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INFERENCE STATISTIQUE 
→ ESTIMATIONS

Epidémiologie Descriptive
Risque de cancer

Recherche Clinique
Probabilités de guérison ≠ 
Modèle pronostique

Intervalles de confiance à 95%



  3

ETUDES PRONOSTIQUES

Identifier des patients à risque (récidive, décès)
Traitement adapté
Inclusion dans des essais

Facteurs Clinico-Biologiques Classiques (FCBC) 

Identifier de Nouveaux Biomarqueurs (NB)
Hypothèse unique
Analyse à haut débit
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TEST D’UNE HYPOTHESE UNIQUE

Construire une grandeur test
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PUISSANCE D’UN TEST UNIQUE
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PUISSANCE ET TAILLE DES ETUDES
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AJUSTEMENT ET PREDICTION

Echantillon de travail → adéquation

Nouvelles données → prédiction

Sélection de variables → optimisme

Echantillon travail ↑ → optimisme ↓ 
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PARTICULARITES HAUT-DEBIT 

  Décision  

  H0 non rejetée H0 rejetée  

H0 vraie U V m0 Réalité  

H0 fausse T S m1 

  m-R R m 

 

Table 1.Répartition des résultats des différents tests effectués 
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PUISSANCE ET HAUT DEBIT

Opposition α et  β puissance ↑ ⇒ FRD ↑

↑ Ecart H0 et H1 puissance ↑ 

m et FDR fixés  m0 ↑ ⇒ puissance ↓

m1 et FDR fixés  m ↑ ⇒ puissance ↓
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IDENTIFICATION DES SIGNATURES

7 études

Signatures pronostiques de cancers

Validation interne par re-échantillonnage

Propriétés prédictives des signatures

Michiels S, Koscielny S,  Hill C. Prediction of cancer outcome with microarrays: a 
multiple random validation strategy. Lancet 2005;365:488–92.
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IDENTIFICATION DES SIGNATURES

Composition du prédicteur (gènes) instable

Echantillon travail ↑ → prédiction ↑

Publications initiales → optimisme 

5 /7 études,  → Prédictions ≈ hasard 

Manque de puissance 
Michiels S, Koscielny S,  Hill C. Prediction of cancer outcome with microarrays: a 
multiple random validation strategy. Lancet 2005;365:488–92.
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IDENTIFICATION DES SIGNATURES

Signature prédictive

Validation externe → optimisme

Plusieurs signatures

Signatures robustes  → grande étude
1. Van’t Veer LJ et al. Nature 2002;415:530–6.
2. Van de Vijver MJ et al.. N Engl J Med 2002;347:1999-2009.
3. Buyse M et al J Natl Cancer Inst 2006;98:1183–92.
4. Ein-Dor L et al. Bioinformatics 2005;21:171-178.
5. Ein-Dor L et al. PNAS 2006;103:5923-5928.



  16

DISCUSSION

Technologie haut débit

Plans expérimentaux adaptés

Variabilités technique et biologique 

Dimension (gènes différentiels et signatures)

Entités diagnostiques et pronostiques 
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DISCUSSION

Faible puissance des études réalisées

Taille des études initiales (identification)
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DISCUSSION

Taille des études d’identification et de validation

Etudes d’identification et optimisme

Analyse conjointe FCBC et NB 

Truntzer C, Maucort-Boulch D, Roy P. Comparative optimism in models involving 
both classical clinical and gene expression information. BMC  Bioinformatics 2008 
Oct 15;9:434. 
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