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NICOLLAS Richard (PU-PH) MICALLEF/ROLL Joëlle (PU-PH)
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GIRAUD/CHABROL Brigitte (PU-PH) BREGEON Fabienne (PU-PH)
MICHEL Gérard (PU-PH) GABORIT Bénédicte (PU-PH)
MILH Mathieu (PU-PH) MEYER/DUTOUR Anne (PU-PH)
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PSYCHOLOGIE - PSYCHOLOGIE CLINIQUE, PCYCHOLOGIE SOCIALE 16
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ASTOUL Philippe (PU-PH)
BARTOLI Jean-Michel (PU-PH) BARLESI Fabrice (PU-PH)
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PETIT Philippe (PU-PH)
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au moins quelqu’un hors du commun. Je ne te l’ai jamais dit, mais tu es plus qu’un propriétaire 
pour moi, tu peux t’en frotter les mains. Mél, je comprends rien à ton parcours, mais je compte 
te lever de ta serviette de plage quand il faudra faire péter des lobes moyens. Pauline, c’est 
pas pour cette fois mais j’espère bien qu’un rapatriement sanitaire te ramènera à la maison. 
Cyrille, la roue de Deming va tourner, tu n’y crois plus mais tu auras une chance de t’échapper 
de Lille. Sven, là c’est moi qui n’y crois plus, si tu es heureux reste avec ta goudale. Jérémy et 
Nadège, le Sud est à vous, vous êtes superbes il suffit d’avoir été à votre mariage pour le 
savoir. Anne, la légende dit que tu as trouvé un pneumo, rien que pour ça tu mérites ta place. 
Camille ta chanson est gravée ici à jamais, tu ne la perdras plus « Touch my soul » Lack of Afro. 
Lucie, je t’attends au plus vite sur les skis ! Laurent, peut-être qu’à l’heure où j’écris ces lignes 
tu seras sortie de ton exil ! 
 
Aux basketteurs du dimanche rencontrés dans une équipe universitaire, on ne pouvait 
évidemment pas s’attendre à grand-chose mais vous avez su vous adapter au diktat, c’est tout 
à votre honneur. Thibaut méfie-toi de la vrille de trop, Thomas continu de courir tu trouveras 
bien quelque chose. Max ça ne sert à rien de pousser 48 tonnes au développer coucher si c’est 
pour garder des mollets aussi solides qu’un tenders KFC. Stan stay focus, on veut un 
basketteur intelligent, pas un professeur machiavélique. Lak tout comme je n’ai pas pu assister 
à ton mariage, j’ai également raté l’enterrement de tes chevilles, my bad j’aurais du mal à 
m’en remettre. Jérôme garde toujours ton téléphone, je te réserve ma plus belle hémoptysie. 
Jean, ta jalousie me pousse à te mentionner vers la fin. Tu n’auras jamais la moitié de la fluidité 
que j’apporte sur un terrain, sans rancune, je viendrai quand même profiter de ta roulette aux 
horaires qui t’arrangent le moins. Quentin, de la pelouse du Vélodrome au tarmac de Jean 
Bouin, l’ascension est impressionnante mais méritée. Même si tu venais d’un vrai club, tu as 
su t’adapter à notre style rigoureux. J’en place une ici pour l’équipe de France de basket : 
c’était les Argentins qu’il fallait dynamiter, pas ma motivation à rédiger une thèse. 
 
A l’internat Clémenceau, le sang, la première fois c’était la bonne, Marie, Victoria et Pauline 
la team Ferrari, Anis le sheitan, Philippe (oui tu mérites ta place ici) fais ta biblio bordel, plus 
que 2 ans, Guillaume réponse automatique « de garde », tu as quand même su garder ton 
identité de jeux et ça fait de toi quelqu’un d’authentique, je n’essaierai plus jamais de 
t’empêcher d’écumer les marchés de fruits et légumes au lever du soleil. 
 
 



Aux meilleurs, les drômois : 
Les gars j’ai pas la force de sortir quelque chose pour chacun de vous, vous êtes bien plus que 
ça, c’est trop difficile, ce ne sont que des remerciements et pas un roman. J’ai passé ma vie à 
vous tailler donc aujourd’hui je serais soft : merci d’être à la fois les pires et les meilleurs, ce 
n’est pas donné à tout le monde et pourtant vous l’êtes tous autant que vous êtes. Vous me 
faites rêver jour après jour, années après années et je n’ose même pas imaginer ce que serait 
un monde sans vous. Tant mieux, vous êtes là, et je sais que ça va durer indéfiniment. Je vous 
aime. 
 
A ceux que j’ai oublié de mentionner, ne le prenez pas contre vous, il est beaucoup trop tard 
pour que je sorte encore quelque chose d’intelligible, je me rattraperais. 
 
Enfin, à toi Sophie, (non je ne t’ai pas oublié, je sais que tu l’as déjà pensé 40 fois en lisant ces 
remerciements) j’ai surement été le pire (oui, tu me l’as dit plus d’une fois) mais je n’imagine 
même pas comment j’aurais fini cette thèse si tu n’avais pas été là. Tu as beau penser le 
contraire, tu as été parfaite pendant ces derniers mois difficiles, et j’espère sincèrement te 
rendre la pareille dans l’avenir, d’abord pour ta thèse à toi, mais surtout pour tout le reste. A 
nous le ski, les raclettes et les îles. Bordel, je t’aime ! 
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RÉSUMÉ 

Introduction : Malgré la place grandissante des inhibiteurs de checkpoint immunitaire (ICI) 

dans le cancer bronchique non à petites cellules (CBNPC), le taux de réponse est faible et il 

existe un risque de toxicités spécifiques. En déterminer des facteurs prédictifs de réponse est 

essentiel et pouvoir le faire à partir de données facilement accessibles au clinicien serait une 

aide précieuse. L’objectif de cette étude a été de développer, grâce à l’intelligence artificielle, 

un outil de sélection des patients qui pourraient tirer bénéfice d’un traitement par ICIs à partir 

de caractéristiques cliniques et biologiques simples. 

Méthode : Il s’agit d’une étude de cohorte observationnelle, rétrospective de patients 

souffrant de CBNPC, ayant reçu au moins un cycle d’ICI entre 2013 et 2017. Les 

caractéristiques démographiques, cliniques, hématologiques, thérapeutiques et évolutives 

étaient étudiées. Les données clinico-biologiques ont été associées au taux de réponse 

objective (TRO), au taux de contrôle de la maladie (TCM), à la survie sans progression (SSP) et 

survie globale (SG). Deux modèles mathématiques de machine learning ont été appliqués pour 

prédire la réponse. 

Résultats : Parmi les 350 patients inclus dans cette cohorte, l’âge médian était de 62 ans, 66% 

étaient des hommes. 26% avaient un performance status (PS) ≥ 2. Le TRO était de 16%, le TCM 

était de 53%, la SSP médiane était de 3.5 mois et la SG médiane était de 13.4 mois. Pour le 

TCM, en analyse multivariée, il avait une corrélation significative avec le PS ≥ 2, le rapport 

neutrophiles / lymphocytes (NLR), et l’hémoglobine (respectivement OR à 0.32, p<0.0001; 

0.85, p=0.0375 et 1.35, p<0.0001). A partir de ces données, les algorithmes de « Machine 

Learning » ont montré une capacité prédictive de TCR satisfaisante (précision 0.67, sensibilité 

0.76 ; spécificité 0.57 ; valeur prédictive positive 0.66 ; valeur prédictive négative 0.68 ; AUC 

0.704).  

Conclusion : Grâce à l’IA, la combinaison de caractéristiques cliniques et hématologiques 

basiques pourrait conduire à une prédiction de l’efficacité des ICIs à l’échelle individuelle, et 

ainsi intégrer le processus de décision thérapeutique à l’heure de la médecine de précision. 

L’algorithme développé ici nécessitera d’être complété avant d’être validé dans une cohorte 

indépendante de patients.  

Mots clés : cancer bronchique, immunothérapie, numération formule sanguine, réponse, 

survie, intelligence artificielle.
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INTRODUCTION 

 

 Les inhibiteurs de checkpoint immunitaires (ICIs) sont maintenant utilisés couramment 

dans de nombreux cancers, notamment dans le cancer bronchique non à petites cellules 

(CBNPC). Le nivolumab (anti PD-1) a été validé pour les CBNPC métastatiques en seconde ligne 

de traitement ou plus depuis 20151. Le pembrolizumab (anti PD-1)2 et l’atezolizumab (anti PD-

L1)3 ont suivi en 2016 dans la même indication. En 2016, le pembrolizumab a également 

montré sa supériorité par rapport à la chimiothérapie en première ligne de traitement pour 

les CBNPC métastatiques exprimant le PD-L1 à plus de 50%4. Actuellement, de nouvelles 

stratégies thérapeutiques impliquant l’immunothérapie sont en train d’émerger. Pour 

l’adénocarcinome, les combinaisons de traitement associant la chimiothérapie et 

l’immunothérapie (pembrolizumab5 et atezolizumab6) sont devenues supérieures à la 

chimiothérapie seule en termes de survie globale (SG), survie sans progression (SSP) et de taux 

de réponse objectif (TRO). Pour les CBNPC loco-régionalement avancés, non résécables, 

traités par radiochimiothérapie, l’adjonction de durvalumab (anti PD-L1) en maintenance a 

permis une meilleure SG et SSP7.Les ICIs se positionnent également dans les stades localisés 

de la maladie : le nivolumab en néoadjuvant montrant une réponse pathologique majeure et 

l’absence de retard à la chirurgie8. Enfin les ICIs ont également trouvé une place dans la 

première ligne de traitement du carcinome bronchique à petites cellules en association à la 

chimiothérapie9. 

 

 Du fait de cette généralisation, de plus en plus de patients sont amenés à être traités 

par immunothérapie, un traitement coûteux. Cependant, le TRO, bien que supérieur à celui 

de la chimiothérapie reste proche de 20% dans les études mentionnées ci-dessus. Il reste 

encore 4 patients sur 5 qui ne répondent pas aux ICIs en monothérapie en seconde et 

troisième ligne de traitement. C’est pourquoi il nous semble nécessaire d’identifier des 

facteurs prédictifs d’efficacité de l’immunothérapie. 

 

 Des paramètres cliniques ont été étudiés pour leur valeur prédictive. Dans une étude 

de Popinat et al, le taux de masse grasse sous cutanée10 évaluée en tomodensitométrie était 

statistiquement associé avec une mauvaise survie dans les CBNPC stade IV traités par 

Nivolumab. Dans notre cohorte de patients porteurs d’un CBNPC, nous avons précédemment 
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observé que le performans status (PS) et l’indice de masse corporelle (IMC) étaient corrélés 

avec l’efficacité des ICIs en terme de contrôle de la maladie à 3 mois, de TRO, SG, et SSP11. 

Comme l’efficacité du système immunitaire décroit avec l’âge, l’âge de début de traitement 

par ICI pourrait être un marqueur prédictif d’efficacité clinique. Cependant, une méta-analyse 

publiée en 201612 a montré une amélioration équivalente à la fois chez les patients jeunes et 

âgés grâce aux ICIs. Enfin, le microbiote intestinal est connu pour moduler l’efficacité des 

ICIs13,14 et l’utilisation d’antibiotiques peut affecter le microbiote. Cependant la relation entre 

les antibiothérapies, le microbiote et l’efficacité des ICIs n’est pas encore assez robuste et 

précise pour être utilisée comme marqueur prédictif d’efficacité.  

 

 Biologiquement, l’immunothérapie repose sur le système immunitaire et le 

microenvironnement tumoral. Les lymphocytes infiltrant la tumeur (LITs) sont connus pour 

avoir des effets différents sur la survie des patients15. La numération formule sanguine (NFS) 

pourrait être un marqueur de substitution des LITs et un reflet de l’inflammation et de la 

réponse16 immune adaptative au CBNPC. Dans ce contexte, l’analyse de la NFS à l’instauration 

de l’ICI a montré des corrélations intéressantes avec les réponses obtenues. Dans une méta-

analyse récente17, notamment dans les mélanomes traités par Ipilimumab, des taux relatifs 

élevés de lymphocytes, d’éosinophiles et une diminution des neutrophiles prédisaient une 

meilleure SG. L’abaissement du ratio neutrophiles / lymphocytes (NLR) était corrélé avec une 

meilleure SG et PFS. Le NLR dérivé (dNLR= neutrophiles / [globules blancs – neutrophiles]) est 

une alternative au NLR dans le mélanome18,19 et le cancer colo-rectal20. De plus, dans le cadre 

du cancer bronchique, dans une méta-analyse Chinoise de 201621, une élévation du ratio 

initial plaquettes / lymphocytes (PLR) était associée avec une diminution de la SG et de la PFS 

(mais pour tout type de traitement). Spécifiquement dans le cadre du CBNPC traité par ICIs, 

une étude publiée en 2018 dans le JAMA oncology22 a montré qu’un score combinant un                 

dNLR > 3 avec une élévation des LDH était corrélé à de mauvais résultats des ICIs. De plus une 

étude Italienne sur les CBNPC traités par ICIs23 a montré que les NLR et PLR initiaux bas étaient 

associés avec le développement d’évènements indésirables spécifiques de l’immunothérapie 

(IRAEs) et le NLR bas avec de meilleurs résultats (SG, SSP). 

 

 Dans l’ère de la médecine de précision, la modélisation mathématique est un domaine 

prometteur pour faire progresser l’oncologie thérapeutique24 et pour associer des critères 
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cliniques et biologiques dans le but de prédire l’efficacité des ICIs. La modélisation 

mathématique a déjà été utilisée dans plusieurs domaines : afin d’optimiser les régimes de 

chimiothérapie pour plus d’efficacité et moins de toxicité25, afin de déterminer le meilleur 

intervalle de temps entre les molécules (par exemple le bevacizumab et la chimiothérapie26), 

pour décider de façon rationnelle des meilleurs schémas thérapeutiques à tester parmi 

d’innombrables possibilités (notamment les essais de phase 127). A propos des ICIs, des 

modèles mathématiques ont été utilisés pour déterminer les meilleurs schémas d’immuno-

radiothérapie28,29. Concernant les marqueurs prédictifs, la modélisation mathématique 

semble prometteuse dans la détection précoce des rechutes du cancer de prostate en utilisant 

la cinétique du taux de PSA30.  

 Nous avons émis l’hypothèse que la modélisation mathématique pourrait être utile 

pour prédire précisément l’efficacité des ICIs dans les CBNPC. Cette étude a pour but de 

développer, à l’aide de l’intelligence artificielle, un outil d’aide à la décision dans la sélection 

des patients qui pourraient tirer bénéfice des ICIs, à partir de données cliniques et biologiques 

simples.   

 

MATÉRIEL ET MÉTHODES 
 

Patients  

 Dans cette étude observationnelle rétrospective, nous avons recueillis les données des 

patients de plus de 18 ans, porteurs d’un CBNPC métastatique, dans 2 centres (AP-HM et                    

CH de Castellucio) qui avaient reçu au moins 1 cure d’ICIs (anti-PD-L1, anti-PD-1 ou anti-CTLA-

4) seul ou en association entre Avril 2013 et Février 2017. Les patients ayant une maladie auto-

immune étaient exclus. 

 Le protocole de l’étude et le recueil rétrospectif des données étaient approuvés par la 

Société de Pneumologie de Langue Française - SPLF, sous la référence : CEPRO 2019-007. 

 

Données  

 Les données cliniques, épidémiologiques (âge, genre, statut tabagique, exposition à 

l’amiante, PS, IMC), les caractéristiques de la maladie (histologie, statut mutationnel, stade 
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TNM), du traitement (type, ligne thérapeutique, toxicités), les données biologiques (dernière 

NFS avant l’immunothérapie) et les données d’efficacité (réponse et survie) étaient recueillies 

dans le dossier informatique des patients. Nous avons calculé les ratios Plaquettes / 

Lymphocytes (PLR), neutrophiles / lymphocytes (NLR), et neutrophiles / (globules blancs – 

neutrophiles) (dNLR). 

 Les diagnostics des toxicités et leur sévérité étaient décrites par des données cliniques, 

biologiques et d’imagerie, classées selon la classification CTCAE version 4.0.  

 La réponse au traitement étaient évaluées tous les 2 mois par tomodensitométrie, 

selon les critères RECIST 1.131. Nous avons retenu la meilleure réponse obtenue. 

 

Analyse statistique  

 Pour décrire la population, nous avons utilisé des effectifs (nombres) et des 

pourcentages pour les variables qualitatives, des moyennes avec dérivations standard ou des 

médianes avec des intervalles interquartiles pour les variables quantitatives. 

 Selon les critères RECIST 1.131 le taux de réponse objective (TRO) correspondait aux 

réponse complètes et partielles ; le taux de contrôle de la maladie (TCM) correspondait aux 

réponses complètes, partielles et aux maladies stables. La survie globale (SG) était définie par 

la durée entre la première injection d’immunothérapie et le décès (censuré à la date des 

dernières nouvelles). La survie sans progression (SSP) était définie comme la durée entre la 

première injection d’immunothérapie et la progression documentée de la maladie ou le décès 

(censuré à la date des dernières nouvelles). 

Les associations des données cliniques et biologiques avec les données d’efficacité (TRO, TCM, 

SSP à 3 mois (SSP-3M) et le taux de survie à 6 mois (SG-6M) étaient calculées en utilisant des 

régressions logistiques uni et multivariés comme établies dans la fonction glm du logiciel R 

(version 3.6)32. 

Des modèles prédictifs utilisant des méthodes soit de régression logistique soit de « forêt 

aléatoire » étaient ensuite utilisés sur une cohorte d’entrainement de 250 patients et validés 

par une cohorte indépendante de patients. Les données inclues étaient sélectionnées au 

préalable par régression logistique uni ou multivariée à partir d’un seuil de significativité de 

p<0.2. Pour l’analyse de « forêt aléatoire, la fonction « train » du package CARET (Classification 

And REgression Training) (version 6.0.84)33 était employée pour optimiser le paramètre mtry 
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(nombre de données sélectionnées aléatoirement à chaque division dans la classification des 

arbres de la forêt). L’analyse de la courbe des caractéristiques de performance (ROC) était 

utilisée pour analyser les performances prédictives des algorithmes utilisés. Que ce soit pour 

les analyses par régression logistique ou par « forêt aléatoire », le seuil optimal définissant le 

modèle final était déterminé à partir de la cohorte d’entrainement, en minimisant le taux 

d’erreur de mauvaise classification.  

Les analyses de survie pour la SG et la SSP étaient réalisées en utilisant le modèle de Cox34 uni 

et multivarié. Les performances prédictives étaient déterminées en utilisant le modèle de 

validation croisée et en informatisant la valeur moyenne de l’indice de concordance d’Harrell’s 

(c-index)35.  

 

RÉSULTATS 
 

Caractéristiques des patients et de la maladie 

 Au total, 350 patients traités par immunothérapie pour un CBNPC métastatique ou en 

rechute, ont été analysés. Les caractéristiques des patients et de la maladie sont résumées 

dans le tableau 1. Concernant les traitements par immunothérapie, 85.1% (n=298) des 

patients ont reçu un anticorps anti-PD-1, 84.8% des patients avaient déjà été traités par 

chimiothérapie auparavant. 
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Tableau 1 : caractéristiques des patients 

 

  Nombre Pourcentage 

Age médian (années) (min - max)   62 (25 - 84)  

Sexe Hommes 231 66 

Femmes 119 34 

Statut tabagique Fumeurs/anciens 

fumeurs 305 87.1 

Non-fumeurs 35 10 

NE 10 2.9 

Métastases cérébrales Oui 78 22.3 

Non 268 76.6 

NE 4 1.4 

Performans status 0 - 1 253 72.3 

≥ 2 91 26.0 

NE 6 1.7 

Profil mutationnel EGFR 15 4.3 

KRAS 101 28.9 

ALK  1 0.3 

BRAF 10 2.9 

ROS1 2 0.6 

Autres mutations 11 3.1 

Non mutés 136 38.9 

NE 74 21.4 

Type d’immunothérapie 

 

anti-PD-1 298 85.1 

anti-PD-L1 31 8.9 

anti-CTLA-4 3 0.9 

 Combinaison 18 5.1 

 

Abréviations : NE : non évalué 
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Numération formule sanguine 

 Les valeurs des numérations formules sanguines au début du traitement par 

immunothérapie sont résumées dans le tableau 2. 

 

Tableau 2 : Numération formule sanguine avant traitement par immunothérapie 

 

 Moyenne Médiane Minimum Maximum 

Hémoglobine 11.42 11.38 7.30 17.10 

Plaquettes 321 309 57 2013 

PLR 276 225 70.60 2309.10 

Leucocytes 8.64 8.32 1.38 49.65 

Neutrophiles 6.30 5.98 0.81 46 

NLR 5.74 6.23 0.17 96.91 

dNLR 3.12 2.40 0.4 17.84 

Lymphocytes 1.68 1.79 0.11 51 

Eosinophiles 0.16 0.18 0 3.26 

Monocytes 0.64 0.61 0.07 2 

Basophiles 0.04 0.05 0 0.8 

 

Toxicités  

 Concernant les toxicités spécifiques de l’immunothérapie, 158 (45%) patients ont subi 

au moins un IRAE (tout grade), avec 64 (18%) dysfonctions thyroïdiennes, 25 (7%) éruptions 

cutanées, 17 (5%) colites, 10 (3%) hépatites, 8 (2%) endocrinopathies autres, 12 (3%) 

pneumopathies, 3 (<1%) myocardites. 

 

Analyse des résultats  

Taux de réponse objective 

 Dans notre population, le TRO était de 16%. En analyse univariée, le TRO était meilleur 

quand l’IMC avant traitement était plus élevé [OR=1.1 (IC 1.1-1.17), p=0.0113], et moins bon 

quand le PS initial était supérieur ou égal à 2 [OR=0.23 (IC 0.078-0.54), p=0.0024]. Aucun des 
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paramètres de la NFS n’était statistiquement significatif. En analyse multivariée, seul le PS 

restait significativement associé au TRO [OR=0.28 (IC 0.091-0.70), p=0.0124]. Les modèles 

prédictifs pour le TRO avec les méthodes de régression logistique et de forêt aléatoire sont 

reportés dans le tableau 3. 

 

 

Tableau 3 : modèle prédictif du TRO utilisant les algorithmes de régression logistique et de 

forêt aléatoire avec toutes les variables, les variables significatives en uni et en multivariée 

 

 

Abréviations : TRO : taux de réponse objective ; Se : sensibilité ; Sp : spécificité ; VPP : valeur 

prédictive positive ; VPN : valeur prédictive négative ; AUC : aire sous la courbe ROC 

 

Taux de contrôle de la maladie 

 Dans notre population, le TCM était de 53%. En analyse univariée, le TCM était moins 

bon quand le PS était supérieur ou égal à 2 [OR=0.23 (IC 0.14-0.39), p<0.0001], quand les 

leucocytes [OR=0.92(IC 0.87-0.97), p=0.00432], les neutrophiles [OR=0.89 (IC 0.83-0.95), 

p=0.000854], le NLR [OR=0.91(IC 0.86-0.95), p=0.000242], et le dNLR [OR=0.85(IC 0.77-0.93), 

p=0.000967] étaient élevés. Le TCM était plus élevé quand l’hémoglobine de base était haute 

[OR=1.42 (IC 1.3-1.62), p<0.0001]. En analyse multivariée, seuls le PS [OR=0.32 (IC 0.18-0.56), 

p<0.0001], le NLR [OR=0.85(IC 0.73-0.98), p=0.0375] et l’hémoglobine [OR=1.35 (IC 1.2-1.57), 

p<0.0001] restaient statistiquement associés au TCM. Les modèles prédictifs du TCM avec les 

méthodes de régression logistique et de forêt aléatoire sont reportés dans le tableau 4. Les 

courbes ROC avec l’AUC sont représentés dans la figure 1. 

 Régression logistique Forêt aléatoire 

Toutes variables Univariée Multivariée Toutes variables Univariée Multivariée 

Précision 0.88 0.88 0.88 0.62 0.73 0.71 

Se 0 0 0 0.45 0.26 0.36 

Sp 1 1 1 0.65 0.79 0.76 

VPP NE NE NE 0.15 0.15 0.17 

VPN 0.88 0.88 0.88 0.9 0.89 0.9 

AUC 0.562 0.598 0.588 0.645 0.552 0.549 
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Table 4 : modèle prédictif du TCM utilisant les algorithmes de régression logistique et de forêt 

aléatoire avec toutes les variables, les variables significatives en uni- et en multivariée. 

 

 

Abréviations : TCM : taux de contrôle de la maladie ; Se : sensibilité ; Sp : spécificité ;                    

VPP : valeur prédictive positive ; VNP : valeur prédictive négative ; AUC : aire sous la courbe 

ROC 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 Régression logistique Forêt aléatoire 

Toutes Variables Univariée Multivariée Toutes Variables Univariée Multivariée 

Précision 0.71 0.68 0.67 0.59 0.58 0.67 

Se 0.8 0.73 0.76 0.92 0.92 0.86 

Sp 0.61 0.61 0.57 0.23 0.25 0.45 

VPP 0.7 0.68 0.66 0.57 0.58 0.64 

VPN 0.73 0.68 0.68 0.71 0.73 0.74 

AUC 0.729 0.718 0.704 0.706 0.751 0.686 
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Figure 1 : Représentation du modèle prédictif du TCM sur une courbe ROC  

 

 
- Méthode de régression logistique avec toutes les variables (a.), avec les variables 

significatives en univarié uniquement (b.) et en multivarié uniquement (c.) 

- Méthode de forêt aléatoire avec toutes les variables (a’.), avec les variables significatives en 

univarié uniquement (b’.) et en multivarié uniquement (c’.) 
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Survie sans progression 

 Dans notre population, la SSP médiane était de 3.5 mois. En analyse univariée, la SSP 

à 3 mois (SSP-3M) était moins élevée quand le PS initial était supérieur ou égal à 2 [OR=0.31 

(IC 0.18-0.51), p<0.0001], quand les leucocytes [OR=0.93(IC 0.88-0.98), p=0.0108], les 

neutrophiles [OR=0.91(IC 0.85-0.96), p=0.00345], le NLR [OR=0.92(IC 0.87-0.96), p=0.000905], 

et le dNLR [OR=0.87(IC 0.79-0.95), p=0.00426] étaient élevés. La SSP-3M était plus élevée 

quand l’hémoglobine était plus haute [OR=1.28 (IC 1.1-1.45), p=0.0001]. En analyse 

multivariée, seuls le PS [OR=0.40(IC 0.23-0.69), p=0.00109] et l’hémoglobine [OR=1.20 (IC 1.1-

1.38), p=0.00673] restaient statistiquement associés avec la SSP-3M. Le modèle prédictif pour 

la SSP-3M avec les méthodes de régression logistique et de forêt aléatoire sont reportés dans 

le tableau 5. 

 

Table 5 : modèle prédictif de la SSP à 3 mois utilisant les algorithmes de régression logistique 

et de forêt aléatoire avec toutes les variables, les variables significatives en uni- et en 

multivariée 

 

 

Abréviations : SSP : survie sans progression ; Se : sensibilité ; Sp : spécificité ; VPP : valeur 

prédictive positive ; VPN : valeur prédictive négative ; AUC : aire sous la courbe ROC 

 

 

 

 Régression logistique Forêt aléatoire 

Toutes Variables Univariée Multivariée Toutes Variables Univariée Multivariée 

Précision 0.62 0.59 0.60 0.51 0.58 0.57 

Se 0.72 0.58 0.56 0.88 0.88 0.72 

Sp 0.53 0.59 0.63 0.18 0.31 0.43 

VPP 0.57 0.56 0.57 0.49 0.53 0.53 

VPN 0.68 0.62 0.62 0.64 0.75 0.64 

AUC 0.665 0.665 0.632 0.640 0.635 0.583 
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Survie globale  

 Dans notre population, la médiane de SG était de 13.4 mois.  

En analyse univariée, la survie globale à 6 mois (SG-6M) était moins élevée quand le PS initial 

était supérieur ou égal à 2 [OR=0.22 (IC 0.13-0.36), p<0.0001], quand les leucocytes 

[OR=0.89(IC 0.84-0.95), p=0.00027], les neutrophiles [OR=0.85(IC 0.79-0.91), p<0.0001], le 

NLR [OR=0.90(IC 0.85-0.95), p<0.0001], et le dNLR [OR=0.83(IC 0.74-0.91), p=0.000189] 

étaient élevés. La SG-6M était plus élevée quand l’hémoglobine [OR=1.30(IC 1.2-1.47), 

p<0.0001] et l’IMC étaient hauts [OR=1.07 (IC 1.01-1.13), p=0.0125].  

En analyse multivariée, seuls le PS [OR=0.28(IC 0.16-0.5), p<0.0001], et l’hémoglobine 

[OR=1.19(IC 1.1-1.4), p=0.0138] restaient significativement associés avec la SG-6M. Le modèle 

prédictif pour la SG-6M par méthode de régression logistique et de forêt aléatoire sont 

reportés dans le tableau 6. 

 

Table 6 : modèle prédictif de la SG à 6 mois utilisant les algorithmes de régression logistique 

et de forêt aléatoire avec toutes les variables, les variables significatives en uni et en multivarié 

 

 

Abréviations : SG : survie globale ; Se : sensibilité ; Sp : spécificité ; VPP : valeur prédictive 

positive ; VPN : valeur prédictive négative ; AUC : aire sous la courbe ROC 

 

 

 

 Régression logistique Forêt aléatoire 

Toutes Variables Univariée Multivariée Toutes Variables Univariée Multivariée 

Précision 0.55 0.55 0.50 0.45 0.49 0.58 

Se 0.81 0.83 0.81 0.94 0.83 0.89 

Sp 0.39 0.38 0.30 0.12 0.27 0.38 

VPP 0.46 0.46 0.43 0.41 0.42 0.48 

VPN 0.76 0.78 0.71 0.78 0.71 0.84 

AUC 0.669 0.664 0.616 0.645 0.647 0.705 
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DISCUSSION 
 

 A l’heure de la médecine de précision, il semble crucial de déterminer quels patients 

pourraient bénéficier de l’immunothérapie. L’examen clinique et la NFS sont des données 

facilement obtenues, mais insuffisamment prédictives individuellement. Par conséquent, 

nous avons décidé d’analyser ces données avec l’aide de l’intelligence artificielle. 

 

 Nos résultats sont encourageants en ce qui concerne le TCM. Un PS et un NLR élevés 

étaient corrélés avec de mauvais résultats, cela concordant avec l’hypothèse physiopathologique 

de la stimulation lymphocytaire par les ICIs, menant les LITs à détruire les cellules tumorales 

par le biais de cascades d’activation. L’algorithme de régression logistique était capable de 

prédire le contrôle de la maladie avec une précision de 0.71 et une AUC ROC de 0.729 quand 

toutes les variables cliniques et hématologiques étaient utilisées. Quand nous utilisions 

uniquement les données significatives en analyse multivariée, la précision et l’AUC étaient 

légèrement plus basses (respectivement 0.67 et 0.704). Cela pourrait être expliqué par la 

capacité du modèle à intégrer de grandes quantités de données. Malgré tout, ces chiffres sont 

encourageants dans l’optique d’aider le clinicien dans sa pratique courante pour sélectionner 

les patients qui tireront bénéfice des ICIs. 

 Concernant le TRO, il n’y avait pas de corrélation statistique autre qu’avec le PS. De ce 

fait le modèle prédictif n’était pas satisfaisant car n’utilisait pas les NFS. Le manque de patient 

avec une réponse objective (TRO=16%, n=56 patients) a altéré la faculté de l’algorithme à 

prédire efficacement la meilleure réponse aux ICIs. Le faible nombre de réponses objectives a 

poussé le modèle à ne jamais prédire l’évènement pour avoir la meilleure corrélation. Cela a 

mené à un défaut majeur de sensibilité non acceptable. Les performances du modèle 

pourraient être améliorées de plusieurs façons. Par exemple, le modèle pourrait inclure plus 

de variables, même si leurs valeurs prédictives sont insuffisantes individuellement. 

L’expression du PD-L136, de par ses discordances de résultats, son hétérogénéité tumorale37 

et le peu d’amélioration engendrée par son évaluation dans le sang périphérique38, n’est pas 

un marqueur idéal, mais pourrait améliorer les performances de notre modèle. En ce qui 

concerne la génomique, des données pourraient également implémenter notre modèle. La 

charge mutationnelle (CM) semble être un biomarqueur potentiel39, définie comme le nombre 

total de mutations non synonymes dans l’exome tumoral40 et évalué par séquençage nouvelle 
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génération (NGS). Même si son évaluation a des limites telles que son coût, la quantité d’ADN 

nécessaire, et la durée d’analyse ; le cancer du poumon se place parmi les tumeurs avec la CM 

la plus élevée41, et plus la CM est élevée, plus les ICIs sont efficaces, notamment dans le 

CBNPC42,43. La mutation K-RAS est fréquente et de mauvais pronostic avec différentes 

implications sur l’efficacité des ICIs. Initialement, elle n’était pas liée à une mauvaise 

réponse44, mais une meilleure réponse a été observée dans une étude de 201945, alors que la 

co-altération génomique STK11/LKB146 de K-RAS est associée à une résistance au blocage de 

l’axe PD147. L’intégration de ces marqueurs dans notre modèle pourrait améliorer son 

efficacité. 

 La prédiction de la SSP-3M et de la SG-6M par notre modèle était décevante. 

Cependant, cela pourrait être amélioré par un suivi longitudinal des marqueurs cliniques et 

biologique, comme cela a déjà été testé avec l’imagerie tomodensitométrique48 et les 

marqueurs tumoraux circulants49. 

 Les principales forces de cette étude résident dans le grand nombre de patients inclus 

(n=350) et leur représentativité en termes de pratique clinique. De plus, l’évaluation de la 

maladie et des réponses étaient standardisée par l’utilisation de tomodensitométries tous les 

2 mois, et de l’interprétation systématique par les critères RECIST 1.1. 

 Conformément aux études précédentes, nos données de survie étaient comparables 

aux études publiées évaluant les ICIs dans le CBNPC1,2,3,50 en terme de TRO, TCM, SG, SSP et 

toxicités. Les associations entre les NFS et l’efficacité étaient également concordantes avec 

les études concernant la capacité prédictive de NFS, particulièrement les corrélations avec le 

NLR, dNLR, hémoglobine et PLR, similaires aux études précédentes17,22,23. Cette cohérence 

externe conforte l’intérêt des NFS pré-thérapeutiques dans le champ de l’efficacité des ICIs. 

 Finalement, dans l’ère des big data51, l’approche mathématique devient la façon la plus 

adaptée d’analyser le nombre croissant de données disponibles concernant les CBNPC. Ces 

algorithmes d’apprentissages automatiques sont déjà utilisés pour prédire la survie du cancer 

du sein52 ou du cancer bronchique53. Ils sont aussi prometteurs pour évaluer l’efficacité des 

ICIs, comme dans l’approche radiomique publiée dans le Lancet Oncology en août 201854 par 

Sun et al :  un algorithme d’apprentissage automatique liait l’infiltration tumorales par les CD8 

aux images scannographiques dans le but de prédire la réponse clinique aux ICIs avec des 

résultats prometteurs. Cette approche a été rendue possible du fait du grand nombre de bases 

de données disponibles (comme The Cancer Genome Atlas Program, TCGA) utilisées pour 
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valider les algorithmes. L’analyse mathématique est indispensable afin de raisonner sur ces 

quantités de données. Par conséquent, dans le but de maitriser une telle méthodologie, la 

collaboration entre oncologues et mathématiciens est une force de notre étude.  

 

 La première limitation de notre étude réside dans son caractère rétrospectif et dans le 

nombre réduit de centres (2 centres).  Une autre limite concerne le manque de caractérisation 

du statut PD-L1. Ce test n’était pas systématiquement réalisé de 2013 à 2017, comme la 

prescription du nivolumab à cette époque ne nécessitait pas la connaissance du statut PD-L1. 

La connaissance de ce statut aurait pu améliorer notre algorithme, en tant que variable 

quantitative, nous affranchissant des seuils qualitatifs actuellement utilisés : 1% en France 

pour la maintenance après radiochimiothérapie par Durvalumab7 ou pour le Pembrolizumab 

en seconde ligne2 et 50% pour le Pembrolizumab en première ligne4. Cependant, l’expression 

de PD-L1 n’était pas déterminée comme actuellement, impliquant une interprétation 

différente ou biaisé, voir la nécessité d’une nouvelle détermination. 

 Certains facteurs de confusion telles que les infections virales et bactériennes, les 

facteurs démographiques comme l’ethnie, les chimiothérapies récentes, ou l’utilisation de 

corticostéroïdes avant le traitement, pourraient avoir modifié les NFS dans l’étude. Ces 

données n’étaient pas collectées ni analysées. En effet, le but était de trouver un outil d’aide 

simple pour la pratique clinique, qui pourrait profiter à la majorité des patients. De plus, les 

échantillons de sang n’étaient pas prélevés lors de la première injection d’ICIs, mais ils étaient 

réalisés dans le cadre du bilan pré-thérapeutique. Ce délai pourrait avoir modifié les valeurs 

tout en restant cohérent, notre étude reflètant la pratique clinique quotidienne. 

 
 Utilisant une approche mathématique, notre étude permet d’ouvrir à de nouvelles 

perspectives en termes de prédiction de l’efficacité de l’immunothérapie. Nous voudrions 

essayer de construire par la suite un outil d’aide, utilisable en pratique courante par le clinicien 

pour l’aider à choisir les meilleures stratégies thérapeutiques à l’échelle individuelle. Cet outil 

pourrait être meilleur avec plus de données initiales, comme l’expression du PD-L1 (variable 

quantitative), l’utilisation de corticostéroïdes et d’antibiotiques, le type de traitement 

oncologique systémique utilisé antérieurement. Ces données restent simples et disponibles 

en pratique courante. Avec l’aide des données préexistantes, les algorithmes d’apprentissage 

automatique pourraient déterminer la meilleure formule pour prédire la réponse individuelle 
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aux ICIs, et valider ces prédictions sur de larges cohortes de patients indépendants. Nous 

pourrions également utiliser le suivi longitudinal des NFS, prélevées à chaque injections d’ICIs. 

Ce suivi pourrait permettre de déterminer en avance (avant les évaluation 

tomodensitométriques) les résultats des ICIs, et d’avoir, en tant qu’oncologue, une longueur 

d’avance sur l’évolution du cancer.  

 En conclusion, la NFS pré-ICIs (diminution du NLR, augmentation de l’hémoglobine) et 

le statut clinique (PS bas) étaient significativement associé à un meilleur TCM en analyse 

multivariée. L’application pratique de ces associations, utilisant les algorithmes 

d’apprentissage automatique était de prédire précisément la réponse individuelle au 

traitement. Cependant cela pourrait être amélioré par la suite en augmentant le nombre de 

variables dans le modèle, ce qui reste le principal atout de l’utilisation de la modélisation 

mathématique. 
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ABSTRACT 

Introduction  
Immune checkpoint inhibitors (ICIs) are now a therapeutic standard in non-small cell lung 
cancer (NSCLC), but it is fundamental to determine predictive markers for ICIs efficiency. The 
primary endpoint of this study was to elaborate a mathematical model with simple clinical and 
biological data to select patients who will benefit from ICIs. 

Method  
In this observational retrospective study, patients with metastatic NSCLC, treated by with at 
least 1 ICI infusion, were included. We collected demographic, clinical, hematological, 
therapeutic and outcomes data. We associated clinical and biological data with objective 
response rate (ORR), disease control rate (DCR) progression free survival (PFS) and overall 
survival (OS). We applied machine learning algorithm to predict response. 

Result  
Overall, 350 patients were enrolled. The ORR and the DCR were 16% and 53%, respectively. 
Median PFS and OS were 3.5 and 13.4 months, respectively. In multivariate analysis, DCR was 
significantly associated with performance status (PS), neutrophiles to lymphocytes ratio (NLR) 
and hemoglobin (OR 0.32, p<0.0001; OR 0.85, p=0.0375, OR 1.35, p<0.0001). Machine learning 
algorithm could predict DCR with satisfactory efficacy (accuracy 0.67, sensibility 0.76; 
specificity 0.57; positive predictive value 0.66; negative predictive value 0.68; AUC 0.704). 

Conclusion 
Thanks to artificial intelligence, combination of simple clinical and biological data could 
accurately determine ICIs efficacy at the individual level. However, our model has to be 
enriched and validated in an independent cohort of NSCLC patients. 

Keywords: Blood count, lung cancer, response, survival, predictive, learning 
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INTRODUCTION 
 

 Immune checkpoint inhibitors (ICIs) are now a therapeutic standard in a lot of cancers, 

particularly in metastatic non-small cell lung cancer (NSCLC). First of all, Nivolumab (PD-1 

inhibitor) is used in previously treated patients with metastatic NSCLC1 since 2015, then 

Pembrolizumab2 (PD-1 inhibitor) and Atezolizumab3 (PD-L1 inhibitor) since 2016. Also in 2016, 

Pembrolizumab showed its superiority over standard chemotherapy for first-line treatment 

for metastatic NSCLC with PD-L1 expression above 50%4. Currently, many new strategies 

involving ICIs are emerging. For metastatic non-squamous NSCLC, combinations of 

chemotherapy and ICIs (Pembrolizumab5 or Atezolizumab6) were better than chemotherapy 

alone in overall survival (OS), progression free survival (PFS) and objective response rate 

(ORR). In patients with unresectable stage III NSCLC treated by chemo-radiotherapy, the 

addition of Durvalumab (PD-L1 inhibitor) in consolidation improved OS and PFS7. In early stage 

NSCLC, ICIs are positioning since the use of Nivolumab in neoadjuvant setting did not delay 

surgery and induced major pathological responses8. Even in first-line treatment of small cell 

lung cancer, ICIs are finding a place in association with chemotherapy9.  

 

 The development of ICIs for all fields of lung cancer treatment is leading to treat more 

and more patients with these expensive drugs. Even if the ORR is higher with ICIs than 

chemotherapy, it remains about 20% on these above-mentioned studies for ICIs in 

monotherapy. Consequently, there are still 4 on 5 patients with no response to single agent 

ICI in second- and third-line treatment. That is the reason why we absolutely need to identify 

predictive markers for ICIs efficiency. 

 

 Clinical parameters have been studied for their predictive value. In a study of Popinat 

et al, the low subcutaneous fat mass10 determined in computed tomography was significantly 

associated with poor survival, for stage IV NSCLC treated with Nivolumab. In our cohort of 

NSCLC patients, we previously observed that the performance status (PS) and the body mass 

index (BMI) were correlated with ICIs effectiveness in terms of 3 months-disease control rate, 

ORR, PFS and OS11. As performance of the immune system is decreasing with age, the starting 

age of immunotherapy could be a predictive marker for clinical efficiency. Nevertheless, a 

meta-analysis published in 201612 showed an improvement in both younger and older patients 



25 

with ICIs. Finally, the gut microbiome is known to modulate ICIs efficacy13,14 and the use of 

antibiotics can affect the microbiome. However, the relations between antibiotics, guts 

microbiota and ICIs efficacy are not strong enough, at the present time, to use these 

parameters as predictive markers. 

 

 Biologically, ICIs mechanism rely on immune system and tumor environment. Tumor-

infiltrating lymphocytes (TILs) are known to have different effects on survival15. Blood count 

may be a surrogate marker of these TILs and reflect inflammation and adaptive immune 

response16 in lung cancer. In this respect, analysis of the blood count before the start of ICIs 

showed some interesting correlation with response.  In a recent meta analysis17, particularly 

in melanomas treated by Ipilimumab, a higher lymphocyte count and relative lymphocyte 

count predicted better OS, as for a higher eosinophil count and lower neutrophil count. The 

use of neutrophil to lymphocyte ratio (NLR) seemed to be logical, and its decrease at baseline 

was correlated with better OS and PFS. The derived NLR (dNLR = absolute neutrophils count / 

[white blood count – absolute neutrophils count]) is another ratio which has already been an 

alternative to NLR in melanomas18,19 and metastatic colorectal cancer20. Furthermore, for lung 

cancer, in a Chinese meta-analysis published in 201621, high level of platelet to lymphocytes 

ratio (PLR) at baseline was associated with poor OS and PFS, but in all types of treatment. 

Specifically for NSCLC treated by ICIs, a study published in JAMA oncology in 201822 showed 

that a score combining dNLR greater than 3 with elevated LDH was correlated with worse 

outcome for ICIs. Furthermore, an Italian study in NSCLC patients treated by ICIs 23 showed 

that low NLR and low PLR at baseline were associated with development of immune related 

adverse events (IRAEs), and low NLR was associated with better outcomes (OS, PFS).  

 

 In an era of precision medicine, mathematical modeling is a promising method to use 

in therapeutic oncology to go up one increment level24 and to associate clinical and biological 

criteria in order to reliably predict ICIs efficacy. Mathematical modeling has already been used 

for several purpose : to optimize well-known chemotherapy regimens for better efficacy and 

less toxicity25, to determine best time interval between molecules (for example bevacizumab 

and chemotherapy26), to rationally decide best treatment regimens to be clinically tested 

across many possibilities (particularly in phase 1 trials27). About ICIs, mathematical modeling 

was used to determine the best immuno-radiotherapy model28,29. Concerning predictive 



26 

markers, mathematical modeling looks to be promising in detecting relapse of prostate cancer 

using the kinetic of PSA level30. 

 We hypothesized that mathematical modeling could be useful to accurately predict 

the efficacy of ICIs in NSCLC patients. The present study aimed to develop, using artificial 

intelligence, a decision-making tool for the selection of patients which could benefit from 

treatment with ICIs, from simple clinical and biological data. 

 

MATERIAL AND METHODS 

 
Patients 

 In this observational retrospective study, data from all patients older than 18 years of 

age who were diagnosed with metastatic NSCLC at 2 centers and who received at least 1 cycle 

of ICI (anti-PD-L1, anti PD-1 or anti-CTLA-4) alone or in combination from April 2, 2013 to 

February 14, 2017 were analyzed. Patient known to have any autoimmune disease were 

excluded. 

 The study protocol and retrospective data collection were approved by the 

Institutional Review Board of the French Society of Respiratory Diseases (Société de 

Pneumologie de Langue Française – SPLF), under reference number: CEPRO 2019-007. 

 

Data  

 Data were retrieved from electronic patient records. Clinical and epidemiological data 

(age, gender, tobacco status, asbestos exposure, performance status, body mass index), 

disease characteristics (histology, mutation status, TNM stage) treatment data (type, 

treatment line, toxicity), biological data (last blood count before first infusion of ICI) and 

outcome data (response and survival) were collected. We calculated the platelets to 

lymphocytes ratio (PLR), the neutrophils to lymphocytes ratio (NLR), and derived NLR (dNLR) 

= absolute neutrophils count / (white blood count – absolute neutrophils count). 

 Toxicity was assessed as in pivotal trials, and as described in the National Cancer 

Institute Common Terminology Criteria for Adverse Events, version 4.0. The diagnosis and 

severity of IRAEs were based on clinical examinations, biological and imaging data.  
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 Tumor response was assessed once every 2 months through computed tomography 

scans, according to the Response Evaluation Criteria in Solid Tumors, version 1.1.31 We 

collected the best response. 

 
Statistical Analysis  

 To describe the population, we used effectives (numbers) and percentages for 

qualitative variables, means with standard deviation or median with inter-quartile ranges 

(IQR) for quantitative variables. 

 As per Response Evaluation Criteria in Solid Tumors, version 1.131 the overall response 

rate (ORR) included patients with complete or partial responses; the disease control rate (DCR) 

included patients with complete, partial responses or stable disease.  Overall survival (OS) was 

defined as the time from start of immunotherapy to death from any cause, censored at the 

date of last follow-up. Progression-free survival (PFS) was defined as the time from start of 

immunotherapy to documented disease progression or death from any cause, censored at the 

date of last follow-up period.  

Association of clinical and biological data with categorical outcomes (ORR, DCR, PFS rate at 3 

months (3M-PFS) and OS rate at 6 months (6M-OS)) was assessed using univariate and 

multivariate logistic regression, as implemented in glm function of the R software (version 

3.6)32.  

Predictive models using either a logistic regression or random forest were further built using 

a training set of 250 patients and validated on an independent set of patients. Features were 

selected beforehand from either univariate or multivariate logistic regression with a 

significance threshold of p < 0.2. For the random forest analysis, the train function of the R 

package caret (version 6.0.84)33 was employed to optimize for the mtry parameter (number 

of features randomly selected at each split in a classification tree of the forest). Classical 

predictive metrics and receiver-operator (ROC) curve analysis were used to analyze the 

predictive performances of these classification algorithms. For either logistic regression or 

random forest analysis, the optimal probability cutoff defining the final model was determined 

from the training set, by minimizing the misclassification error rate. 

Survival analyses of OS and PFS were performed using univariate and multivariate 

proportional hazard Cox’s regression models34  as implemented in. Predictive performances 
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were assessed using 10 folds cross-validation and computing the mean value of Harrell’s 

concordance index (c-index)35 over the 10 test sets from the 10 folds. 

 

RESULTS 

 

Patient and Disease Characteristics  

 Overall, 350 patients treated with ICIs for stage IV or relapsed NSCLC were retrieved 

from our database and analyzed. Patient and disease characteristics are summarized in table 

1. Regarding the treatments with ICIs, 85.1% (n=298) of patients received an anti-PD-1 

antibody, with 84.8% (n=297) of patients being pretreated with chemotherapy prior to ICIs.  

 

Complete Blood count  

 The results of complete blood count at start of treatment with ICIs are reported in 

table 2.  

 

Toxicity  

 Regarding ICIs toxicity, 158 (45%) patients experienced at least an IRAE of any grade, 

with 64 (18%) case of thyroid dysfunction, 25 (7%) rashes, 17 (5%) colitis cases, 10 (3%) 

hepatitis cases, 8 (2%) other endocrine disorders, 12 (3%) pneumonitis cases, 3 (<1%) 

myocarditis. Among patients with toxicities, 76%; 27%; 7% and less than 1% had at least a 

grade 1, 2, 4 or 4 toxicity, respectively.  

 

Outcome Analysis 

 Objective response rate  

 In our population, the ORR was 16%. In univariate analysis, the ORR was better when 

the BMI before treatment was high [OR=1.1 (IC 1.1-1.17), p=0.0113], and worse when initial 

PS was higher or equal to 2 [OR=0.23 (IC 0.078-0.54), p=0.0024]. None of the blood count 

variables was statistically significant. In multivariate analysis, only PS remained significantly 

associated with ORR [OR=0.28 (IC 0.091-0.70), p=0.0124]. The predictive models for ORR with 

logistic regression method and random forest method are reported in table 3. 
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 Disease control rate: 

 The DCR was 53% in the present study. In univariate analysis, the DCR was worse when 

initial PS was higher or equal to 2 [OR=0.23 (IC 0.14-0.39), p<0.0001], when leucocytes were 

elevated [OR=0.92(IC 0.87-0.97), p=0.00432], when neutrophils were elevated [OR=0.89                   

(IC 0.83-0.95), p=0.000854], when NLR was elevated [OR=0.91(IC 0.86-0.95), p=0.000242], and 

when dNLR was elevated [OR=0.85(IC 0.77-0.93), p=0.000967]. The DCR was also better when 

initial hemoglobin was high [OR=1.42 (IC 1.3-1.62), p<0.0001]. In multivariate analysis, only PS 

[OR=0.32 (IC 0.18-0.56), p<0.0001], NLR [OR=0.85(IC 0.73-0.98), p=0.0375] and hemoglobin 

[OR=1.35 (IC 1.2-1.57), p<0.0001] remained significantly associated with DCR.  The predictive 

models for DCR with logistic regression method and random forest method are reported in 

table 4. The ROC curves with AUC are represented in figure 1. 

 Progression-free survival 

 In our population, the median PFS was 3.5 months. In univariate analysis, 3M-PFS was 

worse when initial PS was higher or equal to 2 [OR=0.31(IC 0.18-0.51), p<0.0001], when 

leucocytes were elevated [OR=0.93(IC 0.88-0.98), p=0.0108], when neutrophils were elevated 

[OR=0.91(IC 0.85-0.96), p=0.00345], when NLR was elevated [OR=0.92(IC 0.87-0.96), 

p=0.000905], and when dNLR was elevated [OR=0.87(IC 0.79-0.95), p=0.00426]. The 3M-PFS 

was better when hemoglobin was high [OR=1.28 (IC 1.1-1.45), p=0.0001]. In multivariate 

analysis, only PS [OR=0.40(IC 0.23-0.69), p=0.00109] and hemoglobin [OR=1.20 (IC 1.1-1.38), 

p=0.00673] remained significantly associated with 3M-PFS. The predictive models for 3M-PFS 

with logistic regression method and random forest method are reported in table 5. 

 Overall survival   

 The median OS was 13.4 months in the present study. In univariate analysis, 6M-OS 

was worse when initial PS was higher or equal to 2 [OR=0.22 (IC 0.13-0.36), p<0.0001], when 

leucocytes were elevated [OR=0.89(IC 0.84-0.95), p=0.00027], when neutrophils were 

elevated [OR=0.85(IC 0.79-0.91), p<0.0001], when NLR was elevated [OR=0.90(IC 0.85-0.95), 

p<0.0001], and when dNLR was elevated [OR=0.83(IC 0.74-0.91), p=0.000189]. The 6M-OS 

was better when hemoglobin was high [OR=1.30(IC 1.2-1.47), p<0.0001], and when BMI was 

high [OR=1.07 (IC 1.01-1.13), p=0.0125]. In multivariate analysis, only PS [OR=0.28(IC 0.16-

0.5), p<0.0001], and hemoglobin level [OR=1.19(IC 1.1-1.4), p=0.0138] remained significantly 

associated with 6M-OS. The predictive models for 6M-OS with logistic regression method and 

random forest method are reported in table 6.  



30 

DISCUSSION 

 

 The selection of patients who will benefit from ICIs therapies is crucial in the era of 

precision medicine. Clinical examination and blood count are easily acquired, but insufficiently 

predictive when assessed individually. Therefore, we decided to analyze these data with the 

help of artificial intelligence. 

 

 Our results are encouraging concerning DCR. A high PS and a high NLR were correlated 

with worse outcomes, consistent with physio-pathological immune hypothesis of peripheral 

lymphocytes stimulation with ICIs, which could lead to redirect TILs to destruct tumor cells 

through an activation cascade. The regression logistic algorithm was able to predict the DCR 

with an accuracy of 0.71 and an area under the curve (AUC) of 0.729 when all clinical and 

hematological variables were used. When the regression logistic algorithm used significant 

variables in multivariate analysis only, the accuracy and the AUC were slightly lower (0.67 and 

0.704, respectively). This could be explained by the capacity of the model to integrate a large 

amount of data. Anyway, these numbers are encouraging to help physicians in routine practice 

for selection of patients who will benefit from ICIs.  

 Concerning the ORR, there was no statistical correlation except for PS. So, the model 

of prediction was not satisfying. Furthermore, the lack of patients with an objective response 

(ORR=16%, n=56 patients) probably impaired the algorithm ability to effectively predict best 

response to ICIs treatment. The low number of patients with an objective response pushed 

the model to never predict the event in order to have the best correlation. This led to an 

important lack of sensitivity which was not acceptable for our objective. Performance of the 

model could be improved in several ways. For example, the model could include additional 

variables, even if their predictive values are not perfect individually. The PD-L1 expression36, 

because of its discordant results, its heterogeneity among histological component37 and its 

poor accuracy when assessed in peripheral blood 38, is not an ideal predictive biomarker but 

might increase the performance of our model. In the field of genomic alteration, some 

characteristics could implement our model also. Tumor mutational burden (TMB) seems to be 

a potential biomarker39, defined as the total number of nonsynonymous mutations in the 

tumor exome40 and evaluated by next-generation-sequencing (NGS). Even if its measure has 

some limitation such as high cost, large input DNA amount, time of analysis, lung cancer is 



31 

within tumors with the higher TMB41 and the higher the TMB is, the most efficient ICIs are, 

notably in NSCLC42,43. The K-RAS mutation is a frequent and a poor prognosis genomic 

alteration with different implication concerning ICIs efficacy. It was initially not linked with 

poor response to ICIs44, but a better response when present was shown in 201945, whereas 

the co-occurring genomic alteration of K-RAS and STK11/LKB146 was associated with a primary 

resistance to PD1 axis blockade47. The integration of these markers in our model might 

improve its efficacy. 

 Prediction of 3M-PFS and 6M-OS with our model was disappointing. However, this 

could be improved with longitudinal following of clinical and biological markers, as already 

tested with CT-scan imaging48 or circulating molecular markers49. 

 

 The main strengths of this study are first of all the large number of patients (n=350) 

analyzed and their representativeness of the daily clinical practice. In addition, disease 

assessment was standardized with CT-scans performed every two months and systematic 

interpretation with RECIST 1.1.  

 In accordance with previous studies, our survival outcomes were consistent with 

published trials evaluating ICIs therapy for NSCLC1,2,3,50 in terms of ORR, DCR, OS, PFS and 

toxicities. Associations between blood count and efficacy were also consistent with trials 

concerning blood count predictive value, particularly correlations with NLR, dNLR, hemoglobin 

and PLR were the same than in previous studies17,22, 23.  This consistency comforts the interest 

of the blood counts before treatment in the field of ICIs efficacy. 

 Finally, in the area of big data51, the mathematical approach is becoming the best 

suitable option to analyze the growing amount of data available in the field of NSCLC. These 

machine learning algorithms are already used to predict survival in breast cancer52 or lung 

cancer53. They are also promising to evaluate the efficacy of ICIs, as in the radiomics 

approaches published in August 201854 by Sun et al., where a machine learning algorithm 

linked the tumor infiltrating CD8 cells with CT scans imaging in order to predict ICIs clinical 

outcomes. This approach became possible thanks to the number of data set available (the 

Cancer Genome Atlas Program, TCGA, is a famous example) to validate the algorithms 

accuracy. Mathematical analysis is mandatory to assess these large amounts of data. Hence, 

in order to control such methodology, collaborations between oncologists and 

mathematicians is a great strength of our study. 
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 The first limitation of our study is the retrospective design and the limited number of 

centers involved (2 centers). Another limitation is the lack of tumor PD-L1 assessment. This 

testing was not systematically performed from 2013 to 2017 as nivolumab in second-line or 

more did not require the PD-L1 status to be prescribed to NSCLC patients. This status could 

have helped our algorithm using a quantitative variable, freeing ourselves from a qualitative 

threshold as currently used : 1% for the refund of Durvalumab in France for the maintenance 

after a radio-chemotherapy or pembrolizumab in second-line therapy2 and 50% for the use of 

Pembrolizumab in first-line therapy4. Nevertheless, the PD-L1 determination methods were 

not the same as nowadays, involving either a different or biased analysis or a new 

determination of PD-L1 status.  

 Certain confounding factors as bacterial and viral infections, demographic variables 

such race, recent chemotherapy, or the use of corticosteroids before treatment could have 

modified the blood counts analyzed in this study. These data were not collected and not 

analyzed in our study because we wanted a simple tool to help clinical practice, which could 

benefit to the majority of patients. Furthermore, blood counts were not necessarily sampled 

the day of first ICIs infusion, but sometimes one or some days before. This period of time could 

also have modified the values. On the other hand, our study reflects clinical practice in real-

life. 

 

 Our study using mathematical approach is opening new perspectives in order to 

predict ICIs efficacy. We would try to create afterwards a helping tool, usable in clinical 

practice by physicians to help them in choosing the best therapeutic strategy at individual 

scale. This tool could be better with more data to compile at the beginning, as PD-L1 

expression status (quantitative variable), use of corticosteroids or antibiotics, last type of 

oncologic systemic treatment. These data remain simple and available in routine practice. 

With the help of existing data sets, machine learning algorithms could determine the best 

formula to predict individual response to ICIs, and validate these predictions in large cohort 

of patients. We also could use longitudinal follow-up of blood count, sampled at each ICIs 

infusion. This following could determine in advance (before CT scans evaluation) the outcomes 

of ICIs, and to be, as the physicians, one step ahead the cancer natural evolution. 
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 In conclusion, blood count prior ICIs (decrease of NLR, elevation of hemoglobin) and 

clinical status (good PS) were significantly associated with a better DCR in multivariate 

analysis. The practical application of these associations using “machine learning” algorithms 

was able to accurately predict individual response to treatment. However, this could be 

improved further by increasing the number of variables in the model, which is the main 

advantage of using mathematical modeling.  
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Table 1: baseline characteristics 

 

  Number Percent 
Median age (years) (min - max)   62 (25 - 84)  

Sex Male 231 66 
Female 119 34 

Tobacco status Smoker/Former smoker 305 87.1 
Non-smoker 35 10 

NF 10 2.9 
Brain metastases Yes 78 22.3 

No 268 76.6 
NF 4 1.4 

Performance status 0 - 1 253 72.3 
≥ 2 91 26.0 
NF 6 1.7 

Mutation profile EGFR 15 4.3 
KRAS 101 28.9 
ALK  1 0.3 

BRAF 10 2.9 
ROS1 2 0.6 

Other mutation 11 3.1 
Wild type 136 38.9 

NF 74 21.4 
Immunotherapy type 

 
anti-PD-1 298 85.1 
anti-PD-L1 31 8.9 

anti-CTLA-4 3 0.9 
 Combination 18 5.1 

 
Table 2: complete blood count at start of treatment with ICIs 

 

 Mean Median Minimum Maximum 
Hemoglobin 11.42 11.38 7.30 17.10 
Platelets 321 309 57 2013 
PLR 276 225 70.60 2309.10 
Leucocytes 8.64 8.32 1.38 49.65 
Neutrophils 6.30 5.98 0.81 46 
NLR 5.74 6.23 0.17 96.91 
dNLR 3.12 2.40 0.4 17.84 
Lymphocytes 1.68 1.79 0.11 51 
Eosinophils 0.16 0.18 0 3.26 
Monocytes 0.64 0.61 0.07 2 
Basophils 0.04 0.05 0 0.8 
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Table 3: predictive model of ORR using logistic regression or random forest algorithm with all 

variables, only significant variables in univariate analysis and only significant variables in 

multivariate analysis. 

 

 

Abbreviations: Se: sensitivity; Sp: specificity; PPV: positive predictive value; NPV: negative 

predictive value; AUC: area under receiver-operating characteristic curve (ROC curve); NA: not 

applicalble 

 

Table 4: predictive model of DCR using logistic regression or random forest algorithm with all 

variables, only variables significant in uni or multivariate 

 

 

Abbreviations: Se: sensitivity; Sp: specificity; PPV: positive predictive value; NPV: negative 

predictive value; AUC: area under receiver-operating characteristic curve (ROC curve) 

 

 Logistic regression Random Forest 

All variables Univariate Multivariate All variables Univariate Multivariate 

Accuracy 0.88 0.88 0.88 0.62 0.73 0.71 

Se 0 0 0 0.45 0.26 0.36 

Sp 1 1 1 0.65 0.79 0.76 

PPV NA NA NA 0.15 0.15 0.17 

NPV 0.88 0.88 0.88 0.9 0.89 0.9 

AUC 0.562 0.598 0.588 0.645 0.552 0.549 

 Logistic regression Random Forest 

All variables Univariate Multivariate All variables Univariate Multivariate 

Accuracy 0.71 0.68 0.67 0.59 0.58 0.67 

Se 0.8 0.73 0.76 0.92 0.92 0.86 

Sp 0.61 0.61 0.57 0.23 0.25 0.45 

PPV 0.7 0.68 0.66 0.57 0.58 0.64 

NPV 0.73 0.68 0.68 0.71 0.73 0.74 

AUC 0.729 0.718 0.704 0.706 0.751 0.686 
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Table 5: predictive model of 3 months progression free survival using logistic regression or 

random forest algorithm with all variables, only variables significant in uni or multivariate 

 

 

Abbreviations: Se: sensitivity; Sp: specificity; PPV: positive predictive value; NPV: negative 

predictive value; AUC: area under receiver-operating characteristic curve (ROC curve) 

 

Table 6: predictive model of six months overall survival using logistic regression or random 

forest algorithm with all variables, only variables significant in uni or multivariate 

 

 

Abbreviations: Se: sensitivity; Sp: specificity; PPV: positive predictive value; NPV: negative 

predictive value; AUC: area under receiver-operating characteristic curve (ROC curve) 

 

 

 Logistic regression Random Forest 

All variables Univariate Multivariate All variables Univariate Multivariate 

Accuracy 0.62 0.59 0.60 0.51 0.58 0.57 

Se 0.72 0.58 0.56 0.88 0.88 0.72 

Sp 0.53 0.59 0.63 0.18 0.31 0.43 

PPV 0.57 0.56 0.57 0.49 0.53 0.53 

NPV 0.68 0.62 0.62 0.64 0.75 0.64 

AUC 0.665 0.665 0.632 0.640 0.635 0.583 

 Logistic regression Random Forest 

All variables Univariate Multivariate All variables Univariate Multivariate 

Accuracy 0.55 0.55 0.50 0.45 0.49 0.58 

Se 0.81 0.83 0.81 0.94 0.83 0.89 

Sp 0.39 0.38 0.30 0.12 0.27 0.38 

PPV 0.46 0.46 0.43 0.41 0.42 0.48 

NPV 0.76 0.78 0.71 0.78 0.71 0.84 

AUC 0.669 0.664 0.616 0.645 0.647 0.705 
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Figure 1: prediction of DCR plotted in a ROC curve. 

 

 
- Logistic regression method with all variables (a.), with significant variables in univariate 

analysis only (b.) and with significant variables in multivariate analysis only (c.) 

- Random forest method with all variables (a’.), significant variables in univariate analysis only 

(b’.) and with significant variables in multivariate analysis only (c’.) 
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RÉSUMÉ 

Introduction : Malgré la place grandissante des inhibiteurs de checkpoint immunitaire (ICI) 

dans le cancer bronchique non à petites cellules (CBNPC), le taux de réponse est faible et il 

existe un risque de toxicités spécifiques. En déterminer des facteurs prédictifs de réponse est 

essentiel et pouvoir le faire à partir de données facilement accessibles au clinicien serait une 

aide précieuse. L’objectif de cette étude a été de développer, grâce à l’intelligence artificielle, 

un outil de sélection des patients qui pourraient tirer bénéfice d’un traitement par ICIs à partir 

de caractéristiques cliniques et biologiques simples. 

Méthode : Il s’agit d’une étude de cohorte observationnelle, rétrospective de patients 

souffrant de CBNPC, ayant reçu au moins un cycle d’ICI entre 2013 et 2017. Les 

caractéristiques démographiques, cliniques, hématologiques, thérapeutiques et évolutives 

étaient étudiées. Les données clinico-biologiques ont été associées au taux de réponse 

objective (TRO), au taux de contrôle de la maladie (TCM), à la survie sans progression (SSP) et 

survie globale (SG). Deux modèles mathématiques de machine learning ont été appliqués pour 

prédire la réponse. 

Résultats : Parmi les 350 patients inclus dans cette cohorte, l’âge médian était de 62 ans, 66% 

étaient des hommes. 26% avaient un performance status (PS) ≥ 2. Le TRO était de 16%, le TCM 

était de 53%, la SSP médiane était de 3.5 mois et la SG médiane était de 13.4 mois. Pour le 

TCM, en analyse multivariée, il avait une corrélation significative avec le PS ≥ 2, le rapport 

neutrophiles / lymphocytes (NLR), et l’hémoglobine (respectivement OR à 0.32, p<0.0001; 

0.85, p=0.0375 et 1.35, p<0.0001). A partir de ces données, les algorithmes de « Machine 

Learning » ont montré une capacité prédictive de TCR satisfaisante (précision 0.67, sensibilité 

0.76 ; spécificité 0.57 ; valeur prédictive positive 0.66 ; valeur prédictive négative 0.68 ; AUC 

0.704).  

Conclusion : Grâce à l’IA, la combinaison de caractéristiques cliniques et hématologiques 

basiques pourrait conduire à une prédiction de l’efficacité des ICIs à l’échelle individuelle, et 

ainsi intégrer le processus de décision thérapeutique à l’heure de la médecine de précision. 

L’algorithme développé ici nécessitera d’être complété avant d’être validé dans une cohorte 

indépendante de patients.  

Mots clés : cancer bronchique, immunothérapie, numération formule sanguine, réponse, 

survie, intelligence artificielle.
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