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Titre : Evaluation de la valeur pronostique de la dynamique du CA-125 chez les femmes atteintes d’un cancer 

des ovaires avancé nouvellement diagnostiqué sur une méta-analyse  

Mots clés : cancer de l’ovaire, biomarqueur, CA-125, méta-analyse, modèles linéaires mixtes 

Résumé : Le cancer de l’ovaire est le 18ieme cancer 

en termes d’incidence et le 14ieme en termes de 

mortalité. En raison d’un manque de symptômes 

spécifiques et d’un diagnostic tardif à un stade 

avancé, le pronostic de survie de ces patientes est 

mauvais. Après une prise en charge initiale, la 

majorité des patientes vont progresser. Les options 

thérapeutiques vont alors dépendre de la rapidité de 

la progression ; la mise en place d’un suivi simple et 

non intrusif est indispensable. 

Malgré l’utilisation du marqueur sanguin, CA-125, 

depuis les années 80, les meilleurs moyens d'analyser 

son déclin et son rôle pronostique sont mal 

quantifiés. 

En utilisant les données individuelles de la méta-

analyse d’essais thérapeutiques randomisés réalisée 

au sein de l’intergroupe GCIG, cette thèse a pour 

objectif l’evalution de différents résumés de la 

dynamique du CA-125 sur les premiers mois après le 

début du traitement pour prédire la progression et la 

survie des patientes. 

Ces résumés comprennent des mesures observées 

et estimées obtenues par un modèle linéaire mixte 

(LMM) avec des splines. Leurs performances ont été 

évaluées en cross validation et des scores adaptés 

comme l’air sous la courbe ROC (AUC) et le Brier 

Score.  

Dans une première  étude, nous avons montré 

qu’une surveillance de 3 mois avec le CA-125 

permettait d'obtenir des predictions individuelles 

de la survie globale jusqu'à 48 mois pour les 

patients recevant une chimiothérapie de première 

ligne. La deuxième étude nous a permi de conclure 

qu’une simple mesure du CA-125 à 3 mois donnait 

une assez bonne capacité prédictive pour détecter 

les patientes résistantes au platine, mais avec un 

risque de mauvaise classification qui conduirait 

néanmoins à une mauvaise orientation 

thérapeutique qui incite à la prudence.  

Cette thèse contribue à établir un cadre pour 

l'utilisation du CA-125 afin de guider les cliniciens 

dans leur prise de décision pour le suivi des 

patientes atteintes d'un cancer de l'ovaire. Elle 

souligne également l'importance de mettre à jour 

la méta-analyse afin d'inclure les derniers 

développements en matière de traitement et des 

pratiques cliniques. 
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Title : Evaluation of the prognostic value of CA-125 dynamics in women with newly diagnosed advanced ovarian 

cancer in a meta-analysis 

Keywords : ovarian cancer, biomarker, CA-125, méta-analysis, linear mixed model 

Abstract : Ovarian cancer ranks 18th in terms of 

incidence and 14th in terms of mortality. Due to a 

lack of specific symptoms and late diagnosis at an 

advanced stage, the survival prognosis for these 

patients is poor. After initial management, the 

majority of patients will progress. Treatment options 

will then depend on the speed of progression, and 

simple, non-intrusive follow-up is essential. 

Despite the use of the CA-125 blood marker, since 

the 1980s, the best means of analyzing its decline and 

prognostic role are poorly quantified.  

Using individual patient data from the individual 

patient data meta-analysis initiated by the GCIG, this 

thesis aims to evaluate the different summaries of 

CA-125 dynamics over the first few months after the 

start of treatment to predict patient progression and 

survival. 

These summaries include observed and estimated 

measurements obtained by a linear mixed model 

(LMM) with splines. Their performance was 

assessed by cross- validation and adapted scores 

such as the area under the ROC curve (AUC) and 

the Brier Score.  

In our first study, we showed that 3-month 

monitoring with CA-125 provides individual 

predictions on overall survival up to 48 months for 

patients receiving first-line chemotherapy. The 

second study concludes that a simple CA-125 

measurement at 3 months gave a fairly good 

predictive capacity for detecting platinum-resistant 

patients, but with a risk of misclassification that 

would nonetheless lead to a wrong therapeutic 

orientation,which prompts caution.  

This thesis contributes to establishing a framework 

for the use of CA-125 to guide clinicians in their 

decision-making for the follow-up of ovarian 

cancer patients. It also highlights the importance of 

updating the meta-analysis to include the latest 

developments in treatment and clinical practice. 
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1. INTRODUCTION 

1.1 Contexte et objectifs de la thèse 

 

Dans son dernier rapport fondé sur les registres de cancers de 184 pays, l’agence internationale 

sur les recherches contre le cancer (IARC) rapporte qu’en 2022, le cancer de l’ovaire est le 18ème 

cancer en terme d’incidence (9ème rang des cancers féminins), mais aussi le 14ème en terme de 

mortalité avec plus de 200000 décès.[1] En France, Santé Publique France estime pour l’année 

2018 une incidence de 5193 nouveaux cas en notant une diminution ces dernières années pour 

des raisons inconnues. Le cancer de l’ovaire est associé à une survie nette standardisée sur 

l’âge à 5 ans dramatique de 43% même si depuis 2005, on observe une amélioration du taux 

de mortalité à 5 et 10 ans. (B. Trétarre et al 2020) Le diagnostic est compliqué par le manque 

de symptômes spécifiques à un stade précoce ; de nombreux diagnostics sont posés à un stade 

avancé avec un pronostic sombre. 

La prise en charge thérapeutique repose sur la chirurgie et des traitements systémiques par 

chimiothérapie et par thérapie ciblée. Le faible taux de guérison nécessite un suivi attentif de 

l’évolution de la maladie et plusieurs lignes de traitement sont fréquemment administrées. Au 

niveau international, on constate une certaine homogénéité dans l’algorithme de choix 

thérapeutiques fondé sur des recommandations portées par le gynécologic cancer inter group 

(GCIG). L’élément principal pour orienter le traitement de cet algorithme est le pronostic des 

patientes mesuré par l’émergence précoce de résistances aux traitements induisant une 

progression rapide de la maladie. La progression est documentée par scanner ; une 

augmentation des lésions tumorales (métastases), un envahissement du péritoine sont autant 

d’éléments caractérisant cette progression.  

Au début des années 80, il a été observé que la protéine antigène tumorale 125 (CA-125) était 

produite par les cellules cancéreuses de l'ovaire. Celle-ci est présente dans le sang et peut être 

mesurée facilement par simple titration. Cette facilité l'a amenée à être utilisée pour le suivi 

des patientes atteintes d’un cancer de l’ovaire.  

Une diminution de la concentration du CA-125 dans le sang est classiquement observée en 

réponse au traitement alors qu’une augmentation indique un échappement au traitement qui 

serait précurseur d’une progression mesurée radiologiquement. Le suivi des patientes 

comprend donc un examen clinique, des dosages réguliers du biomarqueur et/ ou des 

scanners afin de détecter une progression de la maladie ; ce sont donc des données 

longitudinales quantitatives d’un biomarqueur qui sont utilisées pour suivre les patientes.  

Le GCIG a proposé des critères précis pour définir une progression ou une réponse au 

traitement en se basant sur les mesures du CA-125. Toutefois leur utilisation reste controversée 

et la valeur pronostique du CA-125 mal quantifiée. On observe ainsi une variation importante 

d’usage entre les pays. Plusieurs études ont essayé d’étudier son rôle pour la surveillance des 

patientes [3], [4] mais la meilleure façon d’analyser la décroissance du CA-125, les délais entre 

la progression du CA-125 et la progression radiologique, la reproductibilité entre les grandes 

études est insuffisamment documentée. En effet, l’évaluation de la valeur pronostique de 

l’évolution précoce du CA-125 en fonction du temps jusqu’à un évènement (décès ou 
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progression) soulève de nombreux défis statistiques. La trajectoire du CA-125 peut être 

résumée avec plusieurs méthodes comme par exemple : la valeur du CA-125 au départ, la 

valeur du CA-125 à 3 ou 6 mois après le début du suivi ou encore la décroissance à 3 ou 6 

mois. En outre, le CA-125 est un biomarqueur sujet à la variation biologique comme des erreurs 

de mesure, et par conséquent, les valeurs observées brutes ne sont potentiellement pas 

optimales pour évaluer sa valeur pronostique. Si bien qu’à la question du meilleur résumé 

s’ajoute la question de l’utilisation d’un modèle pour calculer ce résumé.  

Nous nous intéressons ici au rôle du CA-125 chez les femmes avec un cancer de l’ovaire avancé 

nouvellement diagnostiqué, à partir de données de méta-analyses collectées dans le cadre 

d’essais thérapeutiques de traitements systémiques. 

L’évaluation de la capacité prédictive d’un marqueur quantitatif longitudinal repose sur trois 

étapes : (i) la modélisation de la trajectoire et l’extraction d’une statistique résumée de celle-ci, 

(ii) la construction d’un modèle d’association entre ce résumé et le critère clinique de survie ou 

de survie sans progression et (iii) la quantification de la capacité prédictive de ce résumé.   

Plusieurs auteurs ont proposé des méthodes de modélisation qui permettent de gérer ce type 

des données, caractérisées par la dispersion et le bruit [5], [6] et des méthodes pour gérer les 

données manquantes [7]. En cancer, ces travaux ont été largement appliqués au ‘Prostate 

Cancer Antigen’ (PSA) pour le suivi et la prise en charge de patients atteints d’un cancer de la 

prostate. Récemment, le taux d'élimination du CA-125 (KELIM) [8] basé sur des mesures 

longitudinales du CA-125, ainsi que sur les paramètres pharmacocinétiques et 

pharmacodynamiques du traitement, a permis d’éclairer d’un jour nouveau ce biomarqueur.  

L’association entre la trajectoire et le pronostic est classiquement abordée par deux grandes 

approches statistiques qui permettent de contrôler les biais de sélection liés à l’étude d’une 

variable dépendante du temps sur un temps d’événement ; la modélisation jointe, et l’analyse 

de landmark, qui ont été développées avec succès dans autres types de cancer.[9]. La 

modélisation jointe permet de modéliser la dynamique de l’antigène spécifique de la prostate 

(PSA) au fil du temps conjointement avec le processus de survie [6]. Les deux processus sont 

étudiés sur la même fenêtre de temps en prenant en compte leur inter-dépendance 

concomitante.  

Lorsqu'on s'intéresse à la prédiction d'un délai avant événement (progression ou décès) sur la 

base d'un biomarqueur, où le délai diffère entre le processus longitudinal (quelques mois) et 

le processus de survie (quelques années), une approche dite de landmark peut être plus 

appropriée. Son principe est de fixer le temps de landmark au moment de la prédiction afin de 

mesurer l’exposition avant ce temps de landmark et d’étudier son association avec le pronostic 

après le temps de landmark. Les résumés des mesures répétées du biomarqueur jusqu’au 

temps de landmark sont évalués pour prédire une progression ou un décès à un temps 

ultérieur du temps de landmark. Décaler la date d’origine du suivi des patients pour 

l’événement permet de retrouver une séquence temporelle en accord avec les conditions de 

validité des analyses de survie.   

Lors du développement d’outils de prédiction, l’évaluation des performances prédictives doit 

être effectuée avec soin. La valeur prédictive du marqueur permettant de prédire le risque de 
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décès doit reposer sur des mesures adaptées aux données de survie comme par exemple le 

score de Brier et l'aire sous la courbe ROC (AUC) dépendante du temps [10]–[12]. Les 

performances prédictives peuvent être trop optimistes lorsqu'elles sont évaluées sur les mêmes 

données que celles utilisées pour entraîner le modèle. Pour corriger ce biais, des techniques 

de validation externe ou de validation croisée peuvent être utilisées [13]. 

L’application de ces approches sur des données de méta-analyse où le pronostic des patients 

de différentes études peut varier du fait de critères d’inclusion différents, de prise en charge 

spécifique au pays reste marginale. Récemment Riley et collègues ont entamé une réflexion 

sur la validation de critères pronostiques à partir de données de méta-analyses [14]–[16].   

Ce travail de thèse vise à évaluer les performances de la dynamique précoce du CA-125 et à 

comparer des délais d’observation de la trajectoire pour prédire le décès ou la progression 

chez les patientes nouvellement diagnostiquées avec un cancer de l'ovaire avancé. Nous avons 

utilisé la méta-analyse des données individuelles (MADI) de patients conduits sous l’égide du 

groupe de méta-analyse du GCIG. Le contexte méta-analytique permet, avec un échantillon 

large et diversifié, une validation croisée de la valeur pronostique et prédictive d’un 

biomarqueur, mais cela soulève un certain nombre de questions méthodologiques auxquelles 

nous nous sommes attelés.  
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1.2 Plan de la thèse 

 

Le Chapitre 2 présente le contexte clinique du cancer de l’ovaire. Il décrit les caractéristiques et 

les particularités de cette maladie, dès les premiers symptômes jusqu’à la prise en charge et le 

suivi des patientes. Le principal cadre statistique dans le cas des mesures répétées d’un 

biomarqueur ainsi que la modélisation et le résumé de ce type des données sont décrits au 

chapitre 3. Le chapitre 4 présente les méthodes de survie et leurs particularités dans le cadre 

d’une analyse de facteurs pronostiques. Le chapitre 5 se concentre sur l’analyse des données 

longitudinales en survie dans le cadre d’une méta-analyse. Le chapitre 6 présente les méthodes 

d’évaluation de la capacité pronostique d’un biomarqueur en survie et dans le contexte méta-

analytique.  

Les chapitres 7 et 8 présentent l’application de ces méthodes à la méta-analyse sur les données 

individuelles appelée MAOV et initiée par le GCIG (Gynecologic Cancer Intergroup). Nous avons 

étudié différentes méthodes de résumées des mesures longitudinales et évalué leur capacité 

pronostique dans le futur. Plus précisément, le chapitre 7 présente notre premier travail qui 

concerne l’évaluation de la trajectoire du biomarqueur CA-125 chez des femmes atteintes d'un 

cancer de l'ovaire avancé nouvellement diagnostiqué. Dans ce travail nous avons évalué la 

trajectoire du biomarqueur CA-125 pendant les premiers mois de suivi après l’initiation du 

traitement pour prédire la survie globale. Le chapitre 8 présente notre deuxième étude qui 

porte sur l’évaluation du rôle du CA-125 pour détecter la résistance des patientes à la 

chimiothérapie en base platine.  

Au chapitre 9 nous présentons une approche mécanistique – appelé score KELIM- appliquée 

sur la méta-analyse MAOV. Ce travail a été effectué en collaboration avec l’équipe de recherche 

du Centre pour l’Innovation en Cancérologie de Lyon (CICLY).  

Au chapitre 10, nous discutons les résultats et les perspectives de ce travail de recherche. 
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2. CONTEXTE CLINIQUE 

2.1 Le cancer de l’ovaire : Epidémiologie & Evolution  

 

Le cancer de l’ovaire était, en 2022, le 18ème cancer en termes d’incidence dans le monde. La 

réunion de registres et données de 184 pays par l’IARC, GLOBOCAN, a estimé le poids de cette 

maladie à 324 000 nouveaux cas et 206000 décès à cette date. [1]. L’incidence serait plus élevée 

dans les pays développés avec un taux de 7.5 sur 100.000 cas et à contrario avec un taux 

inférieur à 5 pour 100.000 en Afrique subsaharienne. Le cancer de l’ovaire se situait au huitième 

rang parmi les causes de décès par cancer féminin avec un risque de décès qui est deux fois 

plus élevé dans les pays développés que dans les pays les moins développés.  

En France, on compte environ 5 200 nouveaux cas par an et c’est la cinquième cause de 

mortalité par cancer chez la femme [17].  

Entre 2010 et 2015, le taux de survie à cinq ans, s’élève à 45% avec un âge médian au diagnostic 

à 70 ans. 

En France, santé publique France rapporte un taux d’incidence et un taux de décès qui sont en 

légère amélioration ces dernières années. Plus précisément, entre 2010 et 2023, l’incidence du 

cancer de l’ovaire diminue à un taux de 1.2% par an. Le taux de décès à 5 ans a quant à lui 

diminué de 1.7% par an pendant cette période. [17] 

 

2.1.1. Les ovaires 

 

Les ovaires sont les organes qui permettent la reproduction chez la femme. Elles sont situées 

à la continuité des trompes de Fallope, des deux côtés de l’utérus. Elles contiennent les 

follicules qui sont les cellules des ovules. Les ovaires ont deux principales fonctionnalités : 

Premièrement, ils sont responsables de la production et maturation des ovules avec l’aide de 

l’hormone FSH (Hormone Folliculo-Stimulante) ; deuxièmement, ils participent au système 

endocrinien avec des fonctions de synthèse d’hormones principalement des œstrogènes et de 

la progestérone ainsi que d’autres hormones qui sont responsables de la puberté, la 

transformation de la silhouette, la maturité des ovocytes. Avec l’avancement de l’âge, les 

ovaires produisent de moins à moins d’hormones, jusqu’à l’arrêt de leur fonctionnement qui 

correspond à la ménopause.  

 

2.2 Les tumeurs ovariennes : Les tumeurs bénignes 

 

L’apparition des kystes sur les ovaires est un phénomène relativement fréquent. Ces kystes 

sont heureusement des tumeurs bénignes qui ne se propagent pas et n’entraînent 

généralement pas de maladie grave. En France, cela concerne plus de 45000 femmes 

(arcagy.org). 10% des femmes en âge de procréer vont présenter le syndrome des ovaires 
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polykystiques (SOPK) [18]. Le SOPK est une pathologie hormonale parmi les plus fréquentes 

chez les femmes. Malgré son nom, il ne s’agit pas de kystes mais plutôt d’un 

dysfonctionnement de la production d’hormones. 

 

2.3 Les tumeurs malignes 

 

Le cancer de l'ovaire survient lorsque des cellules cancéreuses commencent à se multiplier et 

induire la création de kystes malins. Ces cellules ont tendance de se propager sur les cellules 

et organes voisins et d’autres parties du corps en entraînant des métastases.  

L’origine du cancer de l’ovaire n’est pour le moment pas définie. Deux théories sont le plus 

souvent avancées : l’origine ovarienne ou l’origine par les trompes de Fallope. Dans le cas 

ovarien, on suppose que suite à l’ovulation et au détachement de l’ovule, il y a un besoin de 

création des cellules pour la cicatrisation de l’épithélium. La concentration d’anomalies 

génétiques au moment de la cicatrisation peuvent conduire à des tumeurs malignes. Il est 

également possible d’avoir une inflammation au moment de la cicatrisation et avec une 

accumulation des facteurs de risque, cela peut amener à une création des cellules cancéreuses. 

L’ovulation après la ménopause peut potentiellement conduire à un dysfonctionnement 

hormonal et une création des cellules cancéreuses.  

Le cancer de l’ovaire séreux de haut grade est le plus fréquent et il présente des caractéristiques 

communes avec le cancer de trompes de Fallope et le cancer du péritoine. En effet, la théorie 

d’une possible communication par la case abdominale avec la possibilité d’échange de cellules 

cancéreuses est une piste étudiée par les spécialistes. Ce comportement peut potentiellement 

expliquer la rapidité de l’apparition des métastases suite à la découverte du cancer de l’ovaire. 

Un lien entre les patientes avec un cancer du sein et une mutation BRCA2 et le cancer de 

l’ovaire est également possible. De Weerdt propose une ablation des trompes de Fallope et 

des ovaires sous certaines conditions d’âge et la présence de mutations.[19]  

Enfin la cinétique de la maladie reste peu connue et il y a un fort besoin de meilleure 

compréhension afin d’améliorer les pratiques de prévention, du suivi et du traitement. 

 

2.4 Facteurs de risque 

 

Il existe des facteurs qui augmentent les chances de développer un cancer des ovaires. La 

présence d’un facteur de risque augmente les possibilités d’avoir un cancer mais ceci ne se 

réalise pas obligatoirement.  

Le principal facteur de risque est dû à l’historique familial et la présence de gènes héréditaires 

[20]. Les gènes BRCA1 et BRCA2 augmentent le risque du cancer des ovaires. La grande majo-

rité des cancers de l’ovaire et des cancers du sein est dû à ces deux mutations. [21]–[23]. Ces 

gènes aident à la réparation de l’ADN en présence des lésions. Lorsque cette fonctionnalité est 
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impossible on parle des mutations. Le syndrome de Lynch est une maladie génétique et héré-

ditaire dans laquelle les patients ont une ou plusieurs mutations génétiques connues qui altè-

rent la réparation des mésappariements de l'ADN et est responsable d'une augmentation du 

risque de développer certains cancers. Les femmes porteuses du syndrome de Lynch ont un 

risque à vie de 12 à 15% de présenter un cancer de l’ovaire. [24], [25]. Les antécédents familiaux 

au premier degré de cancer du sein et de cancer des ovaires constituent un facteur de risque 

avec un risque relatif de 1.13[95% IC 1.02-1.26] pour le cancer ovarien de type séreux et 1.47 

[95% IC 1.15-1.87] d’histologie endométrioïde [26].  

 

Comme la plupart des cancers, l’âge joue également un rôle défavorable, puisque à partir de 

45 ans, il est constaté une augmentation importante du risque [26]. Celui-ci est plus important 

chez les femmes de plus de 70 ans [27]. La précocité des règles, l’âge à la ménopause et 

l’utilisation d’hormonothérapie augmentent aussi le risque de l’apparition d’un cancer ovarien. 

[28] Plus précisément, les femmes qui reçoivent un supplément hormonal pendant cinq ans 

autour de l’âge de 50 ans, ont environ un cancer de l'ovaire supplémentaire par tranche de 1 

000 utilisatrices. [29] Le risque diminue avec le temps une fois le traitement hormonal arrêté.  

La présence des maladies chroniques pelviennes comme l’endométriose augmentent le risque 

de l’apparition d’un cancer ovarien et il est conseillé de surveiller davantage ces patientes. [30] 

Kim et al 2021, suggèrent que la prise de poids augmente également le risque d’apparition 

d’un cancer des ovaires[31]. L’amiante a été identifié comme responsable pour l’apparition de 

plusieurs cancers dont le cancer de l’ovaire. [32] 

La ligature des trompes, le nombre de grossesses et l’allaitement ont un effet protecteur vis à 

vis de l’apparition d’un cancer des ovaires. En effet, l’absence d’ovulation joue un rôle favorable 

aux personnes à risque. [33]. La contraception orale peut également jouer un rôle protecteur. 

En effet, une prise de contraceptif même de façon discontinue pendant au moins 5 ans 

diminue le risque de l’apparition d’un cancer de l’ovaire même trente ans après l’arrêt. 

[29] 

 

2.5 Les différents types et stades du cancer de l’ovaire 

 

Le cancer de l’ovaire est une maladie caractérisée par une grande hétérogénéité. Plusieurs 

efforts sont effectués pour caractériser ces sous-types afin de pouvoir identifier des stratégies 

thérapeutiques spécifiques à chaque situation. [34], [35] 

Le cancer de l’ovaire est caractérisé par deux grandes catégories dépendantes de la localisation 

des cellules cancéreuses au départ.  

 Adénocarcinome épithélial de l’ovaire (AEO) se développe sur la couche extérieure de 

l’ovaire et correspond à 90% des cas.  
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 Tumeurs non épithéliales : Il s’agit de tumeurs germinales, d’adénocarcinomes à 

cellules claires ou mucineux de l’ovaire et autres qui correspondent à 10% des cas et 

sont des tumeurs malignes rares.  

 

La détermination du stade de la maladie est une étape indispensable qui permet de déterminer 

l’avancement de la maladie et sa nature. Son objectif est de fournir aux cliniciens du monde 

entier un outil avec des règles précises et détaillées. La standardisation des pratiques permet 

aussi de pouvoir comparer les données et les résultats.  

La stadification a pour objectif de définir l’état de l’avancement de la maladie : 

 (i) Fournir un plan thérapeutique en identifiant le traitement le plus adéquat par rapport à la 

situation de la patiente.  

(ii) Prédire l’évolution de la maladie avec la possibilité de l’intensification du suivi des patientes 

les plus sensibles afin de pouvoir modifier le parcours de soins. 

(iii) Effectuer un travail prospectif avec l’enregistrement des réponses au traitement des 

caractéristiques spécifiques afin de permettre la comparaison des différents traitements et de 

faciliter la décision du traitement des nouveaux patients avec les mêmes caractéristiques. 

 

Afin de pouvoir déterminer l’étendue de la maladie, il est indispensable d’effectuer certains 

examens : un examen clinique, biopsie, imagerie et des analyses sanguines. Il existe deux 

systèmes de classification équivalents : la classification T.N.M défini par AJCC (American Joint 

Committee on Cancer), la plus ancienne et la classification FIGO (International Federation of 

Gynecology and Obstetrics).[36] Les deux classifications se sont basées sur les trois facteurs 

suivants : la taille de la tumeur représentée par ‘T’, la propagation aux ganglions lymphatiques 

voisins ‘N’(nodes), la présence de métastases vers des sites distants ‘M’. L’ampleur de la 

propagation de la maladie est déterminée par quatre stades et/ou les combinaisons TNM.  

 

Le tableau 1 situé en annexes présente en détails la classification FIGO et la correspondance 

TNM mise à jour en 2018 . [37], [38] Ces informations sont également disponibles sur le site 

internet du groupe. (https://www.figo.org/fr/news/stadification-pour-les-tumeurs-malignes-

ovftp) . 

 

Il existe également une classification reposant sur l’histopathologie et subdivisée en trois 

grades, montrant à quel niveau les cellules cancéreuses sont anormales au microscope. 

- Grade I : Cellules bien différenciées : <5 % de composante solide 

- Grade II : Cellules moyennement différenciées : 6 à 50 % de composante solide 

- Grade III : Cellules peu différenciées : >50 % de composante solide 
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Le type histologique permet de caractériser le cancer de ovaires. On distingue 5 types Séreux : 

bas grade et haut grade, Mucineux, Endométrioïde, Cellules claires, Indifférenciés. Plusieurs 

autres facteurs participent potentiellement à la caractérisation du cancer de l’ovaire comme 

par exemple le facteur de croissance HER2, l’index KI-67 et le gène p 53. Pour le moment leur 

utilisation est peu répandue et leur définition reste compliquée à appliquer de façon 

standardisée. [39]–[41] 

Kossai 2018 ont détaillé les principales caractéristiques pour les cinq types histologiques les 

plus fréquents (annexes table 2)[34], et Lheureux et collègues 2019 ont détaillé les 

caractéristiques des différents types du cancer de l’ovaire épithélial et le parcours de la thérapie 

des patientes [35].  

Le résiduel de la maladie suite à une intervention chirurgicale d’exérèse représente un 

important facteur pronostique qui caractérise la qualité de l’exérèse. Une chirurgie avec des 

résidus microscopiques non visibles est le critère de qualité recommandé.[42] Les lésions 

résiduelles post-opératoires sont distinguées principalement par trois types de maladie 

résiduelle : pas de résidu de la maladie, résidu < 1𝑐𝑚 , résidu  ≥ 1𝑐𝑚 . 

 

2.5.1 Symptômes et diagnostic 

 

Le cancer de l’ovaire est considéré comme ‘tuer en silence’ puisque les symptômes en stade 

précoce sont des maux plutôt ordinaires et de faible intensité. Par conséquence le diagnostic 

est fait à un stade avancé avec de ce fait un mauvais pronostic pour la survie de ces patientes.  

Plusieurs études avec des nombres de patientes variés ont essayé de donner des indications 

pour identifier les symptômes de cette maladie [43]–[45]. Goff 2007 ont présenté un question-

naire basé sur 20 symptômes associés à un cancer de l’ovaire.[46] Ce questionnaire, basé sur 

la sévérité et la fréquence de ces symptômes permet d’identifier les femmes à risque d’une 

tumeur maligne et déclenche des examens supplémentaires. En effet, 94% de patientes ont eu 

des symptômes l’année qui précède le diagnostic du cancer. 

 

Le symptôme le plus fréquent est des maux abdominaux à priori de faible intensité et durée 

pour les stades précoces. Pour les stades avancés les maux abdominaux ont une intensité de 

plus en plus forte, ainsi qu’une durée et une fréquence plus importantes.  

Plusieurs symptômes peuvent être liés au cancer de l’ovaire comme par exemple : 

l’augmentation de la taille abdominale, la sensation des ballonnements, maux au bas du ventre 

ou abdominaux, fatigue, problèmes urinaires et envie urgente d’uriner, perte de poids, perte 

de l’appétit, pertes vaginales anormales et/ou saignements, troubles intestinaux, troubles 

respiratoires, dégradation de l’état général.  

Pour la détection du cancer de l’ovaire, il n’existe pas d’examen standardisé comme par 

exemple la mammographie utilisée pour le cancer du sein ou le ‘PAP’ test reposant sur un 

frottis vaginal pour la détection du cancer du col de l'utérus. Les antécédents familiaux, 

l’historique personnel et la présence de facteurs de risque conduisent à la recherche de cancer 
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de l’ovaire. Une échographie ou une radiographie peuvent orienter le diagnostic et déterminer 

la nécessité d’examens complémentaires et la continuité du suivi. 

 

2.5.2 Le biomarqueur CA-125 et son utilisation (Panorama de la surveillance) 

 

Le biomarqueur Cancer Antigen 125 (CA-125) a été identifié par DR Robert C. Bast Jr en 1983 

[47]. C’est la première protéine sanguine identifiée pour surveiller le parcours des patientes 

atteintes d’un cancer de l’ovaire. Dans son laboratoire ont été réalisées des études sur les 

problématiques du cancer de l’ovaire comme le diagnostic tardif et la résistance des patientes 

au traitement proposé. Leurs études figurent parmi les premières qui ont prouvé une 

corrélation entre le CA-125 et une régression, stabilité ou progression d’un cancer épithélial 

de l’ovaire.[48] 

Le CA-125 est présent à la surface des tumeurs épithéliales de l’ovaire et il est produit en 

grande quantité par la tumeur de l’ovaire. Il est utile pour le suivi des patientes puisqu’un taux 

supérieur à la normale est le signe de la présence d’un cancer ovarien. Pour la plupart des 

études, le seuil inférieur à 35 UI/ml est considéré comme normal. Traditionnellement, le CA-

125 est supérieur à 35 U/mL pour 50% des patientes avec un cancer de l’ovaire de stade I. [48] 

Néanmoins, le taux du CA-125 peut également être élevé en présence d’autres types de cancer 

comme par exemple : le cancer du pancréas, de l’utérus, de la trompe de Fallope, du poumon, 

de l’estomac, du sein. Un taux élevé de CA-125 est également possible dans des situations non 

cancéreuses comme par exemple : les kystes ovariens le fibrome, la grossesse, l’inflammation 

du pancréas, de la plèvre, du foie.  

L’utilisation du CA-125 pour décider d’un changement de traitement reste controversée 

puisqu’il est observé que son augmentation peut varier suivant le type et le stade du cancer. 

Par exemple, une faible augmentation de la concentration du CA-125 est observée pour des 

stades précoces d’un cancer des ovaires et d’histologie mucineuse alors qu’une augmentation 

plus importante est observée pour des stades III et IV d’un cancer séreux de haut grade.[47]. 

Kurman and Shih ont proposé un modèle dualistique qui propose une classification des 

différents types de cancer ovarien en deux grands groupes mais semble un peu simplifié et un 

besoin de validation est nécessaire[49]. Fuston et al. avec une étude qui a inclus plus de 50.000 

patientes, proposent l’utilisation du CA-125, particulièrement pour les patients de plus de 50 

ans, non seulement pour le suivi d’un cancer de l’ovaire mais également d’autres types de 

cancer.[50] 

Le CA-125 est le biomarqueur le plus prometteur et joue un rôle très important au diagnostic 

du cancer de l’ovaire. Sa présence dans le sang lui donne plusieurs avantages pour son 

utilisation pour le suivi des patientes du fait de la facilité et la rapidité de prélèvement à 

moindre coût.  

Il est important de noter que chaque laboratoire d’analyses peut disposer d’une technologie 

différente pour le calcul de sa concentration dans le sang, il est donc important que le suivi 
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soit assuré par la même structure afin de pouvoir mieux détecter les fluctuations du 

biomarqueur durant le suivi ; c’est ce qui est fait en recherche clinique.  

 

2.6 Le dépistage, la prise en charge et le suivi des patientes 

2.6.1 Le dépistage du cancer de l’ovaire  

 

Des grandes études de dépistage ont été menées afin de pouvoir établir des règles standards 

mais malheureusement sans grand succès. Aux Etats-Unis, l’étude PLCO (Prostate, Lung, 

Colorectal and Ovarian Cancer) a inclus 78.216 femmes dans deux bras randomisés entre 1993 

et 2001[51]. La moitié des patientes ont reçu un suivi par le CA-125 pendant 6 ans et une 

échographie transvaginale pendant 6 ans et l’autre moitié une surveillance standard (ces 

patientes n’ont reçu aucune intervention, uniquement leurs soins médicaux habituels) avec un 

maximum de suivi de 13 ans. Malgré le suivi plus important, aucune différence a été détectée 

concernant le décès dû à un cancer de l’ovaire. 

Au Japon, entre 1985 et 1999, plus de 82.000 femmes en post ménopause ont été randomisées 

dans deux bras. Cette étude est l'une des premières études prospectives randomisées sur le 

dépistage du cancer de l'ovaire. Le bras interventionnel avec échographie pelvienne et suivi 

par le CA-125 et le bras avec surveillance standard (ces patientes n’ont reçu aucune 

intervention, uniquement leurs soins médicaux habituels). Dans le bras control, uniquement 32 

femmes ont développé un cancer de l’ovaire. La détection d’un cancer de l’ovaire de stade I 

était plus fréquent au bras avec surveillance 63% vs 38% pour le bras control sans différence 

significative. [52]  

Au Royaume-Uni, entre 2001 et 2005, l’étude UKCTOCS a randomisée 202.562 femmes en post 

ménopause dans trois bras avec un ratio 1 :1 :2. Le premier bras comprend un dosage du CA-

125 et une échographie endovaginale en cas d’augmentation du biomarqueur, le deuxième 

bras comprend juste une échographie endovaginale et le troisième bras aucune surveillance. 

L'incidence de la maladie de stade I ou II était 39.2% (95% CI 16.1 à 66.9) plus élevée dans le 

premier groupe que dans le groupe sans surveillance, tandis que l'incidence de la maladie de 

stade III ou IV était 10.2% (-21.3 à 2.4) plus faible. Aucune différence significative dans la survie 

des patients avec un cancer de l’ovaire n’a été détectée parmi les deux bras de surveillance. 

[53] 

Actuellement, il n’existe aucune recommandation par des organismes internationaux ou 

nationaux concernant le dépistage d’un cancer de l’ovaire. Uniquement, pour les femmes qui 

présentent des facteurs de haut risque et d’antécédents familiaux, on peut proposer un suivi 

spécifique incluant des tests génétiques.  

 

2.6.2 Prise en charge des patientes  

 

Une fois que le diagnostic est établi, plusieurs types de traitements peuvent être proposés aux 

patientes. La prise en charge du cancer de l’ovaire est dépendante principalement du stade, du 
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type histologique, de l’extension du cancer, de l’état de la patiente et de la présence de 

mutations génétiques de la réparation de l’ADN. 

Deux grandes catégories de traitements sont pratiquées : 

- Les traitements locaux, sans impacter le reste du corps : la chirurgie, la radiothérapie 

- Les traitement systémiques : la chimiothérapie, l’hormonothérapie, les thérapies ciblées, 

l’immunothérapie 

Il s’agit de traitements oraux ou intraveineux qui peuvent atteindre les cellules cancéreuses peu 

importe la localisation.   

 

2.3.2.1 Les traitements locaux 

 La chirurgie 

La chirurgie est le traitement principal pour le cancer de l’ovaire. L’éligibilité du patient à une 

chirurgie dépend fortement de l’étendue de la maladie et du stade. L’objectif du chirurgien est 

de retirer si possible la totalité de la tumeur, ou avoir un résidu tumoral de moins de 1cm. 

Celle-ci est considérée comme une exérèse complète qui permet au patient d’avoir un meilleur 

pronostic.  

Tanyi et al, ont récemment proposé l’injection de la molécule pafolacianine. Cette dernière a la 

capacité de s’attacher aux cellules cancéreuses et lors d’une intervention chirurgicale, un 

système d’imagerie spécifique donne une couleur fluorescente aux cellules cancéreuses. Cette 

méthode permet l’identification de lésions supplémentaires qui seraient autrement non 

identifiables. Elle donne des résultats encourageants. [54]  

 

 La radiothérapie 

C’est un traitement plutôt agressif avec des rayons X qui peuvent toucher directement les 

cellules cancéreuses. Cette méthode est rarement utilisée pour le traitement d’un cancer de 

l’ovaire. Elle peut être proposée dans des cas spécifiques quand l’étendue du cancer est très 

importante avec des métastases distantes.  

 

2.3.2.2 Les traitement systémiques : la chimiothérapie 

Ce type de traitement permet d’atteindre les cellules cancéreuses partout dans le corps humain 

même distantes ainsi qu’après la chirurgie pour atteindre les micro cellules potentiellement 

encore existantes. Il s’agit d’un traitement oral ou intraveineux.  

La chimiothérapie la plus couramment utilisée comprend des molécules à base de platine : 

carboplatin ou cisplatin et des taxanes : paclitaxel, docetaxel. Chaque cycle de traitement dure 

21 jours et le traitement classique comprend 3 ou 4 cycles pour le cas d’un stade précoce. [55] 
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A chaque fin de cycle une réévaluation de l’état de la patiente est effectuée avec une évaluation 

clinique, un scanner et un dosage du CA-125. Des nouvelles lignes de traitement sont 

proposées ou de la chirurgie si cela n’était pas possible initialement ou encore une deuxième 

chirurgie. Si l’avancement du cancer est maitrisé, la patiente peut être traitée avec le même 

type de chimiothérapie plus tard si besoin.  

Si une progression de la maladie est observée 6 mois après la fin du traitement de première 

ligne, d’autres traitements peuvent être proposés. Cette situation est définie comme une résis-

tance au platine. Dans ce cas, une deuxième ligne de traitement est proposée avec les molé-

cules suivantes : Doxorubicine : qui a montré son efficacité et une bonne tolérance dans les cas 

de résistance au platine, ainsi que les Topotécan, Ifosfamide, Altrétamide, Etoposide  

 

Les effets indésirables de la chimiothérapie sont dépendants de la dose reçue et de la durée 

du traitement. Les effets les plus communs sont les suivants : nausées, vomissements, perte de 

cheveux et de l’appétit, neutropénie, anémie, fatigue. 

 L’hormonothérapie 

Ce type de traitement est utilisé pour des cas spécifiques de bas grade. Leur objectif est de 

diminuer le niveau des œstrogènes chez les femmes après la ménopause afin d’éviter la 

stimulation des cellules cancéreuses par celui-ci.  

 Les thérapies ciblées 

Les thérapies ciblées sont basées sur des protéines qui imitent le fonctionnement des anticorps 

qui eux sont fabriqués par les lymphocytes B. Ce sont des molécules fabriquées en laboratoire 

qui ont des mécanismes spécifiques qui visent à déstructurer le fonctionnement de cellules 

cancéreuses. Ces molécules se fixent directement sur la cellule cible afin de neutraliser son 

fonctionnement. Chaque type de thérapie ciblée a son propre mécanisme d’action qui vise à 

affaiblir le processus de développement de la tumeur en changeant la façon dont il interagit 

avec les cellules voisines.   

. 

Des nouvelles thérapies ciblées ont récemment montré des résultats prometteurs avec une 

amélioration de l’efficacité et de la précision du traitement [35]. Il s’agit des anti-angiogéniques 

(anti-VEGF) et des inhibiteurs de PARP (PARPi) : 

- Les anti-VEGF : Le Bevacizumab (Avastin) est un inhibiteur d’angiogenèse. Son mécanisme 

vise à détruire les vaisseaux sanguins, créés par les cellules cancéreuses afin de s’alimenter. Il 

se fixe sur la protéine VEGF. Ceci permet le ralentissement du développement des cellules 

cancéreuses. 

- Les inhibiteurs de la poly-ADP-ribose-polymérase (PARPi) : Des résultats prometteurs des 

nouvelles thérapies ont transformé la gestion du traitement dans le cancer de l’ovaire et ceci 

est dû aux inhibiteurs PARP (Foo, George, and Banerjee 2020; Grimm, Cropet, and Ray-Coquard 

2020; Vergote et al. 2021; Mirza et al. 2022) Ces derniers permettent une réparation de l’ADN 

dans le cas des mutations BRCA1 et BRCA2.  
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En 2020, ASCO (American Society of Clinical Oncology) a publié un guide avec les bonnes 

pratiques thérapeutiques incluant les PARPi. Ce guide propose l’utilisation des traitements 

comme : Niraparib, Olaparib et Rucaparib en fonction du stade FIGO, des mutations BRCA et 

de la ligne de traitement. [61] 

Le traitement de PARPi est conseillé pour les patients qui n’ont pas progressé 6 mois après un 

traitement à base de platine et qui n’ont pas reçu précédemment un autre traitement PARPi. 

W.P Tew at al 2020 déconseillent l’utilisation des traitement PARPi en combinaison avec la 

chimiothérapie, d'autres agents ciblés ou des agents d'immuno- oncologie dans un contexte 

récurrent en dehors du contexte d'un essai clinique. 

 L’immunothérapie 

L’objectif de ce type de traitement est d’activer le système immunitaire afin de reconnaître les 

cellules cancéreuses pour participer à leur destruction. Les tumeurs profitent de plusieurs 

processus immunologiques en utilisant les points de contrôle immunitaire tels que les 

lymphocytes T et les antigènes à leur avantage. [62] 

Le récepteur du point de contrôle immunitaire PD-1 (PD-L1 et PD-L) peut conduire à une 

réponse immunitaire anti tumorale efficace avec l’activation d’un mécanisme de blocage de 

l’interaction avec les cellules tumorales. [63], [64] 

Le Pembrolizumab est un anticorps monoclonal qui cible la protéine PD-1, qui est 

présente sur les lymphocytes de type T et évite à ces cellules d’attaquer les cellules 

immunitaires du corps.[65] Ceci permet de ralentir la croissance des tumeurs et renforce la 

réponse immunitaire de la patiente. Il présente une efficacité et bonne tolérance pour les 

stades avancés qui ne répondent pas à la première ligne de traitement.  

 

Toutefois, le traitement standard constitué d’une chirurgie suivie par une chimiothérapie ne 

permet que très rarement la guérison. Des résistances au traitement initial apparaissent 

rapidement. L’hétérogénéité de la maladie explique en partie cette inefficacité. 

 

2.6.3 Suivi des patientes  

 

Le suivi des patientes est donc un élément clé, puisque 70% des patientes vont présenter une 

récidive dans les deux ans et pour la plupart des cas avec une diffusion au péritoine aggravant 

le pronostic.  

Le GCIG (Gynecologic Cancer Intergroup) a proposé un cadre précis pour l’évaluation de la 

réponse au traitement selon la situation clinique (patiente nouvellement diagnostiquée ou à la 

récidive). Plus précisément, en première ligne chez des patientes opérées, Rustin et al 2011, 

ont recommandé l’utilisation du CA-125 pour la définition de la progression dans le cas d’une 

première ligne de traitement. Son utilisation n’est en revanche pas conseillée pour la réponse 

au traitement [66]. Pour les études en rechute, ils ont recommandé l’utilisation du CA-125 pour 
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définir la réponse au traitement et la progression. Enfin, pour les études de thérapies 

administrées en maintenance, l’absence de données suffisantes les conduit à attendre des 

études supplémentaires pour validation.  

La réponse au traitement, d’après le GCIG, est reflétée par une diminution de la concentration 

du CA-125 d’au moins de 50% par rapport à sa concentration à l’initiation du traitement. La 

réponse est confirmée si elle est maintenue au moins pendant 28 jours. La notion de données 

longitudinale est donc centrale avec les aspects de délais, de dynamique de réduction et de 

seuil de décision. Le GCIG a également souligné que les patients ne peuvent pas être évalués 

par le CA-125 s’ils ont reçu des anticorps anti-souris ou ont reçu une intervention chirurgicale 

au niveau de leur péritoine ou leur plèvre. [67] 

La définition de la progression, d’après le GCIG, dépend du niveau initial et de la trajectoire du 

CA-125 : 

 Lorsque le CA-125 pendant le traitement est passé sous les >35ng/ml, 

considéré comme limite supérieure normale, une progression est déclarée au 

moment où le CA-125 remonte à deux fois la limite supérieure normale 

 Pour celles qui ne se normalisent jamais, elles doivent présenter des signes de 

CA-125 supérieur ou égal à deux fois sa valeur au nadir. 

 Lorsque le CA-125 est dans la plage normale avant traitement, une 

progression est déclarée au moment où le CA-125 remonte à deux fois la 

limite supérieure normale.  

Pour tous les cas, une progression doit être confirmée par des mesures à deux reprises à au 

moins une semaine d'intervalle. 

 

Deux stratégies de suivi des femmes sont donc utilisées :  

i) Le GCIG propose l’utilisation des scanners tout au long du suivi des patientes avec 

en plus à chaque visite un dosage du CA-125. [66] (critère standard)  

ii) Le NCCN (National Comprehensive Cancer Network) a proposé en 2013 un suivi 

clinique tous les trois mois avec un dosage du CA-125 optionnel (dépendant au 

choix du patient) et d’autres marqueurs tumoraux qui deviennent obligatoires avec 

des signes cliniques et dans le cas d’une augmentation du biomarqueur confirmée 

ou d’une suspicion suite à l’examen clinique, un scanner doit être déclenché.[68]  

 

La surveillance des patientes reste encore aujourd’hui un sujet controversé puisque les deux 

méthodes ont des points positifs et négatifs. La première méthode est beaucoup plus précise 

puisque à chaque suivi, un scanner est effectué. Mais ceci peut entraîner à un grand nombre 

de rayons X que le patient reçoit régulièrement ainsi qu’un coût de suivi important. [69], [70]  
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Dans le deuxième cas, le suivi avec un dosage régulier du CA-125 est laissé au jugement du 

clinicien. C’est une option moins invasive et plus simple à mettre en place.  

Une étude randomisée a donc été proposée pour comparer deux prises en charge sur la survie 

globale : chez les patientes avec une « progression » du CA-125, démarrer un traitement de 

seconde ligne immédiatement versus lorsque des symptômes cliniques apparaissent [69]. 

L’absence de différence sur les courbes de survie a posé la question de l’intérêt du suivi par 

CA-125. Les patientes avec suivi régulier, ont eu une qualité de vie détériorée mais sans avoir 

une différence de survie entre les deux bras.[66]  

En France, les recommandations de l’INCA en 2019 pour les patientes avec résection complète 

sont un suivi avec le CA-125, si celui-ci était initialement élevé et le déclenchement d’un 

scanner suite à une augmentation du CA-125. C’est une position intermédiaire pour concilier 

la limitation des irradiations aux rayons X, et les performances meilleures des scanners pour le 

diagnostic de la récidive. Toutefois, comme nous le verrons sur les données de la méta-analyse 

MAOV, cette stratégie de suivi est appliquée uniquement par certains pays. D’autres préfèrent 

le suivi par scanners. 
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3. METHODES POUR LA VALIDATION DE FACTEURS PRONOSTIQUES LONGITUDINAUX  

3.1 Analyse de données longitudinales 

 

Dans le contexte de suivi régulier des patientes, plusieurs mesures du biomarqueur sont 

collectées dans le temps. Avec le développement de marqueurs sériques sanguins, faiblement 

invasifs pour les patients, ce type de données répétées ou longitudinales est de plus en plus 

collecté en médecine, en recherche clinique et en biologie. La difficulté de l’analyse de ce type 

des donnés porte sur le fait qu’un individu dispose de plusieurs mesures qui ne peuvent pas 

être considérées comme indépendantes les unes des autres et qu’il existe inévitablement des 

mesures manquantes. En plus, au vu de leur trajectoire souvent non linéaire, décrire leur 

trajectoire peut s’avérer complexe.  

La figure 3.1 représente les trajectoires individuelles du log des mesures de CA-125 chez des 

femmes atteintes d’un cancer des ovaires avancé. Elles se caractérisent par une variabilité im-

portante, tant entre les patientes, qu’entre les mesures d’une même patiente. La courbe bleue 

décrit une moyenne empirique lissée au cours du temps, qui a une allure non linéaire.    

 

 

 

Figure 3.1:Trajectoires individuelles du biomarqueur CA-125- . 

 

Il existe des méthodes d’analyse simples des mesures longitudinales observées : (i) la valeur un 

temps donné qui ne prend pas en compte la dynamique, (ii) la vitesse de décroissance observée 

entre deux temps différents. Cependant, le fait de simplifier ces trajectoires par une seule valeur 

à un temps ou la décroissance entre deux temps peuvent conduire à une simplification 

excessive et une interprétation inadéquate des données, puisqu’elles ne prennent pas en 

compte les possibles erreurs de mesures, la gestion des données manquantes à un temps 



31 
 

donné, le taux d’attrition causé par les patients qui sortent du suivi au cours du temps et la 

corrélation entre les mesures au sein d’un individu. 

 

L’objectif des études portant sur le recueil des données longitudinales est souvent de répondre 

à des questions de recherche concernant le lien entre la trajectoire des données longitudinales 

et l’incidence d’évènements tels que le décès, la progression, la réponse au traitement et la 

toxicité. Plusieurs publications utilisent des méthodes erronées pour la comparaison entre deux 

groupes des patients conduisant à des estimations biaisées. Certaines méthodologies ne 

prennent pas en compte la totalité d’informations sur l’étude qui implique une perte 

d’efficacité statistique [71], [72]. Par exemple, il est commun que des comparaisons brutes soit 

effectuées entre des patients avec une durée de traitement inégale ou entre des patients qui 

ont eu l’évènement d’intérêt rapidement après l’initiation du traitement. En effet, les 

répondeurs doivent vivre suffisamment longtemps pour que la réponse soit observée, ce qui 

n’est pas le cas pour les non-répondeurs. Par conséquent, il est indispensable d’utiliser des 

méthodes prenant en compte la nature des données répétées au cours du temps qui eux sont 

associées à un risque d’événement au cours du temps observé via des temps de mesure 

censurés.  

L’objectif de notre étude est de synthétiser la trajectoire du biomarqueur obtenu par les 

mesures répétées au cours du temps avec des méthodes adaptées et d’évaluer leur pertinence 

pour prédire l’évolution de la maladie en termes de survie globale et de progression.  

L’analyse de ce type des variables longitudinales continues s’est fait le plus souvent par 

l’utilisation des modèles linéaires mixtes (MLM). Ces derniers permettent la modélisation des 

trajectoires des patientes au cours du temps en prenant en compte la corrélation entre les 

différentes mesures. 

 

3.2 Modèles de régression pour données longitudinales  

 

On indexera les n patients par i=1,…,n, et les mesures répétées par j=1,…ni pour le patient i, 

avec la somme des ni = N, le nombre total de mesures. 

Soit Yij la variable à expliquer (par exemple la valeur du biomarqueur CA-125) pour le patient i 

au temps j. Cette variable est supposée normalement distribuée. On utilisera la notation 

vectorielle 𝑌𝑖 ∈ 𝑅 pour représenter l’ensemble des mesures de i et 𝑋𝑖 ∈ 𝑅
𝑝 la matrice des p-

variables explicatives ou covariables de dimension ni x p. 

 

3.3 Modèles à effets aléatoires  

 

Les modèles linéaires mixtes, une extension des modèles linéaires simples, sont utilisés pour 

gérer la dépendance sérielle entre les données.  
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La caractéristique principale de la modélisation linéaire mixte est de modéliser explicitement la 

trajectoire de chaque individu. Cette trajectoire peut être représentée par une fonction linéaire 

ou des fonctions non linéaires du temps. De plus, le modèle peut être basé sur paramétrisation 

linéaire ou non linéaire. Dans le cas présent, nous nous concentrons sur les modèles linéaires 

en les paramètres.  

Cela permet d’expliquer la réponse Yi non seulement par profil de variables explicatives et 

l’hétérogénéité entre les sujets mais aussi par la corrélation intra-patient ou de façon 

équivalente l’hétérogénéité entre les patients. Cela permet aussi de faire des prédictions au 

niveau du sujet, et pas uniquement pour un groupe de sujets.  

Laird & Ware en 1982 ont introduit les modèles mixtes permettant de prendre en compte la 

nature répétées des données et par conséquent la corrélation au sein d’un individu et intra-

individus[73]. Il existe plusieurs types de modèles mixtes qui sont dépendants des caractéris-

tiques de la variable de réponse Y. Les modèles linéaires mixtes (et une partie des modèles non 

linéaires mixtes) font l’hypothèse que Y suit une loi normale alors que les modèles linéaires 

mixtes généralisés supposent que Y suit une loi de la famille exponentielle, possiblement non 

normale.  

Le modèle pour un patient s’écrit  

𝑌𝑖(𝑡𝑖𝑗) = 𝑋𝑖
𝑇(𝑡𝑖𝑗)𝛽 + 𝑍𝑖

𝑇(𝑡𝑖𝑗)𝑏𝑖 + 𝜀𝑖𝑗   (3.1) 

 

où la mesure 𝑌𝑖(𝑡𝑖𝑗)au temps 𝑡𝑖𝑗 dépend de deux vecteurs de covariables 𝑋𝑖(𝑡𝑖𝑗) et 𝑍𝑖(𝑡𝑖𝑗) (de 

dimension p et q respectivement) associés aux effets fixes 𝛽, et aux effets aléatoires 𝑏𝑖 supposés 

suivre une loi normale centrée de matrice de variance covariance D. Pour le patient i, 𝑋𝑖 est de 

dimension 𝑛𝑖 × 𝑝 et le 𝑍𝑖 est de dimension 𝑛𝑖 × 𝑞. L’erreur résiduelle indépendante Gaussienne 

𝜀𝑖𝑗  ~ 𝑁(0, 𝜎
2) est supposée indépendante du vecteur des effets aléatoires 𝑏𝑖 [74].  

Les effets fixes beta représentent l’effet moyen de la variable X au niveau de la population. Les 

effets aléatoires sont spécifiques à chaque individu et représentent la déviation individuelle à 

la trajectoire moyenne de Y pour chaque élément de Z.  

La variance de 𝑌𝑖 est définie par :  

𝑣𝑎𝑟(𝑌𝑖) = 𝑉𝑖 = 𝑍𝑖𝐵𝑍𝑖
′ + 𝛴𝑖  (3.2) 

 

Où 𝛴𝑖 est la matrice de covariance de l’erreur résiduelle ; l’équation (3.2) fait bien apparaitre les 

deux sources de variabilité : la variabilité entre les individus avec 𝑍𝑖𝐵𝑍𝑖
′ et la variabilité entre les 

mesures répétées d’un même individu avec 𝛴𝑖. La forme de la matrice de variance covariance 

dépend de l’hypothèse sur l’erreur résiduelle. Par exemple, avec l’hypothèse de l’indépendance 

entre les erreurs résiduelles, la matrice a une forme diagonale 𝛴𝑖 = 𝜎
2𝐼𝑛𝑖; on suppose alors que 

toute la corrélation parmi les mesures d’un même patient est capturée par la déviation du 

patient à la moyenne de l’échantillon : une fois prise en compte la « susceptibilité individuelle », 

la mesure d’un patient à un instant 𝑡𝑖𝑗 est indépendante de sa mesure au temps tij’ avec 𝑗 ≠ 𝑗′. 

Alternativement, la présence de corrélation résiduelle entre les erreurs pourra être modélisée 

en choisissant une matrice 𝛴𝑖 adaptée, conduisant à une forme plus complexe de dimension 
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𝑛𝑖 × 𝑛𝑖. On notera, que dans le cas d’une régression linéaire, on passe naturellement de l’esti-

mation des variances B et 𝛴𝑖 à la variance du modèle marginal 𝑣𝑎𝑟(𝑌𝑖), ce qu’on appelle aussi 

marginalisation du modèle.  

Cela fait aussi apparaitre la question de la capacité à distinguer ces deux sources de variabilité 

à partir d’un jeu de données. En l’absence d’un grand nombre de répétitions de mesures pour 

chaque sujet, les structures complexes de variance-covariances deviennent non identifiables, 

ce qui peut être particulièrement problématique pour effectuer des prédictions.  

Les modèles de prédiction clinique sont utilisés lorsque on s’intéresse à prédire le risque 

d’évènement à la présence d’une maladie. La meilleure méthode pour valider ces modèles sont 

des grandes bases des données qui permettent une validation externe. Les méta-analyses sur 

données individuelles font partie de ces bases des données permettant naturellement cette 

validation externe. Cependant, ces grands ensembles de données peuvent également apporter 

des défis méthodologiques supplémentaires. La présence d’hétérogénéité entre les études doit 

être prise en compte à la construction du modèle. En effet, les différentes stratégies de 

traitement, l’appartenance d’un patient à un protocole, le pays et la région font partie des 

paramètres à examiner pour vérifier la présence de cette hétérogénéité. Pour gérer 

l’hétérogénéité, on peut ajuster ou stratifier sur la ou les variables qui créent l’hétérogénéité. 

Dans ce travail, nous proposons une approche alternative qui est une analyse en sous-groupe 

chez les patients du bras contrôle, rendue possible par la grande taille de l’effectif et le grand 

nombre d’événements observés dans une méta-analyse. Il doit permettre d’étudier la question 

de la généralisation du modèle. Cela correspond à la recommandation de Riley et al dans leur 

publication de 2016 qui proposent dans un cadre de méta-analyse sur données individuelles 

d’examiner l’effet traitement et l’analyse en sous-groupes par rapport à ce facteur. [75] 

3.4 Estimation des paramètres du modèle 

 

L’estimation d’un modèle à effets aléatoire nécessite de construire la vraisemblance des 

observations. Cette vraisemblance dépend d’effets aléatoires non observés distribués selon 

une loi normale centrée et de leur variance qu’il faut estimer. Dans le cas d’un modèle linéaire 

en les paramètres et les effets aléatoires, on utilise la réécriture du modèle linéaire comme un 

modèle marginal en intégrant la partie liée aux variabilités individuelles (effets aléatoires) dans 

l’erreur (Laird and Ware 1982). On retrouve ainsi l’équation (3.3).  

 

Notons 𝜗 = (𝛽,Vec(D), 𝜎)) l’ensemble des paramètres du modèle, la fonction de log-

vraisemblance d’un modèle linéaire mixte s’écrit : 

𝑙𝑁(𝜗) = −
1

2
∑{𝑛𝑖𝑙𝑜𝑔(2𝜋) + 𝑙𝑜𝑔(|𝑉𝑖|) + (𝑌𝑖 − 𝑋𝑖𝛽)

⏉𝑉𝑖
−1(𝑌𝑖 − 𝑋𝑖𝛽)}

𝑁

𝑖=1

 (3.3) 

Ou |𝑉𝑖| est le déterminant de la matrice Vi 

La maximisation de la fonction est obtenue par des algorithmes d’optimisation itératifs de type 

Newton-Raphson ou Expectation Maximisation (EM) 
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3.5 Modélisation de trajectoires non linéaires 

 

L’objectif de notre étude est d’utiliser la dynamique d’un biomarqueur (Figure 3.5.1) sous l’effet 

d’un traitement pour faire la prédiction à un temps futur. La non linéarité de cette trajectoire 

doit être prise en compte dans le modèle longitudinal.  

 

 

Figure 3.5.1: La trajectoire du CA-125 pour des patientes (avec ou sans évènement) d'une durée de 6 mois 

 

Si les modèles non linéaires permettent de proposer des formes non linéaires particulières, 

elles se heurtent à deux difficultés principales : (i) le choix d’une forme non linéaire adaptée 

qui repose sur la connaissance d’un mécanisme sous-jacent d’évolution du biomarqueur au 

cours du temps en fonction des covariables, (ii) l’estimation des paramètres qui peut 

rapidement devenir délicate, nécessiter des méthodes sophistiquées assorties d’hypothèses 

parfois difficile à effectuer, et d’un ensemble de mesures suffisantes pour identifier le modèle 

adéquat. Plus précisément, avec un modèle non linéaire, la distribution du marqueur ne peut 

plus en général être écrite de façon marginale. Par conséquent, la vraisemblance se définit alors 

conditionnellement aux effets aléatoires et nécessite une intégration numérique sur la 

distribution des effets aléatoires  

.  

Une approche de modélisation intermédiaire permet de modéliser des trajectoires non 

linéaires de façon souple tout en restant dans le cadre des modèles linéaires mixtes. Cette 

approche repose sur l’usage des fonctions de splines ou des polynômes fractionnaires, ou bien 

n’importe quel ensemble de fonctions qui approche la trajectoire des données. Ces fonctions 

consistent en un changement de variable par intervalles du support de la variable temps pour 

approcher des formes non linéaires.  
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3.5.1 Définition des splines 

 

Les splines sont des fonctions polynômes 𝑓(𝑋), de relation bijective, définies par morceaux 

pour apporter une flexibilité d’ajustement aux données continues ; appliquées à la variable 

temps, elles permettent un large éventail de modélisation des trajectoires tout en restant dans 

le cadre des modèles linéaires. Perperoglou et al ont publié une documentation détaillée afin 

d’expliquer ces fonctions et de faciliter leur utilisation avec leur implémentation dans R. [76]  

Plus précisément, les splines sont des polynômes de degré d définis sur un sous-ensemble de 

la fenêtre du temps qui forment un espace vectoriel V. Les différents morceaux sont définis à 

partir de k nœuds, conduisant à la fonction suivante : 

𝑓(𝑋) = ∑ 𝑤𝑘𝑊𝑘(𝑋)

𝐾+𝑑+1

𝑘=1

 (3.4) 

où 𝑊𝑘est l’ensemble de fonctions de base définissant l’espace V, et 𝑤𝑘sont les coefficients de 

splines associés ; k nœuds donnent donc k+1 polynômes qui se traduisent par k+d+1 fonctions 

associés à k+d+1 paramètres. L’avantage de la modélisation des splines est que l’estimation de 

la fonction 𝑓 se réduit à l’estimation de la combinaison linéaire des coefficients 𝑤𝑘. 

Les splines doivent respecter un ensemble de propriétés, comme le fait que les dérivées d'ordre 

d-1 soient elles-mêmes dérivables et que le nombre de nœuds soit fixe.  

Les splines se définissent par le degré, le nombre de nœuds et par le type de fonction. Le 

nombre de nœuds ainsi que le degré du polynôme peut être augmenté pour apporter plus de 

flexibilité. Cependant, une augmentation du nombre de nœuds peut conduire à un sur-

ajustement des données et par conséquence une augmentation de la variance tandis qu’une 

diminution du nombre de nœuds peut conduire à une fonction moins flexible. Il est de pratique 

commune de se restreindre au degré d=3 ; on parlera alors de splines cubiques. Des simulations 

ont montré que l’erreur de mesure de la variable (ici un biomarqueur biologique sérique) est 

souvent supérieure au gain d’ajustement obtenu avec des degrés plus élevés [76]. Les mesures 

d’ajustement aux données, en termes de vraisemblance, montrent une amélioration marginale 

qui ne compense pas la pénalisation des paramètres supplémentaires. 

Le type de fonction est souvent exprimé à travers la base vectorielle Wk. Parmi les types les 

plus populaires, on a :  

 Polynôme fractionnaires tronqués : les effets non linéaires sont exprimés dans une base 

de polynômes de degré d définie, entre 2 nœuds consécutifs, par :  

𝑊1(𝑥) = 1,𝑊2(𝑥) = 𝑥,𝑊3(𝑥) = 𝑥
2, … ,𝑊𝑑+1(𝑥) = 𝑥

𝑑 , 

𝑊𝑑+2(𝑥) = (𝑥 − 𝜏1)
𝑑 , … ,𝑊𝐾+𝑑+1(𝑥) = (𝑥 − 𝜏𝐾)

𝑑. 

 

où 𝜏𝑘dénotent les noeuds internes. 

Cette base conduit à des corrélations entre les coefficients, et on lui préfère une base 

de type B.  

 Les B-splines : Si on note 𝜉𝑘 la position des différents nœuds : 
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𝜉1 ≤ ⋯ ≤ 𝜉𝑑 ≤ 𝜉𝑑+1 ≔ 𝑎 < 𝜉𝑑+2 ≔ 𝜏1 < ⋯ < 𝜉𝑑+𝐾+1 ≔ 𝜏𝐾 < 𝜉𝑑+𝐾+2 ≔ 𝑏 ≤ ⋯

≤ 𝜉2𝑑+𝐾+2 

 

où a et b sont les nœuds externes,𝜏𝑘: nœuds internes 𝜉𝑖 : nœuds additionnels arbitraires. 

Une stratégie courante consiste à mettre ces derniers à égalité avec les nœuds 

limitrophes. Si les nœuds internes et les nœuds externes sont choisis pour être 

équidistants, la formule des B-splines a la forme suivante : 

 

𝑊𝑘
𝑑(𝑥) =

𝑥 − 𝜉𝑘
𝜉𝑘+𝑑 − 𝜉𝑘

𝑊𝑘
𝑑−1(𝑥) −

𝜉𝑘+𝑑+1 − 𝑥

𝜉𝑘+𝑑+1 − 𝜉𝑘+1
𝑊𝑘+1

𝑑−1(𝑥), 𝑘 = 1,… , 𝐾,+𝑑 + 1 

 

Les fonctions de base de B-splines ont l’avantage d’être non nuls dans l’intervalle entre 

d+2 nœuds et nuls ailleurs. 

 Les splines naturelles : Ces splines sont caractérisées par la linéarité dans les deux 

intervalles extrêmes (−∞, 𝑎],, leur dérivée étant nulle. Une spline naturelle de k nœuds 

a k+1 degrés de liberté.  

 

 Splines ‘Cardinal’ : ce sont des splines naturelles définies par leur valeur aux nœuds 

𝜏1, … , 𝜏𝑘et vérifiant 

 

𝑊𝑘(𝜏𝑘) = 1𝑒𝑡𝑊𝑘(𝜏𝑗) = 0, 𝜏𝑗 ≠ 𝜏𝑘 . 

Par conséquent, le coefficient de chaque nœud est égal à la fonction 𝑓au nœud 𝜏𝑘. 

Cette caractéristique facilite leur interprétation. 

 

 Les P-splines : Ces splines pénalisées doivent aider à choisir le nombre et l’emplacement 

des nœuds pour maximiser l’adéquation aux données sous contrainte de limiter les 

valeurs des dérivées secondes de f ; cela conduit à lisser la fonction de façon plus ou 

moins importante selon le paramètre de pénalisation. Il s’agit d’une extension des B-

splines avec une pénalisation des coefficients  

 

En règle générale, il est conseillé de choisir le nombre des nœuds et des bornes avec 

parcimonie. De nombreux packages sont disponibles dans le logiciel R, par exemple : mgcv, 

gamlss, splines, splines2, splinectomeR. La majorité de ces packages sont bien documentés en 

permettent à l’utilisateur de choisir les valeurs des paramètres des fonctions splines. Il est 

important de faire attention aux valeurs par défaut d'un ensemble de splines qui peuvent être 

un très bon choix pour dériver un modèle pour un objectif donné et un mauvais choix pour un 

autre objectif. L’utilisateur doit connaître le rôle des paramètres clés pour sélectionner une 

spline appropriée. Il est essentiel de poursuivre l'orientation et la comparaison des méthodes 

de splines, et l'équipe de Perperoglou et al a l'intention d'approfondir cette question dans ses 

travaux futurs. [76] 
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3.5.2 Application des splines pour la modélisation de trajectoires 

 

Appliqué à la modélisation de l’évolution d’un biomarqueur au cours du temps, la fonction 

spline est appliquée à la variable temps. La forme de la trajectoire d’un biomarqueur au cours 

du temps, comme on peut voir à la figure 3.5.1, est caractérisée par une diminution rapide 

attendue sous traitement puis une possible stagnation des valeurs avant ré-augmentation 

plutôt lente. Plus généralement, ces données ont une forme non linéaire. Dans notre cas nous 

avons choisi les splines cubiques naturelles à cause de la linéarité aux bords des nœuds. 

L’expression de l’équation (3.1) devient : 

 

𝑌𝑖𝑗(𝑡𝑖𝑗) = 𝑓1((𝑡𝑖𝑗))𝛽 + 𝑓2((𝑡𝑖𝑗))𝑏𝑖 + 𝜀𝑖𝑗  (3.5) 

 

Où 𝑓1 et 𝑓2 sont deux bases de splines. La fonction multivariée 𝑓1 est associée aux effets fixes 

et donne la forme d’évolution au niveau de la population et 𝑓2 est la fonction multivariée 

associée aux effets aléatoires qui capte la déviation individuelle par rapport à la trajectoire 

moyenne. 

Les plus souvent ces fonctions sont les mêmes mais ceci n’est pas nécessaire. Ici, les deux 

fonctions sont des bases de splines cubiques avec X nœuds. 

Les fonctions splines peuvent être mises en interaction avec des variables explicatives 

indépendantes du temps, par exemple pour évaluer la trajectoire moyenne selon des 

caractéristiques au diagnostic. 

Avec des splines naturelles, le nombre de fonctions splines dans la base est K+1 pour K le 

nombre de nœuds. Au niveau des effets aléatoires, cela introduit donc un vecteur de K+ effets 

aléatoires avec une matrice D de variance-covariance des effets aléatoires de dimension (K+1, 

K+1). 

Avec l’utilisation de splines naturelles, le nombre de nœuds et leur positionnement sont le plus 

souvent sélectionnés sur la base de la connaissance de la trajectoire attendue, ainsi que sur 

l’ajustement aux données au travers de critères d’information de type AIC ou BIC est réalisée. 

Même si ces choix reposent sur les attendus de la trajectoire, les splines restent un outil avant 

tout exploratoire qui évite de faire des hypothèses fortes et conduit en général à une bonne 

adéquation du modèle aux données observées. La solidité de la modélisation le contrôle du 

risque de sur-apprentissage et la construction d’un modèle parcimonieux reposent alors sur la 

taille de l’échantillon, le nombre de mesures par patients, le nombre des paramètres et la 

représentativité de l’échantillon quant à la population cible. 

 

3.6 Estimation individuelle 
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Les modèles linéaires mixtes permettent d’obtenir des estimations individuelles. Pour ce faire, 

il est nécessaire d’estimer la valeur de l’effet aléatoire pour un sujet donné. En utilisant le 

théorème de Bayes, on construit un estimateur empirique bayésien des effets aléatoires 

conditionnellement aux observations qui se calcule comme suit à partir de la distribution 

bivariée des effets aléatoires et de la variable dépendant au point d’estimation (*): 

𝑏𝑖̂(𝜃) = 𝐸(𝑏𝑖|𝑌𝑖; 𝜃) = 𝐷̂𝑍𝑖
⏉𝑉̂𝑖

−1
(𝑌𝑖 − 𝑋𝑖𝛽) (3.6) 

 

A partir de l’estimation de l’effet aléatoire pour le patient i, on peut déduire une prédiction de 

la valeur de 𝑌𝑖(𝑡𝑖𝑗) en n’importe quel temps :  

Donne l’équation : 𝐸(Y | 𝑏𝑖̂) = 𝑋𝑖𝛽 + 𝑍𝑖𝑏𝑖̂  

Ainsi que d’autres résumés comme la pente à l’origine, la pente à un temps donné pour un 

patient etc. On l’appelle prédiction, mais c’est une estimation à partir des données observées ; 

elle peut être extrapolée pour des valeurs du temps non mesurées. 

Ces prédictions, issues de l’approche par modèle mixte, ont trois caractéristiques qui nous 

seront utiles dans ce travail : 

- Elles prennent en compte l’ensemble des mesures réalisées pour un patient, ainsi 

que les mesures de l’ensemble des patients ; 

- Elles peuvent être calculées pour chacun des patients, indépendamment du nombre 

et du temps des mesures, ce qui s’apparente à une gestion des données 

manquantes sous certaines hypothèses (cf. 3.9); même si une seule mesure au début 

du suivi est disponible, il est possible de reconstruire une prédiction qui utilisera 

l’effet aléatoire du patient et les mesures de population ; 

- En distinguant les variations inter-patients des erreurs résiduelles (ou erreurs de 

mesure), on obtient des prédictions dont on a retiré cette erreur de mesure ; sous 

l’hypothèse d’un modèle bien spécifié, la prédiction représente une meilleure 

quantification que la valeur observée lorsqu’elle est bruitée.  

 

Ce dernier point est naturellement controversé ; s’il est admis qu’il existe une fluctuation liée à 

la mesure elle-même qui se retrouverait si on répétait la quantification du biomarqueur au 

même temps chez le même patient, on ne peut prétendre connaître le vrai modèle ; la notion 

de modèle bien spécifié reste de l’ordre de l’hypothèse.  

 

3.7 La problématique des données manquantes 

 

En recherche biomédicale sur patients, la présence des données manquantes est un 

phénomène fréquent. Si les essais thérapeutiques offrent un cadre protocolisé qui tend à 

réduire le risque de données manquantes, elles restent inévitables. Dans un travail séminal, 

trois types des données manquantes ont été définies par Rubin [77] : 
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 Missing Completely At Random (MCAR) : La probabilité d’avoir une mesure manquante 

est indépendante des mesures non observées mais elle est conditionnelle à des raisons 

extérieures, aléatoires et sans rapport avec son état de santé. Par exemple, il peut être 

dû à un simple oubli ou un déménagement.  

 Missing At Random (MAR) : La probabilité d’avoir une mesure manquante est 

indépendante des mesures non observées mais elle est conditionnelle aux covariables 

et/ou mesures observées du patient. Par exemple, un patient qui a eu une détérioration 

de ses mesures durant les derniers suivis, est susceptible de ne pas venir au prochain 

rendez-vous de suivi.  

 Missing Not At Random (MNAR) : La probabilité d’avoir une mesure manquante est 

dépendante des mesures non observées en plus possiblement des covariables et des 

observations du marqueur. Par exemple, les personnes dont l’état de santé s’est 

détérioré considérablement depuis la dernière visite risquent d’être absentes lors de la 

visite de suivi suivante.  

Les différents mécanismes de données manquantes sont pris en compte par des méthodes de 

modélisation adaptées, afin de réduire le risque de biais sur les estimations des effets moyens 

comme de leur variance. 

En pratique, on parle de données manquantes ignorables pour les cas MCAR et MAR puisque 

les observations seules suffisent à prédire la survenue de donnée manquante (en fait c’est le 

processus de données manquantes qui est ignorable). Par opposition, le cas MNAR est qualifié 

de non ignorable et requiert de modéliser explicitement le processus de données manquantes, 

alors même qu’il ne peut être caractérisé à partir des données. 

Les approches reposant sur la vraisemblance sont robustes aux données manquantes MAR. 

Sous cette hypothèse, les estimations sont sans biais lorsque le modèle de régression inclut les 

variables associées au processus de données manquantes puisque le rapport de vraisemblance 

ignore le processus qui provoque l'absence de données.[77]. Ainsi, les estimations des modèles 

linéaires mixtes sont robustes aux données manquantes MCAR et MAR. 

 

Dans le cadre des données longitudinales, une distinction supplémentaire a été réalisée : 

 Les données manquantes ont une structure monotone si, à la première 

occurrence de donnée manquante, plus aucune mesure n’est effectuée (toutes 

les mesures postérieures sont manquantes). Cela correspond par exemple à des 

patients perdus de vue ou qui sortent d’étude pour une raison ou une autre, ce 

que nous avons appelé « attrition ». Par exemple, les valeurs manquantes dans 

le vecteur de réponses, yi, sont monotones, si chaque fois que yij est manquant, 

yij’ l'est aussi pour tout j’ ≥ j.  

 Les données manquantes ont une structure non monotone si certaines valeurs 

du sujet sont observées à nouveau après l’occurrence d'une valeur manquante.  

Ibrahim et Molenbergs, dans un article de revue [78] dans TEST, 18(1). p. 1-43., ont décrit les 

étapes de l’algorithme d’estimation par la vraisemblance (ou la vraisemblance restreinte) d’un 
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modèle à effets aléatoires pour obtenir une statistique suffisante pour l’estimation de beta, de 

D et de 𝛴 sous l’hypothèse MAR. Dans le cadre MNAR, trois grandes approches statistiques 

ont été proposées pour modéliser conjointement la distribution des données observées et des 

données manquantes : les modèles de mélange, les modèles de sélection et les modèles à 

effets aléatoires partagés. Tous reposent sur une factorisation de la vraisemblance et 

nécessitent une hypothèse forte sur la nature exacte du processus de données manquantes.  

Les données de biomarqueurs sur lesquelles nous avons travaillé ont été collectées dans un 

protocole de recherche d’une étude randomisée ; les temps de mesure étaient prévus à 

l’avance et correspondaient au suivi des patientes sous traitement ; l’absence de données était 

la conséquence probable de prélèvements non exploités ou inexploitables (échec du dosage) 

ou non fait (oubli ou visite décalée). La structure des données manquantes est principalement 

de type non monotone pour les patientes sans événement clinique conduisant à sortir d’étude ; 

nous avons de plus fait l’hypothèse de données manquantes au hasard et donc ignorable.  

 

3.8 Modèle mécanistique pour le CA-125 

 

Les modèles mixtes sont dits descriptifs puisqu’ils décrivent la forme de la trajectoire sans 

hypothèse sous-jacente sur le mécanisme en jeu. Au contraire, les modèles mécanistiques 

permettent de décrire le mécanisme biologique de la cinétique du biomarqueur. [79] Ceci 

nécessite une bonne connaissance du processus biologique sous-jacent de la maladie ainsi 

que des facteurs biologiques associées. En santé, de nombreux modèles mécanistiques sont 

exprimés en fonction de vitesse de production/ destruction/ transformation d’éléments avec 

l’aide d’équations différentielles. Dans le contexte de biomarqueurs, la construction des 

modèles mécanistiques nécessite de séparer les informations sur la production du 

biomarqueur, son élimination et sa réponse sous l’action d’un traitement. Les modèles de 

pharmacocinétique de population proposent de modéliser les vitesses de production, 

d’élimination du biomarqueur et son altération par des traitements et présentent donc des 

similitudes intéressantes avec notre contexte. [80] 

Récemment, l'utilisation du CA-125 ELIMINation Rate Constant K (KELIM) [8], qui est basé sur 

des mesures longitudinales du CA-125 a rencontré un succès important dans la communauté 

de la cancérologie gynécologique. Ducoulombier de l’équipe Lyonnaise a proposé le schéma 

suivant (Figure 3.8.1) pour la production et l’élimination du CA-125 après l’administration d’un 

traitement systémique [81]. On retrouve ici un modèle à trois compartiments (les 2 premiers 

étant virtuels) issu des recherches en pharmacocinétique des populations ; le premier 

compartiment, dit central et noté A1, est celui où est injectée la chimiothérapie ; avec une 

cinétique K, le produit passe dans le compartiment de transit, noté A2 qui correspond au délai 

d’action du traitement ; cet effet, noté EFFECT dans le schéma suivant se traduit par une 

production et une inhibition du CA-125 dans le 3ème compartiment, noté A3. La production de 

CA-125 se fait à un taux Kprod, tandis que son élimination résultant de l’action du traitement se 

fait au taux noté KELIM. 
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Figure 3.8.1: Description du modèle semi-mécanistique 

Cette figure tirée de Ducoulombier et al. [81] où AMT représente l’administration du traitement 

médicamenteux, K est la cinétique d’action du traitement, Kprod est la vitesse de production 

du CA-125 et CA-1250 correspond à la valeur à la mise sous traitement. E50 est la concentration 

du traitement conduisant à une inhibition de 50% du CA-125. 

En faisant un certain nombre d’hypothèses, chacune de ces composantes peut être exprimée 

par des relations directes et indirectes avec le biomarqueur [82] ; l’expression de ces différents 

éléments résulte en un système d’équations différentielles par rapport au temps t et à des 

modèles non linéaires : 

{
  
 

  
 

𝑑𝐴1
𝑑𝑡

= −𝐾𝐴1

𝑑𝐴2
𝑑𝑡

= 𝐾𝐴1 −𝐾𝐴2

𝑑𝐴3
𝑑𝑡

= 𝐾𝑝𝑟𝑜𝑑 (1 −
𝐴2

𝐸50 + 𝐴2
)−𝐾𝐸𝐿𝐼𝑀 × 𝐴3

(3.7) 

Les conditions initiales sont supposées connues à l’initiation du traitement avec aucun 

présence de traitement dans les deux compartiments virtuels et le niveau de CA-125 qui est 

celui mesuré chez le patient.  

Dans le cas de vitesses linéaires, des solutions arithmétiques peuvent être calculées ; dans les 

cas moins simples, des solutions peuvent être approchées numériquement. Le système ci-

dessus faisant intervenir le taux d'élimination du marqueur, qui est une stratégie rationnelle 

pour comprendre les composantes des changements temporels du CA-125 est obtenu par 

l’équation suivante :  

𝑑 CA-125

𝑑𝑡
= 𝐾𝑝𝑟𝑜𝑑 (1 −

𝐴2
𝐸50 + 𝐴2

) − 𝐾𝐸𝐿𝐼𝑀 × CA-125 

Les auteurs proposent d’estimer la trajectoire individuelle à partir d’un minimum de 3 mesures 

sur les 100 premiers jours.   

En 2013, la phase III CALYPSO, chez les patients avec un cancer de l’ovaire en situation de 

rechute, a montré que le devenir selon la valeur KELIM mesurée à 100 jours (soit 3 mois) était 

significativement différent justifiant des vérifications supplémentaires [82]. Depuis, le rôle 
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pronostique du KELIM mesuré à 100 jours a été testé dans plusieurs essais et a suscité un 

intérêt important dans de multiples contextes comme celui des maladies récurrentes, des 

traitements néoadjuvants, différents traitements de première intention après la chirurgie). Par 

exemple, la réanalyse des données de patientes incluses dans l’étude CHIVA, une phase II 

randomisée, a montré que le KELIM est associé à la sensibilité des patientes à la chimiothérapie 

néoadjuvante de première ligne.[83] Dans une revue Pr You a identifié plusieurs études 

identifie le KELIM et les résultats de la chirurgie de cancer primitif comme des facteurs liées à 

la chimio sensibilité et propose de prendre en compte ces résultats pour améliorer la prise en 

charge des patients peu chimiosensibles lors du développement des nouvelles études [84] 

L’essai clinique de phase III ‘VELIA’, chez les patients nouvellement diagnostiqués avec un 

cancer de l’ovaire de haut grade, a realisé une analyse exploratoire du KELIM en tant que 

facteur pronostique en combinaison avec le statut chirurgical et le statut BRCA [85]. Cette étude 

a montré que les patientes avec une valeur du KELIM favorable et une mutation BRCA ont un 

bénéfice plus important du veliparib en comparaison avec le bras control (placebo) pour la PFS. 

Lauby et al proposent l’utilisation du KELIM pour l’orientation des patientes en première ligne 

de traitement et l’identification des patients sensibles à la chimiothérapie [86].  

La constante KELIM a été également étudié dans le contexte du cancer de la prostate pour 

modéliser le biomarqueur PSA, chez les patients avec une maladie localisée précédemment 

traitée par prostatectomie radicale primaire ou radiothérapie et présentant une augmentation 

isolée du PSA. [87]. L’étude a montré que le KELIM a une valeur pronostique significative 

associé à la PFS. La médiane de la PFS était de 10,1 mois chez les patients avec KELIM 

défavorable contre 15,1 mois chez les patients avec KELIM favorable (p < 0,001). La 

combinaison du KELIM avec le statut PARP a été analysé aux études ARIEL 2 et STUDY 10. 

Colomban et al 2023 ont montré que cette combinaison est un indicateur pragmatique de 

l'efficacité du rucaparib chez les patientes atteintes d'un carcinome ovarien récurrent.[88] Cette 

étude a montré que les patients atteints d'un cancer de type BRCA- négatif et ayant un KELIM-

PARP favorable ont bénéficié d'une longue PFS avec le rucaparib. Chez les patientes atteintes 

d'une maladie résistante au platine, KELIM-PARP a été associé à une réponse radiologique 

ultérieure (odds-ratio = 2,80, 95% CI 1,82-4,72). 

 

Dans le cas du KELIM, malgré sa complexité et les limites de cette méthode au vu du nombre 

d’hypothèses indispensables pour les modèles mécanistiques, son association avec l’état des 

patientes (survie, progression) a été démontré. Sa capacité discriminante mesurée par l’AUC 

n’a pas été suffisamment étudiée d’où l’intérêt de le faire sur des données de méta-analyses. 

 

Depuis février 2023, Pr You conseille l’utilisation du KELIM pour la prise en charge du cancer 

de l’ovaire en tant qu’indicateur de la chimio sensibilité.  

Son équipe propose des outils, pour le calcul du score KELIM, accessibles sous forme 

d’application connectée, permettant d’ajouter à chaque cycle de traitement la valeur du CA-

125 ainsi que les caractéristiques des patientes. Le résultat fourni par l’application aide à la 

décision du clinicien sur la suite de la thérapie.  
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En effet, les applications sont accessibles via les liens suivants : 

Pour les patientes sous chimiothérapie à base de platine en 1er ligne thérapeutique pour les 

100 premières jours de traitement : 

 https://www.biomarker-kinetics.org/CA-125 

et pour les patientes en traitement neo-adjuvant (avant chirurgie) : 

 https://www.biomarker-kinetics.org/CA-125-neo 

  

https://www.biomarker-kinetics.org/CA-125-neo
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4. ANALYSE DE SURVIE 

4.1 Définitions 

 

L’analyse de données de survie étudie le temps qui s’est écoulé jusqu’à la survenue d’un 

évènement d’intérêt. En cancérologie, ce dernier est principalement le décès ou la rechute mais 

il peut également s’appliquer à d’autres évènements comme par exemple la survenue d’une 

toxicité. Les modèles de régression de survie permettent d’estimer des fonctions du temps de 

survie (durée de survie, risque instantané,) et de comparer la durée de survie entre différents 

groupes de patients.  

Les définitions du temps sont distinguées comme suit : 

 Date d’origine ou date de début de suivi : Lors d’un essai clinique la date d’origine 

correspond à la date de l’enregistrement ou de randomisation dans l’étude.  

 Date de l’événement d’intérêt : correspond à la date ou le patient a eu l’évènement 

d’intérêt (progression, décès, toxicité, ou tout autre évènement qu’on souhaite étudier) 

 Date de dernières nouvelles : correspond à la date de l’événement d’intérêt (s’il a eu 

lieu) ou du dernier suivi du patient. 

 Date de point : correspond à la date d’intérêt à partir de laquelle nous ne tiendrons pas 

en compte les éventuelles nouvelles données du patient. 

 

Les délais sont calculés comme la différence entre la date d’origine ou du début du suivi et la 

date de l’évènement qu’on souhaite étudier (parmi les trois autres). Par exemple la date de 

premier évènement est le minimum parmi les trois dates. 

Les données de survie sont caractérisées par la présence d’observations incomplètes 

concernant l’évènement d’intérêt. Plus précisément, il s’agit des phénomènes de la censure et 

la troncature qui sont déterminés par le type de l’information incomplète. 

La censure à droite est la plus habituelle à ce type des données et correspond aux patients 

dont l’événement d’intérêt n’a pas été observé avant la date de point ou la date de dernière 

nouvelle. Pour ces patients la seule information utilisée est le fait qu’il est vivant sans 

événement jusqu’à sa dernière visite. Par la suite nous allons appeler ce temps 𝐶𝑖. 

La censure à gauche, correspond aux patients qui ont déjà eu l’évènement d’intérêt avant le 

début de la période d’observation. La censure par intervalle, ou l’évènement d’intérêt est 

survenue entre deux dates mais nous ne connaissons pas la date exacte de ce dernier. Il existe 

aussi la troncature à gauche, dans ce cas nous ne connaissons pas les personnes qui ont eu 

l’évènement avant. Dans les deux cas c’est difficile à avoir l’information puisque 𝑇 < 𝑇0 

Dans la suite, nous parlons de survie comme si l’évènement d’intérêt était le décès mais que 

cela s’applique aussi à d’autres.  

La durée de survie (T) est une variable aléatoire positive ou nulle et continue. Sa distribution 

est caractérisée par les fonctions suivantes : 
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1. La durée de survie est définie par la probabilité de ne pas avoir l’évènement jusqu’à un 

temps donné t, fixé.  

𝑆(𝑡) = 𝑃(𝑇 > 𝑡), 𝑡 ≥ 0 

2. La fonction de répartition correspond à la probabilité de décéder avant un temps t :  

𝐹(𝑡) = 1 − 𝑆(𝑡) = 𝑃(𝑇 ≤ 𝑡), 𝑡 ≥ 0 

 

3. La densité de probabilité 𝑓 qui représente la probabilité de décès dans un petit instant 

après 𝑡 . On suppose que 𝐹 accepte une première dérivée au point 𝑡 :  

 

𝑓(𝑡) =
𝜕𝐹(𝑡)

𝜕𝑡
= 𝑙𝑖𝑚

ℎ→0

𝑃(𝑡 ≤ 𝑇 < 𝑡 + ℎ)

ℎ
, 𝑡 ≥ 0 

4. Le risque instantané 𝜆, correspond au risque de décès dans un petit intervalle de temps 

h après 𝑡, conditionnellement au fait d’être vivant au temps 𝑡: 

𝜆(𝑡) = 𝑙𝑖𝑚
ℎ→0

𝑃(𝑡 ≤ 𝑇 < 𝑡 + ℎ|𝑇 ≥ 𝑡)

ℎ
=
𝑓(𝑡)

𝑆(𝑡)
= −𝑙𝑛(𝑆(𝑡))′ 

5. La fonction de risque cumulé 𝞚, correspond à l’intégrale du risque instantané :  

 

𝛬(𝑡) = ∫ 𝜆
𝑡

0

(𝑢)𝑑𝑢 = −𝑙𝑛(𝑆(𝑡)) 

 

Par conséquent,  

𝑆(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛬(𝑡)) = 𝑒𝑥𝑝 (−∫ 𝜆(𝑢)𝑑𝑢
𝑡

0

) 

 

 

4.2 La fonction de vraisemblance 

 

Nous considérons N le nombre total d’individus, le patient 𝑖 ∈ {1,2,… ,𝑁} a un temps de survie 

𝑇𝑖
∗ et un temps de censure 𝐶𝑖. Son temps de survie observé est 𝑇𝑖 = 𝑚𝑖𝑛 (𝑇𝑖

∗ ,𝐶𝑖) et l’indicatrice 

de son statut correspondant à l’évènement d’intérêt 𝛿𝑖 = 1{𝑇𝑖
∗≤𝐶𝑖}

, où 𝛿𝑖 = 1, si l’évènement a 

eu lieu au temps 𝑇𝑖 et 𝛿𝑖 = 0, s’il a été censuré à droite. On suppose que la censure est non 

informative, c’est-à-dire que la distribution de la censure 𝐶𝑖 est indépendante de la distribution 

du temps avant événement 𝑇𝑖
∗. La vraisemblance d’un modèle de paramètres theta est écrite :  

𝐿 =∏𝑓(𝑡𝑖|𝜗)
𝛿𝑖𝑆(𝑡𝑖|𝐿(𝜗))

1−𝛿𝑖

𝑁

𝑖=1

 

 

4.3 Estimation de la survie par Kaplan-Meier 
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La fonction de survie peut être estimée sous différentes lois paramétriques (loi lognormale, 

Weibull,..) ou non-paramétriques. L’estimateur non paramétrique de Kaplan Meier [89] est celui 

qui est habituellement utilisé à cause de sa capacité de gérer les données avec censure à droite. 

On suppose 𝑅𝑖 le nombre d’individus à risque et 𝑇(𝑖), 𝑖 = 1, . . , 𝑛 les différents temps 

d’évènements et le nombre d’évènements 𝑑𝑖 en 𝑇(𝑖).La fonction en escalier qui permet 

d’estimer la fonction de survie est :  

𝑆𝐾𝑀̂(𝑡) = ∏ (1 −
𝑑𝑖
𝑅𝑖
)

𝑖;𝑇(𝑖)≤𝑡

 

Afin de calculer d’intervalle de confiance, la variance est estimée avec l’aide de l’estimateur de 

Greenwood 

𝑉𝑎𝑟^ (𝑆𝐾𝑀^ (𝑡)) = (𝑆𝐾𝑀^ (𝑡))2 ∑
𝑑𝑖

𝑅𝑖(𝑅𝑖 − 𝑑𝑖)
𝑖;𝑇𝑖≤𝑡

 

4.4 Modèle à risques proportionnels 

 

Les modèles à risques proportionnels sont traditionnellement utilisés pour étudier l’effet des 

covariables (par exemple les caractéristiques des patients : poids, âge, ...) sur le risque de 

survenue d’un évènement (progression, décès, toxicité, etc..). La fonction de risque à un temps 

t est défini comme suit : 

𝜆𝑖(𝑡 | 𝑊𝑖) = 𝜆0(𝑡)𝑒𝑥𝑝(𝑊𝑖
𝑇𝛾) 

Ou 𝑊𝑖 est le vecteur des covariables et 𝛾 le vecteur des coefficients correspondants et 𝜆0 est la 

fonction du risque de base. L’exponentiel d’un élément du coefficient 𝛾 correspond au rapport 

de risque instantané d’évènement pour une augmentation de 1 de la covariable 

correspondante 𝛾. Une hypothèse majeure du modèle à risques proportionnels est donc, 

comme son nom l’indique, la proportionnalité du risque instantané selon le niveau de la 

variable explicative : le rapport de risque instantané pour deux niveaux de la variable explicative 

est indépendant du temps.  

Pour un modèle paramétrique, 𝜆0(𝑡) peut être spécifié par une loi de Weibull une loi 

lognormale ou autre, et l’estimation se fait par le maximum de la vraisemblance définie en 

section.4.2 selon le vecteur de paramètres theta incluant ceux du risque de base et 𝛾. 

Cependant, les estimateurs paramétriques de la fonction de survie reposent sur des hypothèses 

de distribution des temps avant événement. Ainsi le risque instantané est supposé monotone 

avec le modèle Weibull. Lorsque ce type d’hypothèses ne peut être réalisé et que les tailles 

d’échantillon sont suffisantes pour estimer des formes de fonction de risque plus complexes, 

des estimations non paramétriques sont préférées.  

L’estimateur non-paramétrique de Breslow est défini comme suit 𝛬(𝑡) = −𝑙𝑜𝑔 (𝑆𝐾𝑀)^   
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L’estimateur d’Aalen est généralement préféré. Il est défini sur tous le temps d’événement j 

par : 

𝛬(𝑡) =∑
𝑑𝑗

𝑅𝑗
𝑗

 

qui donne l’estimateur de la survie dit de Fleming-Harrington. 

Il est toutefois nécessaire d’avoir un suivi suffisamment long sur l’échantillon d’estimation car, 

au contraire de l’estimation paramétrique, l’estimation non paramétrique ne permet pas 

d’extrapoler au-delà de la fenêtre de temps observée. L’estimateur d’Aalen permet de 

caractériser le risque à un temps t observé, avec une incertitude qui augmente avec la 

diminution de l’effectif à risque. 

 

Le modèle à risque proportionnel devient alors semi-paramétrique avec 𝜆0(𝑡) qui n’est pas 

spécifiée. L’estimation du modèle semi-paramétrique est faite avec la maximisation de la 

vraisemblance partielle 𝐿(𝜗,𝑊) qui traite 𝜆0(𝑡) comme un paramètre de nuisance. 

𝐿(𝜗,𝑊) =∏
𝑒𝑥𝑝(𝑊𝑖

𝑇𝛾)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑊𝑙
𝑇𝛾)𝑙:𝑇𝑙≥𝑡𝑖

𝑁

𝑖=1

 

Ce modèle semi-paramétrique a été introduit en 1972 par Sir David Cox. Il est largement utilisé 

pour l’analyse des données de survie et permet d’analyser l’association entre les covariables et 

le risque d’évènement. Ce modèle fait l’hypothèse de (i) la proportionnalité des risques pour 

chacune des covariables et (ii) la log-linéarité de l’effet des covariables continues. S’il permet 

d’estimer l’association entre des covariables et le temps avant événement, il ne fournit aucune 

estimation directe du temps avant événement. Pour effectuer des prédictions, la relation 𝑆(𝑡) =

𝑒𝑥𝑝(−𝛬(𝑡)) est appliquée au modèle semi-paramétrique ce qui donne 𝑆(𝑡) = 𝑆0(𝑡)𝑒𝑥𝑝(𝑊𝑖
𝑇𝛾). 

Le risque cumulé 𝛬0(𝑡) doit alors être estimé. 

 

4.4.1 Modèle de Cox stratifié 

 

On peut construire un modèle de Cox stratifié sur une variable permettant d’avoir un risque de 

base différencié selon la strate de la variable.[90] La stratification permet de prendre en compte 

une forme différente du risque de base pour chaque strate ; il est donc particulièrement adapté 

lorsque les risques ne sont pas proportionnels au cours du temps pour une variable dont on 

ne cherche pas à quantifier l’effet. L’effet relatif des autres covariables est alors supposé 

similaire quelle que soit la strate. L’interaction entre une covariable et la variable de 

stratification ne peut être estimée dans le cadre de ce modèle. Une vraisemblance partielle est 

estimée pour chaque strate dont le produit donne la vraisemblance totale. Le risque de base 

spécifique de chaque strate n’est donc pas estimé, à moins d’utiliser un estimateur non 

paramétrique comme introduit dans le paragraphe précédent. Si on indice par k les différentes 

strates, alors le modèle stratifié devient :  
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𝜆𝑖𝑘(𝑡|𝑊𝑖) = 𝜆0,𝑘(𝑡)𝑒𝑥𝑝(𝑊𝑖
𝑇𝛾) 

 

Par exemple, dans le cas d’une méta-analyse, un modèle de Cox stratifié permet de prendre en 

compte l’appartenance à un essai k, et modélise un risque de base spécifique à l’essai. Cela 

permet de traduire le fait que les populations ou les prises en charge peuvent être un peu 

différentes. Ce modèle suppose ensuite que les risques sont proportionnels pour les individus 

au sein d’un essai, mais pas forcément entre deux essais.  

 

4.4.2 Extensions du modèle de Cox 

 

Une extension importante du modèle de Cox consiste à inclure dans le modèle des covariables 

Wi(t) qui dépendent du temps.  

La fonction de vraisemblance partielle s’écrit alors simplement comme le produit pour chaque 

patient à chaque temps d’événement t(j) de la probabilité de faire l’événement 

conditionnellement aux valeurs des covariables mesurées au temps t(j) parmi les patients à 

risque au temps t(j) ; cet ensemble à risque est noté R(j). On note D le nombre d’événements, en 

supposant l’absence d’ex-aequo, à savoir que chaque événement se produit à un temps 

différent. On remarquera que (j) représente les temps d’événement 

 

𝐿(𝜗,𝑊) =∏
𝑒𝑥𝑝(𝑊𝑖

𝑇(𝑡(𝑗))𝛾)

∑ 𝑒𝑥𝑝 (𝑅(𝑗)
𝑊𝑖

𝑇(𝑡(𝑗))𝛾)

𝐷

𝑗=1

 

 

Cette formule fait apparaitre une difficulté majeure : la valeur des covariables doit être connue 

à chaque temps d’événement t(j) pour l’ensemble des patients encore à risque. Si cette 

information peut être disponible lorsque les covariables prennent des valeurs prédéfinies à des 

temps connus (par exemple, la date de greffe, la date de naissance d’un enfant ou de prise 

d’un traitement, elle est le plus souvent inaccessible lorsqu’elle requiert une mesure biologique. 

Ainsi, il n’y aura pas de mesure du CA-125 chez toutes les patientes, à tous les temps 

d’événement. On se retrouve alors avec des données manquantes.  

Des stratégies d’imputation peuvent être réalisées. Ainsi, la valeur mesurée au temps précédant 

t(j) est souvent utilisée comme si la mesure biologique ne variait pas entre 2 temps de mesures. 

Cette hypothèse est forte et probablement complètement irréaliste lorsque les mesures sont 

espacées ou très variables d’une occurrence à une autre. On parle de « last observation carried 

forward » (LOCF). Cette technique est privilégiée à l’interpolation linéaire qui induirait d‘utiliser 

des valeurs postérieures à t(j) et ainsi de conditionner sur le « futur ».  

D’autre part, ces variables dépendantes du temps doivent en théorie être exogènes, à savoir 

prendre des valeurs indépendamment du suivi du sujet, de la distribution d’événement et de 
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censure. Par exemple, des mesures répétées de pollution atmosphérique constituent une 

variable exogène dans l’étude de l’association entre pollution et risque de développer une 

pathologie. Au contraire, un marqueur biologique mesuré chez la malade et utilisé pour sa 

surveillance, est une variable endogène. Cela induit un risque de biais d’estimation de 

l’association via un modèle de Cox, notamment si la dégradation clinique du patient déclenche 

la recherche d’une progression et la réalisation de mesures du biomarqueur. Cette approche 

suppose aussi que la variable explicative est mesurée sans erreur. 

 

Enfin, l’écriture du modèle montre que c’est la valeur courante de la covariable dépendante du 

temps qui est directement associée au risque instantané d’événement. En d’autres termes une 

valeur élevée ou basse au temps t(j) augmente ou diminue le risque d’événement à ce même 

temps. L’introduction d’un paramètre de décalage l de type Wi(t-l) permet de modéliser une 

association décalée avec le risque instantané. C’est une hypothèse forte mais tout dépend à la 

question qu’on étudie et à laquelle on souhaite y répondre.). Ainsi, si on s’intéresse à l’impact 

d’une diminution au cours du temps du biomarqueur, appelé parfois cinétique, il devient 

préférable de se tourner vers d’autres types de association.  

En résumé, les modèles de Cox avec covariables dépendantes du temps ne sont pas la méthode 

à privilégier pour étudier des cinétiques au cours du temps de biomarqueurs mesurées de 

façon espacées chez des patients dans le cadre d’un suivi clinique. Dans le cas de l’analyse d’un 

biomarqueur en recherche clinique, où l’évolution du biomarqueur est fortement dépendante 

de la survenue d’un évènement, on s’orientera vers d’autres approches. 

 

4.5 Analyse de landmark 

 

A l’occasion d’une analyse erronée de l’espérance de vie des lauréats du prix Nobel comparée 

à la population générale,[91] a rappelé qu’on pouvait éviter le biais d’immortalité introduit par 

l’utilisation de covariables variant au cours du temps et mesurées au cours du suivi, par l’analyse 

de landmark ; celle-ci consiste juste à avancer la date d’origine du suivi des patients à un temps 

postérieur (appelé temps de landmark) et à analyser uniquement les sujets indemnes 

d’événement à ce temps. L’exposition est alors mesurée pendant la période avant le temps de 

landmark, si bien que le groupe d’exposition est bien défini avant le début du suivi, et ce sans 

avoir à recourir à des modélisations par variables dépendantes du temps ; en outre la variable 

d’exposition peut être n’importe quel résumé des observations pré-landmark comme la pente 

estimée sur des données répétées, le nadir etc., ce qui apporte une grande flexibilité pour 

l’estimation de la cinétique de variables. Les statisticiens Van Houwelingen 2007 et Putter 2017 

ont approfondi les analyses de landmark et étudié leurs propriétés [92], [93].  

Soit le temps de landmark, s. Toutes les données du biomarqueur à partir de la randomisation 

jusqu’au temps de landmark sont utilisées pour prédire le risque de progression ou décès d'un 

instant s à un instant s + w, désignant l'horizon de prédiction. Une illustration est fournie sur la 

figure 4.5.1. 
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Figure 4.5.1: Illustration de l'approche ‘landmark’ pour un horizon de prédiction future pour 2 

patientes 

Avec cette approche le modèle de survie se constitue de tous les patientes encore à risque 

jusqu’au temps s.  

Cette approche présente toutefois des limites qui peuvent restreindre son utilisation. Tout 

d’abord, les sujets qui font l’événement d’intérêt avant la date de landmark sont exclus des 

analyses. Outre la perte de puissance que cela occasionne, l’exclusion secondaire de patients 

peut induire des biais sur l’estimation de l’association entre l’exposition et l’événement si 

l’exposition a un rôle immédiat et transitoire sur l’événement. Il est donc recommandé d’utiliser 

un temps de landmark plutôt court après le début du traitement. Même si tout depend 

également de l’objectif de l’étude et la question qu’on souhaite y répondre. De plus, les 

éventuelles modifications de l’exposition après le temps de landmark ne sont pas prises en 

compte dans l’analyse. La pertinence du choix du temps de landmark (puisque plusieurs temps 

landmark sont possibles) doit donc être étudiée dans le contexte clinique afin d’obtenir des 

résultats avisés. Par exemple, dans le cas du cancer colorectal où la réponse au traitement est 

attendue rapidement après le début du traitement, Buyse et al (2000) ont analysé l’effet 

pronostique de la réponse tumorale sur la survie par la méthode de landmark afin d’éliminer 

des analyses l’échantillonnage biaisé en termes de longueur. Cette méthode consiste à ignorer 

les réponses qui surviennent après un temps repère arbitraire et les décès survenus avant ce 

temps. [94] Inversement, cette méthode n’est pas appropriée pour les maladies chroniques où 

la réponse au traitement est plus longue.  

 

4.6 Prédictions individuelles dans le cadre de l’approche landmark  

 

Considérons les N patients à risque au temps 𝓈. Pour un individu i, (i=1,… ,N), ayant les mesures 

longitudinales du biomarqueur 𝑌𝑖 :  

𝑌𝑖(𝓈) = {𝑦𝑖𝑗(𝑡𝑖𝑗), 0 ≤ 𝑡𝑖𝑗 ≤ 𝓈, 𝑗 = 1, . . , 𝑛𝑖
𝓈}. 



51 
 

Cet individu a 𝑛𝑖 mesures répétées jusqu’au temps 𝓈. 𝑋𝑖 représente le vecteur des co-variables 

fixes, comme par exemple les caractéristiques des patientes, mesurées à la randomisation, 𝑇𝑖 

le temps jusqu’à l’évènement (progression ou décès) et nous avons 𝑐 variables indicatrices 

𝟙 correspondant aux différents essais 

Notre objectif est d’estimer la probabilité conditionnelle d’avoir un évènement ou décès avant 

l’horizon de temps 𝓈 +w, sachant que l’individu est vivant à l’instant 𝓈 pour un individu 

appartenant à une étude.  

𝑃𝑖(𝓈 + 𝑤|𝓈) = 𝑃(𝓈 < 𝑇𝑖 < 𝓈 + 𝑤|𝑇𝑖 > 𝑠, 𝑌𝑖(𝓈), 𝑋𝑖) 

Cette probabilité peut être estimé avec l’aide des modèles paramétriques et semi-

paramétriques et elle a la forme suivante : 

𝑃𝑖(𝓈 + 𝑤|𝓈) = 𝑃(𝓈 < 𝑇𝑖 < 𝓈 + 𝑤|𝑇𝑖 > 𝑠, 𝑌(𝓈)𝑖, 𝑋𝑖 , 𝛾̂) 

Putter et al. en 2017, à la suite de Houwelingen en 2007, ont proposé d’analyser des temps de 

Landmark différents et prédéfinis avec un « super-model » stratifié sur le temps de landmark 

[92, 93]. 

Soit  𝑌𝑖(𝓈)le vecteur des covariables au temps de landmark 𝓈 et le modèle de Cox devient : 

𝜆(𝑡|𝓈, 𝑌𝑖(𝓈)) = 𝜆0(𝑡|𝓈)𝑒𝑥𝑝(𝛾(𝑡|𝓈)
𝑇 𝑌𝑖(𝓈)) 

Avec 𝓈 <t< 𝓈 +w où 𝓈 +w note l’horizon de prédiction. Xu & O’Quigley ont montré que même 

si Y(𝓈 ) varie avec le temps, ce modèle fourni des prédictions asymptotiquement sans biais si 

on censure administrativement en 𝓈 +w et si la prédiction est uniquement appliquée à l’horizon 

𝓈  +w. [95] 

 

H. Putter étend cela en proposant d’appliquer ce modèle pour chaque temps s séparément. 

L’estimation du paramètre 𝛾 dépend alors de « 𝓈 » ; une paramétrisation simple de la relation 

entre 𝛾 et 𝓈 est proposée. Une estimation du modèle complet en stratifiant sur 𝓈  et en 

corrigeant la variance par l’estimateur sandwich proposé par Lin & Wei conduit à une forme 

de prédiction dynamique [96].  

La question qu’on se pose est comment intégrer les données répétées dans l’approche 

landmark. Plus précisément, la problématique est de choisir quelles covariables nous allons 

introduire dans le modèle. Plusieurs choix sont possibles comme par exemple la dernière 

mesure avant le temps « 𝓈 », d’autres observations avant le temps landmark (par exemple la 

mesure à l’initiation du traitement, l’estimation de la valeur du marqueur au temps « 𝓈 ».  

Dans ce travail de thèse nous avons utilisé des estimations obtenues par un modèle linéaire 

mixte en utilisant les données longitudinales de l’initiation du traitement jusqu’au temps de 

landmark « 𝓈 ». 

 

4.7 La modélisation jointe 
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Le principe de la modélisation jointe est basé sur l’association de deux processus : celui des 

mesures longitudinales par exemple d’un biomarqueur, avec un modèle de survie qui sont 

estimés conjointement pour prendre en compte les interrelations entre les deux. Plus 

précisément, il est composé de deux sous-modèles : un modèle mixte pour les mesures 

répétées vu dans la section 3.3 et un modèle de survie à risques proportionnels ou non vu dans 

la section 4.4, pour modéliser la distribution du temps jusqu'à l'événement. 

 

{
𝑌𝑖(𝑡𝑖𝑗) = 𝑋𝑖

𝑇(𝑡𝑖𝑗)𝛽 + 𝑍𝑖
𝑇(𝑡𝑖𝑗)𝑏𝑖 + 𝜀𝑖𝑗

𝜆𝑖(𝑡) = 𝜆0(𝑡)𝑒𝑥𝑝(𝑋𝑖
𝐸 𝑇γ +W𝑖(𝑡|𝑏𝑖)

𝑇𝜂)
 

Où 𝜆0(𝑡) est le risque de base qui pour la plupart du temps est paramétrique. 𝑋𝑖
𝐸est le vecteur 

des facteurs pronostiques associé au vecteur des coefficients γ. 𝑏𝑖 est le vecteur des effets 

aléatoires 

Ces deux sous-modèles sont liés du fait de l’inclusion dans le modèle de survie d’une fonction 

(possiblement multivariée) du processus longitudinal. Plusieurs options sont privilégiées dans 

la littérature :  W𝑖(𝑡|𝑏𝑖) =  𝑌𝑖
∗(𝑡) Correspond au niveau du marqueur sans erreur ou à la pente 

du marqueur au temps courant  où W𝑖(𝑡|𝑏𝑖) =  𝜕𝑌𝑖
∗(𝑡)/𝜕𝑡 .Mais d’autres associations plus 

complexes sont aussi possibles comme des effets cumulés [97].  

De multiples alternatives ont été proposées comme par exemple, l’utilisation d’approches 

bayésiennes [98], [99], des modèles longitudinaux non linéaires [100], la présence de plusieurs 

processus longitudinaux [101], la présence de évènements concurrents [102].Récemment, un 

modèle marginal a été proposé, tenant en compte la corrélation entre les réponses observées 

de forme continue et binaire [103]. 

Le vaste panorama des différentes applications de la modélisation jointe est présenté avec 

plusieurs publications de revues [104]–[107] 

La modélisation jointe permet l’analyse simultanée de la totalité d’information collectée tenant 

en compte l’association entre le processus longitudinal et le risque d’évènement. C’est un outil 

puissant qui permet de résumer avec des nombreuses possibilités le processus longitudinal. 

Grâce à sa grande flexibilité permet d’obtenir des prédictions individuelles dynamiques sous 

condition d’être correctement spécifié. En effet, à un instant t le résumé du processus 

longitudinal est conditionnellement mis à jour et donc l’information de par exemple 100 

premières jours tend à peser moins. Le temps et la complexité des calculs sont dépendants de 

la complexité du modèle et de la taille de l’échantillon et doivent être pris en compte. Sachant 

la complexité des structures d’évolution et de dépendance, leur modélisation est souvent 

simplifiée. En plus, les logiciels ne peuvent pas prendre forcément en compte des structures 

multiniveaux avec des effets aléatoires emboîtés. 
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5. META-ANALYSES 

5.1. Principes généraux  

 

Le gold standard pour évaluer l’efficacité, la tolérance ou encore la sécurité d’un nouveau 

médicament ou de nouvelles pratiques thérapeutiques par rapport aux pratiques standards, 

est l’essai clinique randomisé. Il est fréquent que plusieurs essais cliniques comparent les 

mêmes thérapies avec des tailles de population variables et des résultats pour la plupart 

relativement similaires. Les méta-analyses permettent de synthétiser les résultats de ces essais 

cliniques afin de répondre à la question initiale avec un niveau de preuve élevé [108] 

En effet, il est souvent possible que les essais cliniques n’arrivent pas à donner une réponse 

claire à la question posée ou que différents essais étudiant la même intervention conduisent à 

des conclusions contradictoires, du fait d’échantillons insuffisants et d’un manque de puissance 

ou de simples fluctuations d’échantillonnage. Les méta-analyses permettent de consolider la 

réponse à une question clinique en incluant toutes les études qui traitent du même sujet 

résultant en une grande puissance statistique et une plus grande représentativité des 

échantillons. 

Une méta-analyse consiste en une estimation unique d’une quantité à partir de l’ensemble de 

données collectées sur la question d’intérêt. Les méta-analyses reposent donc sur une 

hypothèse d’homogénéité, à savoir qu’à travers les essais, les résultats sont considérés comme 

les réalisations d’une même variable aléatoire, justifiant l’utilisation d’une statistique unique. 

La méta-analyse des différentes études peut se faire à partir de deux grands types de sources 

de données : 

(a) les méta-analyses sur données publiées (MADP).  

Elles sont basées sur les statistiques résumées extraites des publications, c’est-à-dire des 

résultats publiés dans l’article rapportant l’étude, ou fournies par le promoteur. Les limites 

de celles-ci sont que (i) les résultats peuvent être obtenus par des méthodes statistiques 

hétérogènes entre études, ou sur des critères ou des populations différents, (ii) les éléments 

nécessaires pour recalculer la statistique de test peuvent être manquants (notamment dans 

les cas de comparateurs multiples), (iii) la vérification des données devient impossible (iv) 

le biais de publication peut être élevé du fait que les études négatives ne sont pas 

nécessairement publiées ou publiées plus tardivement que les études positives. 

  

(b) les méta-analyses sur données individuelles (MADI) 

Elles reposent sur la collecte des données individuelles de chaque participant aux essais 

fournis par chaque promoteur et mises en commun. Cette procédure d’assemblage des 

données peut être chronophage. Les points forts des méta-analyses sur données 

individuelles portent sur l’augmentation du suivi par rapport à ce qui a été publié, la 

diminution du biais de publication si les essais publiés et non publiés sont récoltés, la 

possibilité de vérifier la qualité de l’étude et de réaliser une vaste gamme d’analyse 

statistiques sur des critères d’évaluation et des populations bien standardisées. C’est 
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surtout sur l’exploration de sous-groupes que les MADI offrent des atouts considérables 

puisqu’on peut considérer des groupes définis par les caractéristiques des patients et pas 

seulement par les caractéristiques des études. En particulier, les MADI permettent de tester 

de l’interaction entre les différentes caractéristiques des patients et le traitement pour 

identifier possibles effets prédictifs de la réponse au traitement et des groupes de patients 

ayant un bénéfice plus important. Leur limite majeure est la difficulté d’accéder aux 

données individuelles et d’obtenir l’exhaustivité. Les structures pérennes comme la méta-

analyse d’Oxford avec une revue systématique des essais tous les cinq ans et une quasi 

exhaustivité des données au moment de la méta-analyse, sont un des éléments clefs pour 

récupérer les données.  

Les limites des méta-analyses sur données publiées ont été largement détaillées. En comparant 

ces deux types de méta-analyses sur les mêmes essais Stewart et Parmar 1993 [109] ont conclu 

que les MADP ont tendance de surestimer l’effet du traitement. Les auteurs soulignent que ce 

comportement est dû au fait que les méta-analyses sur données individuelles peuvent inclure : 

les essais non publiés, la population en intention de traiter et avoir un suivi mis à jour. Nous 

nous concentrons sur les méta-analyses sur données individuelles.   

 

5.2 Méta-analyse d’effets d’intervention 

La première application de la méta-analyse fut l’estimation de l’effet traitement à partir de 

plusieurs essais randomisés contrôlés. Les agences réglementaires donnent à ce type de méta-

analyse le niveau de preuve le plus élevé. [110], [111] 

  

La création d’un protocole qui définit les critères d’inclusion et exclusion, la question 

scientifique et la méthodologie statistique est une étape incontournable quelle que soit la 

question de recherche (étude de l’effet d’une intervention ou étude de facteurs pronostiques).  

Cette démarche a été formalisée dans les recommandations PRISMA ‘Preferred Reporting Items 

for Systematic Reviews’ [112]. Il s’agit d’un guide de bonne conduite dans la réalisation d’une 

méta-analyse développé par des groupes collaboratifs d’experts multidisciplinaires. Le 

protocole peut être enregistré au registre international PROSPERO (‘International prospective 

register of systematic reviews’) (par exemple sous le numéro CRD42017068135 pour la méta-

analyse sur le cancer des ovaires). 

Pour l’étude d’une intervention, la méta-analyse repose sur l’exhaustivité de la collecte des 

données afin d’éviter un biais de publication qui résulte du fait que les résultats favorables sont 

plus facilement publiés ou rendus disponibles que les résultats défavorables. 

L’enjeu est alors triple : (i) collecter l’ensemble des données produites dans le cadre d’essais 

randomisés répondant à la question, (ii) estimer l’effet de l’intervention en conservant la 

structure en grappe et le bénéfice de la randomisation, (iii) explorer les possibles sources 

d’hétérogénéité entre les différentes études.  
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5.2.1 Revue systématique 

La plupart des méta-analyses sont des études rétrospectives. Par conséquence, il est 

indispensable de pouvoir identifier le plus grand nombre des essais traitant cette même 

question de recherche. Cette recherche consiste usuellement en une revue systématique, voire 

une méta-analyse sur données de la littérature. Pour cela, un algorithme de recherche de 

l’ensemble des études qui ont abordé une question est établi ; il permet d’interroger différentes 

bases de données, comme MEDLINE, Pubmed mais aussi des registres d’essais cliniques 

comme ‘clinicaltrials.gov’ ou autres registres de médicaments et les comptes-rendus des 

congrès afin d’identifier également des essais potentiellement non publiés pour atteindre à 

l’exhaustivité. Cette démarche permet de diminuer le biais de publication puisqu’il est observé 

que les essais positifs sont publiés plus vite et en anglais.  

 

5.2.2 Vérification des données et standardisation 

Suite à la collection et centralisation des données, l’étape suivante consiste à vérifier la qualité 

des données. Contrairement aux méta-analyses sur données publiées où la qualité de la 

méthodologie de l’étude est souvent confondue avec la qualité du rapport de l’étude, les 

données individuelles fournissent la possibilité de vérifier les éléments centraux que sont la 

procédure de randomisation, la population d’analyse, les critères d’évaluation. Tout d’abord, 

on s’attache à vérifier la qualité de randomisation : l’équilibre du rythme d’inclusion au cours 

du temps et celle des facteurs de stratification dans les groupes de randomisation. Ensuite, il 

est indispensable de contrôler la cohérence des variables recueillies (par exemple la cohérence 

chronologique des variables du temps, valeurs manquantes, valeurs extrêmes, etc...) et 

reproduire les résultats publiés afin d’éviter tout type d’erreur. La description de la base reçue 

et la reproduction des résultats sont envoyées au correspondant de l’essai pour validation. Si 

des incohérences sont identifiées, un ou plusieurs échanges sont nécessaires afin de 

comprendre l’origine du problème. Dans le cas où une étude a une qualité insuffisante, il est 

possible qu’elle soit exclue de l’analyse ou considérée uniquement en analyse de sensibilité.  

Une fois la qualité des données validée, il est nécessaire de standardiser le codage et les unités 

des mesures à travers les études, par exemple uniformiser l’unité du temps en mois ou années. 

Dans cette étape, les variables propres à la méta-analyse sont créées. [113] 

Les différentes étapes de la collecte -vérification jusqu’à l’analyse des données d’une méta-

analyse sur données individuelles sont représentées à la figure 5.2.2.1  
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Figure 5.2.2.1: Circuit de la préparation de la base des données méta-analytique 

 

5.2.3 Méthodes d’analyse 

Deux grands modèles ont été proposés que nous introduisons ci-dessous : un modèle à effet 

fixe, aussi dit en deux étapes, et un modèle avec effets aléatoires. 

 

Modèle en deux étapes : 

Sous le modèle que les effets traitement pour chaque essai sont des variables aléatoires 

indépendantes et identiquement distribuées, alors les effets observés sont les réalisations 

d’une même loi de distribution sur la population d’intérêt dont on cherche à estimer l’effet 

moyen et son intervalle de confiance. Cet effet moyen est donc la moyenne des effets de 

chaque étude et sa variance est la moyenne des variances de chaque étude pondérée par sa 

précision ; la précision est classiquement quantifiée par l’inverse de la variance de l’effet 

traitement ; cette variance est proportionnelle à la taille de l’étude ou au nombre d’événements 

pour les analyses de données censurées. Ainsi, seuls les effets moyens dans chaque étude ainsi 

que leur écart type sont nécessaires pour obtenir une méta-analyse de l’effet traitement global. 

La première étape consiste donc à estimer l’effet dans chaque étude indépendamment des 

autres, et la seconde à les combiner pour estimer l’effet commun. La première étape pourra 

être ajustée sur les facteurs de stratification de chaque randomisation ou introduire des 

corrections selon le protocole choisi pour corriger d’éventuels biais systématiques.  

Dans le cas sans ajustement où l’effet traitement est quantifié par le rapport des risques 

instantanés (sous l’hypothèse de proportionnalité des risques), Peto a proposé d’utiliser pour 

chaque étude c, l’estimation exprimée en fonction du nombre d’événements observés Ok et 



57 
 

attendus Ec dans le bras expérimental, en transformant le HR sur l'échelle logarithmique pour 

en normaliser la distribution.[114] 

𝑙𝑛(𝐻𝑅𝑐) =
(𝑂𝑐−𝐸𝑐)

𝑉𝑐
(5.1)

avec 𝑉𝑐 = 𝑉𝑎𝑟(𝑙𝑛(𝐻𝑅𝑐)) 

Et l’estimation commune  

𝑙𝑛(𝐻𝑅)^ =
1

𝐶
∑ln (𝐻𝑅𝑐)

𝑐

(5.2) 

 

et  

𝑉𝑎𝑟(𝑙𝑛(𝐻𝑅))^ =
1

𝐶
∑𝑉𝑎𝑟(ln (𝐻𝑅𝑐))

𝑐

(5.3) 

 

Les variations entre les effets traitements sont considérés comme des fluctuations 

d’échantillonnage. On peut donc tester si les variations des ln(HRc) pour c=1,…, C sont 

compatibles ou pas avec la distribution attendue sous cette hypothèse d’homogénéité des 

effets traitement. C’est le test d’hétérogénéité, appelé test de Cochrane qui s’applique tant 

pour les rapport des risques instantanés (HR) que pour le Rapport des côtes (OR) ou le Risque 

Relatif (RR).  

Comme tout test d’interaction, sa puissance dépend du degré d’hétérogénéité mais aussi du 

nombre d’essais dans la méta-analyse ; elle est souvent faible. C’est pour cela qu’Higgins a 

proposé une mesure de la quantité d’hétérogénéité, I2, directement dérivée de la statistique 

de test d’hétérogénéité de Cochrane Q [115].  

𝐼2 =
𝑄 − 𝑑𝑓

𝑄
∗ 100% 

et définie sur [0 ; 100]. Où df dénote le nombre de degrés de liberté. 

 

5.2.4 Modèle à effet aléatoire : 

L’approche introduite par DerSimonian et Laird [73] est une variante de l’approche pondérée 

par l’inverse de la variance où l’hypothèse d’homogénéité des effets traitements est relâchée : 

les différentes études peuvent conduire à des estimations des effets traitements qui fluctuent 

au-delà des simples fluctuations d’échantillonnage même si toutes les estimations restent liées 

[116]. On obtient ainsi une méta-analyse à effets aléatoires. 

Soit le modèle de survie à risques proportionnels pour la variable de traitement 𝑍𝑐 , dans l’essai 

c, (en supposant qu’il n’y a pas d’ajustement autre) 

𝑙𝑜𝑔(ℎ𝑐(𝑡)) = 𝑙𝑜𝑔(ℎ0(𝑡)) + 𝛽𝑐𝑍𝑐 
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on considère que l’effet traitement 𝛽𝑐et sa variance notée vc sont décrits par : 

𝛽𝑐̂ = 𝛽𝑐 + 𝜖𝑐 

 avec 𝜖𝑐~𝑁(0, 𝑣𝑐) 

𝛽𝑐 = 𝛽 + 𝜂𝑐 

avec 𝜂𝑐~𝑁(0, 𝜏) 

𝛽 représente alors l’effet moyen (le log(HR)) sur l’ensemble des traitements. On peut réécrire 

le modèle en une seule étape en combinant les deux expressions.  

Cette approche permet de traiter l'hétérogénéité qui ne peut pas être facilement expliquée par 

d'autres facteurs. Un modèle de méta-analyse à effets aléatoires suppose que les effets estimés 

dans les différentes études suivent une certaine distribution. Le modèle représente notre 

manque de connaissances sur les raisons pour lesquelles les effets réels ou apparents des 

traitements diffèrent. Le mode de la distribution aléatoire décrit la moyenne des effets, tandis 

que sa dispersion décrit le degré d'hétérogénéité. Le choix conventionnel de la distribution est 

une distribution normale pour les variables continues ou gamma pour les données de survie. 

Il est difficile d'établir la validité d'une hypothèse de distribution particulière, notamment 

lorsqu’il y a peu d’études et c'est une critique courante des méta-analyses à effets aléatoires. 

Distinguer la variation due à des différences de traitements ou de population des fluctuations 

d’échantillonnage est quasiment impossible sans introduire des hypothèses invérifiables à 

partir des données. En l’absence d’hétérogénéité, les deux approches fourniront les mêmes 

résultats. En cas d’hétérogénéité, la pondération respective de chacune des études changera 

fortement par rapport à ce qui est obtenu avec la méta-analyse à effet fixe : le modèle à effet 

aléatoire donne plus de poids aux études de petites tailles et dont l’effet est proche de l’effet 

moyen.  

 

L'estimation commune et l'intervalle de confiance d'une méta-analyse à effets aléatoires 

correspondent au centre de la distribution des effets de l'intervention 𝛽𝑐, mais ne décrivent pas 

la dispersion de la distribution 𝑣𝑐. L'intervalle de confiance d'une méta-analyse à effets 

aléatoires décrit l'incertitude quant à la localisation de la moyenne 𝛽 à travers les études. Il ne 

décrit pas le degré d'hétérogénéité entre les études. Par exemple, lorsqu'il y a de nombreuses 

études dans une méta-analyse, nous pouvons obtenir un intervalle de confiance très étroit 

autour de l'estimation de l'effet moyen des effets aléatoires, même s'il y a une grande 

hétérogénéité. Une solution à ce problème consiste à considérer un intervalle de prédiction. 

Un intervalle de prédiction à 95% autour de l’effet moyen HR estimé sur K études peut être 

calculé à partir du percentile de la distribution de Student t et de l’écart-type noté s.e comme 

: 

𝑙𝑜𝑔(𝐻𝑅)^ ± 𝑡𝐾−2√𝜏
2 + 𝑠. 𝑒 (𝑙𝑜𝑔(𝐻𝑅̂))

2
 

5.3 Méta-analyse de modèles pronostiques 
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5.3.1 Contexte 

Tout naturellement, la méta-analyse s’est attachée à répondre à des questions de natures 

diverses, comme l’étude d’association, l’évaluation diagnostique, la quantification de la 

capacité pronostique de variables. La réalisation d’analyses jointes de plusieurs sources est 

ancienne. Ainsi l’initiative EPIC (The European Prospective Investigation into Cancer and 

Nutrition), lancée au début des années 90 sous l’égide de l’IARC consistait à réunir les données 

individuelles de différentes cohortes européennes (plus de 500 000 participants de 10 pays 

différents) qui exploraient les relations entre nutrition et état de santé en population générale. 

On peut aussi citer les méta-analyses de registres que ce soit au niveau national (FRANCIM) ou 

international. 

Pour l’étude de facteurs pronostiques, ce n’est qu’assez récemment, qu’une réflexion 

méthodologique sur la réalisation de telles méta-analyses à partir de données individuelles a 

été initiée par des équipes hollandaises [117] et britanniques [118]. Alors que en 2001 Vickers 

et Altman pointaient déjà du doigt dans le BMJ [119] la médiocre qualité méthodologique des 

études de facteurs pronostiques ainsi que le manque de standardisation de leurs publications, 

et recommandait de lancer des méta-analyses sur données individuelles, il faut attendre le 

début des années 2010 pour que des recommandations soient publiées sous l’égide de la 

COCHRANE. Le groupe de travail PROGRESS (PROGnosis RESearch Strategy) a proposé un 

guide pour ce type de méta-analyses [120] en détaillant chaque étape. Il met le point sur la 

vérification du risque de biais des essais avec l’outil QUIPS et insiste sur la réalisation de 

différents méta-analyses dépendant du type des effets pronostiques (ajusté/non ajusté) et 

pour chaque type d’estimation (odds ratio/hazard ratio). Il reprend de nombreux éléments de 

TRIPOD ‘Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual Prognosis Or 

Diagnosis’ [121] qui avait contribué à standardiser la réalisation des étude pronostiques ou 

diagnostiques.   

En fait, on peut distinguer deux types de méta-analyses : (i) la synthèse (ou agrégation) de 

modèles de prédictions différents dans une méta-analyse (ii) l’estimation et validation d’un 

modèle pronostique à partir d’une méta-analyse. Ce travail s’inscrit exclusivement dans le 

second cas, mais j’introduis brièvement la synthèse de modèles différents car elle a donné lieu 

à des recommandations dont certaines sont applicables aux deux situations.  

 

5.3.2 Synthèse de modèles 

Ces approches concernent essentiellement la synthèse de différents modèles de prédiction, 

plutôt que la construction d’un modèle unique à partir de différents échantillons. Si M modèles 

de prédiction ont été proposés dans la littérature, deux grandes approches statistiques sont 

revues : (i) la moyenne des modèles, c’est-à-dire de calculer la prédiction obtenue de chacun 

des M modèles et en effectuer la moyenne pondérée par la taille de l’effectif utilisé ou (ii) par 

la valeur de l’information BIC (Bayesian Information Criteria), cette méta-régression consiste à 

prendre une combinaison linéaire des différents modèles [122].  

Brièvement, Debray et al. notent 𝑀𝑘 , 𝑘 = 1,… , 𝐾 les K modèles pronostiques à combiner, 

chaque modèle reposant sur une combination linéaire 𝐿𝑃𝑖𝑘 pour chaque sujet 𝑖 = 1,… ,𝑁  et 
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une fonction notée g(.) (logistique, Poisson etc.) appliquée à l'échantillon de validation pour 

calculer un résultat prédit.  

Le modèle de prédiction pour le patient i est écrit : 

𝑝𝑖𝑘̂ = 𝑔
−1(𝐿𝑃𝑖𝑘) (5.4) 

 

 

Une prédiction moyenne pondérée par la distribution a posteriori du modèle sera : 

𝑝𝑖 =∑𝑤𝑘𝑝𝑖𝑘̂

𝐾

𝑘=1

(5.5) 

 

 

Avec 

𝑤𝑘 =
𝑒𝑥𝑝(−0.5𝐵𝐼𝐶𝑘)

∑ 𝑒𝑥𝑝(−0.5𝐵𝐼𝐶𝑙)
(5.6) 

 

Un possible alternatif plus simple des poids sera de considérer 𝑤𝑘 =
1

𝐾
 pour chaque modèle.  

Les prédictions 𝑝𝑖 sont utilisées pour développer le métamodèle Pour ce faire, les auteurs 

proposent une analyse de régression linéaire dans laquelle les variables prédictives originales 

sont utilisées comme variables indépendantes et les prédictions moyennées comme variables 

dépendantes. Pour garantir la linéarité de la variable dépendante, la transformation logistique 

de cette dernière est indispensable et elle est donnée sous la forme 𝑧𝑖 = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑝𝑖). Les variables 

prédictives des modèles de la littérature pour lesquelles𝑤 ≥ 0.0001 , seront inclues dans le 

modèle.  L'analyse de régression linéaire est alors la suivante :  

𝑧𝑖 = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑚𝑥𝑖𝑚

𝑀𝐴𝑉𝐺

𝑚

+ 𝜀𝑖 (5.7) 

 

Ou 𝜀𝑖~ 𝑁(0, 𝜎
2), 𝑀𝐴𝑉𝐺   est le nombre total de prédicteurs, 𝛽0 est l’intercept du modele et 𝛽𝑚 

les effets des prédicteurs. 

En résumé, le calcul de la moyenne des modèles repose sur l’estimation de chaque modèle de 

la littérature à partir de l'échantillon de validation. Ensuite, les K paramètres additionnelles sont 

calculées pour obtenir les pondérations du modèle. Enfin, la synthèse est réalisée par 

régression linéaire dont les paramètres sont à nouveau estimés avec 1 +  𝑀𝐴𝑉𝐺 paramètres à 

estimer à partir de l'échantillon de validation. 
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On remarquera que ces approches correspondent aux approches des « super-learner » utilisées 

en apprentissage statistique, sans toutefois la composante de la cross validation, nécessaire 

lorsqu’on combine apprentissage et validation.  

 

La question de l’hétérogénéité suite à la présence de différences entre les études comme par 

exemple aux critères d’inclusion, le centre ou le pays peuvent induire des difficultés à 

l’interprétation des résultats. Une stratégie d’analyse avec des méthodes statistiques 

appropriées permettent de prendre en compte ces particularités. L’évaluation de 

l’hétérogénéité doit être quantifiée. Le test de Cochran et la statistique 𝐼2 [123] permettent 

d’estimer cette quantité. Les différences entre les critères des essais et la prise en charge des 

patients peuvent entrainer des différences du risque de base des patients et donc l’effet l’essai 

doit être considéré à l’analyse. [114], [124] 

 

5.3.3. Qualité des publications de méta-analyses et recommandations 

Ahmed et al. [125] effectue une revue de littérature sur la construction et validation d’un 

modèle pronostique à partir d’une méta-analyses de plusieurs jeux de données. Sur 15 articles, 

ils trouvent que la plupart développent leur modèle en utilisant les données patientes de toutes 

les études disponibles et effectuent une validation interne sur le même ensemble de données. 

Dix des 15 articles ne tiennent pas compte des différences entre les études en ce qui concerne 

le risque de base, ce qui limite potentiellement l'applicabilité et la performance de leur modèle 

dans certaines populations. Seuls deux articles avaient utilisé une validation externe (sur des 

données différentes). Ils proposent un tableau de recommandations dont nous citons quelques 

éléments traduits. (cf. annexes table 3) [125] 

 

Les méta-analyses sur données individuelles font partie de la base fondamentale pour le 

développement de la modélisation des études prédictives et pronostiques. En effet, elles 

permettent la construction de modèles de prédiction robustes et puissants, et la validation 

directe via la base des données méta-analytique. Cette dernière, disposant de plusieurs 

populations, a l’avantage de permettre la généralisation des résultats avec des méthodes 

statistiques adaptées.  

Dans le cas de l’évaluation de l’utilité d’un biomarqueur mesurée de façon répétée dans le 

temps, le nombre de modèles disponibles n’est souvent pas très grand et beaucoup ont été 

construits de façon ad-hoc avec des défauts statistiques (prendre le nadir qui conduit à un 

risque de biais d’immortalité, absence de gestion des données manquantes etc.) qui les rendent 

inutilisables. C’est donc moins la recherche d’un modèle combiné que la construction et la 

validation d’un modèle pronostique du CA-125 que nous allons développer.  

5.3.4 Mesure de qualité des études à inclure dans une méta-analyse 

Il est important d’inclure dans la méta-analyse des études de bonne qualité et identifier la 

présence de possible biais. Mais l’évaluation de la qualité des études à inclure est également 

plus délicate qu’avec les méta-analyses d’essais randomisés d’intervention ; en effet alors que 



62 
 

la bonne réalisation du tirage au sort et un suivi similaire dans les deux groupes de patients 

sont des éléments décisifs de qualité d’une étude interventionnelle, la qualité des études 

observationnelles de facteurs pronostiques est beaucoup plus « multifactorielle » et difficile à 

évaluer. Plusieurs groupes ont proposé des lignes directrices de bonnes pratiques couvrant dès 

la construction du protocole, définition de la méthodologie jusqu’à la présentation des 

résultats. [121], [126]  

Une nouvelle version du TRIPOD*centrée sur les méta-analyses des modèles prédictifs et 

pronostiques, a été récemment proposé [121] (c.f annexes table 4). Cette dernière permet de 

comparer des études ayant utilisé différentes méthodes prédictives ou pronostiques pour une 

même pathologie ; permettant de résumer et comparer les performances prédictives de deux 

ou plusieurs modèles de prédiction.  

 

5.4 Construction de facteurs pronostiques sur données individuelles de méta-analyse 

5.4.1 Méthodes statistiques pour la méta-analyse d’un biomarqueur longitudinal 

La combinaison des statistiques résumées par la méthode de Peto de l’inverse de la variance 

généralisée n’est plus adaptée pour une association estimée d’une étude observationnelle qui 

repose sur la construction d’un modèle de prédiction qui peut dépendre de l’étude ; en 

particulier un modèle longitudinal de biomarqueur fait intervenir un schéma expérimental qui 

diffèrera en termes de nombre et timing des mesures, de variables d’ajustements, voire de 

technique de mesure. On cherche donc à construire un modèle pronostique utilisant toutes les 

données de toutes les études qui permette d’identifier des paramètres de populations, des 

paramètres spécifiques de l’étude et des paramètres spécifiques du patient afin qu’il soit 

largement applicable. On retrouve la notion d’apprentissage et de validation introduite 

précédemment. Comme vu en section 3.1.3, la construction du score pronostique se divise en 

deux étapes qui chacune doivent être étendues à la méta-analyse : la construction du modèle 

longitudinal et la construction du modèle pronostique du temps d’événement. Abo-Zaid et al 

[127] ont bien montré par une étude de simulation l’impact de ne pas prendre en compte l’effet 

grappe induit par les méta-analyses de facteurs pronostiques, trop souvent ignoré.  

 

5.4.2. Modèle longitudinal 

Les modèles à effets aléatoires offrent un cadre adapté à la prise en compte de différents 

niveaux de corrélation. On distingue en effet, l’effet patient pour prendre en compte la 

répétition des mesures du biomarqueur chez chaque patient, de l’effet étude pour prendre en 

compte l’hétérogénéité entre les centres venant de différents facteurs non mesurés liés aux 

critères d’éligibilité des différents essais, aux possibles variations de prise en charge des 

patients liées aux structures de soin, aux possibles effets temporels avec des études réalisées 

sur près de 20 ans etc.  

Indiçons par c l’essai, le modèle linéaire pour un patient de l’étude ‘c’ s’écrit comme suit : 
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𝑌𝑖𝑐 =

(

 
 

𝑦𝑖1𝑐
𝑦𝑖2𝑐
𝑦𝑖3𝑐
⋮

𝑦𝑖𝑛𝑖𝑐)

 
 
= 𝑋𝑖

𝑇𝛽 + 𝑍𝑖
𝑇𝑏𝑖𝑐 + 𝟙𝑛𝑖𝑢𝑐  + 𝜀𝑖 (5.8) 

 

 

Où 𝑋𝑖 et 𝑍𝑖sont des vecteurs des covariables possiblement temp-dépendants associés aux 

vecteurs des effets fixes 𝛽 et au vecteur des effets aléatoires 𝑏𝑖𝑐~𝑁(0, 𝐷), respectivement. La 

matrice X est de dimension 𝑛𝑖 × 𝑝 et le vecteur Z est de dimension 𝑛𝑖 × 𝑞. Le terme 𝜀𝑖𝑐 

correspond à l’erreur des mesures qui suit une distribution normale 𝑁(0, 𝜎2𝐼𝑛𝑖). Le vecteur 𝑢𝑐 

correspond aux effets aléatoires de l’essai et suit une loi normale : 𝑁𝑞(0, 𝜎𝑢
2).  

Dans ce modèle hiérarchique, il existe deux grandes structures d’effets aléatoires : les effets 

emboités ou croisés. Dans le cas d’une méta-analyse où chaque patient appartient à une étude 

unique, la situation est celle des d’effets patients emboités dans l’effet étude, ce qui implique 

que la variance inter-patient est supposée la même conditionnellement à l’appartenance à une 

étude donnée.  

Pour notre travail, nous supposons en outre que les effets aléatoires au niveau patient sont 

indépendants parmi chaque patient. Mais il y a la possibilité de modéliser une corrélation non 

nulle qui correspondrait par exemple à l’hypothèse que la pente pour un patient dépend de la 

valeur initiale de départ du calcul de la pente. 

 

En groupant les effets aléatoires dans un seul vecteur, et en considérant l’équation matricielle 

du modèle mixte (i.e., pour toutes les valeurs répétées d’un individu simultanément), nous 

obtenons l’équation suivante : 

𝑌𝑖𝑐 = 𝑋𝑖𝑐𝛽 + 𝑍𝑖𝑐
∗ 𝑑𝑖𝑐 + 𝜀𝑖𝑐 (5.9) 

 

Où, en supposant une évolution linéaire non ajustée sur des variables explicatives, 

𝑍𝑖𝑐
∗ = (

1 𝐹1(𝑡𝑖1) 𝐹𝑝(𝑡𝑖1) 1

1 𝐹1(𝑡𝑖𝑛𝑖) 𝐹𝑝(𝑡𝑖𝑛𝑖) 1
)   

& 

 

𝑑𝑖𝑐 = (
𝑏𝑖𝑐
𝑢𝑐
)𝑁((

0
0
) , (

𝐷 0
0  𝜎𝑐

2)), noté N(0,B) 

Où F est la fonction multivariée du temps 

La distribution marginale s’écrit avec la forme suivante : 
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𝑌𝑖𝑐  ~ 𝑁(𝑋𝑖𝑐𝛽, 𝑉𝑖𝑐 = 𝑍𝑖𝑐
∗ 𝐵𝑍𝑖𝑐

∗˔ +  𝜎𝑐
2𝐼𝑛𝑖) 

 

à partir de laquelle on peut dériver la log-vraisemblance. On considère 𝜗 = (𝑉𝑒𝑐𝑡(𝐵), 𝜎𝑐
2, 𝛽⏉)⏉ 

𝑙𝑁(𝜗) = − 
1

2
∑{𝑛𝑖𝑙𝑜𝑔(2𝜋) + 𝑙𝑜𝑔(|𝑉𝑖𝑐|) + (𝑌𝑖𝑐 − 𝑋𝑖𝑐𝛽)

⏉𝑉𝑖𝑐
−1(𝑑)(𝑌𝑖𝑐 − 𝑋𝑖𝑐𝛽)}

𝑁

𝑖=1

(5.10) 

 

La vraisemblance, qui a une structure similaire à celle d’un modèle linéaire mixte classique, peut 

être maximisée par un algorithme itératif pour obtenir les estimateurs du maximum de 

vraisemblance.  

 

5.5. Modèle de survie 

 

Pour prendre en compte la structure en grappe, une approche par modèle à fragilité [128] est 

possible ; une distribution gamma pour le paramètre de fragilité est usuellement proposée qui 

permet de prendre en compte la dispersion des fonctions de risque instantané sur ℝ+∗. C’est 

l’approche retenue par Debray et al. [117] qui spécifient leur modèle comme suit : 

ℎ(𝑡|𝑋𝑖) = 𝑔(𝑎, 𝑡) exp(𝛿𝑋𝑖) (5.11) 

 

où g(.) est une fonction de paramètres a connue. La distribution exponentielle est un exemple 

simple qui suppose un risque constant λ au cours du temps. Un effet aléatoire, ou fragilité, 

permet de prendre en compte la variation du risque de base entre les études, ce qui donne: 

ℎ(𝑡|𝑋𝑖𝑐) = 𝜁𝑐 λ exp(𝛿𝑋𝑖𝑐) (5.12) 

 avec 𝜁𝑐~Γ(1, 𝜃0) qui est l’effet étude  

Le paramètre de variance 𝜃0 peut être interprété comme une mesure de l'hétérogénéité du 

risque de base entre les études. Lorsque 𝜃0 est faible, les valeurs de 𝜁𝑐  sont étroitement 

concentrées autour du 1 et les effets de l'étude sont faibles. Si 𝜃0 est grand, les valeurs de 

𝜁𝑐  sont plus dispersées, ce qui induit une plus grande hétérogénéité dans les risques de base 

𝜁𝑐  λ spécifiques à l'étude. Ce modèle s’appuie aussi sur l’hypothèse que le risque d’événement 

est proportionnel en tout temps entre les centres. Le risque de base peut aussi être modélisé 

par d’autres fonctions comme par exemple des splines.  

 

L’hypothèse de distribution de la fragilité est délicate à valider sur les données du fait du petit 

nombre d’études. O’Quigley and Stare ont montré que dans ce cadre d’un petit nombre de 

grappes chacune avec une large taille d’échantillon, le modèle de survie stratifié apportait la 

même efficacité statistique pour l’estimation des paramètres qu’un modèle à effet aléatoire. 

[129]  
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ℎ(𝑡) = ℎ𝑜𝑐(𝑡)𝑒𝑥𝑝(𝛿𝑋) (5.13) 

C’est l’approche que nous retenons. Le risque de base h0c(t) est alors spécifique de chaque 

étude et admet des formes libres et possiblement différentes. Le risque de base de chaque 

étude est estimé de façon non-paramétrique, ce qui peut être fait avec précision lorsqu’on 

travaille sur des méta-analyses d’études de grandes tailles et avec un grand nombre 

d’événements.  

 

Qu’on utilise l’approche à fragilité ou l’approche stratifiée, le modèle d’association est supposé 

le même à travers toutes les études. On suppose donc qu’il n’y a pas d’hétérogénéité de 

l’association à travers les études. Cette hypothèse a une implication directe sur la notion de 

validation et validation croisée ; l’appartenance d’un patient à une étude renseigne sur le risque 

d’événement et donc participe à la calibration du facteur pronostique ; en revanche étant 

connue l’étude, le rapport de risque entre deux patients est le même pour tous les patients.   

 

 5.6. Estimation des paramètres pour un nouveau patient d’une nouvelle étude.  

 

Dans ce travail, avec une approche basée sur du landmark et un résumé d’information du 

CA125 basé sur des modèles mixtes, la prédiction de la probabilité d’événement pour une 

nouvelle patiente nécessite la prédiction des effets aléatoires au niveau de la patiente et de 

l’étude.  

Pour calculer l’effet aléatoire de l’étude nous avons besoin des données de toutes les patientes 

appartenant à cette étude. 

Par la suite nous intéresserons aux deux questions.  

Comment estimer cet effet essai pour une nouvelle patiente appartenant à une 

nouvelle étude ?  

Dans le cadre d’un modèle pronostic, nous avons besoin de valider ce dernier dans 

des données d’une nouvelle étude (validation externe). Par conséquent, nous nous 

questionnons sur quelle sera dans ce cas l’effet étude, qui est indispensable pour la 

méthode de modélisation que nous avons utilisée ?  

 

5.6.1 Prédiction individuelle dans le cadre de la méta-analyse 

 

Afin d’obtenir les prédictions individuelles, il faut estimer les valeurs des effets aléatoires pour 

chaque patient ainsi que pour chaque étude. Dans le cadre d’effets aléatoires emboités, on 

généralise aisément l’estimateur ‘Best Linear Unbiased Predictor’ (BLUP) tiré de l’espérance des 

effets aléatoires conditionnellement aux observations au cas d’un modèle à 3 niveaux (essais, 
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patient, mesure de biomarqueur); pour rappel, c dénote l’étude incluse dans la méta-analyse, i 

indexe le patient et on le calcule comme suit à partir de la distribution marginale (*): 

 

𝑑𝑖𝑐̂ =  𝐸(𝑑𝑖𝑐  | 𝑦𝑖𝑐)  = 𝐵𝑍𝑖𝑐
⏉𝑉𝑖𝑐

−1(𝑦𝑖𝑐 − 𝑋𝑖𝑐𝛽) (5.14) 

 

Les prédictions estimées avec l’aide de l’équation (3.5) par le modèle linéaire mixte sont les 

suivantes : 

(i) la valeur de 𝑌𝑖(𝑡𝑙 )̂ estimée au temps 𝑡𝑙 vaut : 

𝑌𝑖𝑐(𝑡𝑙)̂ = 𝛽𝑐̂𝐹(𝑡𝑙) + 𝑏𝑖𝑐̂𝐹(𝑡𝑙)  + 𝑢𝑐̂ (5.15) 

 

(ii) La pente de la trajectoire de 𝑌𝑖 estimée à l’origine 𝑡0 : 

 

𝜕𝑌𝑖𝑐̂
𝜕𝑡

(𝑡0) =  𝛽𝑐̂
𝜕𝐹(𝑡0)

𝜕𝑡
+ 𝑏𝑖𝑐̂

𝜕𝐹(𝑡0)

𝜕𝑡
(5.16) 

  

 

(iii) la pente de la trajectoire de 𝑌𝑖 estimée au temps 𝑡𝑙 : 

𝜕𝑌𝑖𝑐̂
𝜕𝑡

(𝑡𝑙) =  𝛽𝑐̂
𝜕𝐹(𝑡𝑙)

𝜕𝑡
+ 𝑏𝑖𝑐̂

𝜕𝐹(𝑡𝑙)

𝜕𝑡
 (5.17) 

 

𝑜ù 𝐹 Correspond à la fonction 3.4 du chapitre 3.5.1 

 

5.6.2 : Prédiction pour un patient futur et recalibration 

 

La distribution marginale des prédictions fait intervenir l’effet étude (ou grappe). Si cette 

distribution permet d’évaluer les performances prédictives en comparant valeurs observées et 

prédites sur une méta-analyse (cf. prochaine section), la question de son applicabilité pour des 

patients futurs impose d’obtenir une estimation de l’effet étude. Comment estimer cet effet 

étude qui contribue à l’intercept de la trajectoire lorsqu’on cherche à faire une prédiction pour 

un nouveau patient. Cette question fait donc écho à la question de la (re)calibration d’un 

modèle pronostique. Bien entendu, elle ne se pose qu’en présence d’une certaine 

hétérogénéité entre les études tant pour l’intercept du modèle longitudinal que pour le risque 

de base. C’est toutefois une situation courante.  
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On distinguera deux cas : le patient fait partie d’une nouvelle étude et les données de tous les 

participants à cette étude (ou cohorte) sont disponible et de telles données n’existent pas. 

Dans le premier cas, le plus simple, l’effet « étude » 𝑢𝑐est prédit en appliquant directement la 

formule du chapitre 5.4.2 à partir des données de cette nouvelle étude. On peut imaginer en 

routine clinique, que l’ensemble des patients avec la maladie considérée au sein d’un hôpital 

constituent une nouvelle cohorte. L’empirical Bayes factor de l’effet cohorte pourrait être estimé 

[130], et mis à jour régulièrement afin de fournir des prédictions correctement calibrées pour 

un patient de l’hôpital.  

 

En revanche, si de telles données n’existent pas, plusieurs solutions ont été recensées par [117] ; 

chacun repose sur une hypothèse concernant le nouveau patient. 

1) Calculer un intercept moyen 

Dans le cas du modèle linéaire à effets aléatoires, cela correspond à uc=0 comme si le patient 

venait d’une étude similaire à l’effet moyen. Si on peut considérer que uc=0 correspond aussi 

au mode de la distribution a posteriori sur la cohorte, et donc à la valeur maximum de la 

densité, c’est une approche qui ne fait aucun usage de ce qu’on peut savoir sur le nouveau 

patient. Pour le modèle de survie, on peut, de la même façon reprendre, la proposition de 

Royston et al. d’estimer une fonction de risque de base marginale[131] ; Royston et al utilisent 

des fonctions paramétriques flexibles, comme les Splines ou les polynômes fractionnaires pour 

ajuster les fonctions de risque de base dans chacune des études qui peuvent ensuite 

facilement être marginalisés en prenant l’intégrale sur l’espace des paramètres. Une approche 

alternative proposée par Peto pour les méta-analyses en présence de risques non 

proportionnels repose sur une estimation actuarielle du risque de base dans chaque étude qui 

permet de construire des courbes de survie moyennes [108]. Cette approche a l’avantage de 

rester plus proche de l’esprit d’une estimation non paramétrique d’Aalen tel que présenté en 

section 4.4. Quelle que soit l’approche retenue, elle impose d’avoir centré les différentes 

variables incluses dans le modèle pronostique pour que le risque de base corresponde bien 

au risque d’une population « moyenne » et non au risque instantané d’une population de 

référence qui pourrait ne pas exister (par exemple les patients avec un biomarqueur à 0).  

 

2) Sélectionner un intercept 

Pour éviter de considérer une valeur moyenne pour l’intercept spécifique au centre dans le 

modèle longitudinal, une autre approche consiste à sélectionner simplement un intercept 

estimé à partir de l'une des études IPD qui est la plus similaire à la nouvelle population étudiée. 

Cet intercept peut être directement obtenu à partir de uc pour la partie modèle mixte sur le 

biomarqueur et de ̨h0c(t) pour le risque stratifié d’événement. Ainsi, on pourrait sélectionner 

l’étude de la méta-analyse réalisée dans le même pays que celui du patient dont on cherche 

à faire la prédiction, ou à la même époque etc. Bien qu’il semble préférable que ce choix repose 

sur l'expertise clinique, il est possible de s'appuyer sur une approche purement statistique. 

Cette approche pourrait, par exemple, évaluer la similarité en comparant les caractéristiques 
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des patients inclus ou la fréquence des résultats de chaque IPD de dérivation avec la nouvelle 

population où le modèle doit être appliqué. Cette approche est adoptée par Steyerberg et al. 

qui ont choisi l’étude dont le pronostique était la plus proche de ce qui était attendu pour le 

nouveau patient [132]. 

 

3) Construction des paramètres propres au centre sur données externes 

Un peu comme dans la situation où le nouveau patient ferait partie d’une étude permettant 

l’estimation d’un intercept spécifique pour le marqueur, si on dispose de certaines informations 

sur la population dont est échantillonné le nouveau patient, comme la distribution du 

biomarqueur à l’inclusion, ou l’incidence d’événements cliniques à un temps donné, on peut 

reconstruire l’intercept ainsi que le risque de base sous certaines hypothèses paramétriques, 

un peu à la façon dont on calcule des tailles d’échantillons.   

 

La difficulté pour cette nouvelle population est de trouver de critères objectifs qui sont présents 

pour les deux populations comme par exemple le sexe ou la situation géographique du patient. 

Une attention particulière doit être apportée aux caractéristiques subjectives comme par 

exemple la douleur qui peut être perçue différemment d’un patient à un autre ainsi que par 

exemple la présence de « convulsions atypiques » qui peut être définie différemment par les 

médecins. La taille de l’échantillon et l’âge sont aussi des facteurs importants lors de la 

validation externe d’un modèle. [133] 

Lorsque on s’intéresse à la validation du modèle, le problème de calibration est souvent 

présent. Au lieu de reconstruire un nouveau modèle ils existent des méthodes de recalibration. 

Ensor et al ont ciblé des méthodes de recalibration pour la validation externe et la recalibration 

d’un modèle existant dans le cadre des méta-analyses sur données individuelles.  

La recalibration du modèle existant en combinant les informations provenant à la fois des 

patients historiques et des nouveaux patients peut-être une solution. Plusieurs possibilités sont 

envisageables : (i)le déplacement du risque de base par une constante, ii) la réestimation de la 

forme du risque de base, iii) ajustement de l'indice pronostique dans son ensemble et iv) 

ajustement des effets des prédicteurs individuels. Pour chaque stratégie, la méta-analyse IPD 

examine (l'hétérogénéité dans) la performance du modèle à travers les populations. En outre, 

la probabilité d'obtenir de bonnes performances dans une nouvelle population peut être 

calculée, ce qui permet de classer les méthodes de recalibrage.[16]  

Dans le cadre d’une méta-analyse, un modèle peut être évalué plusieurs fois avec chaque 

étude. Par conséquent cela conduit à plusieurs statistiques de validation et donc une méta-

analyse pour comparer et résumer la performance parmi les études et étudier l’existence 

d’hétérogénéité. 

La question de la performance des modèles pronostiques est abordée dans le chapitre suivant.  
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5.7 La méta-analyse MAOV 

5.7.1 Méthodes  

La méta-analyse MAOV [134] a été initiée par le GCIG pour évaluer la PFS en tant que critère 

de substitution pour la OS chez les patientes atteintes d'un cancer de l'ovaire avancé. En 

septembre 2016, une recherche exhaustive des publications sur le cancer de l'ovaire avancé a 

été effectuée dans MEDLINE. Les groupes du GCIG ont été également interrogés sur les essais 

potentiellement finis mais non publiés. 

Les essais éligibles étaient des essais cliniques randomisés de traitements systémiques chez 

des patientes atteintes d'un cancer de l'ovaire non traité auparavant (ou étudiant un traitement 

d'entretien après un traitement systémique de première ligne) avec une taille d'échantillon 

minimale de 60 patientes au total et publiés entre le 1er janvier 2001 et le 25 septembre 2016, 

avec des données disponibles sur la OS et la PFS. Les traitements expérimentaux pris en compte 

étaient les traitements initiaux, d'entretien et d'intensification. Les investigateurs de tous les 

essais identifiés qui répondaient aux critères d'éligibilité ont été contactés pour établir le 

partage des données 

Nous avons demandé des données pour tous les patients individuels (qu'ils aient été inclus ou 

non dans l'analyse primaire) recrutés dans chaque essai. La survie globale a été définie comme 

le temps écoulé entre la randomisation et le décès toutes causes confondues ou la date du 

dernier suivi utilisée pour la censure. La survie sans progression a été définie comme le temps 

écoulé entre la randomisation et au premier évènement survenu parmi : la progression ou le 

second cancer lorsque cette information était disponible, le décès toutes causes confondues 

ou la date du dernier suivi utilisée pour la censure. Des informations détaillées sur le type de 

progression ont été demandées ; elles comprenaient la définition de la progression, 

l'évaluation radiologique et/ou clinique qui documentait la progression, et les mesures en série 

des niveaux du biomarqueur CA125. Toutes les données ont été réanalysées de manière 

centralisée et vérifiées pour détecter les incohérences. En particulier, des outils de diagnostic 

de la qualité de la randomisation ont été systématiquement appliqués. [135], [136] 

Des diagrammes de forêt (‘forest’ plot) ont été utilisé pour afficher les rapports de risque (RR) 

dans l'ensemble et pour les essais individuels. Les HR ont comparé le risque d'un événement 

chez les patients traités avec un traitement expérimental avec le risque chez les patients 

recevant le traitement de contrôle. Une approche à effet fixe a été mise en œuvre et les HR ont 

été obtenus à partir des nombres attendus et observés d'événements, vu au chapitre 5.2. Le 

HR regroupé a ensuite été ajusté en fonction de l'essai. Le test d'hétérogénéité et la statistique 

𝐼2, définis dans le chapitre 5.2.3, ont été utilisés pour étudier l'hétérogénéité globale entre les 

essais. [137] Les courbes de survie ont été estimées à l'aide de l'approche actuarielle de Peto  

[138] pour tenir compte des essais multiples. L'évolution de la durée médiane de survie a été 

évaluée à l'aide d'un test de tendance linéaire au niveau de l'essai, pondéré par le nombre 

d'événements. La PFS a été évalué en tant que critère de substitution de l’OS mais cette analyse 

ne sera pas présentée puisque la méthodologie utilisée n’a pas été détaillée dans ce manuscrit.   
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5.7.2 Résultats 

 

37 essais ont été identifiés à partir de la recherche documentaire et leurs investigateurs ont été 

contactés. Des données individuelles sur 11 029 patientes ont été obtenues uniques issus de 

17 essais cliniques randomisés éligibles uniques avec OS et PFS documentés. La table 5 

(annexes) énumère les caractéristiques des 17 études au niveau de l'essai. Parmi les patientes, 

7 436 ont connu une progression et 5 138 sont décédées au cours de l'étude. L’OS médiane a 

varié de 2.7 à 6.2 mois et la PFS médiane a varié de 0.9 à 2.3 mois (voir le tableau 5 annexes). 

La figure 2 (annexes) présente un diagramme de forêt des effets du traitement sur l’OS et la 

PFS pour tous les essais. Dans l'ensemble et au niveau des essais, les effets de la chimiothérapie 

expérimentale sur l’OS et la PFS étaient presque nuls (HR pour la PFS, 0.97 [IC à 95 %, 0.93-

1.02] ; HR pour la SG, 0.99 [IC à 95 %, 0.94-1.05]). Aucune hétérogénéité entre les essais n'a été 

détectée pour aucun des critères d'évaluation (I2 = 0 % [p= 0.70] pour l’OS et I2 = 0 % [p= 0.60] 

pour la PFS) (annexes figure 2) 

 

6. MESURES DE LA CAPACITE PRONOSTIQUE 

 

La performance prédictive d’un modèle de prédiction est déterminée avec l’évaluation de sa 

capacité de discrimination et de calibration. [13] Plus précisément, il s’agit d’évaluer la capacité 

du modèle à classer les individus par ordre de risque et à prédire correctement la survenue 

d’un évènement. La calibration quantifie la différence entre le risque prédit par le modèle et le 

risque observé et la discrimination d’identifier les individus avec et sans évènement. Une simple 

évaluation de la qualité prédictive est possible avec la visualisation de la probabilité de survie 

prédite vs celle observée.  

Plusieurs points doivent être prise en compte lors de l’évaluation des facteurs pronostics. Tout 

d’abord, l’état des patients qui change au fil du temps, la censure du temps jusqu’à 

l’événement, et le délai entre l’entrée dans l’étude et l’apparition de la maladie peuvent varier. 

La nature des données répétées et l’existence d’évènements concurrentes doivent être 

également pris en compte. Blanche et al. ont proposé des méthodes pour pallier ces 

particularités. [139]  

 

6.1 Evaluation de la calibration et la discrimination 

6.1.1 L’aire sous la courbe ROC 

 

Lorsqu’on s’intéresse à l’évaluation d’un modèle pronostique et prédictif, on parle souvent de 

leur capacité de calibration et discrimination. La discrimination permet d’évaluer les capacités 

diagnostiques d’un test et ici dans notre cas d’un biomarqueur. Plus précisément, il s’agit de 

sa capacité d’identifier et séparer les individus entre malades et non malades. Habituellement, 

l’aire sous la courbe ROC est utilisé pour évaluer la capacité discriminante d’un marqueur 
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continu. Cette méthode a été étendue dans le cadre des modèles multivariés avec les 

particularités suivantes : elle est invariante aux transformations monotones des valeurs des 

marqueurs et s’exprime donc avec les rangs des probabilités prédites. [13]  

 

On suppose pour l’individu 𝑖, la covariable 𝑋𝑖 ; et la réponse binaire.  

𝐷𝑖 = {
1, 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡

0, 𝑎𝑏𝑠𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑑′𝑒𝑣𝑒𝑛𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡
}. 

Pour un seuil 𝑐 ∈ 𝑅 choisi, la sensibilité 𝑆𝑒(𝑐, 𝑡) et spécificité 𝑆𝑝(𝑐, 𝑡), correspondant 

respectivement aux proportions des vrais positifs et des vrais négatifs, sont définies par les 

fonctions suivantes : 

𝑆𝑒(𝑐, 𝑡) = 𝑃(𝑋 > 𝑐 ∨ 𝐷(𝑡) = 1) 

Et 

𝑆𝑝(𝑐, 𝑡) = 𝑃(𝑋 ≤ 𝑐 ∨ 𝐷(𝑡) = 0) 

 

La courbe ROC est la représentation graphique de 𝑆𝑒(𝑐, 𝑡) vs 1 − 𝑆𝑝(𝑐, 𝑡) pour tous les 

possibles valeurs de c 

𝑅𝑂𝐶(𝑡) = {(1 − 𝑆𝑝(𝑐, 𝑡), 𝑆𝑒(𝑐, 𝑡)), 𝑐 ∈ 𝑅}

(6.3)
 

La courbe ROC permet d’évaluer les probabilités prédites d’un modèle avec l’aide de deux 

indicateurs : la sensitivité et la spécificité. Elle est comprise dans le secteur [0,1] x [0,1] et plus 

elle est élevée dans ce secteur, meilleure est sa capacité à discriminer les sujets à haut risque 

d’évènement des sujets à bas risque d’évènement. L’aire sous cette courbe (AUC) est une 

métrique comprise entre [0, 1] qui permet de résumer le pouvoir discriminant d’un outil de 

prédiction. Elle correspond à la probabilité de prédire plus vraisemblablement un événement 

pour un patient ayant l’événement que pour un patient n’ayant pas l’événement. La courbe 

ROC est représenté par la première bissectrice pour le cas où aucune discrimination est 

possible entre 𝐷𝑖 = 0 ∧ 𝐷𝑗 = 1. Une AUC supérieure à 0.7 est considérée comme un indicateur 

de bonne performance alors qu’un indicateur de 0.5 indique que le modèle ne fait pas mieux 

qu’un classement au hasard.  

 

L’aire sous la courbe ROC est égal à la probabilité conditionnelle pour deux individus 

sélectionnés au hasard avec statut d’évènement différent [13]:  

𝐴𝑈𝐶(𝑡) = ∫ 𝑅𝑂𝐶(𝑢)𝑑𝑢
1

0

= 𝑃{𝑋𝑖 < 𝑋𝑗 ∨ 𝐷𝑖(𝑡) = 0, 𝐷𝑗(𝑡) = 1}

(6.4)

 

Habituellement, l’aire sous la courbe ROC est utilisé pour évaluer la capacité discriminante d’un 

marqueur continu. Cette méthode a été étendue dans le cadre des modèles multivariés avec 
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les particularités suivantes : elle est invariante aux transformations monotones des valeurs des 

marqueurs et s’exprime donc avec les rangs des probabilités prédites.   

Pour le cas d’un marqueur continu, par exemple pour le CA-125, des valeurs plus grandes sont 

liées à un risque d’évènement plus important alors qu’une relation inverse est possible pour 

d’autres marqueurs. La courbe ROC permet : (i) d’évaluer la capacité discriminante des 

prédictions et (ii) de déterminer un seuil 𝑐 ∈ 𝑅 optimal qui maximise la proportion de vrais 

positifs et minimise la proportion des faux négatifs. [10] 

 

Il est souvent intéressant de pouvoir quantifier l’évaluation des prédictions. Le choix d’un seuil 

c, permet de dichotomiser le résultat de cette évaluation et faciliter son interprétation. Par 

exemple, si la présence de faux négatifs compromet l’évolution de la maladie, un seuil bas est 

recommandé ; alors que si on s’intéresse à diminuer la présence de faux positifs, le choix d’un 

seuil plus élevé est recommandé.  

Deux mesures sont en lien direct avec la sensitivité et la spécificité et ce seuil c : la valeur 

prédictive positive (VPP) et la valeur prédictive négative (VPN). Plus précisément, la valeur 

prédictive positive correspond à la probabilité d’avoir un évènement alors que la valeur du 

biomarqueur est supérieure au seuil fixé c. La valeur prédictive négative correspond à la 

probabilité de ne pas avoir un évènement alors que la valeur du biomarqueur est inférieure au 

seuil c. L’avantage de ces deux mesures porte sur l’évaluation de l’intérêt clinique du seuil fixé 

du biomarqueur.  

 

Celles-ci sont définies par les probabilités suivantes :  

𝑉𝑃𝑃(𝑐) = 𝑃(𝐷(𝑡) = 1|𝑋 > 𝑐) 

et  

𝑉𝑃𝑁(𝑐) = 𝑃(𝐷(𝑡) = 0|𝑋 ≤ 𝑐) 

 

Sur un échantillon de n individus, nous identifions les 4 situations possibles dans un tableau 

de contingence : 

Tableau 1: Tableau de contingence VPP, VPN 

 Présence d’évènement 

Oui Non 

Seuil Positif (𝑋 > 𝑐) 
𝑣𝐷
+ =∑𝟙(𝑋𝑖>𝑐,𝐷𝑖=1)

𝑛

𝑖=1

 𝑣𝐷̅
+ =∑𝟙(𝑋𝑖>𝑐,𝐷𝑖=0)

𝑛

𝑖=1
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Seuil Négatif ( 𝑋 ≤ 𝑐 ) 
𝑣𝐷
− =∑𝟙(𝑋𝑖≤𝑐,𝐷𝑖=1)

𝑛

𝑖=1

 𝑣𝐷̅
− =∑𝟙(𝑋𝑖≤𝑐,𝐷𝑖=0)

𝑛

𝑖=1

 

 

Les estimateurs de 𝑉𝑃𝑃̂ et 𝑉𝑃𝑁̂ sont définis par les équations suivants [140]: 

 

𝑉𝑃𝑃̂ =
𝑣𝐷
+

𝑣𝐷
+ + 𝑣𝐷̅

+ 

𝑉𝑃𝑁̂ =  
𝑣𝐷̅
−

𝑣𝐷
− + 𝑣𝐷̅

− 

 

Des extensions de la sensitivité et spécificité sont proposées pour le cas d’une réponse 

continue en présence d’un événement censuré [141]. On peut alors distinguer plusieurs 

définitions de la sensibilité et la spécificité : 

 

(i) Cumulative/Dynamique : 𝑆𝑒𝐶(𝑐, 𝑡) =  𝑃(𝑋𝑖 > 𝑐 |𝑇𝑖 ≤ 𝑡) et 𝑆𝑝𝐷(𝑐, 𝑡) =  𝑃(𝑋𝑖 ≤

𝑐 |𝑇𝑖 > 𝑡) 

Cette méthode est plus appropriée pour un temps t spécifique ou un petit nombre de 

temps 𝑡𝑖 différents. Chaque individu est classé en cas ou témoin par rapport à son statut 

au temps t. En outre, chaque individu joue le rôle de témoin pour les périodes t < 𝑇𝑖 , mais 

contribue ensuite comme cas pour les périodes ultérieures, t ≥ 𝑇𝑖 

(ii) Incident/Statique : 𝑆𝑒𝐼(𝑐, 𝑡) =  𝑃(𝑋𝑖 > 𝑐 |𝑇𝑖 = 𝑡) et 𝑆𝑝𝑆(𝑐, 𝑡) =  𝑃(𝑋𝑖 ≤ 𝑐 |𝑇𝑖 > 𝑡
∗) 

Selon cette définition les individus ne changent pas de statut pathologique et ils sont traités 

comme ‘cas’. Les individus ‘cas’ sont stratifiés en fonction du temps jusqu’à l’évènement et 

les ‘témoins’ sont considérés sans évènement jusqu’à un temps t fixé. 

(iii) Incidente/Dynamique : 𝑆𝑒𝐼(𝑐, 𝑡) =  𝑃(𝑋𝑖 > 𝑐 |𝑇𝑖 = 𝑡) et 𝑆𝑝𝐷(𝑐, 𝑡) =  𝑃(𝑋𝑖 ≤ 𝑐 |𝑇𝑖 >

𝑡) 

A cette approche, chaque individu peut jouer le rôle du ‘témoin’ pour un temps précoce 

𝑡 < 𝑇𝑖 et ensuite être dans la partie ‘cas’ pour le temps 𝑡 = 𝑇𝑖. 

Toutes les méthodes décrites sont utilisées pour définir la capacité de discrimination d’un 

marqueur sur un événement au cours du temps.  

 

Dans le cas de la définition sensibilité incidente et spécificité statique, le groupe ‘contrôle’ reste 

inchangé, permettant d’identifier les individus à risque pendant une grande durée de temps. 

La sensibilité incidente et spécificité dynamique permettent d’évaluer la spécificité au cours du 

temps et s’adresse à des cas où on souhaite évaluer un marqueur qui varie au cours du temps. 
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Dans ce cas, les groupes de ‘cas et ‘contrôle’ changent avec chaque changement de temps, ce 

qui entraine des difficultés à l’interprétation.  

La définition de sensibilité cumulative et spécificité dynamique permet une évaluation de la 

discrimination pour une prédiction dans une fenêtre de temps et non seulement pour un temps 

fixe. 

Pour un événement censuré, le AUC est défini par: [140] 

𝐴𝑈𝐶𝐶 𝐷⁄ (𝑡) = ∫ 𝑅𝑂𝐶𝐶 𝐷⁄ (𝑢)𝑑𝑢
1

0

) = 𝑃(𝑋𝑖 > 𝑋𝑗 ∨ 𝑇𝑖 ≤ 𝑡, 𝑇𝑗 > 𝑡) 

 

A partir des estimateurs de 𝑆𝑒̂et 𝑆𝑝̂, on estime également l’aire sous la courbe ROC ( 𝐴𝑈𝐶^ ). 

Plusieurs estimateurs sont proposés dans la littérature pour estimer la courbe ROC en fonction 

du temps. [142] 

 

 L’estimateur ‘naïf’ : ou 𝑆𝑒 ̂et 𝑆𝑝 ̂  sont définis par la partie de vrais positifs et vrais négatifs 

observés dans la population excluant les individus censurés, si la censure est présente.  

 

 Comme montré par Heagerty at al 2000, Chambless et Diao 2006,[10], [143] l’estimateur 

du Kaplan-Meier permet de tenir compte de la censure mais 𝑆𝑒 ̂et 𝑆𝑝 ̂  ne sont pas 

nécessairement monotones et inclus dans [0,1]. Par conséquence, la courbe ROC 

correspondante n’est pas monotone ni incluse dans [0,1] x [0,1]. Ces estimateurs sont 

influencés par la présence de censure, de valeurs extrêmes et sont caractérisés par manque 

de stabilité. Les deux auteurs proposent des approches bootstrap pour estimer la variance 

des estimateurs et leur intervalle de confiance. 

 

 Les estimateurs IPCW [140], [144], [145] se basent sur une pondération de l’estimateur par 

la probabilité de non censure. 𝑆𝑒 ̂et 𝑆𝑝 ̂  sont monotones et bornés dans [0,1]. Ces propriétés 

facilitent l’interprétation de la courbe ROC. L’approche bootstrap est également proposée 

pour l’estimation de la variance et de l’intervalle de confiance de l’estimateur.  

Nous avons choisi cette dernière pour évaluer la performance de nos prédictions.  

 

Calibration 

 

La courbe ROC permet d’évaluer les performances de discrimination du modèle mais n’assure 

pas que le modèle soit bien calibré, c’est à dire que la probabilité prédite par un modèle 

corresponde bien à la probabilité d’avoir l’événement. 
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6.1.2 Le score de Brier  

 

Le score de Brier permet de mesurer l’exactitude des prédictions. En 1950, Brier a proposé un 

score dans un cadre d’évaluation de prédictions météorologiques estimé sous forme d’erreur 

quadratique définie par la moyenne entre la probabilité prédite et celle observée. [146]. Une 

généralisation de ce score, avec des résultats similaires, est proposée par Murphy et se 

compose en trois termes : a) une mesure de l'incertitude propre aux événements, ou états, b) 

une mesure de fiabilité des prévisions et c) une nouvelle mesure de la résolution des prévisions. 

[147] 

 

Cet estimateur a été étendu pour les données de survie[148] avec une présence de censure à 

droite [11] 

L’idée est de comparer à un temps donné la survenue d’un évènement observée (survie, 

progression) avec la prédiction de cet évènement à ce temps.  

𝐵𝑆(𝑡∗) =
1

𝑛
 [(I(𝑇𝑖 > 𝑡

∗) − π̂(𝑡∗, 𝑋𝑖))
2] 

Où π̂ sont les probabilités estimées d’un évènement au temps 𝑡∗et I l’indicatrice des 

évènements observés pour 𝑖 = 1, . . , 𝑛  .  

Dans le contexte d’estimation d’un évènement avant le temps t+s, nous considérons pour un 

individu 𝑖 avec 𝜑𝑖  est la fonction indicatrice de son statut d’évènement (survie ou progression) 

observé et π̂(𝑡 + 𝑠|𝑋𝑖)  la probabilité d’évènement prédite au temps t +s sachant les individus 

encore à risque au temps s et 𝑋𝑖les covariables du modèle et 𝑛𝑠 : les individus encore à risque. 

Le Brier score au temps s+t est défini par : 

𝐵𝑆(𝑠, 𝑡 ) =
1

𝑛𝑠
∑{𝜑𝑖(𝑠 + 𝑡) − π̂𝑖

(𝑠)(𝑠 + 𝑡|𝑠)}
2

𝑛𝑠

𝑖=1

 

Dans le cadre d’une analyse en survie avec présence de censure, le statut du patient au temps 

s+t n’est pas nécessairement connu. Trois cas de censure existent : 

 Le patient est encore sans évènement au temps s+t, i.e. t_i>s+t .  

 Le patient a eu un évènement avant le temps s+t 

 Le patient est censuré avant s+t, et par conséquent son statut au temps t+s est 

inconnu. 

Réduire l’estimation du Brier Score aux patients non censurés au temps s+t induirait un biais. 

Afin d’éviter le biais de sélection dû à la censure avant s+t, Plusieurs auteurs ont proposé une 

pondération du score de Brier en utilisant la méthode de l’inverse de la probabilité de censure 

au cours du temps (IPCW ‘Inverse Probability of Censoring Weighting’) [11], [12], [148]. Dans 

ce cas, le Brier Score a la forme suivante :   
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𝐵𝑆(𝑠, 𝑡) =
1

𝑛𝑠
∑𝑊𝑖(𝑠, 𝑡)̂

𝑛𝑠

𝑖=1

{𝟙(𝑠<𝑇~𝑖≤𝑠+𝑡) − π̂𝑖
(𝑠)(𝑠, 𝑡)}

2
 

 

Dans ce cas, l’estimateur du Brier Score est pondéré par la fonction 𝑊̂𝑖 conditionnellement du 

temps de censureCette dernière peut être estimé par l’estimateur de Kaplan Meir 𝐺, par une 

régression de Cox, une régression Aalen ou encore une régression paramétrique en utilisant la 

censure comme l’événement. (Gerds et al 2008). Le poids 𝑊̂𝑖 est de la forme suivante : 

𝑊̂𝑖(𝑠, 𝑡) =
𝟙(𝑇~𝑖>𝑡)

𝐺(t)
+
𝟙(𝑇~𝑖<𝑡)𝛥𝑖

𝐺(𝑇𝑖)
 

où 𝛥𝑖/𝐺(𝑇𝑖) : le poids de ponderation. 

Il est important de noter que l’approche IPCW a l’avantage que la relation du temps jusqu’à 

l’évènement et du vecteur des covariables n’a pas besoin d’être spécifiée et fait l’hypothèse 

que le temps de censure est indépendant du temps avant l’événement conditionnellement au 

vecteur des covariables 𝑋𝑖 . 

Le Brier score est une mesure de prédiction complète qui évalue la capacité du modèle de 

prédiction à la fois en termes de calibration et de discrimination. Cependant, c’est une mesure 

qui dépend de l'incidence cumulée de l'événement principal à cause de la présence de censure, 

et par conséquence son interprétation doit être faite avec précaution puisque l’échelle de la 

prédiction varie avec la variation du temps s [12]  

Cet estimateur peut prendre des valeurs comprises entre 0 et 1 signifiant la parfaite 

discordance proche de 1 et la parfaite concordance proche de zero. La valeur de 0.25 est 

considérée comme une valeur seuil car elle correspond à ce que donnerait un modèle prédisant 

une probabilité d’événement de Par exemple, un risque de décès de 50% à tous les patients 

correspond à un Brier score de 0.25. Les valeurs du Brier score très inférieures à 0.25 indiquent 

une bonne prédiction. [13] 

 

6.2 Validation interne et validation externe 

 

En recherche clinique, il est indispensable de vérifier la validité des résultats obtenus dans une 

étude. Il existe deux principales méthodes pour vérifier l’exactitude des résultats : la validation 

interne et la validation externe. Ces méthodes permettent de vérifier des aspects différents lors 

de la construction d’une étude. [149], [150]  

La validation interne permet de vérifier l’existence des preuves solides qui représentent la 

réalité et ne sont pas seulement dues au hasard. Les méthodes de « cross validation » et de 

« K-fold cross-validation » sont principalement utilisées pour ce type de validation. La 

validation croisée consiste à séparer la base existante en deux sous-échantillons aléatoirement 

: l’échantillon d’apprentissage, utilisé pour la construction du modèle, et l’échantillon de 

validation, utilisé pour évaluer les performances prédictives. [151] La séparation de l’échantillon 
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permet d’éviter le risque de surapprentissage que l’on pourrait avoir avec le modèle construit 

sur les mêmes données que les prédictions.  

Le principe de la validation croisée est représenté dans la figure ci-desous. Cette technique 

permet de calculer les prédictions sur les k sous-échantillons qui sont ensuite fusionnés. Ainsi, 

la qualité prédictive est évaluée sur l’échantillon de validation issu de k sous-échantillons.  

 

Figure 6.1: Le rééchantillonnage 

 

Afin d’améliorer les méthodes de validation croisée, B. Efron a proposé l’approche bootstrap. 

Cette technique se base sur le principe que l’échantillon observé est la meilleure approximation 

de la distribution à priori d’une variable aléatoire[152]. En plus, elle permet de contrôler la 

présence de biais et de suroptimisation des prédictions. [153], [154]. Par conséquent, la 

variance et les intervalles de confiance des estimations sont calculés afin d’estimer la fiabilité 

et la précision du modèle.  

Plus précisément, les mesures de dispersion et les intervalles de confiance des estimations sont 

calculés à partir d’un rééchantillonnage de l’échantillon observé.  

 

La validation externe consiste à trouver une nouvelle base des données, indépendante de 

l’échantillon d’apprentissage, qui servira d’échantillon de validation. Idéalement cette nouvelle 

base des données doit avoir les mêmes caractéristiques que base de données utilisée pour 

développer le modèle. [155]. De plus, il est important que l’échantillon externe soit d’une taille 

importante afin d’avoir une puissance suffisante pour détecter les variations de la performance. 

[151] 

La validation externe permet la généralisation de résultats dans une nouvelle population. Par 

exemple, dans le cadre des prédictions individuelles dynamiques et de la médecine 

personnalisée, il est indispensable de vérifier la validité des prédictions obtenues par les 

différents modèles statistiques dans une nouvelle population. Il existe plusieurs méthodes pour 
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prédire le risque d’un évènement mais l’évaluation de celles- ci reste un sujet délicat. La 

difficulté est dûe (a) à l’absence de données de validation indépendantes (externes), (b) à la 

censure présente dans les données de survie. Suite à la construction d’un modèle prédictif, il 

est indispensable d’évaluer sa capacité de pouvoir qualifier les nouveaux patients.  

La validation externe permet de dévoiler une mauvaise performance du modèle et ensuite 

identifier et traiter les raisons de cette mauvaise performance. Par exemple ces raisons peuvent 

être dues à une mauvaise stratégie de construction du modèle, à l’existence des différences 

des caractéristiques parmi les deux échantillons ou encore des variations aléatoires dues aux 

petites tailles d’échantillon de certaines études. [75] 

Dans le cas où la validation externe n’est pas toujours possible en raison du manque des 

données appropriées, une validation interne est recommandée. [149]  

 

 

6.3 Validation dans le cadre d’une méta-analyse  

 

Les meta-analyses permettent naturellement une validation externe. Par construction, elles 

disposent de plusieurs essais avec des critères d’inclusion et des caractéristiques de patients 

équivalents, qui visent à répondre à la même question scientifique. Néanmoins, il est important 

de faire attention à la taille d’échantillon de l’étude qui servira pour la validation externe. 

Steyerberg et al 2003 suggèrent des tailles d'échantillon importantes pour l’échantillon de 

validation externe pour obtenir une puissance suffisante pour détecter des changements de 

performance cliniquement importants par rapport à l'estimation validée en interne.[151] 

Deux formes de validation croisée sont possibles dans le cadre d’une méta-analyse. La 

validation croisée « leave-one-study-out » et la validation croisée « leave-one-fraction-out ». 

Les deux méthodes présentent des différences concernant l’algorithme de fonctionnement et 

leur application est dépendante de la question de recherche. La première est utilisée pour 

étudier une association comme par exemple l’effet du traitement ou la validation d’un critère 

de substitution et la deuxième est principalement utilisée dans le cadre des prédictions.[156]   

 

La validation croisée « leave-one-study-out » consiste à séparer l’échantillon total, constitué 

par k essais, en un échantillon d’apprentissage de k-1 essais et un échantillon de validation 

constitué de 1 essai. Ce type de cross validation permet une validation externe  

Dans le cas leave-one-fraction-out, l’échantillon complet est séparé en k sous-échantillons ou 

chaque sous-échantillon dispose de patients de tous les essais. Ensuite le modèle 

d’apprentissage est construit dans les k-1 échantillons et l’échantillon de validation sur 

l’échantillon restant.  
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Avec la k-fold cross-validation, il y a une variabilité induite par la séparation aléatoire en k 

parties. Pour pallier cela, la procédure de la séparation de l’échantillon initial est répété M fois 

avec un rééchantillonnage aléatoire sans remise des k sous-échantillons avec la méthode de 

bootstrap qui permet d’améliorer la procédure de la cross-validation.  

 

Le bootstrap est une méthode non paramétrique qui est utilisée lorsque l’échantillon présente 

des particularités, par exemple : la distribution de l’échantillon est difficile à dériver même de 

façon approximative, l’échantillon est de petite taille ou il est constitué de données complexes 

(groupées et stratifiées)  

Suite à ces M répétitions nous obtenons une distribution des mesures qui évaluent la qualité 

prédictive du modèle. La moyenne et l'intervalle correspondant au 95 % de la distribution 

bootstrap est ensuite présenté. Ceci permet d’évaluer avec une meilleure précision les 

fluctuations de la technique de validation croisée et tenir en compte les fluctuations des 

partitions.  

 

Sachant que dans cette étude nous avons pris en compte l’effet essai à la construction de notre 

modèle, il est indispensable de le prendre en compte lors de la validation. Par conséquence, le 

modèle de prédiction dispose d’un paramètre qui dépend de l’essai. La question qu’on se pose 

est comment faire lors qu’on n’est pas dans le cadre d’un essai clinique et qu’on souhaite 

estimer le risque de résultats futurs pour des nouveaux individus sur la base d'un ou plusieurs 

caractéristiques sous-jacentes ? Comment alors peut-on estimer l’effet essai pour ces 

nouveaux individus ? Et surtout comment pouvoir prédire avec précision le risque pour ces 

nouveaux individus ? Nous sommes déjà intéressés à cette question au chapitre précèdent 

(5.6.2)  

Pour une validation externe, trois stratégies ont été proposées par Snell et al 2015. [157] 

(i) L’estimation d’un nouveau intercept à la population externe en proposant un test 

pour les estimations entre les deux populations afin de vérifier leur compatibilité.  

(ii) L’utilisation de la moyenne pondérée des intercepts estimées des différentes études 

à partir du modèle développé.  

(iii) L’utilisation de l’estimation de l’une des études du modèle développé, la plus 

similaire à celle de l'étude de validation externe, qui présente la même prévalence 

et les mêmes caractéristiques par rapport aux références représentatifs actuels de 

la maladie étudiée  

En se basant sur cette dernière, Steyerberg et al 2008, ont développé leur modèle stratifié par 

étude. Cependant, dans leur cohorte de validation, ils ont choisi l’effet essai lié à un seul essai 

qui semblait correspondre à une représentation des proportions typiques de mortalité et de 

résultat défavorable. [158] 

Il est important de noter que dans le cadre d’une validation externe pour un modèle de 

prédiction, plusieurs mesures statistiques de performance sont demandées. Plus 

particulièrement, il est conseillé d’utiliser au moins une mesure de calibration et une mesure 
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de discrimination. En effet, il est important de vérifier la cohérence entre les risques observés 

et ceux prédits ainsi que l’existence de corrélation inter-essais et intra-essais.  

En deuxième partie de ce travail nous allons présenter l’application de ces méthodes aux 

données de la méta-analyse des données individuelles ‘MAOV’. Au chapitre qui suit, nous 

allons évaluer la trajectoire du CA-125 les premiers mois après l’initiation du traitement de 

première ligne pour prédire la survie des patientes atteintes d’un cancer de l’ovaire avancé.  

 

7. EVALUATION DE LA TRAJECTOIRE DU BIOMARQUEUR CA-125 LES PREMIERS MOIS APRES L’INITIATION 

AU TRAITEMENT POUR PREDIRE LA SURVIE GLOBALE DES FEMMES ATTEINTES D'UN CANCER DE L'OVAIRE 

AVANCE NOUVELLEMENT DIAGNOSTIQUE, SUR LA BASE DE DONNEES DE META-ANALYSE. 

7.1 Introduction 

 

Le cancer de l'ovaire (CO) est la septième cause de mortalité par cancer chez les femmes dans 

le monde, avec un taux de survie de 46 %, 5 ans après le diagnostic [159]. Le traitement de 

première intention consiste en une chirurgie de réduction primaire ou intermittente et une 

chimiothérapie à base de platine et de taxane, qui peuvent être associées à des traitements 

d'entretien comprenant du bevacizumab ou inhibiteurs de la poly (ADP-ribose) polymérase 

(PARP), le cas échéant. Récemment, les inhibiteurs de PARP ont démontré des gains très 

prometteurs en matière de survie sans progression et de survie globale, en particulier pour les 

patientes atteintes d'un cancer de l'ovaire muté BRCA [57], [59], [160], [161]. L'antigène CA-125 

est un marqueur principalement lié au cancer de l'ovaire, mais il peut également être élevé 

dans d'autres pathologies. Selon les critères du ‘Gynecologic Cancer Intergroupe’ (GCIG), ce 

marker est utilisé pour suivre la réponse au traitement en cas de récidive de la maladie ou pour 

définir l’évolution après un traitement de première intention [69], [162]. Malgré le fait qu’en 

2010 l’utilisation systématique du CA-125 a été découragée [163] deux stratégies de suivi des 

femmes après le traitement primaire sont désormais utilisées : (i) un suivi clinique avec le CA-

125 et une imagerie sur indication clinique ou (ii) des imageries tout au long du suivi et des 

tests facultatifs du CA-125 [66]. Cependant, la contribution du CA-125 est débattue, car les 

essais cliniques mettent en œuvre des surveillances avec CA-125 et CT-scan, en particulier dans 

les contextes de traitement de maintenance. Les meilleures façons d'analyser son délai jusqu’à 

la décroissance du CA-125, sa reproductibilité entre les essais, ainsi que le risque d'erreur, ne 

sont pas suffisamment documentées. 

L'évaluation de la valeur pronostique de l'évolution précoce du CA-125 dans le cas où on 

s’intéresse au délai jusqu’à l’évènement d’intérêt, soulève des défis statistiques. La trajectoire 

du CA-125 peut être résumée de plusieurs manières (par exemple, la valeur du CA-125 au 

départ, KELIM à 3 mois, valeur du CA-125 ou diminution au temps de prédiction (par exemple 

3 et 6 mois)), et son rôle pronostique a été étudié dans de nombreuses études isolées [5]–[7], 

[69], [164]. Néanmoins, les performances de ces méthodes n’ont jamais été évaluées dans une 

méta-analyse des données individuelles des patients qui constitue le plus haut niveau de 

preuve. Le CA-125, comme tout biomarqueur, peut être sujet à des erreurs de mesure et de 

variation biologique (c'est-à-dire que certaines valeurs peuvent sembler supérieures ou 
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inférieures à celles prévues par la trajectoire globale), de sorte que les résumés bruts du CA-

125 observé peuvent être sous-optimaux pour évaluer la valeur pronostique du CA-125. De 

plus, une méthode d’imputation peut être nécessaire en cas des données manquantes du CA-

125 pour un instant donné [165]. Par conséquent, certains auteurs ont proposé de s’appuyer 

sur des techniques de modélisation qui gèrent des biomarqueurs avec du bruit et des mesures 

manquantes pour mieux évaluer l’évolution du CA-125 [84], [86] 

Récemment, l’utilisation de la constante K du taux d’élimination du CA-125 (KELIM) [87] , basée 

sur des mesures longitudinales du CA-125 ainsi que sur des paramètres pharmacocinétiques 

et pharmacodynamiques du traitement, a suscité un intérêt important dans de multiples 

contextes (dans les maladies récurrentes, pour les traitements néoadjuvants et pour les 

traitements initiaux). En milieu adjuvant et néoadjuvant, le rôle pronostique du KELIM à 100 

jours (soit 3 mois) a été testé dans plusieurs essais [92], [166]. Alternativement, des techniques 

statistiques telles que la modélisation à effets mixtes a été développée avec succès dans le cas 

du cancer de la prostate pour modéliser la dynamique de l’antigène PSA (Prostatic Specific 

Antigen) au fil du temps [10], [84]. Une étude récente a proposé une estimation du taux de CA-

125 facile à quantifier afin d'aider à la prise de décision concernant le traitement de deuxième 

intention pour les patientes atteintes d'un cancer séreux de l'ovaire récurrent de haut grade 

[11]. Ces statistiques les méthodes de données longitudinales sont ainsi au cœur de l'évaluation 

de la valeur pronostique de la trajectoire estimée sur différentes périodes. Considérer des délais 

de moins de trois mois pourrait être difficile en raison de la rareté des mesures du CA-125 au 

cours de cette période. À l’inverse, des périodes de surveillance plus longues du CA-125, par 

exemple six mois, peuvent améliorer la précision du modèle et la valeur discriminatoire de la 

décroissance du CA-125. Un tel délai de surveillance peut entraîner une charge de collecte du 

CA-125, et par conséquence un nombre élevé de visites de suivi. 

Lorsqu’on s’intéresse à prédire le délai jusqu'à un événement basé sur un biomarqueur, il est 

important de tenir en compte la nature des données et leurs particularités. Par exemple, le 

biomarqueur peut être sujet aux erreurs de mesures, le délai diffère entre le processus 

longitudinal (quelques mois) et les paramètres de survie (quelques années). L’approche de 

Landmark est une approche appropriée qui considère ces particularités. En bref, son principe 

est de fixer un temps repère-appelé temps de landmark- à partir duquel la prédiction doit être 

effectuée et de restreindre la population à des sujets sans événement à ce moment-là. Les 

résumés de la dynamique du biomarqueur jusqu’au temps de landmark servent à prédire la 

progression ou la mort dans un temps futur, après le temps de landmark [12], [167]. 

Lors du développement d’outils de prédiction, l’évaluation des performances prédictives doit 

être effectuée avec soin. La capacité du marqueur à prédire le risque de décès peut être 

mesurée à l’aide du score de Brier et de l’aire sous la courbe ROC (AUC). Ces estimateurs sont 

adaptés au contexte de d’analyse du temps jusqu’à l’évènement. [14]  

Les performances prédictives peuvent être trop optimistes lorsqu'elles sont évaluées sur les 

mêmes données utilisées pour entraîner le modèle. Pour corriger ce biais, des techniques de 

validation externe ou de validation croisée peuvent être utilisées.  
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Ce travail vise à évaluer les performances de la dynamique précoce du CA-125 et à déterminer 

le temps de landmark le plus approprié (c'est-à-dire le délai requis pour enrichir les modèles 

de prédiction statistique) afin de prédire la survie globale au meilleur moment futur chez les 

patientes nouvellement diagnostiquées avec un cancer de l’ovaire avancé et traité par 

chimiothérapie à base de taxane et de platine. Nous avons utilisé la méta-analyse des données 

individuelles des patients MAOV [134] (IPD) de l'étude de groupe de méta-analyse GCIG, qui 

comporte un échantillon large et diversifié, permettant une validation croisée des résultats 

entre patients et études ainsi qu'entre sous-groupes en fonction des caractéristiques des 

patients. 

 

7.2 Méthodes  

Ce rapport suit les directives ‘Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-

analyses’ (PRISMA)-IPD et la déclaration ‘Transparent reporting of a multivariable prediction 

model for individual prognosis or diagnosis’ (TRIPOD) pour l'enregistrement du protocole, 

l'identification de l'essai, la collecte des données, l'intégrité des données, l'évaluation des biais 

et les analyses de sensibilité [76], [121], [126], [168] 

Cette méta-analyse a été enregistrée auprès de PROSPERO (CRD42017068135). Le comité 

d'éthique du Centre de lutte contre le cancer Gustave Roussy, Villejuif, France, a approuvé cette 

étude. Ainsi, la Commission nationale de l'informatique et des libertés a levé l'obligation de 

consentement éclairé en raison de l'utilisation de données dépersonnalisées. 

 

7.2.1 Population d’analyse 

 

Pour développer et valider un modèle statistique prédictif de la dynamique du CA-125 en 

relation avec la survie globale, nous avons utilisé les données de la méta-analyse du GCIG sur 

données individuelles MAOV. Celle-ci incluait des patientes atteintes d'un cancer de l'ovaire 

nouvellement diagnostiqué aux stades FIGO IC à IV, dont les données avaient été collectées 

dans des essais cliniques randomisés publiés entre janvier 2001 et septembre 2016 (méta-

analyse du GCIG sur le cancer de l'ovaire [134]. Parmi l'ensemble initial de 17 essais, nous avons 

sélectionné ceux qui étudiaient les traitements systémiques initiaux après chirurgie (pas de 

traitements de maintenance). 

Pour la présente analyse, seuls les essais qui ont recueilli les taux sériques du biomarqueur CA-

125 au départ (avant le début du traitement) et à plusieurs reprises au cours du suivi ont été 

retenus. La collecte des données a suivi le protocole de recherche original. Pour être éligible, 

chaque patiente devait avoir au moins deux mesures du CA-125, dont une au départ, et des 

informations complètes concernant la survie globale et la progression. 

Les données ont été vérifiées pour s'assurer leur qualité. Les niveaux du biomarqueur 

supérieurs à 15 000 ont été considérés comme des valeurs aberrantes, et les mesures 

peropératoires du CA-125 ont été exclues, car elles sont affectées par l'intervention 

chirurgicale. 
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Les valeurs du biomarqueur ont été normalisées par une transformation logarithmique afin de 

corriger la symétrie de la distribution des mesures du CA-125 et respecter l’hypothèse de 

normalité du modèle linéaire.  

 

7.2.2 Critère principal 

Le principal critère d'évaluation était la survie globale, définie comme le temps écoulé entre la 

randomisation et le décès, quelle qu'en soit la cause. Les patients en vie à la date limite ont été 

censurés à la dernière date de suivi 

La valeur pronostique des niveaux de CA-125 à 3 et 6 mois à partir de la randomisation et le 

taux de diminution du CA-125 ont été évalués. Le modèle a été développé sur la base de 

patients traités soit par la « chimiothérapie standard » (Paclitaxel + Carboplatine et 

Epirubicine/Doxorubicine), soit par la même chimiothérapie avec un traitement expérimental, 

étant donné qu'aucun des essais inclus n'a montré de différences significatives dans l'effet du 

traitement entre les deux bras. Une analyse de sensibilité a été réalisée en excluant les patients 

des groupes expérimentaux. Les caractéristiques suivantes des patients étaient disponibles au 

départ : âge, état de performance, stade FIGO, sous-type et grade histologique, et maladie 

résiduelle après la chirurgie (≥1 cm, <1 cm, inconnu). 

7.2.3 Méthodes statistiques 

Afin d'étudier l'association biomarqueur& la survie globale dans le temps, une analyse de 

landmark a été réalisée, en prennent en compte différents délais, notés s, après la 

randomisation. [92]. Toutes les données disponibles jusqu'à s ont été modélisées pour prédire 

le risque de décès entre s et s + t, t représentant l'horizon de prédiction.  

Les facteurs pronostiques étudiés, basés sur la trajectoire précoce du CA-125, comprenaient (i) 

la valeur observée du CA-125 au temps de landmark, où, si cette valeur était manquante, la 

mesure antérieure la plus proche au temps de landmark était retenue (OVLT), et (ii) le déclin 

relatif observé (ORD) du biomarqueur entre la randomisation et la dernière mesure du CA-125 

avant le temps de landmark qui est decrit par l’équation suivante : 

𝑉𝑖𝑡𝑒𝑠𝑠𝑒 𝑑𝑒 𝑑é𝑐𝑟𝑜𝑖𝑠𝑠𝑎𝑛𝑐𝑒 =
(𝑐𝑎125𝑡𝑙 − 𝑐𝑎125𝑡0)

𝑡𝑙 − 𝑡0
 

 

𝑡0: le temps à la randomisation, 𝑡𝑙: le temps de landmark, 𝐶𝐴125𝑡0: la valeur du CA-125 à la 

randomisation, 𝑐𝑎125𝑡𝑙 :la valeur du CA-125 au temps de landmark 

 

En outre, trois résumés du CA-125 estimés à l'aide d'un modèle linéaire mixte hiérarchique ont 

été pris en compte : (iii) la valeur estimée au temps de landmark (EVLT) et (iv-v) la valeur estimée 

du CA-125 au temps de landmark (EVLT) et (iv-v) la pente estimée à la randomisation (ESB) et 

au temps de landmark (ESLT). 
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7.2.4 Modèle linéaire mixte hiérarchique 

Pour ces trois résumés, les mesures répétées du CA-125 log-transformé ont été analysées à 

l'aide d'un modèle linéaire hiérarchique mixte (HLMM). Ce dernier traite la structure 

hiérarchique des données, l'erreur de mesure inhérente et les valeurs manquantes selon le 

mécanisme d'absence au hasard. Trois niveaux hiérarchiques ont été distingués : (i) la variabilité 

entre les essais, en utilisant des effets aléatoires au niveau de l'essai, (ii) la corrélation à 

l'intérieur du patient, en utilisant des effets aléatoires spécifiques au patient, en introduisant 

par conséquence une structure de corrélation entre les mesures répétées, et (iii) la variabilité 

due aux erreurs de mesure spécifiques à l'observation. 

Nous supposons k le nombre d’essais disponibles dans une méta-analyse et N le nombre total 

d’individus. Pour chaque individu, les mesures du biomarqueur CA-125 au cours du temps 

correspondent au vecteur de réponses 𝑌𝑖𝑘 , ou un patient i de l’essai k dispose 𝑛𝑖 mesures. Le 

vecteur 𝑢𝑘 correspond à l’effet aléatoire associée à l’essai. Les vecteurs 𝑋𝑖𝑘
˕  et 𝑍𝑖𝑘 sont des 

covariables dépendantes du temps, associées au vecteur des effets fixes β, au vecteur des effets 

aléatoires b, respectivement. [74]  

 

𝑌𝑖𝑘(𝑡) = 𝑋𝑖𝑘
𝐿(𝑡)𝑇𝛽 + 𝑍𝑖𝑘(𝑡)

𝑇𝑏𝑖𝑘 + 1𝑛𝑖𝑢𝑘 + 𝜀𝑖𝑘(𝑡) 

 

Le terme 𝜀𝑖𝑘 correspond à l’erreur et suit une distribution normale 𝑁~(0, 𝜎2𝐼𝑛𝑖), 𝑏𝑖𝑘~ 𝑁𝑞(0,𝐷) 

et 𝑢𝑘  ~𝑁𝑞(0, 𝜎𝑢
2). Les effets aléatoires et le terme d’erreur sont indépendants. Pour le patient i 

de l’essai k, 𝑋𝑖,𝑘 est de dimension 𝑛𝑖 × 𝑝 et le 𝑍𝑖,𝑘 est de dimension 𝑛𝑖 × 𝑞.  

Trois niveaux sont définis au modèle linéaire mixte hiérarchique. Premièrement, l’intercept 

aléatoire 𝑢𝑘, spécifique à l’essai et correspondant à l’effet moyenne de chaque essai, ceci est la 

caractéristique spécifique du cadre méta- analytique. Deuxièmement, le vecteur 𝑋𝑖𝑘
˕ 𝛽 

correspond à l’effet moyen du CA-125. Troisièmement, le vecteur aléatoire 𝑍𝑖𝑘𝑏 correspond à 

la fluctuation individuelle. Le vecteur des réponses y peut être continue ou discret, dans notre 

cas ce sont les données observées continues du biomarqueur.  

Les données longitudinales du biomarqueur CA-125 ont été résumées par le modèle linéaire 

mixte décrit au chapitre 3.3 ont été également estimées. Plus précisément, ces résumés ont été 

décrits au chapitre 5.6.1 et il s’agit des résumés suivants : (i) la valeur du CA-125 estimée au 

temps de landmark (EVLT), (ii) la pente du CA-125 estimée à la randomisation (ESB) et (iii) la 

pente du CA-125 estimée au temps de landmark (ESLT) 

 

Afin d’obtenir les prédictions individuelles dynamiques, il est pertinent d’estimer les effets 

aléatoires. L’estimateur ‘Best Linear Unbiased Predictor’ (BLUP) estimé par l’espérance des 

effets aléatoires conditionnellement aux observations ; on le calcule comme suit à partir de la 

distribution marginale (*) , vu dans le chapitre 5.4.2: 

𝑑𝑖𝑘̂ =  𝐸( 𝑑𝑖𝑘 |𝑦𝑖𝑘) = 𝐵𝑍𝑘
⏉𝑉𝑖𝑘

−1(𝑦𝑖𝑘 − 𝑋𝑖𝑘𝛽) 
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Il existe plusieurs packages R qui permettent une construction d’un modèle linéaire mixte 

comme par exemple lcmm, nlme, lme4. Pour notre analyse, nous avons utilisé la fonction lmer 

du package lme4 puisque celle-ci permet l’ajout de plusieurs effets aléatoires emboités, 

indispensable pour prendre en compte des effets aléatoires à l’essai ainsi qu’au niveau de 

l’individu. 

 

7.2.5 Modélisation de la trajectoire avec des splines 

 

Pour tenir en compte la dynamique non linéaire du log-CA-125 dans le temps et à la vue de 

nos données, nous avons testé plusieurs fonctions multivariées (F) qui nous semblaient pouvoir 

traduire de plus près la trajectoire du biomarqueur. Nous avons testé plusieurs fonctions du 

temps: 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠, 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠2, 
1

𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠
, 𝑙𝑜𝑔 (𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠) et des splines.  

Finalement, nous avons choisi une base de splines cubiques naturelles pour la modélisation du 

temps avec 3 ou 4 nœuds internes pour le temps repère à 3 ou 6 mois, respectivement [76], 

[169]. Les nœuds ont été placés au début du suivi (c'est-à-dire à 0,5, 1 et 2 ou 3 mois pour 3 

et 4 nœuds, respectivement) afin de saisir d'éventuelles décroissances rapides du biomarqueur. 

Les nœuds externes des splines ont été placés aux percentiles 2 % et 98 % du temps. La 

sélection des nœuds était basée sur la minimisation du critère d'Akaike (AIC) du modèle. Pour 

chaque patient, nous avons inclus des effets aléatoires sur chaque fonction spline cubique 

naturelle afin de capturer l'écart du CA-125 spécifique au patient par rapport à la trajectoire 

moyenne. Pour chaque étude, un intercept aléatoire a également été utilisé pour capturer 

l'écart spécifique à l'essai. 

Pour générer les splines dans notre analyse, nous avons utilisé le logiciel R et le package 

‘splines’qui permet de générer des B-splines. Pour générer des splines cubiques naturelles, la 

fonction ‘ns()’a été utilisée. Cette fonction génère une matrice de base pour les splines. La 

fonction ‘nsxD()’ permet d’avoir la dérivée première d’une base de spline cubique naturelle. 

 

7.2.6 Évaluation de la performance prédictive des résumés du CA-125 

Les résumés ont été inclus, un-par-un, en tant qu'effets fixes dans un modèle de Cox à risques 

proportionnels, prenant en compte un risque de base spécifique à l'étude. La méthodologie de 

ces analyses a été détaillé en section 4.4.1 

Plus précisément, nous avons étudié l’effet de chaque résumé de la trajectoire du CA-125, 

représenté par le vecteur 𝛤𝑖𝑘 . Nous avons aussi ajouté les caractéristiques des patientes 

représentées par le vecteur 𝑋𝑖 . Par exemple pour un individu 𝑖 = (1,… , 𝑛𝑘) de l’essai k, le risque 

instantané est exprimé par la fonction suivante : 

 

𝜆𝑖(𝑡 𝛤𝑖𝑘 , 𝑋𝑖;⁄ 𝑈𝑘) = 𝜆0(𝑡, 𝑘)𝑒𝑥𝑝 (𝛾𝛤𝑖𝑘 + 𝜗𝑋𝑖) 
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Ou 𝜆0(𝑡, 𝑘) représente le risque de base instantané au temps t pour l’essai k 

 𝛾 𝑒𝑡 𝜗 : les coefficients des résumés du CA-125 et des caractéristiques des patientes 

respectivement.  

 

L'hétérogénéité entre les études de l’association entre les résumés et la survie a été testée à 

l'aide d'un test de rapport de vraisemblance qui comparait la vraisemblance partielle du 

modèle stratifié à la vraisemblance partielle du modèle stratifié utilisant des effets de résumé 

spécifiques à l'essai [168], [170] 

Comme le montre la figure 8, la probabilité de décès a été prédite à partir du temps de 

landmark s à l'horizon de prédiction s + t selon le résumé CA-125 calculé au moment s, avec s 

= 3 et 6 mois et t = 24, 36, 48, 60 dans un sous-ensemble d'études avec un suivi suffisant. 

 

 

Figure 7.1. Illustration du cadre de Landmark. Trajectoires des valeurs observées du CA-125 

jusqu'au temps de Landmark s = 6 mois pour deux patients présentant un risque de décès au 

temps de Landmark (n° 1 en vie après 47 mois et n° 2 décédée après 40.6 mois). Leur survie 

globale a été évaluée à t = 24 mois. 

Des résumés de la trajectoire précoce du CA-125 ont été obtenus à partir des valeurs jusqu'au 

temps de Landmark (les lignes pointillées bleues représentent la pente observée, et les lignes 

pointillées rouges représentent la pente estimée). 

 

La performance prédictive de ces prédictions a été évaluée à l'aide de l'AUC et du score de 

Brier afin de déterminer le temps de landmark le plus approprié et d'explorer la robustesse 

pour différents horizons de prédiction. Pour tenir en compte des temps censurés entre le temps 
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s et le temps s + t, les estimateurs de ces deux quantités ont été pondérés par l’inverse de la 

probabilité de censure (IPCW) [140].Les deux mesures ont été utilisées pour évaluer la qualité 

de l'outil de prédiction. L'AUC peut être considérée comme une mesure de concordance entre 

les patients présentant un risque élevé ou faible de décès[169], tandis que le score de Brier 

mesure la calibration et la discrimination. Les deux mesures sont comprises entre 0 et 1. Un 

AUC inférieur à 0,7 indique une performance discriminatoire modérée. 

La calibration a été évaluée graphiquement : les patients ont été répartis en groupes définis 

par les quantiles des probabilités d'événements prédits, et les résultats ont été tracés en 

fonction du risque de décès observé. 

Pour corriger les performances trop optimistes obtenues sur les ensembles de données 

d'apprentissage, nous avons appliqué une validation croisée à 10 blocs au niveau du patient. 

L'ensemble de données a été divisé en 10 sous-échantillons de même taille. Pour chaque sous-

échantillon, les prédictions ont été calculées en utilisant le modèle formé sur les 9 sous-

échantillons restants. Les prédictions des 10 sous-échantillons ont ensuite été regroupées pour 

l'évaluation des performances. La moyenne et l'écart-type du score de Brier et l'AUC sur 50 

répétitions de la technique de validation croisée ont finalement été rapportés pour tenir en 

compte les fluctuations dans les partitions à l'évaluation de la performance. 

 

Pour étudier la valeur ajoutée d'un résumé de la dynamique du CA-125, nous avons comparé 

le modèle de Cox stratifié par étude et ajusté pour le résumé évalué soit (i) au modèle nul, 

c'est-à-dire à un modèle de survie stratifié par étude qui a servi de référence, soit (ii) au même 

modèle de Cox avec le résumé de la dynamique et avec ou sans le taux de CA-125 au début 

de l'étude. 

Dans une analyse secondaire, la valeur pronostique du CA-125 a été évaluée en fonction de 

sous-groupes de patientes définis par leurs caractéristiques de base, telles que le stade FIGO 

et la maladie résiduelle. 

Enfin, pour le seuil connu de 35 pour la valeur du CA-125, nous avons évalué la valeur prédictive 

positive (VPP) et la valeur prédictive négative (VPN) aux horizons temporels analysés. 

Les analyses statistiques ont été réalisées à l'aide de R (version 4.1.2, R foundation for Statistical 

Computing, Vienne, Autriche), avec le package R RiskRegression pour l'évaluation des 

performances prédictives et le package lme4 pour le HLMM.  

 

7.3 Les résultats 

7.3.1 Sélection et caractéristiques des études 

 

Parmi les 17 essais de la méta-analyse du GCIG, des mesures répétées du CA-125 étaient 

disponibles pour 13 essais. Quatre essais portant sur des traitements de maintenance ont été 

exclus. Neuf essais au total ont ensuite été sélectionnés, dont quatre et cinq essais, 

respectivement, portaient sur de nouveaux traitements initiaux et sur l'intensification d'un 
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traitement initial, ce qui a permis de constituer un échantillon total de 5573 patients. (Figure 

7.2) 

 

 

Figure 7.2 : Sélection des études 
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Tableau 7.1 : Description des études 

 Essai Nb de pts # CA-125 measures  
Médiane de 

Survie 

Treatment 

d’intensificatio

n  

Total 2377 21978 3.87 (3.6 ; 4.11) 

MITO-7 529 1429 NA 

GINECO-2007 109 634 2.63 (2.25 ; 3.39) 

TURBO-2014 253 3421 3.74 (3.23 ; 4.30) 

JGOG-3016 557 3475 6.72 (5.30 ; NA) 

SCOTROC-4 929 14019 2.75 (2.54 ;2.97) 

Sans 

maintenance 

total 3196 49989 4.33 (4.08 ;4.66) 

JGOG-3017 632 9403 NA 

NSGO-2012 774 9904 3.60 (3.21 ; 3.98) 

SCOTROC-1 1052 12582 2.86 (2.73 ; NA) 

CCTG-OV.16 737 18100 3.84 (3.49 ; 4.28) 

Total 5573 72967 4.11 (3.94 ; 4.33) 

Abréviations : NA, non atteint. 

 

Tableau 7.2: Caractéristiques des patients par essai (N=5209) 

Essai 
FIGO Status Maladie Résiduelle 

I II III IV . <1cm >= 1cm NA . 

CCTG-

OV.16 
0 65(9.4%) 468(67.4%) 161(23.2%)  325(57%) 238(41.8%) 7(1.2%) 124 

JGOG-

3016 
0 102(18.6%) 364(66.5%) 81(14.8%)  258(47.2%) 275(50.3%) 14(2.6%)  

JGOG-

3017 
395(66.1%) 69(11.5%) 112(18.7%) 22(3.7%)  548(91.6%) 48(8%) 2(0.3%)  

GINECO-

2007 
0 0 78(80.4%) 19(19.6%) 1 14(14.4%) 83 (85.6%)  1 

MITO-7 41(8.9%) 42(9.1%) 273(59.2%) 105(22.8%)  NA NA   

NSGO-

2012 
0 94(12.7%) 533(71.8%) 115(15.5%)  317(42.7%) 425(57.3%)   

SCOTROC

-1 
70(7.2%) 127(13%) 645(65.9%) 137(14%)  332(33.9%) 647(66.1%)   

SCOTROC

-4 
118(13.9%) 75(8.8%) 549(64.6%) 108(12.7%)  300(35.3%) 550(64.7%)   

TURBO 0 19(7.9%) 156(65%) 65(27.1%)  173(72.7% 63(26.5%)) 2(0.8%) 2 
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Tableau 7.3: Description de caractéristiques des patientes N=5573 

Variable  Total (9 essais)  Population en vie 

à 3 mois 

Population en vie 

à 6 mois 

Age n 5573 5209 4946 

Moyenne (sd) 58.4 (10.8) 58.3 (10.8) 58.2 (10.6) 

Médiane (Q1 ; Q3) 59 (51 ; 66) 58.3 (51 ; 66) 58.1 (51 ; 66) 

Min ; Max 18 ; 88 18 ; 88 21 ; 88 

        

Performance 

status 

n (m.d.) 5568 (5)  5204 (5)  4941 (5)  

0 2740 49.2% 2597 49.9% 2523 51.1% 

 1 2376 42.7% 2196 42.2% 2063 41.7% 

 2+ 452 8.1% 411 7.9% 355 7.2% 

        

Figo  n (m.d.) 5572(1) 5208(1) 4945(1) 

Stage I 657 11.8% 624 12% 625 12.6% 

Stage II 610 10.9% 593 11.4% 581 11.7% 

Stage III 3401 61% 3178 61% 2993 60.5% 

Stage IIV 904 16.2% 813 15.6% 746 15.1% 

       

Type 

Histologique 

n (m.d.) 5568 (5) 5204 (5) 4941 (5) 

Séreux 2778 49.9% 2641 50.7% 2546 51.5% 

Endométrioïde 504 9.1% 475 9.1% 461 9.3% 

Mucineux 154 2.8% 127 2.4% 113 2.3% 

Cellules Claires 881 15.8% 822 15.8% 787 15.9% 
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Autre 1111 20% 1009 19.4% 917 18.6% 

Inconnu 140 2.5% 130 2.5% 117 2.4% 

       

Grade 

histologique 

n (m.d.) 4275 (1298) 4019 (1190) 3813 (1133) 

Bien différencié 451 10.5% 426 10.6% 408 10.7% 

Modérément différencié 1112 26% 1051 26.2% 991 26% 

Faible/Non différencié 2712 63.4% 2542 63.2% 2414 63.3% 

       

Procédure 

chirurgicale 

n (m.d.) 5020(553) 4727 (482) 4450 (496) 

Résection primaire complète 4366 87% 4111 87% 3885 87.3% 

Chirurgie retardée 161 3.2% 144 3.0% 124 4.8% 

Sans chirurgie 493 9.8% 472 10% 441 9.9% 

       

Maladie 

résiduelle 

maximale 

n (m.d.) 4909(664) 4621 (588) 4350 (596) 

<1cm 2356 48% 2267 49.1% 2209 50.8% 

>=1cm 2526 51.5% 2329 50.4% 2119 48.7% 

Inconnu 27 0.6% 25 0.5% 22 0.5% 

       

Évaluation de 

la progression 

n 5573 5209 4946 

CT-scan 632 11.3% 598 11.5% 598 12.1% 

CA-125-Clinique (confirmation 

avec scanner 

3712 66.6% 3483 66.9% 3247 65.6% 

Les deux 1229 22.1% 1128 21.7% 1101 22.3% 
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CA-125 à 

l’initiation 

n 5573 5209 4946 

Moyenne(sd) 687.50 (1552.73) 683.05 (1542.01) 653.64 (1481.97) 

Médiane (Q1 ; Q3) 144 (44 ; 539.24) 142 (43 ; 532) 136 (41 ; 501) 

Min ; Max 0.82 ; 14400 0.82 ; 14400 0.82 ; 14400 

log(CA-125 

+1) à 

l’initiation 

n 5573 5209 4946 

Moyenne (sd) 5.12 (1.69) 5.11 (1.69) 5.06 (1.69) 

Médiane (Q1 ; Q3) 4.98 (3.81 ; 6.29) 4.96 (3.78 ; 6.28) 4.92 (3.74 ; 6.22) 

Min ; Max 0.60 ; 9.58 0.60 ; 9.58 0.60 ; 9.58 

nombre de 

mesures 

répétées du 

CA-125 par 

patient 

n 5573 5209 4946 

Moyenne (sd) 13.09 13.58 13.74 

Médiane (Q1 ; Q3) 11 (7 ; 17) 12 (7 ; 17) 12 (7 ; 18) 

Min ; Max 2 ; 100 2 ; 80 2 ; 80 

 

Les essais et les caractéristiques des patients sont décrits dans les tableaux 7.1 et 7.2, 

respectivement, et dans le tableau 7.3. 

Plus de 72.967 mesures du CA-125 ont été recueillies (voir l'organigramme de la figure 7.2). Le 

nombre médian de mesures du CA-125 par patient était de 11 (IQR [ 7- 17 ]) (Tableau 7.3), avec 

une fourchette comprise entre 2 et 100 valeurs, comme décrit dans le tableau 7.3. Au total, 2 

570 décès ont été signalés et la durée médiane de survie était de 4,11 ans [3,94-4,33] 

 

7.3.2 Critère principal et cadre temporel de Landmark 

 

Nous avons calculé la survie aux horizons de 24, 36, 48 et 60 mois pour deux temps de 

Landmark, s = 3 et 6 mois. Au total, 5209 et 4946 patients étaient en vie à ces deux dates de 

Landmark, respectivement, et ont été inclus dans l'ensemble de l'analyse. (Tableau 7.3) 

Performances des résumés du CA-125 
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Les performances validées de manière croisée des différents résumés du CA-125 sont 

présentées dans les figures 7.3 et 7.4, et les résultats des AUCs et Brier score sont décrits dans 

la table .7.4 et l’image 7.3 ci-dessus.  

 

7.3.3. Temps de Landmark à 3 mois 

La valeur estimée à 3 mois et la dernière valeur observée avant ou à 3 mois ont fourni les 

meilleures performances prédictives à tous les horizons avec, par exemple, AUC de 0,745 IC 

95% [0,699, 0,796] et 0,749 [0,702, 0,796], respectivement, et une hétérogénéité statistiquement 

significative entre les essais pour les deux résumés. Ces AUC peuvent être comparées à l'AUC 

du modèle nul (qui ne tient compte que de l'effet de l'essai), qui était de 0,648 [0,593 ; 0,702] 

à l'horizon de 24 mois (figure 7.3, tableau 7.4). 

La pente estimée a montré une précision prédictive modeste. Par exemple, à 24 mois, la pente 

initiale estimée, sans ajouter la valeur du CA-125 au départ, a fourni un AUC de 0,685 [0,637 ; 

0,739], avec une hétérogénéité significative entre les essais (p = 0,0009). 

La pente estimée et l'ORD à 3 mois ont montré des AUC de 0,668 [0,616 ; 0,722] (avec une 

hétérogénéité (p = 0,005)) et 0,646 [0,590, 0,697] (avec une hétérogénéité non significative 

entre les essais (p = 0,102)), respectivement. 

À l'horizon de 24 mois, l'impact pronostique du CA-125 au départ (avec une seule variable 

incluse dans le modèle stratifié par essai) était de 0,703 [0,659, 0,752]. Après l'ajout de la valeur 

du CA-125 au départ, les performances prédictives des valeurs estimées et observées du CA-

125 au moment du repère sont restées pratiquement les mêmes que celles sans la valeur du 

CA-125 au départ (0,745 [0,701, 0,794] et 0,748 [0,705, 0,796], respectivement). 

Cependant, la pente et l'ORD estimés à 3 mois, ainsi que le CA-125 au départ, ont montré des 

performances prédictives améliorées à tout moment avec, par exemple, des AUC de 0,703 

[0,658-0,752] et 0,738 [0,693, 0,789] à 24 mois. 

Il est important de noter que l'AUC de 0,75 indique que pour deux patientes choisies au hasard, 

il existe une probabilité de 75 % que la patiente présentant la valeur de CA-125 la plus basse 

à 3 mois ait la survie la plus longue lorsque l'on se limite à la fenêtre comprise entre 3 et 24 

mois. 
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Figure 7.3. AUC (A,B) et score de Brier (C,D) validés par validation croisée pour la prédiction de 

la survie globale à 24, 36, 48 et 60 mois à partir de l'historique du CA-125 jusqu'à 3 mois en 

considérant différents résumés du CA-125 (ORD, OVLT, EVLT, ESB,ESLT) ajustés (B,D) ou non  

(A,C) sur la valeur du CA-125 à l'inclusion. Modèle nul : modèle de survie stratifié à l'étude, ORD 

: déclin relatif observé, OVLT : valeur observée au temps de Landmark, EVLT : valeur estimée au 

temps de Landmark, ESB : pente estimée au départ, ESLT : pente estimée au temps de Landmark, 

* modèles ajustés sur la valeur du CA-125 au départ. 

Note : L'essai SCOTROC-1 a été exclu pour le temps de Landmark de 6 mois et le temps de 

prédiction à 36 mois, et pour le temps de Landmark à 3 mois et le temps de prédiction de 48 

mois ; les essais SCOTROC-4 et MITO-7 sont exclus pour les deux temps de Landmark et pour 

le temps de prédiction de 60 mois. 
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Table 7.4 : AUC (A,B) et score de Brier (C,D) validés par validation croisée 10 fois pour la 

prévision de la survie globale à 24, 36, 48 et 60 mois à partir de l'historique du CA125 jusqu'à 

3 mois en considérant différents résumés du CA-125. 

A. AUC Time T=24 T=36 T=48 T=60 

Null model 0.648 [0.593 ; 0.702] 0.665 [0.608 ; 0.717] 0.654 [0.594 ; 0.711] 0.586 [0.51 ; 0.652] 

ORD 0.646 [0.59 ; 0.697] 0.668 [0.611 ; 0.724] 0.657 [0.599 ; 0.711] 0.591 [0.514 ; 0.659] 

OVLT 0.749 [0.702 ; 0.796] 0.751 [0.704 ; 0.801] 0.746 [0.69 ; 0.799]   0.695 [0.634 ; 0.753] 

EVLT 0.745 [0.699 ; 0.796] 0.746 [0.698 ; 0.794] 0.741 [0.688 ; 0.795] 0.691 [0.631 ; 0.75] 

ESB 0.685 [0.637 ; 0.739] 0.691 [0.635 ; 0.749] 0.689 [0.633 ; 0.745] 0.632 [0.572 ; 0.701] 

ESLT 0.668 [0.616 ; 0.722] 0.689 [0.635 ; 0.743] 0.694 [0.639 ; 0.748] 0.643 [0.583 ; 0.707] 

 

B. AUC* Null model* 0.703 [0.658 ; 0.752] 0.717 [0.664 ; 0.771] 0.716 [0.663 ; 0.77] 0.669 [0.604 ; 0.725] 

ORD* 0.738 [0.693 ; 0.789] 0.742 [0.69 ; 0.791] 0.743 [0.689 ; 0.798] 0.7 [0.64 ; 0.763] 

OVLT* 0.749 [0.705 ; 0.796] 0.754 [0.704 ; 0.804] 0.75 [0.696 ; 0.801] 0.703 [0.644 ; 0.762] 

EVLT* 0.745 [0.701 ; 0.794] 0.75 [0.701 ; 0.799] 0.746 [0.691 ; 0.801] 0.7 [0.641 ; 0.756] 

ESB* 0.723 [0.677 ; 0.77] 0.734 [0.682 ; 0.787] 0.738 [0.68 ; 0.792] 0.696 [0.635 ; 0.752] 

ESLT* 0.704 [0.658 ; 0.752] 0.718 [0.665 ; 0.772] 0.719 [0.665 ; 0.773] 0.672 [0.608 ; 0.73] 

 

C. Brier Null Model 0.193 [0.174 ; 0.212 0.225 [0.212 ; 0.239] 0.234 [0.222 ; 0.247] 0.252 [0.236 ; 0.269]  

ORD 0.193 [0.174 ; 0.212] 0.225 [0.212 ; 0.239] 0.234 [0.222 ; 0.247] 0.252 [0.236 ; 0.269] 

OVLT 0.171 [0.153 ; 0.191] 0.199 [0.181 ; 0.216] 0.205 [0.188 ; 0.223] 0.223 [0.204 ; 0.243] 

EVLT 0.172 [0.153 ; 0.191] 0.2 [0.183 ; 0.217] 0.206 [0.189 ; 0.224] 0.223 [0.204 ; 0.242] 

ESB 0.186 [0.169 ; 0.206] 0.217 [0.202 ; 0.231] 0.224 [0.209 ; 0.239] 0.241 [0.225 ; 0.261] 

ESLT 0.189 [0.171 ; 0.209] 0.218 [0.204 ; 0.233] 0.224 [0.21 ; 0.238] 0.24 [0.224 ; 0.257] 

 

D. Brier* Null model* 0.182 [0.164 ; 0.2]  0.208 [0.192 ; 0.225]  0.214 [0.198 ; 0.232]  0.23 [0.212 ; 0.252]  

ORD* 0.173 [0.154 ; 0.192]  0.201 [0.183 ; 0.218] 0.205 [0.186 ; 0.224] 0.22 [0.201 ; 0.24] 

OVLT* 0.172 [0.153 ; 0.19] 0.198 [0.18 ; 0.216] 0.204 [0.186 ; 0.223] 0.22 [0.202 ; 0.24] 

EVLT* 0.172 [0.153 ; 0.191] 0.199 [0.181 ; 0.216] 0.204 [0.186 ; 0.224] 0.22 [0.202 ; 0.24] 

ESB* 0.178 [0.16 ; 0.197] 0.204 [0.188 ; 0.221]  0.208 [0.19 ; 0.227] 0.223 [0.205 ; 0.244] 

ESLT* 0.182 [0.164 ; 0.201] 0.208 [0.192 ; 0.225] 0.214 [0.197 ; 0.231] 0.229 [0.212 ; 0.251] 
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Null model: model de survie stratifié à l’essai, ORD: Décroissance relative Observée, OVLT: 

Valeur observée du CA-125 au temps de landmark, EVLT: Valeur estimée au temps de landmark, 

ESB: Pente estimée à l’initiation du traitement, ESLT: Pente estimée au temps de landmark 

* tous les modèles sont ajustés au CA-125 à l’initiation du traitement 

 

7.3.4 Temps de Landmark à 6 mois 

Les analyses du temps de Landmark à six mois ont donné des résultats similaires à ceux des 

analyses à trois mois, avec une performance plus faible pour un horizon de prédiction plus 

long. La valeur estimée à 6 mois et la dernière valeur observée avant 6 mois avaient des AUC 

de 0,731 [0,678 ; 0,778] et 0,735 [0,683 ; 0,783], respectivement, à 24 mois et des AUC de 0,656 

[0,586 ; 0,734] et 0,66 [0,59 ; 0,734] à 60 mois (Figure 7.4, Tableau 7.5). 
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Figure 7.4. AUC (A,B) et scores de Brier (C,D) validés par validation croisée pour la prédiction 

de la survie globale à 24, 36, 48 et 60 mois à partir de l'historique du CA-125 jusqu'à 6 mois, 

en considérant différents résumés du CA-125 (ORD, OVLT, EVLT, ESB, ESLT) ajustés (B,D) ou 

non (A,C) en fonction de la valeur du CA-125 à l'inclusion. Modèle nul : modèle de survie 

stratifié à l'étude, ORD : déclin relatif observé, OVLT : valeur observée au temps de Landmark. 

Modèle nul : modèle de survie stratifié par étude, ORD : déclin relatif observé, OVLT : valeur 

observée au temps de Landmark, EVLT : valeur estimée au temps de Landmark, ESB : pente 

estimée au départ, ESLT : pente estimée au temps de Landmark. * modèles ajustés pour le CA-

125 au début de l'étude. Note : L'essai SCOTROC-1 a été exclu pour le temps repère à 6 mois 

et le temps de prédiction à 36 mois, ainsi qu’au temps de Landmark à 3 mois et au temps de 

prédiction à 48 mois. Les essais SCOTROC-4 et MITO-7 ont été exclus pour les deux temps de 

Landmark et pour le temps de prédiction de 60 mois. 

 

 

Table 7.5: AUC (A,B) et score de Brier (C,D) validés par validation croisée 10 fois pour la 

prédiction de la survie globale à 24, 36, 48 et 60 mois à partir de l'historique du CA125 jusqu'à 

6 mois en considérant différents résumés du CA125 Landmark 6 mois 
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A. AUC 

Time T=24 T=36 T=48 T=60 

Null model 0.639 [0.574 ; 

0.699] 

0.646 [0.58 ; 

0.704] 

0.667 [0.606 ; 

0.728] 

0.603 [0.527 ; 

0.672] 

ORD 0.643 [0.579 ; 

0.703] 

0.638 [0.575 ; 

0.698] 

0.665 [0.606 ; 

0.726] 

0.625 [0.556 ; 

0.696] 

OVLT 0.735 [0.683 ; 

0.783] 

0.71 [0.653 ; 

0.762] 

0.712 [0.654 ; 

0.765] 

0.66 [0.59 ; 

0.734] 

EVLT 0.731 [0.678 ; 

0.778] 

0.708 [0.648 ; 

0.757] 

0.709 [0.652 ; 

0.762] 

0.656 [0.586 ; 

0.734] 

ESB 0.677 [0.615 ; 

0.731] 

0.663 [0.598 ; 

0.72] 

0.683 [0.618 ; 

0.735] 

0.639 [0.564 ; 

0.706] 

ESLT 0.636 [0.574 ; 

0.696] 

0.624 [0.555 ; 

0.686] 

0.649 [0.591 ; 

0.714] 

0.593 [0.511 ; 

0.667] 

 

B. AUC* 

Null 

model* 

0.708 [0.65 ; 

0.761] 

0.709 [0.652 ; 

0.762] 

0.717 [0.656 ; 

0.771] 

0.675 [0.609 ; 

0.74] 

ORD* 0.73 [0.675 ; 

0.779] 

0.717 [0.66 ; 

0.767] 

0.727 [0.67 ; 

0.783] 

0.686 [0.616 ; 

0.756] 

OVLT* 0.746 [0.698 ; 

0.791] 

0.73 [0.672 ; 

0.778] 

0.733 [0.674 ; 

0.786] 

0.692 [0.621 ; 

0.755] 

EVLT* 0.744 [0.695 ; 

0.791] 

0.729 [0.672 ; 

0.776] 

0.732 [0.673 ; 

0.784] 

0.69 [0.619 ; 

0.76] 

ESB* 0.723 [0.67 ; 

0.773] 

0.714 [0.655 ; 

0.767] 

0.728 [0.668 ; 

0.777] 

0.697 [0.636 ; 

0.761] 

ESLT* 0.709 [0.652 ; 

0.762] 

0.7 [0.644 ; 

0.752] 

0.709 [0.648 ; 

0.767] 

0.671 [0.604 ; 

0.74] 

 

C. Brier 

Null Model 0.193 [0.174 ; 

0.212] 

0.226 [0.212 ; 

0.24]   

0.234 [0.221 ; 

0.247] 

0.251 [0.235 ; 

0.269] 

ORD 0.193 [0.174 ; 

0.212] 

0.227 [0.212 ; 

0.241] 

0.236 [0.223 ; 

0.249] 

0.25 [0.235 ; 

0.268] 

OVLT 0.171 [0.151 ; 

0.191] 

0.204 [0.187 ; 

0.224] 

0.215 [0.199 ; 

0.233] 

0.232 [0.211 ; 

0.254] 
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Null model: model de survie stratifié à l’essai, ORD: Décroissance relative Observée, OVLT: 

Valeur observée du CA-125 au temps de landmark, EVLT: Valeur estimée au temps de landmark, 

ESB: Pente estimée à l’initiation du traitement, ESLT: Pente estimée au temps de landmark 

* tous les modèles sont ajustés au CA-125 à l’initiation du traitement 

 

Le modèle linéaire mixte hiérarchique était bien calibré, comme le montrent les figures 7.5-7.9.  

EVLT 0.171 [0.151 ; 

0.192] 

0.204 [0.187 ; 

0.224] 

0.216 [0.199 ; 

0.234] 

0.233 [0.211 ; 

0.254] 

ESB 0.188 [0.169 ; 

0.207] 

0.22 [0.205 ; 

0.237] 

0.227 [0.213 ; 

0.245] 

0.241 [0.222 ; 

0.263] 

ESLT 0.193 [0.174 ; 

0.212] 

0.227 [0.212 ; 

0.242] 

0.236 [0.223 ; 

0.25] 

0.252 [0.235 ; 

0.269] 

 

D. Brier* 

Null 

model* 

0.181 [0.161 ; 

0.2] 

0.208 [0.191 ; 

0.228] 

0.214 [0.196 ; 

0.234] 

0.229 [0.209 ; 

0.251] 

ORD* 0.174 [0.153 ; 

0.194] 

0.204 [0.186 ; 

0.225] 

0.211 [0.193 ; 

0.231] 

0.227 [0.203 ; 

0.25] 

OVLT* 0.169 [0.149 ; 

0.188] 

0.199 [0.182 ; 

0.219] 

0.208 [0.191 ; 

0.227] 

0.223 [0.202 ; 

0.246] 

EVLT* 0.169 [0.148 ; 

0.189] 

0.199 [0.182 ; 

0.219] 

0.209 [0.192 ; 

0.226] 

0.224 [0.202 ; 

0.247] 

ESB* 0.178 [0.159 ; 

0.196] 

0.207 [0.189 ; 

0.227] 

0.212 [0.194 ; 

0.232] 

0.223 [0.202 ; 

0.245] 

ESLT* 0.18 [0.16 ; 

0.198]    

0.209 [0.192 ; 

0.228] 

0.217 [0.199 ; 

0.236] 

0.23 [0.209 ; 

0.253] 
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Figure 7.5: Calibration pour taux de déclin observé (ORD) - 3 mois 

 

Figure 7.6: Calibration pour la valeur observée du CA-125 (OVLT) à 3 mois 
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Figure 7.7: Calibration pour la valeur estimé (EVLT) à 3 mois 

 

Figure 7.8: Calibration pour la pente estimée à l’initiation du traitement (ESB)  
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Figure 7.9: Calibration pour la pente estimée au temps de landmark (ESLT) 3 mois 

 

 

7.3.5. Performance de la synthèse du CA-125 pour les sous-groupes de patients en fonction 

des caractéristiques 

Dans le cas des patients au stade FIGO III, la valeur estimée à 3 mois a fourni une valeur d’AUC 

de 0,709 [0,640 ; 0,772] et un score de Brier de 0,190 [0,167 ; 0,214] contre 0,684 [0,446 ; 0,878] 

et un score de Brier de 0,09 [0,062 ; 0,123] pour les stades FIGO IC et II à 24 mois. Pour la 

maladie résiduelle ≥1 cm vs. <1 cm à 24 mois, les AUC, sans ajouter le CA-125 au départ, 

étaient respectivement de 0,707 [0,634 ; 0,768] et 0,687 [0,589 ; 0,790]. De plus le modèle a 

fonctionné de manière équivalente après l'ajout de la valeur de base du CA-125 (voir les 

tableaux 7.6 et 7.7 et les figures 7.10 et 7.11). 
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Tableau 7.6: Performances prédictives par sous-groupes pour la valeur estimée du CA-125 à 3 

mois 

 

A. AUC Time T=24 T=36 T=48 T=60 

Figo I & II  0.684 [0.446 ; 0.878] 0.653 [0.467 ; 0.839] 0.683 [0.495 ; 0.861] 0.581 [0.338 ; 0.833] 

Figo III 0.709 [0.64 ; 0.772] 0.694 [0.621 ; 0.766] 0.714 [0.645 ; 0.78] 0.651 [0.569 ; 0.725] 

Figo IV 0.688 [0.563 ; 0.798] 0.692 [0.548 ; 0.816] 0.698 [0.524 ; 0.847] 0.69 [0.506 ; 0.861] 

Res Dis <1cm 0.687 [0.589 ; 0.79] 0.679 [0.577 ; 0.771] 0.698 [0.606 ; 0.788] 0.649 [0.553 ; 0.748] 

Res Dis 

>=1cm 

0.707 [0.634 ; 0.768] 0.707 [0.629 ; 0.782] 0.72 [0.632 ; 0.796] 0.662 [0.548 ; 0.763] 

 

B. Brier Figo I & II  0.091 [0.062 ; 0.123] 0.132 [0.097 ; 0.168] 0.162 [0.124 ; 0.207] 0.204 [0.156 ; 0.258] 

Figo III 0.19 [0.167 ; 0.214] 0.221 [0.197 ; 0.246] 0.216 [0.196 ; 0.239] 0.231 [0.21 ; 0.254] 

Figo IV 0.235 [0.187 ; 0.286] 0.23 [0.189 ; 0.276] 0.201 [0.156 ; 0.241] 0.181 [0.142 ; 0.228] 

Res Dis <1cm 0.124 [0.099 ; 0.151] 0.175 [0.148 ; 0.2] 0.2 [0.175 ; 0.224] 0.23 [0.203 ; 0.256] 

Res Dis 

>=1cm 

0.218 [0.193 ; 0.247] 0.224 [0.201 ; 0.249] 0.205 [0.182 ; 0.233] 0.211 [0.182 ; 0.243] 
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Figure 7.10: Performances prédictives mesurées par l'AUC (A) et le score de Brier (B) par sous-

groupes pour la valeur estimée du CA-125 à 3 mois 

 

Tableau 7.7: Performances prédictives par sous-groupes pour la valeur estimée du CA-125 à 6 

mois 

A. AUC Time T=24 T=36 T=48 T=60 

Figo I & II  0.649 [0.442 ; 0.85]   0.656 [0.435 ; 0.843] 0.665 [0.443 ; 0.85]   0.553 [0.311 ; 0.8]   

Figo III 0.7 [0.636 ; 0.767]    0.682 [0.599 ; 0.745] 0.681 [0.61 ; 0.758]   0.627 [0.53 ; 0.712] 

Figo IV 0.688 [0.55 ; 0.821] 0.678 [0.518 ; 0.818] 0.684 [0.499 ; 0.858] 0.653 [0.433 ; 0.877] 

Res Dis <1cm 0.682 [0.591 ; 0.771] 0.674 [0.587 ; 0.759] 0.683 [0.596 ; 0.765] 0.622 [0.519 ; 0.721] 

Res Dis 

>=1cm 

0.704 [0.63 ; 0.775]   0.691 [0.592 ; 0.774] 0.687 [0.589 ; 0.777] 0.632 [0.509 ; 0.741] 

 

B. Brier Figo I & II  0.093 [0.063 ; 0.123] 0.134 [0.099 ; 0.172] 0.171 [0.13 ; 0.219]   0.223 [0.169 ; 0.282] 
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Figure 7.11: Performances prédictives mesurées par l'AUC (A) et le score de Brier (B) par sous-

groupes pour la valeur estimée du CA-125 à 6 mois 

  

Figo III 0.19 [0.166 ; 0.215]   0.222 [0.198 ; 0.246] 0.225 [0.203 ; 0.245] 0.237 [0.213 ; 0.263] 

Figo IV 0.233 [0.177 ; 0.295] 0.236 [0.191 ; 0.285] 0.212 [0.166 ; 0.252] 0.198 [0.148 ; 0.246] 

Res Dis <1cm 0.126 [0.103 ; 0.152] 0.177 [0.154 ; 0.203] 0.207 [0.184 ; 0.232] 0.241 [0.212 ; 0.272] 

Res Dis 

>=1cm 

0.218 [0.192 ; 0.25]   0.229 [0.201 ; 0.26]   0.217 [0.191 ; 0.243] 0.219 [0.188 ; 0.251] 
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7.3.6 Analyse de sensibilité et valeurs prédictives de la valeur normale du CA-125 

 

L'analyse de sensibilité des patientes du groupe de traitement standard a montré des résultats 

équivalents pour les deux temps de Landmark. (Tables des annexes 6 et 7 et les figures 7.12 et 

7.13). 

 

Figure 7.12: AUC (A,B) et score de Brier (C,D) validés par validation croisée 5 fois pour la 

prédiction de la survie globale à 24, 36, 48 et 60 mois à partir de l'historique du CA125 jusqu'à 3 

mois dans le bras Régime standard en considérant différents résumés du CA125 

Null model: model de survie stratifié à l’essai, ORD: Décroissance relative Observée, OVLT: 

Valeur observée du CA-125 au temps de landmark, EVLT: Valeur estimée au temps de landmark, 

ESB: Pente estimée à l’initiation du traitement, ESLT: Pente estimée au temps de landmark 

* tous les modèles sont ajustés au CA-125 à l’initiation du traitement 
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Figure 7.13 : AUC (A,B) et score de Brier (C,D) validés par validation croisée 5 fois pour la 

prédiction de la survie globale à 24, 36, 48 et 60 mois à partir de l'historique du CA125 jusqu'à 6 

mois dans le bras Régime standard en considérant différents résumés du CA125 

Null model: model de survie stratifié à l’essai, ORD: Décroissance relative Observée, OVLT: 

Valeur observée du CA-125 au temps de landmark, EVLT: Valeur estimée au temps de landmark, 

ESB: Pente estimée à l’initiation du traitement, ESLT: Pente estimée au temps de landmark 

* tous les modèles sont ajustés au CA-125 à l’initiation du traitement 

 

Enfin, nous avons examiné la sensibilité et la spécificité de la valeur du CA-125 à 3 mois. Un 

patient avec une valeur de CA-125 < 35 avait une probabilité de décès de 20% à 24 mois, et 

de 30%, 38%, et 66% à 36, 48, et 60 mois, respectivement. Au contraire, un patient avec une 

valeur de CA-125 > 35 avait une probabilité de décès de 51% à 24 mois, et de 66%, 75%, et 

79% à 36, 48, et 60 mois, respectivement. 

 

7.4 Discussion 

Chez les patientes atteintes d'un cancer de l'ovaire de stade FIGO II à IV nouvellement 

diagnostiqué, le taux sérique du biomarqueur CA-125 à 3 mois après la fin du traitement initial 

a montré la meilleure prédiction de la probabilité de survie globale à 24, 36 et 48 mois par 

rapport à diverses mesures de résumé de la décroissance du CA-125. Quel que soit le résumé 

en question, l'AUC était relativement similaire aux horizons de 24, 36 et 48 mois, avec une 
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baisse de performance à 60 mois. En revanche, plus l'horizon de prédiction était court, plus 

l'erreur de prédiction était faible, tel que mesurée par le score de Brier. La dernière valeur 

observée du CA-125 avant ou à 3 mois et l'estimation basée sur le modèle à mesures répétées 

ont été associées à des AUC à 24 mois de 0,749 et 0,745, respectivement. Un délai de référence 

de 6 mois n'a pas amélioré les performances prédictives, ce qui suggère qu'une évaluation 

précoce offre le meilleur compromis entre l'application clinique et les performances 

statistiques. La capacité prédictive des deux mesures du résumé du CA-125 est restée 

équivalente après l'ajout de la valeur initiale du CA-125. Une amélioration importante des 

mesures de taux a été observée après l'ajout de la valeur initiale du CA-125. Par exemple, le 

taux de déclin observé a atteint 0,738 à 24 mois contre 0,646 sans l'ajout de la valeur de 

référence du CA-125. Ceci reflète l'importance de prendre en compte la valeur initiale du CA-

125 afin de mieux interpréter la cinétique du CA-125. Malgré la présence d'hétérogénéité, 

probablement due à des critères d'inclusion ou à des normes de soins de santé différents d'une 

étude à l'autre, le contexte méta-analytique et la validation croisée ont permis de tirer des 

résultats robustes. 

 

Une valeur de CA-125 supérieure à 35 à 3 mois entraînait un risque de décès plus élevé, comme 

51 % à 24 mois ou jusqu'à 79 % à 60 mois.  

Dans le cas d'une surveillance à 3 mois, la cinétique du CA-125 pourrait aider à prendre des 

décisions concernant l'intensification du suivi ou l'anticipation d'un changement de traitement. 

Plus précisément, un patient dont le taux de CA-125 est supérieur à 35 IU/mL à 3 mois 

bénéficierait d'une surveillance plus étroite, avec la mesure de la concentration de CA-125 et 

des scanners, afin d'anticiper la nécessité d’un possible changement de traitement. Ces patients 

pourraient être de bons candidats pour des essais cliniques en cas de progression. 

Les prédictions à plus de 60 mois, après le temps de Landmark, doivent être interprétées avec 

précaution, car toutes les mesures ont donné des résultats médiocres par rapport aux temps 

de prédiction antérieurs. Le manque de suivi pourrait expliquer cette performance.  

La principale limitation est que les médicaments récemment approuvés, tels que les inhibiteurs 

de PARP, n'ont pas été inclus dans cette méta-analyse, puisque les essais ont été publiés entre 

2001 et 2016. Bien que la norme soit toujours la chimiothérapie, le traitement d'entretien 

comprenant des inhibiteurs de PARP est désormais la norme de soins. 

Cela peut conduire à des associations différentes entre le CA-125 et la survie globale. Une mise 

à jour incluant des essais avec des médicaments nouvellement approuvés, tels que les 

inhibiteurs de PARP, serait intéressante pour quantifier davantage la capacité pronostique du 

CA-125 dans ce contexte. En outre, nous nous sommes appuyés sur des modèles linéaires 

mixtes pour surmonter les problèmes de données manquantes. Bien que nous ayons considéré 

des fonctions du temps flexibles et que nous ayons soigneusement évalué la qualité de 

l'ajustement, cette approche est toujours basée sur des hypothèses paramétriques. 

Récemment, le sous-groupe de patientes ayant un statut HRD- ou BRCA-positif a suscité un 

grand intérêt en tant que sous-type distinct, ce qui peut nous amener à remettre en question 
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la robustesse de nos résultats pour ce sous-groupe [171]. Cette question pourrait être étudiée 

par une mise à jour de la méta-analyse avec les agents les plus récents. Enfin, cette méta-

analyse est limitée au CA-125 sérique, bien que d'autres biomarqueurs ayant des capacités 

pronostiques potentielles, tels que la protéine de l'épididyme humain de type 4 (HE4), 

l'ostéopontine, la mésothéline (MSLN) et le récepteur α des folates (FOLR1), puissent 

également être mesurés en fonction des circonstances et de l'état des patients [172]. Par 

conséquent, nous avons concentré notre recherche sur le CA-125 sérique, qui est utilisé en 

routine, et nous avons essayé de quantifier sa capacité pronostique. Néanmoins, le même type 

de travail pourrait être étendu, en combinant d'autres marqueurs dans des contextes 

spécifiques pour évaluer le risque de progression ou de décès. 

L'évaluation de KELIM chez les patients traités par un traitement de maintenance par veliparib 

ou bevacizumab ont donné des résultats prometteurs qui suggèrent une performance similaire 

entre KELIM et les agents chimio-thérapeutiques rapportés. Néanmoins, une évaluation plus 

poussée de la valeur prédictive du CA-125 à 3 mois dans le cadre d'un traitement d'entretien 

par PARP est nécessaire. 

Le développement d'approches basées sur des modèles a été motivé par l'impact de la 

variabilité entre les différents tests utilisés dans la pratique courante sur l'interprétation des 

résultats des stratégies à un et deux points dans le temps. Il est intéressant de noter que la 

fenêtre temporelle de 3 mois trouvée dans la présente étude est cohérente avec la période de 

100 premiers jours de traitement utilisée pour le calcul de KELIM. 

7.5. Conclusions 

En conclusion, la surveillance du CA-125 d’une durée de trois mois après le début du traitement 

pourrait contribuer à fournir des informations individuelles aux patients sur la base de la 

trajectoire initiale du CA-125. Plus précisément, cela pourrait aider à fournir un outil informatif 

afin de guider les cliniciens dans la prise de décision concernant la survie globale jusqu'à 48 

mois. 

 

Le chapitre suivant a évalué la trajectoire du CA-125 les premiers mois après l’initiation du 

traitement de première ligne pour prédire la résistance des patientes atteintes d’un cancer de 

l’ovaire avancé au traitement en base de platine. Pour cette étude, nous avons utilisé les essais 

de la méta-analyse MAOV qui ont testé un traitement en base de platine.  
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8. LE ROLE DU CA-125 DANS LA DETECTION DE LA RESISTANCE A LA CHIMIOTHERAPIE A BASE DE 

PLATINE DANS LE CANCER DE L'OVAIRE AVANCE : META-ANALYSE DES DONNEES INDIVIDUELLES DES 

PATIENTS DU GCIG 

 

8.1 Introduction 

 

Le cancer de l'ovaire est le huitième cancer le plus fréquent et figure parmi les 14 causes les 

plus fréquentes de mortalité par cancer chez les femmes dans le monde entier, avec une 

incidence plus élevée dans les pays développés. [1] Cette maladie est caractérisée par de 

nombreux sous-types avec une grande hétérogénéité et divers phénotypes et génotypes avec 

des mécanismes biologiques potentiellement différents. [34], [173] En outre, en raison de 

symptômes silencieux, le cancer de l’ovaire est diagnostiqué principalement à des stades 

avancés. [174]. La norme de soins comprend une chirurgie cytoréductive suivie d'une 

chimiothérapie cytotoxique à base de platine et de taxane, et récemment suivie de traitements 

par inhibiteurs de parp avec ou sans bevacizumab chez les patients présentant une mutation 

BRCA ou des maladies HRD [61], [175]. Même si la réponse au traitement de première ligne est 

d'environ 60 à 80 % [176], la plupart des patients verront leur maladie progresser avec une 

résistance au traitement à base de platine qui est définie comme une progression de la maladie 

dans les six mois suivant la fin de la chimiothérapie de première ligne à base de platine. [3], 

[177], [178] Les patients « résistants au platine “ présentent un faible taux de réponse (<15%) 

avec une survie médiane de 12 mois tandis que les patients ” sensibles au platine » présentent 

des taux de réponse variables avec une survie médiane de deux ans [173]. Pour détecter une 

résistance précoce au traitement de platine, de grands efforts sont faits pour identifier des 

outils pronostiques et des biomarqueurs possibles. Cela permettrait de proposer aux patients 

un traitement alternatif, éventuellement dans le cadre d'un essai clinique. 

L'antigène 125 du cancer (CA-125) est une protéine produite principalement par les cellules 

cancéreuses de l'ovaire et, selon les critères du Gynecologic Cancer Intergroup (GCIG), [67]c’est 

utilisé pour surveiller les patients en routine. 

Le CA-125 continue d'attirer une attention particulière car son association avec la progression 

et la survie globale dans le cancer de l'ovaire a été prouvée dans plusieurs études 

individuellement [179], [180] et il constitue un moyen simple et rapide d'évaluer les 

changements de la maladie [181]. Cependant, la question de savoir si la dynamique du 

changement du CA-125 est suffisamment associée à la résistance au platine, c'est-à-dire à la 

progression dans les 12 premiers mois après l'initiation du traitement systémique, reste en 

suspens. Cette question est fortement liée au choix du meilleur résumé de la dynamique du 

CA-125 dans le temps. 

 

L'association de la dynamique précoce du CA-125 avec la survie globale a été récemment 

évaluée [182], [183] dans le cadre d'une méta-analyse de données individuelles. De multiples 

façons de résumer la trajectoire précoce du CA-125 ont été explorées (par exemple, la valeur 

du CA-125 au départ, la valeur du CA-125 ou la diminution à 3 mois, ainsi que des résumés 
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basés sur un modèle, par exemple, avec l’utilisation d’un modèle linéaire mixte ou basé sur les 

paramètres pharmacocinétiques et pharmacodynamiques du traitement, la constante de taux 

d'ELIMination K (KELIM) à 3 mois). 

L'analyse de la valeur pronostique des trajectoires des biomarqueurs soulève des questions 

méthodologiques (données manquantes, erreurs de mesure, corrélation intra-individuelle, 

endogénéité du biomarqueur) qui ont conduit au développement de modèles de prédiction 

basés sur l'approche du landmarking ou de modèles conjoints [166], [184], [185] et 

d'estimateurs appropriés de la précision prédictive [12], [13]. Par exemple, Karamouza (2023) a 

appliqué l'approche de repérage pour prédire la survie globale à partir de résumés de la 

trajectoire précoce du CA-125 jusqu'à 3 mois qui tenait compte des mesures du CA-125 

sujettes aux erreurs et irrégulières chez les femmes atteintes d'un cancer de l'ovaire avancé 

nouvellement diagnostiqué [182]. Notre approche a donné une valeur discriminante à 2 ans de 

0,75 IC 95% [0,70-0,80] et KELIM, en utilisant les valeurs CA-125 des 100 premiers jours pendant 

le traitement, était aussi bas que 0,62 IC 95% [0,60-0,64]. Cela signifie qu'une femme dont la 

dynamique du CA-125 est moins bonne a 25 % (ou 38 %) de chances de survivre plus 

longtemps qu'une femme dont la dynamique du CA-125 est favorable. Un indice 

discriminatoire AUC inférieur à 0,8 (c'est-à-dire un risque d'erreur de 20 % dans l'identification 

du pire pronostic) est probablement insuffisant pour guider la décision thérapeutique. 

L'objectif de cette étude est d'évaluer si les mesures du CA-125 au cours des 3 premiers mois 

de traitement peuvent servir de prédicteur fiable de la résistance des patients à la 

chimiothérapie à base de platine. Nous avons exploité la méta-analyse des données 

individuelles des patients (IPD) de l'étude du groupe de méta-analyse GCIG [134], et nous nous 

sommes appuyés sur une approche de repérage [166], [182] dans laquelle les résumés de la 

trajectoire précoce du CA-125, tels que la valeur prédite à 3 mois ou la pente dérivée des 

modèles mixtes linéaires, sont utilisés pour prédire la survenue d'une progression à 1 an.  

 

8.2 Matériel et méthodes 

8.2.1 Méta-analyse sur données individuelles des patients 

 

Cette étude est basée sur la méta-analyse MAOV, initié par le GCIG, qui a inclus 17 essais 

contrôlés et randomisés avec des données provenant de 11029 patientes. Cette méta-analyse 

a étudié les traitements de première ligne chez les patientes atteintes d’un cancer de l'ovaire 

de stade FIGO IIc à IV [134]. Seuls les essais comprenant un bras de traitement à base de platine 

ont été sélectionnés. Tous les essais devaient recueillir le CA-125 sérique à l’inclusion dans 

l'étude et pendant le suivi, avec au moins une deuxième mesure disponible dans les 3 mois 

suivant la randomisation. Les données extraites pour chaque patiente étaient les suivantes : 

âge, stade FIGO, maladie résiduelle, type et grade histologique, traitement attribué, survie et 

état de progression, date de la randomisation, date de la première progression, date du décès 

ou date du dernier suivi. 
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Toutes les données et les analyses sont conformes aux procédures standards des meta-

analyses sur données individuelles, en suivant les directives PRISMA (Preferred Reporting Items 

for Systematic Reviews and Meta-analyses) [112]et la déclaration TRIPOD (Transparent 

reporting of a multivariable prediction model for individual prognosis or diagnosis) [14], [126], 

[186]. Cette méta-analyse est enregistrée auprès du registre PROSPERO avec le numéro : 

CRD42017068135. 

 

8.2.2 Mesures du CA-125 

 

Les mesures per-opératoires du CA-125 ont été exclues, car elles sont affectées par 

l'intervention chirurgicale. Le biomarqueur a été transformé sur une échelle logarithmique 

naturelle pour obtenir une distribution des valeurs proche de la normale. 

8.2.3  Résultats  

 

Le critère d'évaluation principal était la survie sans progression à 12 mois, définie comme le 

délai entre la randomisation et la progression ou le second cancer, ou le décès, selon ce qui 

est survenu en premier. Les patients ont été censurés à 18 mois. Deux critères d'évaluation 

supplémentaires à 15 et 18 mois ont été étudiés dans le cadre d'une analyse de sensibilité.  

 

8.2.4 Analyse statistique 

 

Nous avons suivi la même stratégie d'analyse de Landmark telle que celle décrite dans 

KARAMOUZA et al (2023) pour prédire le risque de progression six mois après la fin du 

traitement de première ligne pour les patients ayant reçu une chimiothérapie à base de platine. 

[182] 

 

8.2.5 Calcul du résumé du CA-125  

 

Nous avons calculé différents résumés de la trajectoire du CA-125 à trois mois, illustrée dans 

la figure 8.1, à savoir : (i) la valeur observée du CA-125 la plus proche à trois mois (OVLT), (ii) le 

déclin relatif observé (ORD) du biomarqueur de la mesure à l’initiation du traitement et la 

dernière mesure du CA-125 la plus proche à trois mois, (iii) la valeur prédite au temps de 

landmark (EVLT) et (iv-v) les pentes prédites au moment de l’initiation du traitement (ESB) et 

au temps de landmark à trois mois (ESLT). Les résumés (i) et (ii) ont été directement calculés à 

partir des observations, tandis que les résumés (iii) à (v) ont été dérivés d'un modèle linéaire 

mixte hiérarchique (HLMM) ajusté sur les mesures répétées du CA-125 jusqu'à 3 mois. Ce 

modèle a permis de dériver des résumés à partir de l'ensemble de données avec l’aide des 

effets emboîtées à trois niveaux. Plus précisément, un effet aléatoire pour la variabilité entre 
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les essais, un effet aléatoire pour la variabilité entre les patients et une erreur de mesure au 

niveau de l'observation. La trajectoire du CA-125 a été supposée non linéaire dans le temps. 

Par conséquence, elle a été capturée par une fonction spline, cubique et naturelle avec trois 

nœuds internes. Le premier nœud interne a été placé près du début de la surveillance (0,5 

mois) afin de détecter une diminution rapide du CA-125. 

 

 

Figure 8.1. Illustration du cadre Landmark : Trajectoires des valeurs observées du CA-125 

jusqu'au temps de landmark de s = 3 mois pour quatre patients (A, B, C, D) présentant un 

risque de décès au temps de landmark (#A et #B ont progressé à 15 et 16 mois, respectivement 

; #C et #D étaient exempts d'événement après 13 mois et 18 mois, respectivement). La ligne 

verte représente la pente observée et la ligne rouge représente la pente estimée. Le risque 

prédit de progression est calculé à partir du temps de landmark jusqu'au temps de prédiction 

de 12 mois, avec son intervalle de prédiction de 95 %. 

 

8.2.6 Association des résumés du CA-125 avec la progression 

 

La capacité des résumés observés et estimés à prédire la survie sans progression à 12 mois a 

été évaluée dans un modèle de régression semi-paramétrique de Cox avec un risque de base 

spécifique à l'étude. Dans l'analyse principale, un résumé du CA-125 à la fois, était le seul 

facteur prédictif de la survie sans progression. Dans des analyses supplémentaires, le modèle 

a été ajusté au taux du CA-125 et aux caractéristiques cliniques (statut FIGO et maladie 

résiduelle) à l’initiation du traitement.  
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8.2.7 Évaluation des capacités prédictives des résumés du CA-125 

 

La précision prédictive a été évaluée à l'aide de l'aire sous la courbe ROC (AUC) et du score de 

Brier à 12 mois (ou 15 et 18 mois dans les analyses de sensibilité). Le score AUC permet de 

mesurer la capacité de discrimination du modèle, c’est-à-dire sa capacité à distinguer avec 

précision les patients présentant un risque élevé ou faible de progression. Le score de Brier 

permet d’évaluer à la fois la discrimination et la calibration, c'est-à-dire la capacité à prédire 

avec précision le niveau de risque absolu. Des estimateurs non paramétriques, basés sur la 

probabilité inverse des poids de censure (IPCW), ont été utilisés pour tenir en compte les 

données censurées à droite [140], [148], [187]. Un AUC de 0,5 et un score de Brier de 0,25 

suggèrent l'absence de discrimination, tandis qu'une valeur proche de 1 et de zéro, 

respectivement, indique une capacité de prédiction parfaite. 

 

La calibration de chaque résumé a également été vérifié visuellement. Les patients ont été 

répartis en groupes définis par les quantiles des probabilités d'événement prédites et le risque 

prédit a été représenté graphiquement par rapport au risque observé pour chaque groupe. 

L'hétérogénéité entre les études de l’association entre chaque résumé et la progression a été 

quantifiée avec un test de rapport de vraisemblance. Ce dernier a comparé la vraisemblance 

partielle du modèle pour chaque étude avec la vraisemblance partielle du modèle stratifié 

utilisant les effets de résumé spécifiques à l'essai [120]  

Afin d'éviter tout excès d'optimisme, d'améliorer la généralisation des résultats et de tenir en 

compte l'hétérogénéité entre les essais, 50 répétitions d'une validation croisée de 10 

échantillons a été utilisée. Dans chaque répétition, l'ensemble de données initial a été divisé 

de manière aléatoire en 10 sous-échantillons de même taille. Dans le contexte d'une méta-

analyse, chaque échantillon doit inclure des patients de tous les essais. Les estimations 

obtenues sur un ensemble de données de formation, constitué de 9 sous-échantillons, ont été 

utilisées pour calculer les prédictions sur le 10e sous-échantillon servant d'ensemble de 

données de test. Les mesures de performance ont été calculées sur les 10 ensembles de 

données de test regroupés. La distribution de l’AUC(t) et du score de Brier sur les 50 répétitions 

a été présentée dans des diagrammes en boîte et résumée par leur valeur moyenne et 

l'intervalle correspondant de 95 %. La validation croisée a également été utilisée pour estimer 

les différences moyennes entre les modèles en termes de AUC et de score de Brier (ainsi que 

l'intervalle de confiance à 95 % de la distribution des estimations). Premièrement, la valeur 

ajoutée de chaque résumé a été évaluée par rapport au modèle de référence ; la référence était 

un modèle de Cox stratifié par étude, qui soit n'incluait aucune covariable (cas A), soit était 

ajusté pour le CA-125 à l’initiation du traitement (cas A*). Deuxièmement, les différents résumés 

du CA-125 ont été comparés entre eux en termes d'AUC et de score de Brier. 

Les mêmes analyses ont été effectuées dans une sous-population avec des cas complets sur 

les caractéristiques des patients telles que le stade FIGO et la maladie résiduelle dans le modèle 

de prédiction. Dans la même étude, nous avons décrit des modèles de Cox qui incluent le 



115 
 

résumé de la trajectoire précoce du CA-125, stratifié sur l'étude et avec ou sans le CA-125 à 

l’initiation du traitement et les caractéristiques des patientes. 

 

8.2.8 Quantification de la performance 

 

Étant donné que l’indicateur le plus important de la sensibilité au platine est la normalisation 

du CA-125, nous avons évalué la performance prédictive pour différents seuils de valeur du 

CA-125 à 3 mois (c’est-à-dire 15, 35, 70, 80, 90, 100, 120, 140 U/mL). Il est important de noter 

qu’une valeur du CA-125 supérieure à 35 U/mL peut indiquer la présence d’un cancer ou 

d’autres pathologies. Plus précisément, nous avons évalué la valeur prédictive positive (VPP), 

c’est-à-dire le ratio des patients qui ont réellement progressé par rapport à tous ceux prédits 

comme progressifs et la valeur prédictive négative (VPN), c’est-à-dire le ratio des patients 

réellement diagnostiqués comme non progressifs par rapport à tous ceux prédits comme non 

progressifs à 12, 15 et 18 mois après le début du traitement. [142] Enfin, nous avons exploré la 

VPN et la VPP pour les patients en fonction de leur statut FIGO et du statut de la maladie 

résiduelle.  

Les analyses statistiques ont été réalisées avec le logiciel R (version 4.1.2, R foundation for 

Statistical Computing, Vienne, Autriche), avec le package R RiskRegression pour l’évaluation 

des performances prédictives [11], [167], [188], lme4 pour le HLMM [189], et timeROC pour la 

sensibilité et la spécificité (Blanche 2013). 

 

8.3 Résultats 

8.3.1 Description de la population 

 

Les données individuelles des patients de 17 études ont été rassemblées dans la méta-analyse 

MAOV initié par le GCIG. Parmi les 13 essais comportant des mesures répétées du CA-125. 

(Figure 8.2), neuf essais ont utilisé une stratégie de traitement de fond à base de platine. Trois 

essais ont été exclus en raison de l'utilisation d'une chimiothérapie cytotoxique non basée sur 

le platine et un essai a été exclu en raison de la non-disponibilité des mesures du CA125 au 

cours des 3 mois suivant la randomisation. L'analyse secondaire ajustée sur les covariables de 

base a exclu un essai supplémentaire car les informations sur la maladie résiduelle après la 

chirurgie n'avaient pas été collectées. (Figure 8.2). Les neuf essais ont recruté un total de 6 627 

patientes avec 90 730 mesures répétées du CA-125 dans le temps avec des valeurs entre 2 et 

100 (table 8.1) et les caractéristiques des patientes par essai (Table 8.2). 
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Figure 8.2: Organigramme de la population éligible incluse dans cette étude. 

 

Chez les 6253 patientes ayant au moins deux mesures du CA125 et ne présentant pas 

d'événement à 3 mois, 27193 mesures du CA-125 étaient disponibles. Parmi elles, 5638 

patientes (25630 mesures) disposaient de données cliniques.    

Les caractéristiques des essais et des patientes sont décrites respectivement dans le tableau 

8.1 et dans le tableau 8.3 des matériaux complémentaires. Le statut FIGO et la maladie 

résiduelle par essai sont présentés dans le tableau 8.2. La médiane de la survie sans progression 

était de 18 mois [17,6-18,4]. Au total de 4271 progressions ont été enregistrées avec 1809, 

2459 et 2951 progressions à 12, 15 et 18 mois, respectivement, et 2849 événements mortels 

ont été rapportés (voir tableau 8.3 et tableau 8.4). 
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Table 8.1: Description des études. 

Essai 

Nb de 

pts 

# CA-125 

measures 

Médiane PFS(mois) 

Survie 

sans 

Progressi

on (Oui) 

Délai entre la 

randomisation et le 

premier évènement 

Délai entre le temps 

de landmark time et 

le premier 

évènement 

TURBO-2014 240 1139 19.1 (17.1;22.1) 16.1(14.1;19.1) 203 

JGOG-3017 303 1247 NA* NA* 74 

MITO-7 461 922 20.5(18.5;25.1) 17.5(15.5;22.1) 238 

JGOG-3016 547 2139 28.7 (24;8;33.1) 25.7(21.8;30.1) 358 

CCTG-OV.16 694 3009 16.6 (15.5;17.7) 13.6(12.5;14.7) 589 

NSGO-2012 742 3052 17.7 (16.7;18.9) 14.7(13.7;15.9) 599 

SCOTROC-4 850 3965 13.7 (13.0;14.9) 10.7(10.0;11.9) 586 

SCOTROC-1 979 5021 16.6(15.4;18.1) 13.6(12.4;15.1) 598 

MRC-ICON7 1437 6699 19.2(18.5;20.6) 16.2(15.5;17.6) 1026 

Total 6253 27193 18 (17.6; 18.4) 15.6(15.2;16.2) 4271 

 

*Abréviations: NA, non atteint. 

Table 8.2 : Caractéristiques des patients par essai (N=6253) 
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Essai 

Statut FIGO Maladie résiduelle 

Total I II III IV total <1cm >= 1cm ND . 

TURBO 0 19(8%) 156(65%) 65(27%) 240 173(73

%) 

63(26%) 2(1%) 2 238 

JGOG-3017 202(67%) 37(12%) 55(18%) 9(3%) 303 277(91

%) 

25(8%) 1(0%)  303 

MITO-7 41(9%) 42(9%) 273(59%) 105(23%) 461 ND ND ND ND ND 

JGOG-3016 0 102(19%) 364(67%) 81(15%) 547 258(47

%) 

275(50%) 14(3%)  547 

CCTG-

OV.16 

0 65(9%) 468(67%) 161(23%) 694 325(57

%) 

238(42%)  7(1%) 124 570 

NSGO-2012 0 94(13%) 533(72%) 115(15%) 742 317(43

%) 

425(57%)   742 

SCOTROC-4 118(14%) 75(9%) 549(65%) 108(13%) 850 300(35

%) 

550(65%)   850 

SCOTROC-1 70(7%) 127(13%) 645(66%) 137(14%) 979 332(34

%) 

647(66%)   979 

ICON-7 112(8%) 158(11%) 987(69%) 180(13%) 1437 1044(7

4%) 

365(26%)  28 1409 
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Abréviations : ‘.’ : Informations manquantes, ND : Non disponible 

 

 

Tableau 8.3: Description des caractéristiques des patients pour la population totale (N=6627) et 

pour les ensembles de données d'analyse en fonction de la disponibilité des données au moment 

du repère (3 mois) et des cas complets de maladie résiduelle. 

Variable  Total (9 essais)  Population en vie 

sans progression à 

3 mois 

Population en vie sans 

progression à 3 mois 

(cas complets maladie 

résiduelle)  

Age n 6627 6253 5638 

Moyenne (sd) 58.2 (10.8) 58.2 (10.7) 58.1 (10.7) 

Médiane (Q1 ; Q3) 59 (51 ; 66) 58 (51 ; 66) 58 (51 ; 66) 

Min ; Max 18 ; 88 18 ; 88 18 ; 88 

  

Performance 

status 

n (m.d.) 6602 (25)  6228 

(25) 

 5614 (24)  

0 3106 47% 2970 47.7% 2555 45.5% 

1 2969 45% 2775 44.5% 2584 46% 

2+ 527 8% 483 7.8% 475 8.5% 

  

Figo  n (m.d.) 6627 6253 5638 

Stage I 565 8.5% 543 8.7% 502 8.9% 

Stage II 736 11.1% 719 11.5% 671 11.9% 

Stage III 4265 64.4% 4030 64.4% 3681 65.3% 

Stage IV 1061 16% 961 15.4% 784 13.9% 

TOTAL 565(9%) 736(11%) 4265(64%) 1061(16%) 6627 3121(5

3%) 

2788(47%) 26(0%) 692 5935 
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Type 

Histologique 

n (m.d.) 6622 (5) 6248 (5) 5633 (5) 

Séreux 3750 56.6% 3596 57.6% 3169 56.3% 

Endométrioïde 608 9.2% 578 9.3% 527 9.4% 

Mucineux 181 2.7% 149 2.4% 139 2.5% 

Cellules Claires 690 10.4% 650 10.4% 621 11% 

Autre 1173 17.7% 1069 17.1% 976 17.3% 

Inconnu 220 3.3% 206 3.3% 201 3.6% 

 

Grade 

histologique 

n (m.d.) 5540 (1087) 5259 (994) 4751 (887) 

Bien différencié 499 9% 476 9.1% 453 9.5% 

Modérément 

différencié 

1367 24.7% 1296 24.6% 1227 25.8% 

Faible/Non 

différencié 

3674 66.3% 3487 66.3% 3071 64.6% 

 

Procédure 

chirurgicale 

n (m.d.) 6080 (547) 5776 (477) 5637(1) 

Résection primaire 

complète 

5411 89% 5144 89.1% 5079 90.1% 

Chirurgie retardée 161 2.6% 144 2.5% 144 2.6% 

Sans chirurgie 508 8.4% 488 8.4% 414 7.3% 

 

Maladie 

résiduelle 

maximale 

n (m.d.) 5935(692) 5638 (615) 5638 

<1cm 3121 52.6% 3026 53.7% 3026 53.7% 

>=1cm 2788 47% 2588 45.9% 2588 45.9% 

Inconnu 26 0.4% 24 0.4% 24 0.4% 
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Évaluation de 

la 

progression 

n 6627 6253 5638 

CT-scan 318 4.8% 303 4.8% 303 5.4% 

CA-125-Clinique 

(confirmation avec 

scanner 

3603 54.4% 3385 54.1% 3356 59.5% 

Les deux 2706 40.8% 2565 41% 1979 35.1% 

 

CA-125 at 

baseline 

n 6627 6253 5638 

Mean (sd) 643.98 (1481.366) 639.29 (1475.524) 625.57 (1461.589) 

Median (Q1 ; Q3) 142.4 (44; 482) 140 (43; 473) 137 (43; 451) 

Min ; Max 0.82; 14400 0.82; 14400 0.82; 14400 

  

log(CA-125 

+1) à 

l’initiation 

n 6627 6253 5549 

Moyenne(sd) 5.08 (1.66) 5.07 (1.66) 5.05 (1.64) 

Médiane (Q1 ; Q3) 4.97 (3.81; 6.18) 4.95 (3.78; 6.16) 4.93 (3.79; 6.11) 

Min ; Max 0.60 ; 9.58 0.60; 9.58 0.60; 9.58 

  

nombre de 

mesures 

répétées du 

CA-125 par 

patient 

n 90730 27193 25630 

Moyenne (sd) 13.69 (8.7) 14.15(8.55) 14.89 (8.06) 

Médiane (Q1 ; Q3) 12 (8 ; 18) 13 (9 ; 19) 13 (9 ; 19) 

Min ; Max 2 ; 100 2 ; 80 2 ; 80 
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Tableau 8.4: Description du critère d'évaluation principale 

Variable  

Total (9 trials) 

Population en vie 

sans progression 

à 3 mois 

Population en 

vie sans 

progression à 3 

mois (cas 

complets 

maladie 

residuelle) 

  6627 6253 5638 

Progression 

free survival 

No 2040 30.8% 1982 31.7% 1753 31.1% 

Yes 4586 69.2% 4271 68.3% 3885 68.9% 

Progression 

or censoring 

at 12 months 

No 4411 66.5% 4335 69.3% 3939 69.9% 

Censoring before 12 months 131 2% 109 1.7% 84 1.5% 

Yes 2085 31.5% 1809 29% 1615 28.6% 

Progression 

or censoring 

at 15 months 

No 3707 55.9% 3642 58.2% 3334 59.1% 

Censoring before 15 months 177 2.7% 152 39.4% 105 39% 

Yes 2743 41.4% 2459 2.4% 2199 1.9% 

Progression 

or censoring 

at 18 months 

No 3084 46.5% 3028 48.4% 2801 49.7% 

Censoring before 18 months 301 4.5% 274 4.4% 193 3.4% 

Yes 3242 48.9% 2951 47.2% 2644 46.9% 

Survie 

globale 

Alive 3516 53.1% 3404 54.4% 2999 53.2% 

Dead 3110 46.9% 2849 45.6% 2639 46.8% 
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8.3.2. Performances prédictives des résumés du CA-125 

Les performances des résumés du CA-125 pour prédire la résistance au platine à 12 mois sont 

représentées dans la figure 8.3 et reportées dans le tableau 8.5. La valeur observée du CA-125 

la plus proche de 3 mois (OVLT) et la valeur prédite à 3 mois (EVLT) ont eu la meilleure 

performance prédictive avec un AUC à 12 mois de 74,5 % (IC 95 % [70,7 ;78,6]) et 74,3 % (IC 95 

% [70,3 ;78,4]), respectivement. L'ajout de la valeur du CA-125 au départ a amélioré les 

capacités de prédiction des mesures OVLT et EVLT de 0,04 [0,02 ; 0,07] points. L'analyse de 

sensibilité pour la prédiction à 15 et 18 mois a montré des performances similaires pour les 

deux résumés (Figure 8.3, Table 8.5).  

 

Figure 8.3 : Les AUC (A, A*) obtenus par 10-fold cross validation pour la prédiction de la 

progression à 12, 15 et 18 mois à partir de l'historique du CA-125 jusqu'à 3 mois, en considérant 

différents résumés du CA-125 (ORD, OVLT, EVLT, ESB, ESLT) ajustés (A*) ou non (A) pour la 

valeur du CA-125 à l'inclusion, et les différences d'AUC obtenues par 10-fold cross validation(B) 

entre les différents modèles. Modèle nul : modèle de survie stratifié sur l'étude, ORD : déclin 

relatif observé, OVLT : valeur observée au temps de landmark, EVLT : valeur estimée au temps 

de landmark, ESB : pente estimée à l'inclusion, ESLT : pente estimée au temps de landmark. 

Null model: model de survie stratifié à l’essai, ORD: Décroissance relative Observée, OVLT: 

Valeur observée du CA-125 au temps de landmark, EVLT: Valeur estimée au temps de landmark, 

ESB: Pente estimée à l’initiation du traitement, ESLT: Pente estimée au temps de landmark 

* tous les modèles sont ajustés au CA-125 à l’initiation du traitement 
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Table 8.5: 10-fold cross-validation AUC (A,A*) et Brier score (C,C*) pour la prédiction de la 

progression à 12, 15 and 18 mois à partir de l’historique du CA-125 jusqu’à 3 mois  en 

considérant différents résumés du CA125 Point de repère 3 mois (Population en vie et n'ayant 

pas progressé à 3 mois N=6253) 

 Time T=12 T=15 T=18 

A. AUC Null model 0.606 [0.558 – 

0.653] 

0.600 [0.557 ; 0.643] 0.603 [0.562 ; 0.644] 

ORD 0.608 [0.557 – 

0.656] 
0.613 [0.569 ; 0.658] 0.620 [0.578 ; 0.663]  

OVLT 0.745 [0.707 – 

0.786] 

0.741 [0.7 ; 0.778]  0.738 [0.701 ; 0.776] 

EVLT 0.743 [0.703 – 

0.784] 

0.737 [0.697 ; 0.774] 0.734 [0.698 ; 0.774] 

ESB 0.654 [0.606 – 

0.704] 

0.653 [0.607 ; 0.695] 0.657 [0.614 ; 0.699] 

ESLT 0.649 [0.600- 0.696] 0.669 [0.622 ; 0.710] 0.683 [0.638 ; 0.724] 

A* AUC* Null model 0.704 [0.659 – 

0.746] 

0.722 [0.681 ; 0.758] 0.731 [0.691 ; 0.768] 

ORD 0.743 [0.702 – 

0.783] 
0.748 [0.707 ; 0.784] 0.751 [0.715 ; 0.787] 

OVLT 0.748 [0.707 – 

0.789] 

0.753 [0.714 ; 0.788] 0.755 [0.719 ; 0.790] 

EVLT 0.747 [0.705 – 

0.787] 

0.751 [0.712; 0.786] 0.753 [0.717 ; 0.789] 

ESB 0.728 [0.683 – 

0.766] 

0.743 [0.701 ; 0.778] 0.752 [0.713 ; 0.787] 

ESLT 0.704 [0.660 – 

0.745] 

0.723 [0.682 ; 0.759] 0.732 [0.693 ; 0.768] 

B 

Difference

* 

ESB vs ESLT 0.0237 [0.001 – 

0.04] 

0.0203 [0.004-0.04] 0.0205 [0.004-0.04] 

EVLT vs ESB 0.0191[-0.001- 

0.04] 

0.0080 [-0.01 - 0.03] 0.0008[-0.02 - 0.02] 

ESB vs Null 

Model 

0.024 [0.006 – 0.04] 0.021 [0.004-0.04] 0.022 [0.004-0.04] 

EVLT vs Null 

Model 

0.0430 [0.02 – 0.07] 0.0292 [0.01-0.05] 0.0224 [0.005-0.04] 

OVLT vs Null 

Model 

0.044 [0.02 – 0.07] 0.0311 [0.01-0.05] 0.024 [0.006-0.04] 

OVLT vs ORD 0.005 [-0.007 – 

0.015] 

0.005 [-0.006 - 0.02] 0.004[-0.007 - 0.01] 

C Brier Null Model 0.201 [0.187 – 

0.216] 

0.232 [0.222 ; 0.241] 0.24 [0.233 ; 0.247] 

ORD 0.201 [0.187 – 

0.217] 

0.231 [0.221 ; 0.241] 0.238 [0.231 ; 0.246] 
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OVLT 0.175 [0.160- 0.191] 0.199 [0.185 ; 0.213] 0.207 [0.196 ; 0.218] 

EVLT 0.175 [0.160- 0.191] 0.199 [0.186 ; 0.213] 0.208 [0.196 ; 0.219] 

ESB 0.194 [0.178 – 

0.210] 

0.223 [0.213 ; 0.235] 0.230 [0.221 ; 0.24]  

ESLT 0.196 [0.180 – 

0.212] 

0.221 [0.21 ; 0.233] 0.227 [0.217 ; 0.237] 

C*  Brier* Null model 0.184 [0.170 – 0.2] 0.206 [0.193 ; 0.219]  0.211 [0.198 ; 0.224] 

ORD 0.175 [0.161 – 

0.192] 

0.197 [0.184 ; 0.21]  0.203 [0.191 ; 0.215] 

OVLT 0.175 [0.161 – 

0.190] 

0.196 [0.182 ; 0.209] 0.202 [0.191 ; 0.215] 

EVLT 0.175 [0.161 – 

0.191] 

0.196 [0.183 ; 0.208] 0.202 [0.191 ; 0.215] 

ESB 0.181 [0.165 – 

0.197] 

0.200 [0.188 ; 0.215] 0.204 [0.193 ; 0.218] 

ESLT 0.185 [0.170 – 

0.201] 

0.206 [0.193 ; 0.219] 0.21 [0.198 ; 0.224] 

D. 

Difference

* 

ESB vs ESLT -0.0039[-0.007 - -

0.0001] 

-0.0051 [-0.009 - -

0.001] 

-0.0060 [-0.01 - -

0.001] 

EVLT vs ESB 0.0060 [0.0001- 

0.01] 

0.0046 [-0.002 - 

0.01] 

0.0020 [-0.004 - 

0.008] 

ESB vs Null 

Model 

0.0038[-0.0001-

0.007] 

0.0052 [0.0002-

0.01] 

0.0062 [0.001-0.01] 

EVLT vs Null 

Model 

0.0097 [0.003-0.01] 0.0098 [0.003 -0.02] 0.0082 [0.002 -0.01] 

OVLT vs Null 

Model 

0.0095[0.003-0.02] 0.0099 [0.003-0.02] 0.0084 [0.001-0.01] 

OVLT vs ORD 0.0004[-0.002-

0.003]  

0.0012 [-0.003 -

0.004] 

0.0008 [-0.002 -

0.004] 

 

La baisse du CA-125 prédite soit à 3 mois (ESLT) soit juste après le début du traitement (ESB) 

avait des performances prédictives plus faibles (AUC=64,9 % (IC 95 % [60;69,6]) et 65,4 % (IC 

95 % [60,6;70,4]), respectivement) que la valeur observée ou attendue à 3 mois. Le taux de 

décroissance a dû être combiné avec le CA-125 au départ dans le modèle de prédiction pour 

atteindre une valeur discriminatoire intéressante avec une AUC de 70,4 % (IC 95 % [66;74,5]) et 

72,8 % (IC 95 % [68,3;76,6]), respectivement. La pente prédite au départ (ESB) est plus 

performante qu'à 3 mois (ESLT) avec une augmentation de 2,4 points de l'AUC (IC 95 % [0,1 ; 

4,0]). L'élargissement de l'horizon de prédiction à 15 et 18 mois a amélioré la capacité 

prédictive de la pente estimée au départ (ESB) de 74,3 % (IC 95 % [70,1 ;77,8]) et de 75,2 % (IC 

95 % [71,3;78,7]) à 15 et 18 mois, respectivement.  

Le taux de déclin observé (ORD) seul a donné de mauvais résultats avec une AUC de 60,8 % (IC 

à 95 % [55,7 ; 65,6]) à 12 mois par rapport à tous les autres résumés. Cependant, lorsqu'il est 

combiné avec la valeur initiale du CA-125, il atteint presque la même performance que les 
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valeurs observées et prédites à 3 mois (également combinées avec le CA-125 initial) (différence 

d'AUC = 0,5 (IC à 95 % [-0,7;1,5]). 

Le score de Brier a conduit aux mêmes conclusions (figure 8.4.et tableau 8.5)  

 

8.3.3 Performance des résumées du CA-125 combinée avec le stade FIGO et la maladie 

résiduelle. 

Nous avons étudié la combinaison des facteurs cliniques et biologiques chez les 5638 patientes 

présentant des caractéristiques cliniques documentées ; il est à noter que dans ce sous-

ensemble, nous avons obtenu la même performance du CA-125 seul que celle que nous avons 

rapportée pour l'ensemble des patientes. Un ajustement supplémentaire sur la maladie 

résiduelle et le stade FIGO dans le modèle de prédiction a conduit à une amélioration 

significative de la capacité de prédiction pour toutes les mesures à des degrés divers (figure 

8.4, table 8.6). Plus précisément, le modèle nul (caractéristiques des patientes et CA-125 au 

départ) présentait une performance prédictive de 73,9 % (IC à 95 % [69,9 ; 77,9]). L'ajout de la 

valeur observée du CA-125 à 3 mois (OVLT) ou de la valeur prédite à 3 mois (EVLT) a amélioré 

la performance prédictive avec une augmentation de 3 points et une AUC de 77,3 % (IC 95 % 

[73,2 ; 81,1]) à 12 mois et jusqu'à 78,1 % (IC 95 % [74,4 ; 81,9]) à 18 mois. Tous les autres 

résumés présentaient une amélioration lorsque l'on ajoutait les caractéristiques des patients et 

le CA-125 à l’initiation du traitement, mais leur performance restait légèrement inférieure à 

celle du OVLT et du EVLT (figures 8.4 ; 8.5, table 8.6). 
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Figure 8.4 : Les Brier (A, A*) obtenus par 10-fold cross validation pour la prédiction de la 

progression à 12, 15 et 18 mois à partir de l'historique du CA-125 jusqu'à 3 mois, en considérant 

différents résumés du CA-125 (ORD, OVLT, EVLT, ESB, ESLT) ajustés (A*) ou non (A) pour la 

valeur du CA-125 à l'inclusion, et les différences d'AUC obtenues par 10-fold cross validation(B) 

entre les différents modèles. Modèle nul : modèle de survie stratifié sur l'étude, ORD : déclin 

relatif observé, OVLT : valeur observée au temps de landmark, EVLT : valeur estimée au temps 

de landmark, ESB : pente estimée à l'inclusion, ESLT : pente estimée au temps de landmark 

* tous les modèles sont ajustés au CA-125 à l’initiation du traitement 

 

 

Figure 8.5 :  AUCs (C, C*) obtenus par 10-fold cross validation pour la prédiction de la 

progression à 12, 15 et 18 mois à partir de l'historique du CA-125 jusqu'à 3 mois pour la 

population restreinte N=5638, en considérant différents résumés du CA-125 (ORD, OVLT, EVLT, 

ESB, ESLT) ajustés pour le stade FIGO et la maladie résiduelle et ajustés (C*) ou non (C) pour la 

valeur du CA-125 à l'inclusion, et différences de AUCs obtenues par 10-fold cross validation (B) 

entre les différents modèles. Modèle nul : modèle de survie stratifié sur l'étude, le stade FIGO 

et la maladie résiduelle. ORD : déclin relatif observé, OVLT : valeur observée au temps de 

landmark, EVLT : valeur estimée au temps de landmark, ESB : pente estimée à l'inclusion, ESLT 

: pente estimée au temps de landmark. 

 

 

Table 8.6: 10-fold validation croisée AUC (A,A*) & Brier score (C,C*) pour la prédiction de la 

progression à 12, 15 and 18 mois à partir de 3 mois d’historique du CA-125   en considérant 

différents résumés du CA125 Point de repère 3 mois Population en vie et n'ayant pas progressé 
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à 3 mois . Population en vie et sans progression à 3 mois (cas complets maladie résiduelle) Cox 

avec figo & maladie résiduelle N=5638) 

 Time T=12 T=15 T=18 

A. AUC Null model 0.719 [0.677 ; 0.762] 0.732 [0.692 ; 0.769] 0.734 [0.696 ; 0.774] 

ORD 0.724 [0.683 ; 0.767] 0.732 [0.691 ; 0.769] 0.733 [0.695 ; 0.772] 

OVLT 0.773 [0.733 ; 0.810] 0.777 [0.740 ; 0.812] 0.779 [0.743 ; 0.818] 

EVLT 0.773 [0.732 ; 0.810] 0.777 [0.741 ; 0.812] 0.779 [0.744 ; 0.817] 

ESB 0.738 [0.701 ; 0.779] 0.748 [0.709 ; 0.786] 0.754 [0.717 ; 0.793] 

ESLT 0.726[0.685 ; 0.768] 0.743[0.704 ; 0.780] 0.750[0.713 ; 0.789] 

A* . AUC Null model* 0.739 [0.699 ; 0.779] 0.755 [0.720 ; 0.791] 0.763 [0.727 ; 0.803] 

ORD* 0.769 [0.729 ; 0.807] 0.774 [0.738 ; 0.808] 0.779 [0.747 ; 0.816] 

OVLT* 0.773 [0.733 ; 0.811] 0.779 [0.741 ; 0.812] 0.781 [0.744 ; 0.820] 

EVLT* 0.773 [0.732 ; 0.811] 0.778 [0.742 ; 0.811] 0.781 [0.746 ; 0.819] 

ESB* 0.754 [0.715 ; 0.795] 0.767 [0.733 ; 0.801] 0.776 [0.740 ; 0.812] 

ESLT* 0.739 [0.699 ; 0.779] 0.755 [0.720 ; 0.791] 0.763 [0.726 ; 0.803] 

B. Differe

nce 

ESB vs ESLT 0.01 [0.0001 – 0.03] 0.01 [-0.001 – 0.03] 0.01 [-0.0005 – 0.03] 

EVLT vs ESB 0.02 [0.001- 0.04] 0.01 [-0.006 – 0.03] 0.005 [-0.01 – 0.02] 

ESB vs Null 

Model 

0.01 [0.0002 -0.03] 0.01 [-0.0002 – 0.02] 0.01 [-0.0006 – 0.02] 

EVLT vs Null 

Model 

0.03[0.01 – 0.05] 0.02 [0.004 – 0.04] 0.02 [0.001 – 0.03] 

OVLT vs Null 

Model 

0.03[0.02 – 0.05] 0.02 [0.005 – 0.04] 0.02 [0.002 – 0.03] 

OVLT vs ORD 0.003[-0.005 – 0.01] 0.004 [-0.005 – 0.01] 0.003 [-0.007 – 0.01] 

C. Brier Null Model 0.180 [0.165 ; 0.196] 0.202 [0.189 ; 0.216] 0.207 [0.192 ; 0.220] 

ORD 0.179 [0.164 ; 0.195]  0.202 [0.189 ; 0.216] 0.207 [0.193 ; 0.220] 

OVLT 0.166 [0.151 ; 0.182] 0.186 [0.173 ; 0.200] 0.191 [0.177 ; 0.205] 

EVLT 0.166 [0.151 ; 0.82] 0.186 [0.173 ; 0.200] 0.192 [0.177 ; 0.205] 

ESB 0.176 [0.161 ; 0.191] 0.197 [0.184 ; 0.211] 0.201 [0.187 ; 0.215]  

ESLT 0.180[0.165 ; 0.195] 0.200 [0.187 ; 0.214] 0.203 [0.190 ; 0.217] 

C*. Brier Null model* 0.176 [0.161; 0.191]  0.194 [0.181 ; 0.207] 0.198 [0.183 ; 0.212] 

ORD* 0.167 [0.152 ; 0.182]  0.187 [0.174 ; 0.200] 0.192 [0.177 ; 0.205] 

OVLT* 0.167 [0.151 ; 0.183] 0.185 [0.172 ; 0.199] 0.191 [0.176 ; 0.205] 

EVLT* 0.167 [0.151 ; 0.182] 0.186 [0.172 ; 0.200] 0.191 [0.176 ; 0.204] 

ESB* 0.173 [0.158 ; 0.188] 0.191 [0.177 ; 0.204] 0.194 [0.180 ; 0.207]  

ESLT* 0.176 [0.161 ; 0.191] 0.194 [0.181 ; 0.207] 0.198 [0.184 ; 0.212] 

D. Differe

nce 

ESB vs ESLT 0.003 [-0.0009 – 

0.006] 

0.004 [-0.0007 – 

0.008] 

0.005 [0.00004 – 

0.009] 

EVLT vs ESB 0.02 [-0.0006- 0.01 ] 0.005 [-0.002 – 0.01] 0.003 [-0.004 – 0.01] 

ESB vs Null 

Model 

0.003 [-0.001 – 

0.006] 

0.004 [-0.0007 – 

0.008] 

0.004 [-0.00003 – 

0.009] 

EVLT vs Null 

Model 

0.009 [0.003-0.01] 0.009 [0.002 – 0.01] 0.007 [0.0009 – 

0.01] 

OVLT vs Null 

Model 

0.009 [0.003- 0.01] 0.009 [0.002 – 0.02] 0.007 [0.0009 – 

0.01] 
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OVLT vs ORD 0.0004[-0.002 – 

0.003] 

0.001 [-0.002 – 

0.005] 

0.0009 [-0.003 – 

0.004] 

 

Lors de l'étude des performances des différents seuils du CA-125, pour faciliter l'interprétation, 

nous fournissons les valeurs prédictives positives et négatives lorsque le CA125 est inférieur à 

35 U/mL. Par exemple, à 3 mois, 81 % des patientes dont la valeur du CA-125 est inférieure à 

35 sont susceptibles d'être sensibles au platine, tandis que 56 % des patientes dont la valeur 

du CA-125 est supérieure à 35 sont résistantes au platine. Les performances des autres seuils 

du biomarqueur sont présentées dans le tableau 8.7 ci-dessous.   

 

Tableau 8.7: Positive predictive value (PPV) and negative predictive value (NPV) for different 

thresholds of the CA-125 biomarker for prediction horizons of 12, 15 and 18 months. Population 

N=5638 

 PPV NPV PPV NPV PPV NPV 

Cut point CA-

125 
T=12 T=15 T=18 

15 44.5% 86.2% 57.7% 78% 66.1% 70.4% 

35 55.8% 80.6% 69.4% 71% 77.4% 62.9% 

70 59.6% 76.9% 73.3% 66.8% 80.3% 58.6% 

80 60.2% 76.4% 74.5% 66.4% 81.4% 58.2% 

90 61.2% 76.1% 75% 66% 82.1% 57.8% 

100 62.3% 75.9% 75.2% 65.5% 82.1% 57.3% 

120 63% 75.3% 75.2% 64.8% 81.8% 56.6% 

140 64.4% 74.9% 77% 64.5% 83.6% 56.3% 

 

Si l'on tient compte des caractéristiques des patients, environ 80 % d'eux ont un statut FIGO 3 

et 4. Plus précisément, 77,1 % des patientes ayant un statut FIGO 3 et une valeur de CA-125 

inférieure à 35 sont susceptibles d'être sensibles au platine, tandis que 55,9 % des patientes 

ayant une valeur de CA-125 >35 seront résistants au platine à 12 mois. 68,4 % des patientes 

ayant un stade FIGO 3 et une maladie résiduelle >=1 et une valeur de CA-125 inférieure à 35 

sont susceptibles d'être sensibles au platine, tandis que 59,2 % des patients ayant une valeur 

de CA-125 >35 seront résistants au platine à 12 mois. 68,4 % des patients ayant un stade FIGO 

4 et une valeur de CA-125 inférieure à 35 sont susceptibles d'être sensibles au platine, tandis 

que 57,8 % des patients ayant une valeur de CA-125 >35 seront résistants au platine à 12 mois. 
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8.4 Discussion  

Les résultats de cette étude confirment la valeur ajoutée de l'évaluation du CA-125 à 3 mois 

pour prédire raisonnablement bien les patients résistants au platine. La dernière valeur 

observée du CA-125 à 3 mois a amélioré la capacité prédictive par rapport au CA-125 à 

l'inclusion avec une capacité discriminatoire de 74,5% (IC 95% [70,7% ; 78,6%]) pour la 

progression à 12 mois. La valeur estimée sans erreur à 3 mois a montré la même performance 

(74,3 % (IC 95 % [70,3 % ; 78,4 %])). En ajoutant le statut FIGO et la maladie résiduelle après la 

chirurgie, la capacité prédictive avec la valeur du CA-125 à 3 mois a légèrement augmenté à 

77,3 % (IC 95 % [73,3 ; 81,1]) pour prédire la progression à 12 mois. La capacité prédictive du 

déclin relatif observé, de la pente prédite à l’initiation de l'étude et de la pente à 3 mois étaient 

médiocre avec un AUC de 60,8 % à 65,4 % lorsqu'elles étaient considérées seules à 12 mois. En 

ajoutant des informations supplémentaires, telles que le CA-125 à l’inclusion et les 

caractéristiques de la patiente, leur performance a été améliorée et elle a atteint la même 

capacité de discrimination que les résumés basés sur le niveau du CA-125 à 3 mois (AUC de 

73,9 % jusqu'à 76,9 % à 12 mois). Quel que soit le résumé, une hétérogénéité significative de 

la valeur discriminante a été détectée entre les essais. Cependant, aucune de ces valeurs n'a 

atteint 80%, ce qui est souvent considéré comme un indicateur d'un facteur pronostique "fort". 

[141]  

Notre étude précédente a conclu que la surveillance du CA-125 à 3 mois après le début du 

traitement montrait de bonnes capacités de prédiction avec une valeur d’AUC à 0,75 [0,70-

0,80] en termes de survie globale jusqu'à 48 mois après la randomisation. [182] Récemment, le 

score KELIM sur les données la même méta-analyse et en partie dans la même population, a 

rapporté une capacité prédictive plus faible avec un C-index (AUC moyenne sur le suivi 

complet) de 0,62 (95% CI, 0,60-0,64) pour la survie globale, et 0,59 pour la survie sans 

progression (95% CI, 0,57-0,60).[183] Le score KELIM en association avec les inhibiteurs de 

PARP a montré des résultats prometteurs en termes de valeur prédictive chez les patients 

traités par chimiothérapie à base de platine. [88] 

Cette étude, qui est basée sur un cadre méta-analytique sur données individuelles, s'appuie 

sur une méthodologie rigoureuse qui gère des données hétérogènes et montre de bonnes 

indications pour alerter d'une éventuelle réorientation des patientes. Plus précisément, les 

patientes présentant une augmentation de la valeur du CA-125 deux fois supérieure à la valeur 

normale devraient bénéficier d'une augmentation de leur surveillance tout en préparant un 

traitement de seconde ligne. D'autre part, après trois mois de traitement, 81% des patientes 

avec une valeur de CA-125 inférieure à 35 seront sensibles au platine et pourront donc 

continuer à bénéficier du traitement initial et du plan de surveillance actuel. 

Une limite notable de notre méta-analyse est la période de recrutement qui était antérieure à 

2015. Par conséquent, cette étude n'a pu étudier ni la valeur pronostique du CA-125 chez les 

patientes ayant reçu des inhibiteurs de PARP, ni au sous-groupe des patients avec mutations 

BRCA positif, qui n'a pas été recueilli dans les études incluses [58].  

Récemment, un essai randomisé de phase III évaluant une nouvelle thérapie anticancéreuse 

basée sur des gènes (ofranergene - obadenovec) en plus du paclitaxel hebdomadaire chez des 

patientes atteintes d'un cancer de l'ovaire "résistant au platine" a conclu que le CA-125 était 
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un biomarqueur pronostique important pour la survie sans progression et la survie globale 

[190]. 

 

Dans un contexte de surveillance, l'utilisation du CA-125 dans une approche en deux étapes 

pendant le dépistage et le suivi des patients, qui suit les changements du CA-125 et intensifie 

la surveillance, a montré des résultats intéressants pour la détection de la maladie à un stade 

précoce. [191] 

Des études récentes ont montré un grand intérêt dans l'association du CA-125 avec la protéine 

de l'épididyme humain (HE4). Par exemple, l’HE4 et le CA-125 ont présenté un AUC de 0,81 et 

0,74, respectivement, pour prédire les patients sensibles et résistants au platine [192]. Cette 

étude a conclu pour les deux une bonne capacité pronostique au troisième cycle de 

chimiothérapie. Des résultats pronostiques prometteurs ont été démontrés en essayant 

d'identifier les seuils de CA-125 et HE4 et leur association avec la mortalité par cancer avec des 

AUC de 63,1 (95% CI : 53,6-72,6) et 64,2 (95% CI : 54,7-73,6) respectivement. [193]. En 

combinant le CA-125 et le HE4, Rong et al 2021 ont rapporté un AUC de 0,788 avec une 

sensibilité de 100 % et une spécificité de 57,5 %.[194] Cependant, une analyse plus approfondie 

devrait être réalisée pour éclairer le rôle de la protéine HE4 en association avec le CA-125 en 

considérant un plus grand nombre de patientes. En outre, Samborski et al ont récemment tenté 

d'identifier des biomarqueurs ayant des capacités pronostiques potentielles, tels que la 

protéine humaine de l'épididyme de type 4 (HE4), afin d'améliorer le modèle de prédiction et 

d'aider à la compréhension de la maladie [195] Malheureusement, cette information n'est pas 

collectée dans les essais que nous avons inclus dans cette méta-analyse. 

Pour faciliter l'interprétation médicale, la définition d'un point limite de la trajectoire du 

biomarqueur pourrait faciliter la prise de décision. Cependant, nous avons observé la difficulté 

d’identifier un seuil du CA-125 permettant de maximiser à la fois la spécificité et la sensibilité. 

Même si nous avons essayé d'élargir ce seuil, le seuil optimal qui maximise à la fois la VPP et 

la VPN n'a pas été identifié. Ce comportement est également observé dans plusieurs études 

récentes. [191], [196], [197]. Cela est probablement dû au fait que le cancer de l'ovaire est 

caractérisé par une grande hétérogénéité et un mécanisme d'action complexe [34].   

D'autres approches basées sur des modèles, telles qu'une extension de l'approche de 

landmark, une modélisation conjointe ou des méthodes prenant en compte les risques 

concurrents, pourraient être des méthodes appropriées pour modéliser les caractéristiques 

multiples des biomarqueurs dans des études qui s’intéressent au temps jusqu’à l’événement et 

pourraient aider à mieux comprendre cette attitude. [185] 

En conclusion, le CA-125 est un élément important dans la surveillance des patientes atteintes 

d'un cancer de l'ovaire. D'autres analyses avec une mise à jour de la méta-analyse incluant des 

études testant de nouveaux agents et de nouvelles thérapies devraient être réalisées. 

 

Le chapitre suivant présente l’évaluation du score KELIM sur une partie d’essais de la méta-

analyse MAOV.    
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9. EVALUATION DU SCORE KELIM SUR LA META-ANALYSE MAOV 

Le score KELIM a été évalué sur la méta-analyse MAOV et en collaboration avec l’équipe de 

recherche du Centre pour l’Innovation en Cancérologie de Lyon (CICLY). Cette collaboration a 

conduit à la publication d’un article : « Survie et constante K du taux d'ELIMination de l'antigène 

125 modélisé chez les patientes atteintes d'un cancer de l'ovaire en première ligne avant l'ère 

des inhibiteurs de la poly (ADP-ribose) polymérase : Une méta-analyse du Gynécologique 

Cancer Intergroup» [183]. J’ai contribué à la préparation et standardisation des données de ce 

travail qui a été mené par Mme Corbeaux et le Pr Benoît You : il est présent ci-dessous.  

9.1 Introduction 

Dans plusieurs études, KELIM a été identifié comme un indicateur de la chimio sensibilité 

intrinsèque de la tumeur [61], [84], [198].: Dans de nombreuses études, KELIM a été identifié 

comme un indicateur fiable de la chimio sensibilité intrinsèque de la tumeur. En effet, il s'est 

avéré qu'il était associé à : (1) la réponse radiologique pendant la chimiothérapie néo-

adjuvante ; (2) la probabilité d'une résection complète lors de la chirurgie d'intervalle (3) la 

probabilité d'une rechute ultérieure résistante au platine ; (4) la survie sans progression (PFS) 

et la survie globale (OS) du patient ; ainsi que (5) la probabilité de rester longtemps sans 

maladie > 5 ans après le traitement de première intention , dans sept ensembles de données 

d'essais indépendants et un registre national, impliquant au total plus de 7000 patients. [8], 

[82], [83], [85], [165], [199]. Des valeurs élevées du KELIM indiquent une élimination rapide du 

CA-125, qui reflèteraient une chimio-sensibilité plus grande. L’hypothèse est que la constante 

d’élimination à 100 jours est un facteur pronostique de la survie globale et de la survie sans 

progression.  

Une méta-analyse s'imposait pour quantifier la valeur pronostique du score KELIM. Les 

objectifs de la présente étude réalisée avec MAOV étaient d’évaluer: (1) la valeur pronostique 

du KELIM pour la survie globale et la survie sans progression (2) l'impact de la chimio-sensibilité 

de la tumeur en ce qui concerne l'optimalité de la chirurgie de désobstruction par rapport au 

succès du traitement médico-chirurgical; (3) l'impact de la chimio sensibilité de la tumeur en 

ce qui concerne l'optimalité de la chirurgie d’exérèse par rapport à la réussite du traitement 

médico-chirurgical. 

Cette étude a évalué le KELIM en tant que critère de substitution de la survie globale. 

Cependant, les questions soulevées sont trop nombreuses et cette dernière nécessite d’en faire 

une analyse plus approfondie, raison pour laquelle elle ne sera pas présenter. 

9.2. Matériel et méthodes 

Au sein de la méta-analyse MAOV, [134] toutes les patientes pour lesquelles des mesures 

individuelles du taux sérique de CA-125 étaient disponibles ont été incluses si au moins trois 

mesures étaient disponibles au cours des 100 premiers jours de traitement. Par tirage au sort 

avec stratification sur l’essai, les patients ont été répartis de manière aléatoire avec un rapport 

de 1 : 2 compte tenu de la taille importante de la base de données.[200]  

9.2.1. Estimation de la cinétique individuelle KELIM 

La cinétique longitudinale individuelle du CA-125 a été caractérisée à l'aide d'une approche 

basée sur la population, avec un modèle non linéaire à effet mixte et effet aléatoire pour 
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expliquer la variabilité interindividuelle. Le modèle structural qui décrit la cinétique du CA-125 

est détaillé en section 3.8 

L'ensemble de données d'apprentissage a été utilisé pour estimer les paramètres du modèle ; 

Le modèle a été stratifié à l’essai pour le KELIM, présenté en section 3. 8, et au niveau du CA-

125 initial, afin de tenir en compte des études multiples. Les paramètres de population estimés 

sur la base d'apprentissage à partir des mesures du CA-125 des 100 jours premières jours ont 

été utilisés pour estimer les valeurs individuelles du KELIM dans la base de validation avec une 

méthode bayésienne[201]  

 

9.2.2. Valeur pronostique du KELIM 

Les associations du score KELIM avec la survie globale et la survie sans progression ont été 

estimées par des analyses de survie univariées puis par des analyses multivariées ajustées sur 

les principaux facteurs pronostiques mesurés. En particulier, la qualité de la chirurgie, telle que 

mesurée par la taille des résidus tumoraux, le stade FIGO ont été introduit dans le modèle. Une 

approche méta-analytique en deux étapes a été appliquée qui a conduit à d’une part estimer 

pour chaque étude l’hazard ratio quantifiant l’association entre KELIM et temps avant 

événement, puis à combiner les différents hazard ratios sous l’hypothèse d’indépendance 

[202]. La statistique 𝐼2 a été utilisée pour évaluer l’hétérogénéité entre les essais [137]. La 

capacité de discrimination a été évaluée à l'aide de l'indice C de Harrell. A noter, c’est l’indice 

C sur toute la durée du suivi qui a été calculé, ce qui peut induire des biais, [139] notamment 

en présence de suivis différents selon les études ; l’AUC(t) aurait été recommandée. Pour 

faciliter l'interprétation clinique des analyses de survie, KELIM a été standardisé par la valeur 

médiane de l'ensemble des données, puis dichotomisé en un score KELIM : std KELIM < 1,0 a 

été considéré comme défavorable, tandis que std KELIM ≥ 1,0 a été considéré comme 

favorable. Ce seuil a été précédemment considéré comme optimal [83], [85], [165],. Les analyses 

ont été réalisées avec un temps de landmark fixé à 100 jours après la randomisation, en 

excluant les patientes décédées ou ayant progressé au cours de cette période, afin d'éviter les 

biais potentiels liés aux événements précoces et à la cinétique du CA-125 [72]. 

Une approche méta-analytique en deux étapes a été appliquée pour évaluer la valeur de 

substitution de KELIM[94]. Cette partie ne sera pas présentée puisque ce ne sont pas des 

méthodes que nous avons étudiées dans nos travaux de recherche.  

 

9.3 Résultats 

9.3.1. Sélection des essais et des patients 

Sur les 11 029 patientes issues des 17 essais inclus dans la base de données MAOV, 5884 

patientes de huit essais randomisés étaient éligibles pour l'estimation du KELIM [26-33]. Parmi 

elles, 1962 et 3922 patientes ont été réparties dans les cohortes d’apprentissage et de 

validation, respectivement. Pour le calcul du score postopératoire était disponible pour 1912 

(97,5 %) et 3802 (97,0 %) patientes, respectivement. Dans les deux cohortes, le KELIM médian 

était de 0,06 par jour avec pour intervalle interquartile (0,04-0,08). Par conséquent, le KELIM 

standardisé a été calculé comme étant le KELIM individuel/0,06.  
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Pour l’analyse de la survie globale, 1948 et 3894 patientes ont été incluses dans les ensembles 

d'apprentissage et de validation, respectivement. Pour la survie sans progression, 1888 et 3802 

patientes ont été incluses dans ces deux ensembles.  

9.3.2. Valeur pronostique 

Survie globale 

Les patients ayant un score KELIM favorable (≥1,0) ont connu une survie globale 

significativement plus longue que ceux ayant un score défavorable (< 1,0) : Sur l’échantillon 

d'apprentissage la survie globale médiane était de 81.8 mois (IC à 95 %, 68.7- non atteint (NA)) 

vs 31.1 mois (IC 95 %, 29.2-35.7) pour les sous-groupes favorable et défavorable 

respectivement. Sur l’échantillon de validation, la survie globale médiane était de 78.8 mois (IC 

95 %, 72.9-89.1) contre 28.4 mois (IC 95 %, 26.7-30.8) ; avec un log-rank P < 0,0001.  

Dans les analyses univariées de la survie globale, le C-index associé au KELIM était de 0,60 (IC 

à 95 %, 0,58-0,62) et de 0,62 (IC à 95 %, 0,60-0,64) dans les deux échantillons d’apprentissage 

et de validation, respectivement. Cela indique que dans 40% des cas, la survie de deux femmes 

prises au hasard sera plus longue pour la femme avec le moins bon pronostique.  

Dans les modèles multivariés, ajustés sur le stade FIGO et la maladie résiduelle, un score KELIM 

favorable était indépendamment associé à une réduction de moitié du risque de décès 

(échantillon d'apprentissage, HR=0,51, [95% CI, 0,44-0,59] ; échantillon de validation, HR=0,46, 

[95% CI, 0,41-0,52]). L'inclusion des trois covariables, (FIGO, Résiduel de la maladie et KELIM) a 

amélioré l'indice C à 0,67 (IC à 95 %, 0,64-0,70) et à 0,68 (IC à 95 %, 0,65-0,71) dans les 

échantillons d'apprentissage et de validation, respectivement.  

Lorsqu’on ajuste en fonction de la maladie résiduelle suite à la chirurgie, trois populations de 

pronostics différents ont été distinguées: (1) une population de bon pronostic, avec un score 

KELIM favorable et une chirurgie optimale (cohorte de validation, survie globale médiane, 105.1 

mois ; IC à 95 %, 92,5-NA ; (2) une population de pronostic intermédiaire, avec un score KELIM 

favorable et une chirurgie sous-optimale (survie globale médiane, 48.0 mois ; IC à 95 %, 44.0-

57.1), (3) soit un score KELIM défavorable et une chirurgie optimale (OS médiane, 45 mois ; IC 

à 95 %, 40-53); et (3) une population de mauvais pronostic, avec un score KELIM défavorable 

et une chirurgie sous-optimale (survie globale médiane, 22.1 mois ; IC à 95 %, 20.7-24.0). 

Survie sans progression 

Les résultats étaient cohérents avec ceux obtenus pour la survie globale. Les patientes ayant 

un score KELIM favorable avaient une survie sans progression (PFS) plus longue : échantillon 

d'apprentissage, PFS médiane, 26.8 mois (IC 95 %, 23.6-32.1) pour les patientes avec un KELIM 

standardisé <1 contre 10.3 mois (IC 95 %, 9.6-11.7) pour les valeurs supérieures à 1; sur 

l’ensemble de validation, la PFS médiane était de 30.5 mois (IC 95 %, 28.0-34.3) contre 9.8 mois 

(IC 95 %, 9.4-10.3). Dans les analyses de Cox multivariées, en ajoutant le stade FIGO et le résidu 

de la maladie, un score KELIM favorable était associé à une meilleure PFS (ensemble 

d'apprentissage, HR 0.59 ; IC à 95 %, 0.52-0.66 ; ensemble de validation, HR de 0.49 ; IC à 95 

%, 0.45-0.54). L'association de KELIM avec le stade FIGO et le résultat de la chirurgie dans le 

modèle multivarié a conduit à une amélioration de l'indice C à 0.66 (IC à 95 % 0.64-0.69), par 
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rapport à KELIM, FIGO ou le résultat de la chirurgie considérés seuls (0.59 [IC à 95 % 0.57-0.60], 

0.58 [IC à 95 % 0.54-0.61], et 0.60 [IC à 95 % 0.57-0.62], respectivement). La valeur pronostique 

du KELIM est restée stable pour différents horizons de prédiction jusqu’à 5 ans (au-delà le recul 

de certains essais était insuffisant). 

Les trois mêmes groupes pronostiques basés sur la combinaison du score KELIM et du résultat 

de la chirurgie ont été distingués, avec des différences médianes importantes en termes de PFS 

: (1) 58.1 mois pour la population de bon pronostic, (2) 15.1 mois en cas de score KELIM 

favorable et de chirurgie sous-optimale, 14.9 mois en cas de score KELIM défavorable et de 

chirurgie optimale et (3) 8.0 mois dans la population de mauvais pronostic. Le KELIM standard 

continu était également associé de manière indépendante à une probabilité plus élevée de 

rester longtemps sans maladie > 5 ans. 

 

9.4. Conclusion 

L'étude méta-analytique actuelle confirme les résultats de publications antérieures, à savoir 

l’association du score KELIM avec le pronostic et la survie des patients, indépendamment du 

fait que la résection chirurgicale ait été complète ou incomplète sur la base des données de 

plus de 5800 patients ayant participé à huit essais En particulier, un score KELIM favorable était 

associé à une meilleure survie globale, avec un rapport de risque proche de 0,5 et des 

différences de survie globale médiane très significatives sur le plan clinique (environ 80 mois 

contre environ 30 mois). 

La présente étude présente certaines limites communes à toutes les analyses que nous avons 

réalisées sur MAOV : l'optimalité de la chirurgie d'exérèse était basée sur des lésions résiduelles 

post-opératoires < ou ≥1 cm, comme critère de chirurgie standard alors sur l'exhaustivité de 

la chirurgie avec un résidu microscopique non visible est maintenant le critère de qualité 

recommandé. Des études plus récentes ont démontré que la valeur pronostique indépendante 

de KELIM était similaire lorsque la qualité de la chirurgie était évaluée selon des critères 

contemporains [83], [199]. En outre, les données individuelles concernant l'histologie et le 

grade de la tumeur n'ont pas pu être évaluées, en raison de l'absence d'examen pathologique 

central et des modifications des définitions pathologiques au fil du temps. Le statut 

mutationnel BRCA ou les déficiences de la recombinaison homologue (HRD) n'étaient pas 

disponibles, car ils n'étaient pas recherchés dans la pratique courante à l'époque. 

 

Les résultats de cette méta-analyse confirment les publications précédentes sur ce sujet. 

Néanmoins, des analyses supplémentaires qui prennent en compte les pratiques actuelles sont 

à notre sens obligatoires pour la mise au point du suivi des patientes.  
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10. DISCUSSION 

10.1 Discussion générale  

 

L’objectif principal des travaux de cette thèse était d’évaluer les performances du biomarqueur 

CA-125 comme marqueur clé de la progression du cancer de l’ovaire et son rôle en tant que 

facteur pronostique de la survie pour le suivi des patientes avec un cancer de l’ovaire avancé 

et nouvellement diagnostiqué. En effet, comme cette maladie est caractérisée par un manque 

des symptômes, sa détection ne se fait qu’à un stade avancé. Par conséquence, le pronostic 

vital des patientes est mauvais avec un risque de progression rapide.  

Identifier rapidement les patientes avec le plus mauvais pronostic pour adapter le traitement 

ou les orienter vers des essais cliniques est un objet de recherche important ; en particulier la 

détection d’une résistance au traitement systémique initial qui est associé à une forte toxicité 

pourrait justifier de rechercher des alternatives thérapeutiques. La majorité de ces patientes 

vont recevoir en première ligne de traitement une chimiothérapie en base de platine et taxane 

et ensuite continuer avec un traitement de maintenance avec Bevacizumab ou des thérapies 

ciblées. Très souvent les patientes vont présenter une résistance au traitement en base de 

platine qui est définie par une progression six mois après la fin du traitement de première ligne. 

Pour ces patientes les options thérapeutiques sont limitées et une priorité aux essais cliniques 

est proposée. [203]  

Pour le suivi des patientes, deux stratégies sont principalement mises en place : (i) un suivi 

clinique avec titration du biomarqueur CA-125 et déclanchement de scanner si augmentation 

du CA-125 ou (ii) un suivi avec scanner régulier et/ou l’utilisation du CA-125. Malgré l’utilisation 

du biomarqueur CA-125 depuis les années 80, la capacité prédictive des meilleures statistiques 

pour décrire son déclin et son rôle pronostique sont mal quantifiés. L’utilisation des scanners 

tout au long du suivi des patientes remplace de plus en plus le suivi par le CA-125 et c’est la 

méthode privilégiée par le corps médical en recherche clinique en France ainsi qu’en routine 

dans plusieurs pays en Europe par exemple en Allemagne, aux Pays-Bas, en Italie et dans le 

monde. Par conséquent, au vu de la fragilité des patientes et du risque de rechute rapide, le 

suivi de ces patientes reste un enjeu important.  

Le défi auquel nous souhaitions répondre via ces travaux de thèse était d’essayer de mettre un 

cadre sur l’analyse des données répétées de CA-125 au cours du suivi des patientes. A notre 

connaissance plusieurs essais cliniques ont étudié le rôle du CA-125 chez les patientes atteintes 

d’un cancer de l’ovaire mais ce dernier n’a jamais été étudié et validé avec la méthode de 

référence dite méta-analytique.  

Dans ce travail de thèse nous avons implémenté une méthodologie pour évaluer la capacité 

pronostique de la dynamique du biomarqueur CA-125 dans le cadre de données de méta-

analyse des données individuelles qui se caractérisent par une structure en grappe liée aux 

caractéristiques de chaque essai clinique inclus. Les méta-analyses permettent de synthétiser 

les résultats de ces essais cliniques, de nombreux pays, afin de répondre à la question initiale 

avec un niveau de preuve élevé. Pour obtenir le résumé de la trajectoire du biomarqueur au 

cours du suivi, nous avons utilisé des modèles statistiques adaptés à ce type des données. Plus 
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précisément, nous nous sommes intéressés à la meilleure façon d’analyser la décroissance du 

CA-125 durant le suivi, comment résumer les mesures du CA-125 durant ce suivi, la fenêtre du 

temps entre le délai de suivi par le CA-125 et le temps de prédiction d’une progression ou d’un 

décès.  

Tout d’abord, nous avons défini la fenêtre de temps sur laquelle nous avons construit les 

prédictions individuelles. Ensuite, nous avons construit des résumés des mesures du CA-125 

obtenues pendant la fenêtre du temps de suivi par 2 grandes approches : en prenant les valeurs 

observées sous traitement comme la valeur à 3 ou 6 mois, la pente calculée sur les observations 

disponibles etc. et en estimant les quantités à partir d’un modèle linéaire mixte hiérarchique, 

comme par exemple la valeur estimée à 3 et 6 mois, la décroissance du biomarqueur estimée 

à 3 et 6 mois, la pente de décroissance estimée à l’initiation du traitement. Du fait de la structure 

en grappe, des effets aléatoires emboités ont été utilisés, au niveau de l’étude ainsi qu’au 

niveau du patient pour prendre en compte respectivement les corrélations intra-études et 

intra-patients.  

Nous avons ensuite introduit ces résumés sous la forme de variable indépendante du temps 

dans un modèle de régression de survie de type semi-paramétrique stratifiée à l’essai ; pour 

éviter le risque de biais d’immortalité, nous avons appliqué une analyse de landmark et 

considéré comme date d’origine pour le suivi du temps avant événement, la date clôturant la 

fenêtre de construction des prédictions individuelles (3 mois ou 6 mois). Nous avons comparé 

les différents résumés sur leur capacité prédictive.  

Leur capacité prédictive a été évaluée en termes de discrimination (AUC(t), Brier score) à un 

temps t, appelé horizon de prédiction. Nous avons utilisé la méthode ‘leave-one-fraction-out’ 

pour cross-valider les capacités pronostiques du biomarqueur et se protéger du risque de sur-

apprentissage. En effet, nous avons créé 10 sous échantillons représentatifs à partir de la 

population totale de la méta-analyse. Chaque échantillon comportait des patientes de toutes 

les études incluses dans la méta-analyse. L’échantillon d’apprentissage incluait les 9/10 de 

l’échantillon total et le 1/10 était l’échantillon de validation. Ceci a été répété 50 fois en créant 

des sous échantillons aléatoirement.  

Dans le chapitre 7, nous avons évalué le résumé de la trajectoire du CA125 sur les premiers 

mois du suivi (temps de landmark : 3 & 6 mois) pour prédire la survie à un horizon de 24, 36, 

48 et 60 mois. Afin de prendre en compte la nature non-linéaire du biomarqueur, nous avons 

modélisé cette trajectoire à l’aide de splines cubiques naturelles avec 3 ou 4 nœuds, dont un 

au début du suivi afin de détecter une possible décroissance rapide à l’initiation du traitement.  

Ce travail a mis en évidence qu’un suivi de 3 mois avec le biomarqueur CA-125, nous donnait 

une relativement bonne qualité de prédiction pour la survie des patientes jusqu’à 48 mois. La 

valeur observée du CA-125 à 3 mois et la valeur estimée à 3 mois conduisaient à la meilleure 

capacité pronostique parmi les mesures observées et estimées. Les prédictions faites après 6 

mois d’étude du CA-125 ne conduisaient pas à une capacité prédictive supérieure. Par 

conséquent, il n’y a pas besoin d’atteindre 6 mois pour décider un potentiel changement de 

traitement ou de suivi. L’ajout de la mesure du CA-125 à l’initiation du traitement n’a pas 

changé la performance de ces deux résumés. 
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Si on dichotomise la variable biomarqueur à 3 mois selon le seuil de 35 qui est considéré 

comme la valeur haute normale, on peut exprimer la capacité prédictive par les mesures 

classiques de valeurs prédictives positive et négative pour le risque de décès à un horizon 

donné : ainsi, une patiente qui a une valeur du CA-125 inférieure à 35 U/mL à 3 mois a un de 

risque de décès de 20% à 24 mois et 66% à 60 mois. Malgré la normalisation de la valeur du 

CA-125 après trois mois de traitement, la patiente a un risque de 20% de décéder à 24 mois.  

 

Dans la deuxième partie de cette thèse, nous avons adapté la même méthodologie afin 

d’évaluer les capacités pronostiques de la dynamique du CA-125 à 3 mois pour détecter une 

résistance des patientes à la chimiothérapie à base de platine. La résistance au platine est 

définie par une progression dans les 6 mois après la fin du traitement initial. Au vu de la rapidité 

de la progression de ce cancer et de la toxicité des traitements à base de sels de platine, 

l’identification précoce d’un échec très probable du traitement permettrait de stopper un 

traitement toxique et de proposer une alternative thérapeutique, possiblement un traitement 

expérimental dans le cadre d’un essai clinique, alors que le cancer ne s’est pas encore diffusé 

trop largement dans différents organes. Le marqueur CA-125 remplit un certain nombre de 

prérequis (facilité et standardisation de la mesure, données répétées, coût limité), considérant 

l’impact potentiel sur le traitement, l’évaluation précise de la capacité prédictive est essentielle.  

 

Sur les 13 essais qui ont utilisé un traitement à base de platine et avec des données du CA-125 

disponibles au cours du suivi, nous avons adapté la méthodologie utilisée pour la première 

publication pour prédire le risque de progression 6 mois après la fin de chimiothérapie par sels 

de platine. 

La trajectoire du CA-125 pendant les 3 premiers mois de chimiothérapie a été représentée par 

les résumés observés et estimés comme décrit précédemment. Cette nouvelle analyse a permis 

de mettre en évidence que la valeur du CA-125 à 3 mois et la valeur estimée par le HLMM à 3 

mois ont la meilleure performance prédictive parmi les résumés comparés. 

Les résumés comme la pente du CA-125 estimée à l’initiation du traitement et à 3 mois, et la 

pente observée à 3 mois ont amélioré leur performance prédictive lorsque nous avons ajouté 

le stade FIGO et la maladie résiduelle dans une analyse multivariée. Ils ont montré des résultats 

équivalents avec la valeur du CA-125 observée à trois mois et la valeur du CA-125 estimée à 

trois mois, analysées en univarié.  

Pour le seuil dit de normalisation du biomarqueur à 35 IU/ml, nous avons calculé la valeur 

prédictive positive et la valeur prédictive négative afin de pouvoir permettre la prise en décision 

de la part du clinicien. Par exemple, 19 % des patientes dont la valeur du CA-125 est inférieure 

à 35 à 3 mois sont résistantes au platine. Également, 56 % des patientes dont la valeur du CA-

125 est supérieure à 35 sont résistantes au platine. On peut légitimement s’interroger si ces 

VPP et VPN sont suffisantes pour justifier un changement de traitement avant progression 

documentée de la maladie ; en effet, 44% des patientes considérées comme à risque de 

résistance sur la base du modèle de CA-125 n’auront en fait pas de progression sous platine 
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avant 6 mois et seront considérées comme sensible à cette chimiothérapie au bénéfice 

éprouvé. 

La question qu’on peut se poser est de calculer la part des patients pour lesquelles on va 

estimer qu’il serait préférable d’effectuer un changement de traitement et qui pour autant n’en 

verrait pas le bénéfice sur son état de santé. Plus précisément, 21% des patientes avec une 

valeur du CA-125 à 3 mois <35 IU/ML vont quand même présenter une résistance au platine. 

Pour seulement 8% des patientes avec une valeur du CA-125 supérieure à 35 IU/ML on pourra 

envisager un changement de traitement mais qui ne vont finalement pas présenter une 

résistance à la chimiothérapie en base de platine. Pour ces patientes, on proposera un 

traitement probablement moins efficace alors que finalement ne sont pas résistantes au 

platine. 

 

Un autre résumé de la trajectoire du CA-125 est le score KELIM. Ce dernier a été développé par 

l’équipe de Lyon ‘CICLY’ qui propose son utilisation pour le suivi des patientes en première 

ligne de traitement avec FIGO III, IV et d’histologie séreux. Le score KELIM en tant que facteur 

pronostique permet d’aider à l’orientation du traitement des patientes.[88], [204] Une 

application en ligne permet d’obtenir l’estimation de la constante KELIM à partir de 3 mesures 

du CA-125 durant les 100 premières jours de traitement.  

En supposant des relations directes et indirectes entre le traitement et le biomarqueur, ils 

concluent à un système d’équations différentielles qui permet d’approcher numériquement le 

taux d’élimination du CA-125. Plusieurs essais cliniques ont été développés ces dernières 

années afin d’aider les cliniciens sur la prise de décision d’un changement de traitement. [81], 

[82], [83], [85] Des résultats intéressants ont été également mis en évidence lors de l’utilisation 

des données d’un sous-groupe de patientes de la méta-analyse MAOV.[183] Dans cette 

analyse 8 essais randomisés de la méta-analyse MAOV ont participé. L’échantillon total a été 

reparti en deux sous échantillons, un échantillon d’apprentissage de 1962 patientes et un 

échantillon de validation de 3922 patientes. Les patients ayant un score KELIM favorable (≥1,0) 

ont une survie globale significativement plus longue que ceux ayant un score défavorable (< 

1,0) : Sur l’échantillon d'apprentissage la survie globale médiane était de 81.8 mois (IC à 95 %, 

68.7- non atteint (NA)) vs 31.1 mois (IC 95 %, 29.2-35.7) pour les sous-groupes favorable et 

défavorable, respectivement. Dans les analyses univariées de la survie globale, le C-index 

associé au KELIM était de 0,60 (IC à 95 %, 0,58-0,62) et de 0,62 (IC à 95 %, 0,60-0,64) dans les 

deux échantillons d’apprentissage et de validation, respectivement.  

Les résultats de cette étude ne sont pas directement comparables avec nos études pour deux 

raisons : (i)ils ne sont pas basés sur exactement la même population : Les patientes avec 

minimum deux mesures pendant les 3 premières mois de traitement ont été inclus à notre 

analyse alors que pour le calcul du KELIM chaque patiente devrait avoir trois mesures 

disponibles pendant les 100 premiers jours de traitement et (ii) la capacité discriminante du 

score KELIM a été évalué avec le C de Harrel alors que nous avons utilisé le AUC(t) et le Brier 

score à un temps de prédiction spécifique et non pas infini.  
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En effet, on voit que le CA-125 ou le KELIM sur ces études préliminaires ont montré des 

résultats prometteurs sur leur capacité d’identifier les patientes à risque plus élevée d’avoir une 

progression ou un décès. Néanmoins, le risque de prendre une mauvaise décision pour une 

patiente concernant le changement de son traitement est important si la décision est basée 

uniquement au niveau du CA-125. Le risque de toxicité est utile d’être étudié, lors d’un 

changement de traitement -non nécessaire, même si le nombre de faux positifs était inférieur 

à 10%. Pour ces raisons, nous conseillons la réalisation d’études plus approfondies avec une 

mise à jour des données de la méta-analyse et la mise en place d’un essai clinique qui va 

mesurer ce risque. 

 

La mise en pratique clinique d’un marqueur pronostique pour le choix du traitement devrait 

reposer sur une étude randomisée comparant des stratégies, comme ce qui a été fait pour le 

CA-125 par Lindemann et al.[3] L’essai AURELIA a évalué la concordance entre la progression 

définie par le CA-125 et la progression définie par RECIST chez les patientes avec un cancer de 

l’ovaire résistant au platine. Dans cette étude seulement 43% des patientes ont eu un statut de 

progression concordant entre progression définie par le CA-125 et celle définie par RECIST. 

Dans le cadre d’un changement de pratiques cliniques que ça soit dans le suivi ou le traitement 

des patientes, plusieurs éléments doivent être vérifiés et validés. Plus, pour mesurer la capacité 

prédictive d’un marqueur ou d’un résumé du marqueur durant une période, une recherche la 

plus exhaustive possible des papiers publiés sur le sujet doit être faite.  

 

D’autre part, le cancer de l’ovaire est une maladie qui est lié non seulement à l’évolution du 

CA-125 mais aussi à d’autres marqueurs. Des analyses oncogénétiques sont aussi effectuées 

avant l’initiation du traitement afin d’identifier des anomalies génétiques et présence des 

syndromes comme par exemple le syndrome de Lynch ou des mutations comme BRCA1 et 

BRCA2 ainsi que les populations HRD. Ce sont des caractéristiques spécifiques à chaque patient 

qui peuvent avoir un impact sur le parcours du suivi et le choix du traitement mais ces 

informations n’ont pas été documentée dans les essais inclus dans la méta-analyse MAOV. 

D’autres marqueurs sanguins sont aussi des candidats prometteurs pour le suivi des patientes 

avec un cancer des ovaires nouvellement diagnostiquées. Le développement des 

biotechnologies permet de détecter d’autres protéines présentes dans le sang qui sont 

produites en grande quantité par les cellules cancéreuses. Par exemple, en plus du marqueur 

CA-125, les marqueurs suivants peuvent être identifiés : HE4 (protéine épididymaire humaine 

de type 4), CASA (Cancer Associated Serum Antigen) et l’ADN circulant. Pour le moment ces 

marqueurs ne sont pas systématiquement collectés dans les essais cliniques La FDA (Food and 

Drug Administration) aux Etats-Unis recommande le dosage de la protéine HE4 pour le suivi 

des patientes dans le cas d’un cancer de l’ovaire et on peut s’attendre à la disponibilité 

prochaine de ces données. L’utilisation du CA-125 avec le HE4 donne des résultats prometteurs 

pour la détection du cancer de l’ovaire. En effet, les deux marqueurs combinés présentent une 

amélioration de la sensibilité pour la détection du cancer de l’ovaire. [195], [205], [206]. Chez 

les patientes avec une maladie résiduelle suite à une première chirurgie, la protéine CASA 
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semble aussi améliorer la performance du CA-125 et permet d’optimiser la surveillance des 

patientes. [207] 

La principale limite de cette étude est le fait que cette méta-analyse inclut des études conduites 

au début des années 2000. A la période à laquelle ces essais ont été lancés, les patientes ne 

pouvaient pas encore bénéficier ni de l’optimisation de leur parcours thérapeutique avec l’aide 

de leur statut BRCA ou HRD ni des thérapies ciblées incluant des inhibiteurs PARP qui font 

désormais partie des traitements de référence en maintenance des patientes HRD.  

  

Les résultats de cette méta-analyse ont basés uniquement sur les mesures de discrimination et 

calibration qui ne sont pas des preuves suffisantes pour un changement de pratiques. Un essai 

randomisé permettra de mettre au point une stratégie de suivi et de changement de 

traitement. Par exemple, il serait intéressant chez les patientes qui ne normalisent pas le CA-

125, les randomiser pour un changement de traitement immédiat versus attendre la 

progression radiologique. 

 

Nous avons utilisé la méthode de « leave-one-fraction-out » pour cross-valider les résultats 

obtenus. La question de l’échantillonnage pour cross-validation dans une méta-analyse est un 

sujet insuffisamment exploré. Du fait de la réunion d’études multiples et indépendantes, une 

méta-analyse permet naturellement d’avoir un échantillon externe de validation en proposant 

la validation avec la méthode « leave-one-study-out ». Toutes les études à l’exclusion d’une 

servent à l’apprentissage tandis que l’étude restante correspond à l’échantillon de validation. 

La question qui se pose naturellement au vu de ce type de validation est la transportabilité des 

résultats d’une étude à une autre. C’est ce qui a été fait pour l’étude de validation de la PFS 

comme critère de substitution de l’OS[134] suite aux travaux conduit par Rotolo et al.[208] 

 

En médecine personnalisée qui en plein développement, les biomarqueurs sont des éléments 

clefs pour construction du parcours thérapeutique. En effet, lorsqu’une nouvelle patiente arrive 

nous souhaitons construire son parcours de soins. Afin d’utiliser la méthodologie développée 

via cette thèse, on se demande pour cette nouvelle patiente quel sera l’effet essai, ou quel est 

l’effet lorsqu’ on souhaite developper une nouvelle étude ? Pour calculer les prédictions 

individuelles de cette nouvelle patiente et en suivant la méthodologie développée, nous avons 

besoin de connaître l’effet aléatoire de « l’étude » de la nouvelle patiente ainsi que le risque 

instantané dit de base (pour des patients sans facteurs de pronostique) dans cette « étude ». 

On voit ici la limite induite par le modèle méta-analytique puisqu’une nouvelle patiente 

n’appartient pas à une étude, au moins clinique. Plusieurs possibilités sont envisageables. 

Idéalement, on pourrait imagine qu’un hôpital construise sa propre cohorte réunissant les 

patientes traitées dans le cadre du soin et pour lesquelles toutes les données de CA-125 

seraient collectées, permettant de d’estimer l’effet centre spécifique. Cet effet peut être mis à 

jour régulièrement afin d’être calibré au plus juste. L’inférence bayésienne est bien adaptée à 

cette approche d’apprentissage continue. La modification des pratiques, des outils de 
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dépistage ou de diagnostic seraient naturellement pris en compte par les mises à jour 

successives. Si une telle option n’est pas disponible les solutions suivantes sont proposées par 

Debray et al 2013 [117]: a) calculer un intercept moyen, c’est-à-dire fixer un effet aléatoire 

centre égal à 0, b) sélectionner une valeur pour l’effet aléatoire parmi les estimations 

disponibles pour les différentes études de la méta-analyse celle qui serait la plus similaire à la 

population dont la nouvelle patiente serait tirée (par exemple l’étude française pour prédire la 

valeur d’une patiente en métropole), c) construire un effet étude virtuel sous certaines 

hypothèses et pour des caractéristiques similaires.  

 

L’application de ces méthodes sur la mise en place de la prédiction individuelle reste difficile à 

appliquer surtout à cause des hypothèses fortes qui sont indispensables. Afin de pouvoir 

évaluer l’impact que de l’erreur que ces hypothèses peuvent inciter, il serait intéressant 

d’appliquer la méthode sur une étude avec une population un peu différente et quantifier 

l’impact d’une mauvaise calibration sur la classification des patients.  

 

10.2 Conclusion 

 

Ce travail de thèse repose sur le plus grand échantillon de données de CA-125 collectées, 

nettoyées, standardisées dans le cadre de recherches cliniques disponible à ce jour. C’est, à 

notre connaissance, le premier à comparer la capacité pronostique de plusieurs résumés du 

CA-125 au sein d’une méta-analyse. Des résultats prometteurs ont été révélés lors de ces 

travaux mais qui nécessitent des preuves supplémentaires afin de permettre le changement 

des pratiques de suivi et du traitement d’une patiente.  
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11. ANNEXES  

 

Figure 1 : Article publié  

 

 

 



144 
 

Table 1 : Classification FIGO & TNM pour le cancer ovarien. [37] 

Stade I : Les cellules cancéreuses sont présentes seulement aux ovaires. 

T1-N0-M0 

IA Croissance limitée à un ovaire ; pas d'ascite contenant des cellules malignes. Aucune 

tumeur à la surface externe ; capsule intacte 

T1a-N0-M0 

IB Croissance limitée aux deux ovaires ; pas d'ascite contenant des cellules malignes. 

Aucune tumeur sur les surfaces externes ; capsules intactes 

 T1b-N0-M0 

IC* Tumeur limitée à un ou aux deux ovaires ou trompes de Fallope, avec l'un des éléments 

suivants 

IC1 Déversement chirurgical 

T1c1-N0-M0 

IC2 Capsule rompue avant une intervention chirurgicale ou tumeur à la surface de l'ovaire 

ou de la trompe de Fallope 

 T1c2-N0-M0 

IC3 Cellules malignes dans les ascites ou les lavages péritonéaux 

T1c3-N0-M0 

Stade II : La tumeur implique 1 ou les deux ovaires ou trompes de Fallope avec extension 

pelvienne (sous le bord pelvien) ou cancer péritonéal 

T2-N0-M0 

IIA Extension et/ou implants sur utérus et/ou trompes de Fallope et/ou ovaires 

T2a-N0-M0 

IIB Extension à d'autres tissus intrapéritonéaux pelviens 

T2b-N0-M0 

Stade III : La tumeur implique un ou les deux ovaires ou trompes de Fallope, ou un cancer 

péritonéal, avec propagation confirmée histologiquement ou par la cytologie, au péritoine en 

dehors du bassin et/ou métastase aux ganglions lymphatiques rétropéritonéaux 

T1/T2-N0-M0 

IIIA1 Ganglions lymphatiques rétropéritonéaux positifs uniquement prouvés 

histologiquement ou par la cytologie : 

IIIA1(i) Métastase jusqu'à 10 mm dans la plus grande dimension 

IIIA1(ii) Métastase de plus de 10 mm dans la plus grande dimension 
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IIIA2 Atteinte péritonéale microscopique extrapelvienne (au-dessus du bord pelvien) avec ou 

sans ganglions lymphatiques rétropéritonéaux positifs 

T3a2-N0/N1-M0 

IIIB Métastases péritonéales macroscopiques au-delà du bassin jusqu'à 2 cm dans la plus 

grande dimension, avec ou sans métastases aux ganglions lymphatiques 

rétropéritonéaux 

T3b-N0/N1-M0 

IIIC Métastases péritonéales macroscopiques au-delà du bassin de plus de 2 cm dans leur 

plus grande dimension, avec ou sans métastases aux ganglions lymphatiques 

rétropéritonéaux (comprend l'extension de la tumeur à la capsule du foie et de la rate 

sans atteinte parenchymateuse de l'un ou l'autre organe) 

T3c-N0/N1-M0 

Stade IV : Métastases à distance excluant les métastases péritonéales 

IVA Épanchement pleural avec cytologie positive 

IVB Métastases parenchymateuses et métastases aux organes extra-abdominaux (y compris 

les ganglions lymphatiques inguinaux et les ganglions lymphatiques situés en dehors de 

la cavité abdominale) 

Tout T, Tout N, M1 

 

 

Table 2 : Les cinq plus fréquents types histologiques du cancer de l’ovaire [34] 

 Séreux bas 

grade 

Séreux haut 

grade 

Mucineux Endométrioïde Cellules claires 

Fréquence <5% 70% 2 - 3% 10% 5 - 10% 

Immunophénotypage CK7+,WT1+, 

ER+ 

CK7+, CK20, 

PAX8+, WT1+ 

CK7+, 

CK20–, ER–, 

PR–, WT1– 

CK7+, PAX8+, 

CK20–, WT1– 

napsin A+, 

WT1–, p53–, 

ER– 

Lésion précurseur Lésions 

potentielles 

malignes de 

bas grade 

Carcinome 

intraépithélial 

séreux des 

trompes 

Début de 

lésion 

mucineuse  

Endométriose Endométriose 

Anomalies moléculaires KRAS, BRAF, 

NRAS, PIK3CA 

TP53, BRCA1/2, 

HRR 

KRAS, 

HER2, 

PIK3CA 

ARID1A, PTEN, 

PIK3CA, POLE, 

MMR 

ARID1A, 

PIK3CA, PTEN 

Pronostic Intermédiaire Faible Bon Favorable Intermédiaire 
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Table 3 :  Recommandations pour la validation d'un modèle pronostique dans un cadre méta-
analytique [125] 

Fournir des 

détails sur les 

données 

individuelles 

Décrire le nombre de patients et d’événement pour chaque étude en 

fonction de son utilisation pour l’apprentissage ou la validation 

Décrire les données manquantes, notamment sur chaque prédicteur et les 

possibles exclusions de patients faute de données suffisantes 

Rapporter les études non incluses ou non obtenues, et les effectifs 

associés 

Méthodes 

statistiques 

pour le 

développemen

t du modèle 

Prendre en compte la structure en grappes des études en autorisant des 

risques de base différents entre les études 

Détailler les critères de sélection et les procédures pour sélectionner des 

variables inclues dans le modèle 

S’il existe une forte hétérogénéité pour certains prédicteurs, tenter de la 

réduire par un choix d’autres prédicteurs 

Modéliser les variables continue sans tenter de les catégoriser 

Fournir les estimations et erreurs standards des paramètres du modèle 

final 

Préciser la gestion des données manquantes 

Validation du 

modèle 

Valider le modèle sur un échantillon externe et par cross-validation 

Détailler le choix du risque de base lors de l’application du modèle pour 

la partie validation 

Décrire s’il y a des éléments montrant que la validation varie entre les 

différentes études / échantillons utilisés 

Fournir une estimation de la capacité prédictive du modèle finale et 

précisant bien quel risque de base a été et sera utilisé 

 

Table 4 :TRIPOD-SRMA* Liste pour le ‘reporting’ des revues systématiques d’études avec modèles de 
prédiction 

Section et thème Numéro 

d'item 

Item de la liste 

Titre   

Titre 1 Identifier le rapport comme une revue systématique ou une 

méta-analyse (ou les deux) d'études de modèles 

diagnostiques ou pronostiques. Préciser la population cible 
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Section et thème Numéro 

d'item 

Item de la liste 

et le(s) résultat(s) prévu(s) en fonction de la question de la 

revue. 

Résumé   

Résumé 2 Voir la liste TRIPOD-SRMA pour les résumés* 

Introduction   

Motivation 3 Décrire la raison d'être de la revue dans le contexte des 

connaissances existantes. 

Objectives 4 Fournir une déclaration explicite de l'objectif ou des objectifs 

visés en se référant à la population cible, à l'indice et aux 

modèles de comparaison (le cas échéant), au(x) résultat(s), 

au temps (horizon de prédiction et moment prévu pour 

l'utilisation du modèle) et au contexte. 

Méthodes   

Critères d'éligibilité de 

l'étude 

5 Préciser les caractéristiques de l'étude utilisées comme 

critères d'éligibilité, y compris les modèles de prédiction 

présentant un intérêt particulier, et préciser si les études de 

développement ou de validation (ou les deux) étaient 

éligibles. 

Sources d'information 6 Préciser toutes les bases de données, registres, sites web, 

organisations, listes de référence et autres sources 

recherchées ou consultées pour identifier les études. Préciser 

la date à laquelle chaque source a été consultée pour la 

dernière fois. 

Stratégie de recherche 7 Présenter les stratégies de recherche complètes pour toutes 

les bases de données, tous les registres et tous les sites web, 

y compris les filtres et les limites utilisés. 

Processus de sélection 

des études 

8 Préciser les méthodes utilisées pour décider si une étude 

répond aux critères d'inclusion de la revue, y compris le 

nombre de réviseurs qui ont examiné chaque enregistrement 

et chaque rapport récupéré, s'ils ont travaillé 

indépendamment et, le cas échéant, les détails des outils 

d'automatisation utilisés dans le processus. 

Processus de collecte 

des données 

9 Précisez les méthodes utilisées pour collecter les données 

des rapports d'étude, y compris le nombre de réviseurs qui 
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Section et thème Numéro 

d'item 

Item de la liste 

ont collecté les données de chaque rapport, s'ils ont travaillé 

de manière indépendante, tout processus d'obtention ou de 

confirmation des données auprès des investigateurs de 

l'étude et, le cas échéant, les détails des outils 

d'automatisation utilisés dans le processus. 

Tems des données 10a Énumérer et définir tous les éléments pour lesquels des 

données ont été recherchées dans chaque étude. 

10b Indiquer les mesures de performance du modèle 

recherchées (par exemple, mesures de calibration, de 

discrimination, d'adéquation globale du modèle, d'utilité 

clinique). 

10c Décrivez comment les données souhaitées mais non 

rapportées (points 10a, 10b) ont été traitées (par exemple, 

en contactant les auteurs, en les calculant à partir d'autres 

informations rapportées). 

Risque de biais et 

évaluation de 

l'applicabilité 

11 Préciser les méthodes utilisées pour évaluer le risque de biais 

dans les études incluses et leur applicabilité à la question de 

l'examen. Cela doit être fait séparément pour chaque 

développement et validation de modèle. Inclure les détails 

de tout outil utilisé, le nombre de réviseurs qui ont évalué 

chaque étude et s'ils ont travaillé de manière indépendante. 

Méthodes de synthèse 12a Décrivez les méthodes utilisées pour synthétiser les 

estimations des mesures de performance pour chaque 

modèle. Si une méta-analyse a été réalisée, décrivez les 

méthodes utilisées, y compris toute transformation des 

données avant la mise en commun, la manière dont toute 

hétérogénéité dans la performance du modèle a été 

quantifiée et traitée, et le(s) logiciel(s) utilisé(s).. 

12b Décrire les méthodes utilisées pour explorer les causes 

possibles de l'hétérogénéité des performances des modèles 

(par exemple, analyse de sous-groupes, méta-régression), en 

précisant si elles ont été planifiées ou non. 

12c Décrire les analyses de sensibilité effectuées pour évaluer la 

robustesse des résultats synthétisés. 



149 
 

Section et thème Numéro 

d'item 

Item de la liste 

Évaluation de la 

certitude 

13 Décrire les méthodes utilisées pour évaluer la certitude (ou 

la confiance) dans l'ensemble des preuves d'un modèle de 

prédiction. 

Résultats   

Sélection de l'étude 14 Décrire les résultats du processus de recherche et de 

sélection, du nombre d'enregistrements identifiés lors de la 

recherche au nombre d'études et de modèles inclus dans 

l'examen, de préférence à l'aide d'un diagramme de flux. 

Caractéristiques de 

l'étude et du modèle 

15 Présenter les caractéristiques de l'étude et les détails du 

modèle extraits (conformément au point 10a) et citer les 

rapports d'étude. 

Risque de biais et 

applicabilité 

16 Présenter les résultats de l'évaluation du risque de biais et de 

l'applicabilité. Cela doit être fait séparément pour chaque 

développement et validation de modèle dans chaque étude 

incluse. 

Résultats des 

performances du 

modèle dans les 

études individuelles 

17 Présenter les estimations de performance et les intervalles de 

confiance pour chaque modèle et toutes les évaluations, en 

précisant s'ils se rapportent à la performance de la validation 

interne ou externe. S'il s'agit d'une validation interne, donnez 

des détails sur la méthode. 

Résultats de synthèses 18a Présenter les résultats de toute synthèse des performances 

du modèle, ainsi que les détails des estimations de l'étude 

qui y ont contribué. Si une méta-analyse a été réalisée, 

présenter, pour chaque modèle et chaque mesure de 

performance, les résultats sommaires, les intervalles de 

confiance/crédibles et les mesures de l'hétérogénéité. Des 

diagrammes de forêt peuvent être utiles. 

18b Pour chaque modèle, présenter les résultats de toutes les 

recherches sur les causes possibles de l'hétérogénéité des 

performances du modèle. 

18c Présenter les résultats de toutes les analyses de sensibilité 

effectuées pour évaluer la robustesse des résultats 

synthétisés. 
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Section et thème Numéro 

d'item 

Item de la liste 

Certitude des preuves 19 Présenter toute évaluation de la certitude (ou de la 

confiance) dans l'ensemble des preuves pour chaque modèle 

de prédiction d'intérêt. 

Discussion   

Résumé des éléments 

de preuve 

20 Résumer les principaux résultats, y compris les points forts et 

les limites des données. 

Limitations 21 Discuter des points forts et des limites du processus de 

révision. 

Conséquences 22 Discuter des implications des résultats dans le contexte 

d'autres preuves et pour la pratique, la politique et la 

recherche future. 

Autres informations   

Enregistrement et 

protocole 

23a Fournir les informations relatives à l'enregistrement de 

l'examen, y compris le nom du registre et le numéro 

d'enregistrement, ou indiquer que l'examen n'a pas été 

enregistré. 

23b Indiquer où le protocole d'examen peut être consulté ou 

préciser qu'aucun protocole n'a été préparé. 

23c Décrire et expliquer toute modification apportée aux 

informations fournies lors de l'enregistrement ou dans le 

protocole. 

Soutien 24 Décrire les sources de soutien financier ou non financier pour 

l'examen et le rôle des bailleurs de fonds ou des sponsors 

dans l'examen. 

Intérêts concurrents 25 Déclarer les intérêts concurrents des auteurs de la revue. 

Disponibilité des 

données, du code et 

d'autres matériels 

26 Indiquer quels sont les éléments suivants qui sont 

accessibles au public et où ils peuvent être trouvés : modèles 

de formulaires de collecte de données ; données extraites 

des études incluses ; données utilisées pour toutes les 

analyses ; code analytique ; tout autre matériel utilisé dans le 

cadre de l'examen. 
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*TRIPOD-SRMA= Transparent reporting of multivariable prediction models for individual 

prognosis or diagnosis tailored for systematic reviews and meta-analyses. 

 

Table 5 : Caractéristiques des essais  
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Essai 

Investigateur 

Principal 

Traitement 

Investigationnel 

(# patientes) 

Traitement 

Standard (# 

patientes) 

Progressiona Std 

trt 

Inv 

trt 

Date 

1er 

incl

usio

n 

Mediane 

suivi 

(années) 

(q1-q3) 

Medi

ane 

OS, 

(ann

ées) 

Medi

ane 

PFS, 

(ann

ées) 

Maintenance 

Vergote et al, 2014 

(EORTC-

55041)[209] 
Erlotinib (420) 

Observation 

(415) 

CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

412 419 2005 4.3 (3.8 - 

4.8) 

4.6 1.0 

Hirte et al, 2006 

(CCTG-OV.12)[210] Tanomastat (122) Placebo (121) 
CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

121 122 1998 0.9 (0.6 - 

1.3 ) 

NA 0.9 

Reyners et al,.2012 

(DoCaCel)[211] 
Docetaxel + 

Carboplatin + 

Celecoxib (97) 

Docetaxel + 

Carboplatin (99) 

GCIG criteria  99 97 2003 4.1 (2.6 - 

5.7) 

2.9 1.2 

Oza et al, 2015 

(MRC-ICON7)[212] Bevacizumab 

(764) 

Standard 

chemotherapy 

(764) 

GCIG criteria 764 764 2006 4.6 (4.2 - 

5.1) 

4.8 1.6 

Mannel et al, 2011 

(GOG-0175)[213] 
Low Dose 

Paclitaxel (274) 

Observation 

(268) 

GCIG criteria 268 274 1998 11.6 (8.5 

- 13.7) 

NA NA 

No maintenance 

Aravantinos et al, 

2008 

(HECOG-4A99)[214] 

Cisplatin+Paclitax

el+Doxorubicin 

(236) 

Paclitaxel + 

Carboplatin 

(233) 

CT-scan 221 225 1999 13.7 (5.4 

- 16.1) 

3.2 1.3 

Pignata et al, 2011 

(MITO-2)[215] 
Carboplatin + 

Liposomal 

doxorubicin(410) 

Carboplatin + 

Paclitaxel (410) 

Mixedb 392 396 2003 6.0 (5.0 - 

7.1 ) 

4.7 1.5 

Vasey et al, 2004 

(SCOTROC-1)[216] Docetaxel+Carbop

latin (539) 

Paclitaxel + 

Carboplatin 

(538) 

CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

537 538 1998 2.0 (1.6 - 

2.4 ) 

2.9 1.2 

Sugiyama et al, 2016 

(JGOG-3017)[217] 
Irinotecan + 

Cisplatin (332) 

Carboplatin + 

Paclitaxel (335) 

CT-scan 332 329 2009 3.7 (2.82 

- 4.8 ) 

NA NA 

Hoskins et al, 2010 

(CCTG-OV.16)[218] 
Cisplatin + 

Topotecan 

followed by 

Paclitaxel + 

Carboplatin (409) 

Paclitaxel + 

Carboplatin 

(410) 

GCIG criteria 410 409 2002 8.2 (7.5 - 

8.9 ) 

3.7 1.3 
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Abréviations : CA-125, antigène 125 du cancer ; CT, tomographie assistée par ordinateur ; GCIG, 

Gynecologic Cancer InterGroup ; IQR, intervalle interquartile ; NR, non atteint ; OS, survie 

globale ; PFS, survie sans progression. 

a Les « critères GCIG » indiquent que les patientes ont été suivies à la fois par des mesures 

sérielles des taux de CA125 et par des mesures radiologiques. 

b La progression des patientes du Groupe d'investigateurs national des Etudes des Cancers 

Ovariens (GINECO) a été évaluée par le taux de CA125 et confirmée par tomodensitométrie, 

tandis que les patientes des Multicenter Italian Trials in Ovarian Cancer and Gynecologic 

Malignancies (MITO) ont été évaluées selon les lignes directrices du GCIG. 

  

Lindemann et al, 

2012 

(NSGO-2012)[219] 

Paclitaxel+Carbopl

atin+Epirubicin 

(445) 

Paclitaxel + 

Carboplatin(442) 

CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

441 443 1999 5.3 (4.3 - 

5.9 ) 

3.4 1.4 

Fruscio et al, 

2008[220] 
Cisplatin + 

Isosfamide + 

Paclitaxel (106) 

Cisplatin + 

Epirubicin + 

Paclitaxel (103) 

CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

95 97 1997 6.8 (6.2 - 

7.3 ) 

4.7 1.9 

Intensification therapy 

Ray-Coquard et al, 

2007 

(GINECO-

2007)[221] 

1800 

Cyclophosphamid

e + 50 Erubicin + 

75 Cisplatin + 5 

Filgr (79) 

500 

Cyclophosphami

de + 50 Erubicin  

+ 75 Cisplatin 

(85) 

CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

85 79 1994 8.6 (6.2 - 

9.9 ) 

2.7 1.2 

Pignata et al, 2014 

(MITO-7)[222] 
Weekly 

Carboplatin + 

Paclitaxel (406) 

Every 3 weeks 

Carboplatin+Pacl

itaxel (404) 

GCIG criteria 397 393 2008 1.9 (1.4 - 

2.6 ) 

4.0 1.5 

Banerjee et al, 2013 

(SCOTROC-4)[223] 
Carboplatin Dose 

escalated (483) 

Carboplatin Flat 

Dose (481) 

CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

481 483 2005 2.7 (1.7 - 

3.6 ) 

2.7 1.0 

Katsumata et al, 

2013 

(JGOG-3016)[224] 

Dose dense 

Carboplatin (317) 

Conventional 

Carboplatin 

(320) 

CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

320 317 2004 6.5 (5.9 - 

7.2 ) 

6.2 2.3 

Van der Burg et al, 

2014 (TURBO)[225] Weekly Paclitaxel 

+ Carboplatin 

(134) 

3-weekly 

Paclitaxel + 

Carboplatin 

(136) 

CA-125-

Clinical(confir

mation with 

CT) 

135 134 1998 9.4 (8.4 - 

11.4 ) 

3.6 1.5 
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Figure 2: Effet de traitement (HR) global et essai par essai sur la OS (noir) et la PFS (bleu) 

 

1.00.0 2.0

Events/ Events/ Hazard       Hazard            

Study                                                                                               Patients Patients Ratio 95% CI Ratio            

Maintenance                                              Inv                               Ctrl     

EORTC-55041                                                                                          201     /  419  184     /  412 1.05 [0.86-1.29]

EORTC-55041                                                                                          318     /  419  307     /  412 0.99 [0.85-1.16]

CCTG-OV.12                                                                                            17     /  122   26     /  121 0.61 [0.34-1.12]

CCTG-OV.12                                                                                            67     /  122   64     /  121 1 [0.71-1.41]

DoCaCel                                                                                               52     /   97   63     /   99 1 [0.69-1.45]

DoCaCel                                                                                               71     /   97   74     /   99 1.04 [0.75-1.45]

MRC-ICON7                                                                                            362     /  764  352     /  764 0.99 [0.85-1.14]

MRC-ICON7                                                                                            554     /  764  526     /  764 0.93 [0.83-1.05]

GOG0175                                                                                               59     /  274   75     /  268 0.79 [0.56-1.1]

GOG0175                                                                                               81     /  274  100     /  268 0.78 [0.58-1.04]

Subtotal (OS)                                                                                        691     / 1676  700     / 1664 0.97 [0.87-1.08]            

Subtotal (PFS)                                                                                      1091     / 1676 1071     / 1664 0.95 [0.87-1.03]            

No maintenance                                           Inv                               Ctrl     

HeCOG-4A99                                                                                           154     /  225  155     /  221 0.94 [0.75-1.17]

HeCOG-4A99                                                                                           174     /  225  175     /  221 0.86 [0.7-1.06]

MITO-2                                                                                               195     /  396  200     /  392 0.94 [0.77-1.15]

MITO-2                                                                                               284     /  396  279     /  392 0.99 [0.84-1.17]

SCOTROC-1                                                                                            193     /  538  174     /  537 1.15 [0.93-1.41]

SCOTROC-1                                                                                            343     /  538  343     /  537 0.99 [0.85-1.15]

JGOG-3017                                                                                             66     /  329   65     /  332 1.04 [0.74-1.47]

JGOG-3017                                                                                             93     /  329   84     /  332 1.12 [0.84-1.51]

CCTG-OV.16                                                                                           305     /  409  300     /  410 1.05 [0.89-1.23]

CCTG-OV.16                                                                                           353     /  409  351     /  410 1.06 [0.92-1.23]

NSGO-2012                                                                                            272     /  443  285     /  441 0.93 [0.79-1.1]

NSGO-2012                                                                                            366     /  443  361     /  441 1.01 [0.87-1.17]

Fruscio-2008                                                                                          62     /   97   55     /   95 1.16 [0.8-1.66]

Fruscio-2008                                                                                          71     /   97   73     /   95 0.92 [0.66-1.27]

Subtotal (OS)                                                                                       1247     / 2437 1234     / 2428 1.01 [0.93-1.09]            

Subtotal (PFS)                                                                                      1684     / 2437 1666     / 2428 1 [0.93-1.07]            

Intensification                                              Inv                               Ctrl 

GINECO-2007                                                                                           61     /   79   68     /   85 1.03 [0.73-1.46]

GINECO-2007                                                                                           73     /   79   74     /   85 1.13 [0.82-1.57]

MITO-7                                                                                                86     /  393   77     /  397 1.13 [0.83-1.53]

MITO-7                                                                                               214     /  393  218     /  397 0.93 [0.77-1.13]

SCOTROC-4                                                                                            232     /  483  222     /  481 1.05 [0.87-1.26]

SCOTROC-4                                                                                            348     /  483  342     /  481 1.01 [0.87-1.18]

JGOG-3016                                                                                            143     /  317  168     /  320 0.81 [0.65-1.01]

JGOG-3016                                                                                            198     /  317  225     /  320 0.78 [0.64-0.94]

TURBO                                                                                                105     /  134  104     /  135 1.01 [0.77-1.33]

TURBO                                                                                                120     /  134  112     /  135 1.04 [0.8-1.34]

Subtotal (OS)                                                                                        627     / 1406  639     / 1418 0.98 [0.88-1.1]            

Subtotal (PFS)                                                                                       953     / 1406  971     / 1418 0.95 [0.87-1.04]            

Inv. better Std. better

Cochran Heterogeneity test  p-value=0.7, I²=0% 

   p-value=0.6, I²=0% 
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Table 6 : AUC (A, B) et score de Brier (C, D) validés par validation croisée 5 fois pour la prédiction de 

la survie globale à 24, 36, 48 et 60 mois à partir de l'historique du CA125 jusqu'à 3 mois en 

considérant différents résumés du CA125. Demi-population comprenant uniquement le bras « 

régime standard » 

 

Null model: model de survie stratifié à l’essai, ORD: Décroissance relative Observée, OVLT: Valeur 

observée du CA-125 au temps de landmark, EVLT: Valeur estimée au temps de landmark, ESB: Pente 

estimée à l’initiation du traitement, ESLT: Pente estimée au temps de landmark 

* tous les modèles sont ajustés au CA-125 à l’initiation du traitement 

  

A. AUC Time T=24 T=36 T=48 T=60 

Null model 0.592 [0.51 ; 0.667]   0.6 [0.522 ; 0.667]    0.588 [0.512 ; 0.656] 0.536 [0.46 ; 0.603] 

ORD 0.585 [0.503 ; 0.672] 0.604 [0.53 ; 0.67] 0.592 [0.505 ; 0.671] 0.544 [0.461 ; 0.624] 

OVLT 0.714 [0.618 ; 0.793] 0.702 [0.613 ; 0.77]   0.7 [0.603 ; 0.769]    0.663 [0.575 ; 0.742] 

EVLT 0.712 [0.618 ; 0.791] 0.701 [0.616 ; 0.769] 0.701 [0.608 ; 0.773] 0.667 [0.584 ; 0.745] 

ESB 0.642 [0.548 ; 0.739] 0.636 [0.554 ; 0.706] 0.629 [0.548 ; 0.699] 0.582 [0.501 ; 0.657] 

ESLT 0.634 [0.547 ; 0.73]   0.645 [0.565 ; 0.716] 0.638 [0.558 ; 0.712] 0.595 [0.511 ; 0.671] 

 

B. AUC Null 
model* 

0.67 [0.587 ; 0.752]   0.687 [0.608 ; 0.761] 0.691 [0.599 ; 0.777] 0.662 [0.584 ; 0.74] 

ORD* 0.695 [0.598 ; 0.779] 0.706 [0.621 ; 0.778] 0.715 [0.628 ; 0.792] 0.687 [0.608 ; 0.764] 

OVLT* 0.713 [0.619 ; 0.792] 0.713 [0.628 ; 0.782] 0.716 [0.625 ; 0.792] 0.685 [0.599 ; 0.762] 

EVLT* 0.711 [0.618 ; 0.793] 0.712 [0.629 ; 0.78]   0.716 [0.625 ; 0.792] 0.686 [0.604 ; 0.759] 

ESB* 0.683 [0.595 ; 0.765] 0.696 [0.612 ; 0.768] 0.699 [0.609 ; 0.774] 0.671 [0.592 ; 0.749] 

ESLT* 0.67 [0.587 ; 0.751]   0.686 [0.607 ; 0.761] 0.69 [0.596 ; 0.771]   0.661 [0.584 ; 0.741] 

 

C. Brier Null Model 0.162 [0.131 ; 0.196] 0.216 [0.193 ; 0.24]   0.243 [0.225 ; 0.265] 0.263 [0.246 ; 0.29] 

ORD 0.163 [0.132 ; 0.196] 0.217 [0.195 ; 0.24]   0.244 [0.225 ; 0.266] 0.263 [0.246 ; 0.289] 

OVLT 0.153 [0.124 ; 0.185] 0.197 [0.17 ; 0.229]   0.213 [0.19 ; 0.244]   0.232 [0.21 ; 0.262] 

EVLT 0.152 [0.124 ; 0.185] 0.197 [0.169 ; 0.229] 0.212 [0.189 ; 0.244] 0.231 [0.21 ; 0.259] 

ESB 0.16 [0.13 ; 0.193] 0.212 [0.188 ; 0.236] 0.236 [0.217 ; 0.261] 0.256 [0.236 ; 0.281] 

ESLT 0.161 [0.13 ; 0.194] 0.211 [0.187 ; 0.236] 0.235 [0.216 ; 0.258] 0.254 [0.233 ; 0.277] 

 

D. Brier Null 
model* 

0.158 [0.127 ; 0.191] 0.203 [0.177 ; 0.229] 0.22 [0.194 ; 0.249]   0.235 [0.21 ; 0.265] 

ORD* 0.153 [0.126 ; 0.188] 0.196 [0.169 ; 0.224] 0.209 [0.184 ; 0.239] 0.226 [0.201 ; 0.253] 

OVLT* 0.153 [0.125 ; 0.187] 0.196 [0.168 ; 0.227] 0.21 [0.186 ; 0.242]   0.227 [0.204 ; 0.257] 

EVLT* 0.153 [0.125 ; 0.187] 0.195 [0.167 ; 0.226] 0.209 [0.185 ; 0.243] 0.226 [0.203 ; 0.255] 

ESB* 0.156 [0.126 ; 0.191] 0.201 [0.175 ; 0.227] 0.217 [0.193 ; 0.245] 0.233 [0.209 ; 0.261] 

ESLT* 0.158 [0.127 ; 0.191] 0.203 [0.177 ; 0.229] 0.22 [0.194 ; 0.25]    0.236 [0.21 ; 0.265] 
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Table 7 : AUC (A,B) et score de Brier (C,D) validés par validation croisée 5 fois pour la prédiction de la 

survie globale à 24, 36, 48 et 60 mois à partir de l'historique du CA125 jusqu'à 6 mois en considérant 

différents résumés du CA125. Demi-population comprenant uniquement le bras « régime standard » 

 

Null model: model de survie stratifié à l’essai, ORD: Décroissance relative Observée, OVLT: Valeur 

observée du CA-125 au temps de landmark, EVLT: Valeur estimée au temps de landmark, ESB: Pente 

estimée à l’initiation du traitement, ESLT: Pente estimée au temps de landmark 

* tous les modèles sont ajustés au CA-125 à l’initiation du traitement 

 

 

 

 

 

 

A. AUC Time T=24 T=36 T=48 T=60 

Null model 0.588 [0.53 ; 0.649]   0.589 [0.539 ; 0.644] 0.58 [0.532 ; 0.628]   0.534 [0.478 ; 0.587] 

ORD 0.595 [0.529 ; 0.664] 0.607 [0.549 ; 0.667] 0.604 [0.549 ; 0.654] 0.573 [0.515 ; 0.626] 

OVLT 0.727 [0.667 ; 0.777] 0.704 [0.65 ; 0.755]   0.686 [0.632 ; 0.735] 0.641 [0.58 ; 0.697] 

EVLT 0.721 [0.659 ; 0.774] 0.704 [0.649 ; 0.751] 0.687 [0.631 ; 0.737] 0.638 [0.572 ; 0.691] 

ESB 0.634 [0.575 ; 0.694] 0.641 [0.594 ; 0.695] 0.635 [0.578 ; 0.683] 0.598 [0.542 ; 0.66] 

ESLT 0.592 [0.532 ; 0.657] 0.598 [0.543 ; 0.651] 0.597 [0.541 ; 0.648] 0.562 [0.505 ; 0.619] 

 

B. AUC Null 
model* 

0.683 [0.625 ; 0.738] 0.687 [0.632 ; 0.743] 0.683 [0.627 ; 0.732] 0.66 [0.603 ; 0.713] 

ORD* 0.705 [0.646 ; 0.757] 0.703 [0.646 ; 0.754] 0.702 [0.649 ; 0.752] 0.674 [0.621 ; 0.724] 

OVLT* 0.737 [0.677 ; 0.785] 0.727 [0.673 ; 0.777] 0.715 [0.657 ; 0.769] 0.685 [0.627 ; 0.733] 

EVLT* 0.733 [0.67 ; 0.782]   0.725 [0.667 ; 0.776] 0.715 [0.656 ; 0.771] 0.681 [0.623 ; 0.732] 

ESB* 0.696 [0.632 ; 0.752] 0.701 [0.645 ; 0.755] 0.697 [0.643 ; 0.748] 0.676 [0.619 ; 0.729] 

ESLT* 0.682 [0.621 ; 0.737] 0.686 [0.629 ; 0.743] 0.682 [0.627 ; 0.732] 0.659 [0.603 ; 0.714] 

 

C. Brier Null Model 0.167 [0.148 ; 0.187] 0.214 [0.198 ; 0.231] 0.24 [0.228 ; 0.255]   0.264 [0.25 ; 0.28]   

ORD 0.168 [0.149 ; 0.189] 0.215 [0.198 ; 0.232] 0.241 [0.227 ; 0.256] 0.263 [0.249 ; 0.279] 

OVLT 0.148 [0.129 ; 0.168] 0.191 [0.175 ; 0.214]  0.215 [0.2 ; 0.234] 0.238 [0.221 ; 0.258] 

EVLT 0.148 [0.129 ; 0.169] 0.191 [0.174 ; 0.213] 0.215 [0.199 ; 0.235] 0.239 [0.222 ; 0.259] 

ESB 0.164 [0.145 ; 0.184] 0.208 [0.192 ; 0.226] 0.232 [0.218 ; 0.249] 0.253 [0.235 ; 0.271] 

ESLT 0.167 [0.147 ; 0.187] 0.214 [0.197 ; 0.231] 0.239 [0.225 ; 0.254] 0.261 [0.247 ; 0.277] 

 

D. Brier Null 
model* 

0.158 [0.142 ; 0.181] 0.199 [0.182 ; 0.217] 0.218 [0.201 ; 0.235] 0.235 [0.216 ; 0.253] 

ORD* 0.153 [0.136 ; 0.175] 0.194 [0.177 ; 0.215] 0.212 [0.196 ; 0.23]   0.231 [0.213 ; 0.25] 

OVLT* 0.147 [0.131 ; 0.168] 0.188 [0.171 ; 0.209] 0.208 [0.192 ; 0.227] 0.227 [0.209 ; 0.248] 

EVLT* 0.148 [0.131 ; 0.168] 0.188 [0.171 ; 0.209] 0.208 [0.191 ; 0.229] 0.228 [0.211 ; 0.248] 

ESB* 0.157 [0.141 ; 0.179] 0.196 [0.178 ; 0.216] 0.214 [0.196 ; 0.234] 0.23 [0.212 ; 0.248] 

ESLT* 0.159 [0.142 ; 0.181] 0.199 [0.182 ; 0.218] 0.219 [0.201 ; 0.236] 0.235 [0.216 ; 0.253] 
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