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Résumé. Les performances diagnostiques des tests de laboratoire sont généra-
lement évaluées à l’aide de leur sensibilité, spécificité et valeurs prédictives
positives et négatives. Malheureusement, ces indices ne reflètent qu’imparfaite-
ment la capacité d’un test à distinguer les malades des non malades. Le recours
à la courbe ROC (receiver operating characteristic) apparaît comme un outil
de choix pour cette évaluation. Utilisée dans le domaine médical depuis les
années 1960, la courbe ROC est une représentation graphique de la relation
existante entre la sensibilité et la spécificité d’un test, calculée pour toutes les
valeurs seuils possibles. Elle permet la détermination et la comparaison des
performances diagnostiques de plusieurs tests à l’aide de l’évaluation des aires
sous la courbe. Elle est aussi utilisée pour estimer la valeur seuil optimale d’un
test en tenant compte des données épidémiologiques et médicoéconomiques de
la maladie. Utilisée dans de nombreux domaines médicaux, cet outil statistique
est facilement accessible grâce au développement de logiciels informatiques.
Cet article expose les principes de construction et d’exploitation d’une courbe
ROC.

Mots clés : courbe receiver operating characteristic, sensibilité, spécificité,
performance diagnostique, valeur seuil

Abstract. Laboratory test’s diagnostic performances are generally estimated
by means of their sensibility, specificity and positive and negative predictive
values. Unfortunately, these indices reflect only imperfectly the capacity of a
test to correctly classify subjects into clinically relevant subgroups. The appeal
to ROC (receiver operating characteristic) curve appears as a tool of choice for
this evaluation. Used in the medical domain since the 60s, ROC curve is a
graphic representation of the relation existing between the sensibility and the
specificity of a test, calculated for all possible cut-off. It allows the determina-
tion and the comparison of the diagnostic performances of several tests. It is
also used to consider the optimal cut-off of a test, by taking into account
epidemiological and medical - economic data of the disease. Used in numerous
medical domains, this statistical tool is easily accessible thanks to the develop-
ment of computer softwares. This article exposes the principles of construction
and exploitation of a ROC curve.
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L’exercice de la biologie clinique est marqué par l’appari-
tion régulière de nouveaux marqueurs ou de nouvelles
techniques de dosages. Leurs performances diagnostiques

sont le plus souvent évaluées à l’aide de leur sensibilité,
spécificité et de leurs valeurs prédictives positives et néga-
tives. Malheureusement ces indices ne reflètent qu’impar-
faitement la capacité d’un test à distinguer les malades des
non malades et ne permettent pas de le classer vis-à-vis
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des tests préexistants. Le recours à la courbe ROC (recei-
ver operating characteristic) permet de pallier ces limi-
tes. Initialement développée dans les années 1950 à des
fins militaires (exploitations des données Radar), son inté-
rêt dans le domaine médical a été souligné dès 1960 par
Lee Lusted [1, 2]. Depuis, cet outil statistique a été utilisé
notamment dans le domaine pharmaceutique [3], en radio-
logie [4] et en biologie [5]. Étant parfois mal connu, il
nous est paru utile de faire une mise au point sur son
utilisation. Après un rappel sur les caractéristiques d’un
test biologique (sensibilité, spécificité et valeurs prédicti-
ves), nous développerons les principes méthodologiques
de la courbe ROC et ses applications en biologie clinique.
L’objectif étant d’effectuer une présentation simple de cet
outil statistique, les nombreux principes mathématiques le
régissant ne seront pas abordés.

Caractéristiques d’un test biologique

Les caractéristiques d’un test sont de deux ordres : celles
relevant exclusivement du test lui-même : ce sont la sensi-
bilité (Se) et la spécificité (Sp), et celles fonction des
caractéristiques intrinsèques du test (Se et Sp) et des
caractéristiques de la population à qui il est appliqué (pré-
valence de la maladie dans la population considérée) : ce
sont les valeurs prédictives positive et négative.

Sensibilité et spécificité

Considérons un échantillon de sujets extrait au hasard de
la population chez qui est réalisé le test étudié. Les sujets
sont classés en malade (M+) ou non malade (M-) à l’aide
d’une méthode dite de référence ayant fait la preuve de sa
valeur diagnostique (résultat d’une biopsie prostatique
pour différencier un adénocarcinome d’une hypertrophie
bénigne de la prostate par exemple) et en résultat positif
(S+) ou négatif (S-) en fonction du résultat du test réalisé.
Les résultats du double croisement (S+/S-) et (M+/M-)
figurent dans le tableau 1.
Les vrais positifs (VP) sont les résultats positifs chez les
sujets porteurs de la maladie, les faux positifs (FP) sont les

résultats positifs chez les sujets indemnes de la maladie.
De même, les vrais négatifs (VN) sont les résultats néga-
tifs chez les sujets non malades et les faux négatifs (FN)
les résultats négatifs chez les sujets malades.
La sensibilité du test est estimée par la proportion de vrais
positifs chez les malades, soit :

Se =
VP

VP + FN
La spécificité du test est estimée par la proportion de vrais
négatifs chez les non malades, soit :

Sp =
VN

VN + FP
Différents indices associant sensibilité et spécificité
ont été proposés. Le plus classique est celui de Youden
(Se + Sp – 1) qui vaut 1 quand l’examen est parfait. Plus
un test réel approche de cette valeur, meilleur il est [6]. Un
autre indice est le rapport de vraisemblance positif (likeli-
hood ratio “L”), défini comme étant égal à (L = Se / (1 –
Sp)). Idéalement infini, il est égal à 1 quand le test
n’apporte aucune information.

Valeurs prédictives

La probabilité que le sujet soit réellement malade sachant
que son test est positif s’appelle la valeur prédictive posi-
tive. De façon analogue, la valeur prédictive négative cor-
respond à la probabilité que le sujet soit réellement
indemne si son test est négatif. Ces deux probabilités peu-
vent se déduire de la connaissance de la sensibilité, de la
spécificité et de la prévalence p de la maladie dans
l’échantillon d’étude par le théorème de Bayes.
La valeur prédictive positive (VPP) est estimée par la pro-
portion de vrais positifs parmi les sujets S+, soit :

VPP =
VP

VP + FP
= sensibilité ×

prévalence de la maladie

prévalence S+

La valeur prédictive négative (VPN) est estimée par la
proportion de vrais négatifs parmi les sujets S-, soit :

VPN =
VN

VN + FN
= spécificité ×

1 − prévalence de la maladie

1 − prévalence S+

La valeur prédictive positive dépend donc de la sensibilité
de la méthode mais aussi des prévalences de la maladie et
de S+. Le pouvoir prédictif positif est donc meilleur quand
la maladie est fréquente et S+ rare. De façon analogue, le
pouvoir prédictif négatif est meilleur si la maladie est rare
et S- fréquent. (1 – VPN) est appelé taux de fausse alarme
et (1 – VPP) le taux de fausse assurance. Comme pour la
sensibilité et la spécificité, différents indices ont été déve-
loppés comme la valeur discriminante (VD = VPP + VPN
–1) ou encore l’efficience (E = P x Se + (1 – P) x Sp) qui
représente le pourcentage de bons classements [7].

Tableau 1. Tableau de contingence d’un échantillon de N sujets
classés en fonction de leur état de santé selon une méthode de
référence (M+/M-) et le test étudié (S+/S-).

Test étudié Total
Classés

malades (S+)
Classés non
malades (S-)

Méthode
de
référence

Malades
(M+)

Vrai positif
(VP)

Faux positif
(FP)

VP + FP

Non malades
(M-)

Faux positif
(FP)

Vrai négatif
(VN)

FP + VN

Total VP + FP FP + VN N
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Effet de la valeur seuil
sur les caractéristiques d’un test

Quand un test conduit à des résultats quantitatifs continus
(cas de la majorité des tests biologiques), il est nécessaire
de définir un seuil (ou valeur seuil) permettant de classer
le résultat en normal (S-) ou anormal (S+). Le choix de
cette valeur seuil influencera la sensibilité et la spécificité
du test et donc ses valeurs prédictives.
Dans le cas hypothétique d’un test parfait, les distributions
des résultats du test chez les sujets malades (M+) et non
malades (M-) ne se superposent pas et la valeur seuil du
test est située entre ces deux distributions (figure 1). Tous
les sujets seront classés correctement à l’aide du test : la
sensibilité et la spécificité sont de 100 %.
Malheureusement, pour la majorité des tests, les distribu-
tions des résultats des sujets (M+) et (M-) présentent une
zone de chevauchement (figure 2). Tout choix de valeur
seuil conduira dès lors à des erreurs de classifications :
certains sujets malades (M+) seront classés non malades
(S-), d’autres seront considérés comme malades (S+) alors
qu’ils ne le sont pas (M-). Une diminution du seuil
entraîne une diminution du nombre de faux négatifs (d’où
une augmentation de la sensibilité) mais aussi une aug-
mentation du nombre de faux positifs (donc une diminu-
tion de la spécificité). Inversement, une augmentation du
seuil est accompagnée d’une diminution des faux positifs
(augmentation de la spécificité) et d’une augmentation des
faux négatifs (diminution de la sensibilité). Ainsi, sensibi-
lité et spécificité varient inversement.
Chaque seuil possède des valeurs de sensibilité et de spé-
cificité qui lui sont propres et qui ne décrivent en aucun
cas les performances du test à d’autres valeurs seuils. Ce
phénomène doit être pris en compte lors des comparaisons
des tests diagnostic et est une des indications de la courbe
ROC.

La courbe ROC :
principes et construction

La courbe ROC est une représentation graphique de la
relation existante entre la sensibilité et la spécificité d’un
test pour toutes les valeurs seuils possibles. L’ordonnée
représente la sensibilité et l’abscisse correspond à la quan-
tité (1 - spécificité) (figure 3). Sa construction nécessite
l’emploi d’un logiciel de calcul spécialisé (tableau 2).
Dans tous les cas, la méthode de travail est identique. Les
résultats du test sont classés par ordre croissant et pour
chaque valeur, un tableau de contingence identique au
tableau 1 est réalisé. Le calcul des effectifs VP, FP, VN,
FN permet de déduire la sensibilité et la spécificité du test
pour chaque valeur obtenue. Les couples {1 – spécificité,
sensibilité} sont alors placés sur la courbe. Leur jonction

par des lignes droites conduit à un tracé en marches
d’escaliers reliant le coin inférieur gauche du graphique
(Se = 0 et Sp = 1) au coin supérieur droit (Se = 1 et Sp
= 0). La technique décrite a l’avantage d’être applicable
pour toute distribution statistique des sujets indemnes et
malades : on parle de courbe ROC non paramétrique.
Pour chaque valeur seuil, l’inclusion d’un vrai positif
accroît la sensibilité du test. Graphiquement, la jonction
du nouveau point avec le point précédemment obtenu est
une ligne verticale. À l’inverse, l’inclusion d’un faux posi-
tif, à l’origine d’une diminution de la spécificité, produit
une ligne horizontale. En cas d’inclusion simultanée d’un
vrai positif et d’un faux positif (on parle dans ce cas de
résultats ou de sujets ex aequo), la sensibilité et la spécifi-
cité du test varient conjointement. La résultante au niveau

Nombre de patients

Résultats du test

M −
M +

Valeur seuil

Figure 1. Distributions des résultats dans le cas d’un test parfait
en fonction du caractère malade ou non des sujets (M+/M-). La
valeur seuil se situe entre les deux distributions. Tout résultat se
situant au dessus de cette valeur est considéré comme “positif”,
tout résultat situé en dessous de cette valeur comme “négatif”.

Nombre de patients

Résultats du test

M −
M +

Zone de chevauchement

Figure 2. Distributions des résultats dans le cas d’un test “réel”
en fonction du caractère malade ou non des sujets (M+/M-) : les
résultats des tests pour les sujets sains et malades présentent
un chevauchement. Le choix de la valeur seuil influencera la
sensibilité et la spécificité du test.

Courbe ROC
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de la courbe ROC est une diagonale, c’est-à-dire la combi-
naison d’une ligne verticale et d’une ligne horizontale. Il
est en effet impossible de déterminer le trajet exact de la
courbe : augmentation de la sensibilité puis diminution de
la spécificité se traduisant graphiquement par une ligne
verticale puis une ligne horizontale ou l’inverse ? La dia-
gonale permet de faire la moyenne entre ces deux possibi-
lités.
Si l’observation de quelques résultats ex aequo ne pose
pas problème pour l’exploitation ultérieure des caractéris-
tiques de la courbe ROC, il n’en est pas de même lorsque
leur nombre devient trop important. L’aire sous la courbe,
reflet des performances diagnostiques du test, est alors
sous-estimée.
Une alternative est alors le recours à une courbe ROC
paramétrique comme présentée sur la figure 3. Cependant,
la construction d’une telle courbe n’est valable que si on
suppose que les distributions de deux populations (sujets
sains et sujets malades) possèdent une forme analytique.
La modélisation la plus rencontrée en biologie est bino-
miale et utilise deux distributions gaussiennes [8]. Pour la
construction de la courbe, les données expérimentales sont
regroupées en intervalles et les couples {1 – spécificité,
sensibilité} sont calculés pour chacun. Cette approche de
la courbe ROC est préférée en cas d’échantillons de taille
importante et lorsque le nombre d’ex aequo est important.

Le tableau 3 liste les avantages et les inconvénients des
deux approches.

L’exemple suivant illustre la construction d’une courbe
ROC. Les données utilisées sont issues d’une étude des
caractéristiques analytiques et cliniques des dosages de
PSA total et de PSA libre par électrochimiluminescence
[9]. Au total 104 prélèvements ont été analysés, 52 appar-
tenant à des sujets présentant un adénocarcinome et 52
une hypertrophie de la prostate. Le tableau 4 regroupe les
résultats des rapports PSA libre / PSA total (Rp) obtenus.

Le calcul des coordonnées de la courbe ROC peut se faire
à l’aide du tableau 5. La première colonne contient les
valeurs seuils pour lesquelles la sensibilité et la spécificité
du test sont calculées en fonction des observations. Les
colonnes suivantes regroupent les effectifs des VP, FP, VN
et FN. Dans notre cas, le nombre de vrais positifs est le
nombre de sujets atteints d’un adénocarcinome et présen-
tant un Rp inférieur ou égal à la valeur seuil. Les deux
dernières colonnes présentent les coordonnées de la
courbe ROC. Seules les coordonnées des 20 premières
valeurs de Rp ont été indiquées. En poursuivant le même
raisonnement pour les autres valeurs du rapport, la courbe
ROC présentée figure 4 est obtenue.
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0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0
0,0
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0,9
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3
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1 - Spécificité

Nombre de patients

Sensibilité(a)

(b)

(5) (4) (3) (2) (1)

Figure 3. La courbe ROC (A) est une représentation graphique de la relation existante entre sensibilité et spécificité pour toutes les
valeurs seuils possibles (B). Pour une valeur seuil élevée, tous les sujets sont classés S- (point 1) : la résultante sur la courbe ROC est
le point situé au coin inférieur gauche (Se = 0 et Sp = 1). Toute diminution du seuil entraîne une augmentation de la sensibilité et une
diminution de la spécificité (points 2, 3 et 4). À l’extrême, pour une valeur seuil très basse, tous les sujets sont classés S+ : la résultante
est le point situé au coin supérieur droit (point 5). Dans le cas d’un test “ parfait ”, la sensibilité et la spécificité sont égales à 1. La
résultante est le point situé à l’extrémité supérieure droite de la courbe ROC (point 6). La diagonale bleue représente un test “ d’apport
nul ”.
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Exploitation d’une courbe ROC
et applications en biologie clinique

Détermination
des performances diagnostiques d’un test

L’exploitation d’une courbe ROC débute par une étude de
son allure générale et par la détermination de l’aire sous la

courbe (ASC) associée. Dans le cas d’une courbe ROC
non paramétrique, ce calcul consiste à sommer les surfa-
ces des trapèzes verticaux reliant deux points successifs.
La détermination des ASC des courbes ROC paramétri-
ques est plus complexe et nécessite l’emploi de program-
mes informatiques. Les logiciels statistiques effectuent
cette opération automatiquement et y associent le calcul
de son intervalle de confiance à 95 % (i95%).

Tableau 2. Références des logiciels informatiques étudiés par Stephan et al. [23].

AccuROC 2.5 Analyse-It CMDT GraphROC 2.1

Site internet www.accumetric.com www.analyse-it.com NC www.netti.fi/~maxiw
Configuration minimale requise
Système d’exploitation Windows 95 Windows 95 Windows 95 Windows 3.1
Mémoire vive (méga octets) NC 16 4 4
Espace disque dur (méga octets) NC 6 1,2 NC
Processeur NC Pentium

100 Mhz
i 486 i 486

Prix 150 $ canadiens 76 – 100 £ Gratuit 61 – 297 5

MedCalc 6.16 MROC 1.0 ROCKIT 0.9 B SPSS 10.0
Site internet www.medcalc.be NC NC www.spss.com
Configuration minimale requise
Système d’exploitation Windows 95 Windows 95 Windows 3.1 Windows 3.1
Mémoire vive (méga octets) 8 8 4 16
Espace disque dur (méga octets) 4 5 NC 160
Processeur i 486 i 486 NC Pentium 90 Mhz
Prix 199 $ US 350 5 Gratuit 1 280 5

NC : non communiquée dans le travail ou adresse internet non fonctionnelle le 02 novembre 2004.

Tableau 3. Avantages et inconvénients des courbes ROC non paramétriques et paramétriques d’après Zweig et al. [20].

Méthode non paramétrique Méthode paramétrique

Avantages Utilisation de tous les points expérimentaux. Tracé “lissé”.
Pas d’extrapolation paramétrique des données expérimentales. Comparaison de courbes possibles à toutes les sensibilités et

spécifités.Courbe passe par tous les points observés.
Détermination de l’aire sous la courbe simple.
Absence de biais pour la détermination de la sensibilité, de la
spécificité et de l’aire sous la courbe.

Inconvénients Tracé en marches d’escaliers.
Construction longue avec les échantillons de taille importante.
Sujets ex aequo source de sous estimation des performances
diagnostiques du test.
Comparaison des courbes uniquement aux spécificités et sensibilités
observées.

Extrapolation paramétrique des données expérimentales.
Détermination de l’aire sous la courbe plus complexe.
Biais dans l’estimation de l’aire sous la courbe possible.
Pertes de données par regroupement des points expérimentaux.
Courbe ne passe pas nécessairement par les points expérimentaux.

Tableau 4. Valeurs du rapport PSA libre/PSA total (%) obtenus chez les 104 sujets (52 adénocarcinomes et 52 hypertrophies de la
prostate) de l’étude des caractéristiques analytiques des dosages du PSA total et libre par électrochimiluminescence [9].

Sujets présentant
une hypertrophie

6,3 7,0 7,4 7,9 8,7 9,0 9,5 9,6 9,6 9,6 9,7 9,7 10,5 10,6 11,1 11,2 11,7 12,1 12,3 12,3 13,1 13,4 13,5 13,8 14 14,1 14,3 14,3 14,4
15,4 15,5 15,8 16,3 16,5 16,9 17,3 17,8 18,4 18,9 19,1 19,1 19,8 20,2 20,5 20,7 21,4 22,5 23,9 25,7 26,5 27,6 28,9 29,4

Sujets présentant
un adénocarcinome

4,1 4,9 5,0 5,1 5,7 6,0 6,2 6,3 6,4 6,7 6,7 7,0 7,2 7,3 7,5 7,6 7,7 8,1 8,6 8,8 8,9 9,0 9,0 9,2 9,5 9,7 9,9 10,2 10,5 10,5 11,1 12,2
12,6 12,9 12,9 13,3 13,5 13,7 13,8 14,0 14,6 14,6 14,9 15,5 15,5 15,9 17,3 17,7 17,7 19,3 20,1 22,8
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Dans le cas d’un test parfait (comme celui présenté sur la
figure 1), la courbe ROC passe par le point de coordon-
nées {0, 1} (Sp = 1, Se = 1), l’aire sous la courbe associée
est 1. À l’inverse, si les distributions des résultats des
sujets malades et des sujets sains se superposent parfaite-
ment, la sensibilité est égale à la quantité (1 – spécificité)
pour toutes les valeurs du test. La courbe ROC résultante
est une diagonale reliant l’extrémité inférieure gauche à
l’extrémité supérieure droite du graphique. La surface
sous la courbe est de 0,5 : le test est qualifié d’apport nul.
Une surface inférieure à 0,5 est obtenue pour un test dont
la réponse est inversée (un sujet malade présente un résul-
tat inférieur à un sujet non malade), une surface nulle étant
caractéristique d’un test inversé parfait.
L’aire sous la courbe permet d’évaluer l’intérêt diagnosti-
que d’un test. On distingue les tests d’apport nul (ASC
= 0,5), peu informatifs (0,5 ≤ ASC < 0,7), moyennement
informatifs (0,7 ≤ ASC < 0,9), très informatifs (0,9 ≤ ASC
< 1) et parfaits (ASC = 1) [10]. Le même raisonnement
peut être mené avec un test inversé, les seuils des aires
sous la courbe étant 0,5 ; 0,3 ; 0,1 et 0. Une aire sous la
courbe de 0,8, par exemple, signifie qu’un sujet malade
aura un résultat pour le test supérieur à celui d’un sujet
sain dans 80 % des cas.
Cette simple étude de l’ASC d’un test a permis à Ohlmann
et al. [11] d’étudier la capacité de la troponine I (TNI) à

prédire la taille de la zone nécrosée et l’apparition d’une
insuffisance ventriculaire gauche suite à un infarctus du
myocarde. Pour ce faire, des dosages de TNI ont été réali-
sés chez 63 sujets au moment de leur hospitalisation puis
pendant les 72 heures suivant leur angioplastie. L’analyse
des courbes ROC a démontré que les concentrations de
TNI à l’admission ne sont corrélées ni avec la taille de la
zone nécrosée (ASC = 0,55, i95% : 0,41 – 0,70), ni avec
l’apparition d’une insuffisance ventriculaire gauche (ASC
= 0,51, i95% : 0,35 – 0,73). À l’inverse, les concentrations
de TNI entre la 6e et la 72e heure suivant l’angioplastie
possèdent un caractère prédictif vis-à-vis de ces deux élé-
ments. En effet, l’ASC associée est comprise entre 0,95 et
0,98 pour la taille de la zone nécrosée et entre 0,80 et 0,90
pour l’apparition d’une insuffisance ventriculaire gauche.

Comparaison de plusieurs tests diagnostiques

Les courbes ROC sont également employées pour la com-
paraison des performances diagnostiques de tests biologi-
ques. Si l’on trace les courbes ROC associées aux diffé-
rents tests évalués, celles-ci ne seront pas identiques. La
question classique en statistique se pose alors : cette diffé-
rence est-elle significative ? En d’autres termes peut-elle
être expliquée par le hasard ou est-elle liée à un écart entre

Tableau 5. Calcul des coordonnées de la courbe ROC de l’étude réalisée par Ramirez et al. [9] pour les 20 premières valeurs du
rapport PSAl/PSAt. Le nombre de vrais positifs correspond au nombre de sujets atteints d’un adénocarcinome (M+) et présentant un
rapport PSAl/PSAt inférieur ou égal à la valeur seuil. Le nombre de vrais négatifs est le nombre de sujets atteints d’une hypertrophie de
la prostate (M-) et possédant un rapport PSAl/PSAt supérieur à la valeur seuil.

Rapport
PSAl/PSAt

Nombre de vrais
positifs

Nombre de faux
négatifs

Nombre de vrais
négatifs

Nombre de faux
positifs

Sensibilité
(%)

1 – Spécificité
(%)

4,1 1 50 52 0 1,96 0
4,9 2 49 52 0 3,92 0
5 3 48 52 0 5,88 0

5,1 4 47 52 0 7,84 0
5,7 5 46 52 0 9,80 0
6 6 45 52 0 11,76 0

6,2 7 44 52 0 13,72 0
6,3 8 43 51 1 15,68 1,92
6,4 9 42 51 1 17,65 1,92
6,7 11 40 51 1 21,57 1,92
7 12 39 50 2 23,53 3,84

7,2 13 38 50 2 25,49 3,84
7,3 14 37 50 2 27,45 3,84
7,4 14 37 49 3 27,45 5,76
7,5 15 36 49 3 29,41 5,76
7,6 16 35 49 3 31,37 5,76
7,7 17 34 49 3 33,33 5,76
7,9 17 34 48 4 33,33 7,69
8,1 18 33 48 4 35,29 7,69
8,6 19 32 48 4 37,25 7,69
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les caractéristiques cliniques des tests ? Différentes
méthodes ont été proposées pour répondre à cette ques-
tion.
La première utilise la comparaison des aires totales sous la
courbe. Il est important de savoir si les courbes sont obte-
nues à l’aide de données indépendantes (chaque test est
étudié dans une population différente) ou appariées (tous
les tests sont étudiés dans la même population). En biolo-
gie clinique, cette seconde possibilité est la plus souvent
rencontrée. Il faut donc employer des méthodes statisti-
ques adaptées afin de tenir compte de cette corrélation
existante entre les courbes comparées. Différentes métho-
des peuvent être utilisées comme celle de Hanley et Mac-
Neil [12] ou de De Long [13] pour les courbes non para-
métriques ou la méthode développée par Metz [8] pour les
courbes paramétriques. Un test est considéré comme pos-
sédant des performances diagnostiques supérieures à un
second si la comparaison de leur ASC aboutit à une diffé-
rence significative.
La comparaison des courbes ROC peut ainsi être
employée dans le cadre de transfert de techniques afin de
s’assurer de l’équivalence des performances des méthodes
de dosages. Ainsi, l’efficacité clinique des pourcentages
de PSA libres déterminés par immunoradiobiologie (Cis
Bio) et par électrochimiluminescence (Elecsys – Roche) a
été évaluée. Les dosages de PSA total et de PSA libre ont
été réalisés sur 104 prélèvements (52 adénocarcinomes et
52 hypertrophies bénignes) à l’aide des deux techniques
étudiées puis les courbes ROC associées ont été tracées.
Ces dernières présentant une allure comparable, une com-
paraison des aires totales a été effectuée. La différence
non significative (ASC = 0,76 pour la technique isotopi-
que et ASC = 0,74 pour la technique luminescente) traduit
une efficacité clinique identique [9].
La même technique de comparaison d’aire sous la courbe
a été utilisée dans la mise au point du fibrotest. Présenté
comme une alternative à la biopsie hépatique pour estimer
le degré de fibrose chez des sujets porteurs du virus de
l’hépatite C (VHC), cet index combine les dosages san-
guins de 5 paramètres biochimiques (alpha-2-macro-
globuline, haptoglobine, apolipoprotéine A1, bilirubine
totale et gammaglutamyltranspeptidase) avec un ajuste-
ment sur l’âge et le sexe. Initialement, trois index asso-
ciant cinq, six ou dix paramètres biochimiques ont été
évalués. Leurs performances diagnostiques ont été éva-
luées chez des sujets présentant une fibrose significative
(stade F2F3F4) et ceux n’ayant pas de fibrose significative
(stade F0F1). Les courbes ROC obtenues se sont révélées
très similaires, leurs aires sous la courbe étant de 0,837 (5
paramètres), 0,847 (6 paramètres) et 0,851 (10 paramè-
tres). Leur comparaison à l’aide de la technique par les
aires totales a abouti à une différence non significative. La
combinaison de cinq paramètres biochimiques a donc été

retenue par les auteurs puisqu’elle possède les mêmes per-
formances diagnostiques que les autres index étudiés pour
un moindre coût [14].
Cependant, la comparaison des aires globales n’est appli-
cable que si les courbes étudiées ont une forme analogue.
En effet, deux courbes peuvent présenter une allure diffé-
rente (et une intersection) et posséder une aire sous la
courbe identique. La comparaison par les aires totales ne
permet pas, dans ce cas, de mettre en évidence la supério-
rité d’un test par rapport à un autre. Pour pallier cette
limite, une comparaison ponctuelle peut être réalisée. Elle
consiste à ne prendre en compte que la partie jugée inté-
ressante de la courbe ROC et à ne pas tenir compte du
reste. La comparaison peut être menée à sensibilité ou
spécificité [15-17] fixée. Jiang et al. [17] proposent
l’emploi de l’index d’aire partielle en cas de comparaison
à sensibilité fixée. Cet index est obtenu en divisant l’aire
sous la courbe ROC de la portion d’intérêt par l’aire maxi-
male possible de cette portion. L’index, allant de 0 à 1,
peut être utilisé pour confronter les tests biologiques.
En 2001, Hammerer et al. ont comparé les performances
diagnostiques du BNP, du NT-proBNP et du NT-proANP
en cas d’insuffisance cardiaque [18]. Chez les sujets pré-
sentant une fraction d’éjection ventriculaire gauche infé-
rieure à 55 %, la comparaison des aires totales sous les

1 - Spécificité

Sensibilité
1,00

0,75

0,50

0,25

0,00
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00

Figure 4. Courbe ROC observée lors de l’évaluation des perfor-
mances cliniques des rapports PSA libre/PSA total obtenus par
électrochimiluninescence. Les coordonnées de la courbe sont
présentées dans le tableau 4 [9].
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courbes ROC n’a pas permis de mettre en évidence une
différence significative entre le NT-proBNP (ASC = 0,67)
et le NT-proANP (ASC = 0,69) ; le BNP possédant une
ASC de 0,75. Cependant, les courbes ROC du
NT-proBNP et du NT-proANP présentant une intersec-
tion, une comparaison ponctuelle aurait pu être menée
(figure 5). Pour une spécificité fixée entre 0,8 et 1, une
supériorité du NT-proBNP aurait été notée. À l’inverse,
selon cette étude, pour une sensibilité supérieure à 0,7, le
NT-proANP serait un meilleur marqueur biologique de
l’insuffisance cardiaque. En résumé, la comparaison ponc-
tuelle permet de choisir le meilleur test biologique en
fonction des priorités du clinicien : limiter le nombre de
faux positifs ou au contraire prévenir les faux négatifs.

Détermination de la valeur seuil optimale d’un test

La courbe ROC permet également de déterminer la valeur
seuil optimale d’un test. Intuitivement, celle-ci peut être
identifiée comme étant le point de la courbe le plus éloi-
gné de la diagonale représentant le test d’apport nul. Ce
point correspond également au maximum de l’indice de
Youden (Se + Sp –1).

Cependant, la recherche d’un seuil nécessite idéalement la
prise en compte de données épidémiologiques (prévalence
de la maladie) et médicoéconomiques (coût du traitement,
coût des effets indésirables du traitement...). Si une mala-
die possède un traitement onéreux aux effets secondaires
potentiellement graves, il convient de limiter au maximum
le nombre de faux positifs, donc de choisir une spécificité
élevée. La valeur seuil sera située dans ce cas dans la
partie inférieure gauche de la courbe ROC. À l’inverse,
certaines maladies possèdent des complications graves qui
peuvent être évitées si un traitement simple est mis en
place précocement : le test doit posséder une sensibilité
élevée. La valeur seuil se situera au niveau de la partie
supérieure droite de la courbe ROC.
Si CVP, CVN, CFP et CFN sont les coûts associés respecti-
vement à un sujet classé vrai positif, vrai négatif, faux
positif et faux négatif et si p est la prévalence de la mala-
die dans la population, alors la valeur seuil optimale peut
être calculée à l’aide de la formule :

S =
(1 − p)

p
×

(CFP − CVN)
CFN − CVP

où S est la pente de la tangente à la courbe ROC à la
valeur seuil optimale du test [19]. Cependant, cette
dernière n’est pleinement applicable qu’avec une courbe
ROC paramétrique.
Si CFP = CFN et CVP = CVN et que p = 0,5, alors S est égal
à 1. La valeur seuil optimale obtenue correspond au point
le plus éloigné de la diagonale représentant le test d’apport
nul. Le seuil déterminé intuitivement est donc une
approximation de cette formule de calcul.
La figure 6 illustre le choix d’une valeur seuil à l’aide des
deux méthodes présentées. La valeur seuil 1 (sensibilité
= 0,79, spécificité = 0,81) est obtenue en recherchant le
point le plus éloigné de la diagonale représentant le test
sans intérêt. La détermination de la valeur seuil 2 est
effectuée à l’aide de la formule précédente. Si la préva-
lence de la maladie est de 0,75 et que CFP = CFN et CVP

= CVN alors S est égal à 3. La sensibilité et la spécificité
associées à ce seuil sont respectivement de 0,43 et de 0,93.
Ce choix de valeur seuil augmente le nombre de faux
négatifs au profit d’une diminution du nombre de faux
positifs.

Discussion

La courbe ROC s’est imposée en biologie clinique depuis
plusieurs années. En 1993, Zweig et al. ont présenté cet
outil statistique et ses principales applications pour notre
profession [20]. Elle est incluse dans la liste éditée dans
l’American association for clinical chemistry regroupant
les paramètres à étudier lors de l’évaluation d’un test bio-
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Figure 5. Courbes ROC obtenues par Hammerer et al. lors de la
comparaison des performances diagnostiques du BNP, du
NT-proBNP et du NT-proANP dans l’insuffisance ventriculaire
gauche [18]. La comparaison des aires totales sous les courbes
ROC n’a pas permis de mettre en évidence une différence
significative entre le NT-proBNP (ASC = 0,67) et le NT-proANP
(ASC = 0,69) ; le BNP possédant une ASC de 0,75. Cependant,
les courbes ROC du NT-proBNP et du NT-proANP présentant
une intersection, une comparaison ponctuelle aurait pu être
menée. Pour une spécificité fixée entre 0,8 et 1 (zone a), une
supériorité du NT-proBNP aurait été notée. Pour une sensibilité
supérieure à 0,7 (zone b), le NT-proANP serait un meilleur
marqueur biologique de l’insuffisance cardiaque.
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logique [21]. Dès lors, son utilisation est fréquente dans
les travaux anglo-saxons. Obuchowski et al. ont ainsi
relevé 58 publications originales mentionnant la courbe
ROC entre janvier 2001 et décembre 2002 dans le journal
Clinical chemistry [22].
Cependant, 38 (soit 65,5 %) présentaient des biais métho-
dologiques. Les erreurs les plus couramment rencontrées
sont l’absence de comparaisons statistiques pour évaluer
la supériorité d’un test par rapport à un autre, un mauvais
choix de test statistique pour effectuer cette comparaison
(test non adapté aux données appariées), un mauvais choix
de tests de référence permettant de classer les sujets en
malades et non malades. Comment expliquer cette propor-
tion d’erreurs méthodologiques ?
Malgré sa facilité d’approche, l’emploi de la courbe ROC
et plus précisément la comparaison de courbes ROC est un
exercice délicat, le choix des tests statistiques à employer
étant fondamental. Dès lors l’utilisation d’un logiciel
informatique spécialisé est recommandée.
En 2003, Stephan et al. ont comparé les performances de
huit programmes informatiques (tableau 2) [23]. Si tous
les programmes calculent l’aire sous la courbe associée à
un test (les valeurs obtenues étant équivalentes), ils diffè-
rent par les fonctionnalités associées :

– le nombre maximal de courbes ROC par graphique : de
1 (ce qui empêche les comparaisons visuelles) à 3 ;
– la possibilité de comparer statistiquement différentes
courbes (6 programmes sur 8) ;
– l’impression et l’exportation vers d’autres logiciels
bureautiques des résultats statistiques (4/8) et des graphi-
ques (4/8) ;
– le calcul de la sensibilité et de la spécificité associées à
une valeur seuil (3/8).
En outre, aucun ne semble permettre une comparaison
ponctuelle à sensibilité ou spécificité fixées. Pour ces
auteurs, une analyse complète d’une courbe ROC néces-
site l’emploi de différents programmes, aucun ne répon-
dant à tous les critères étudiés. Cependant, l’utilisation de
trois logiciels était recommandée : Analyse-it, Accu-Roc
et MedCalc.

Conclusion

Généralement, les tests biologiques conduisent à des
résultats quantitatifs continus. Les distributions des résul-
tats des sujets malades et non malades présentent, le plus
souvent, une zone de recouvrement. Dès lors il est néces-
saire de définir une valeur seuil permettant de répartir les
résultats obtenus en pathologiques et non pathologiques.
Tout choix de seuil conduit à des erreurs de classification
ayant des répercussions sur les valeurs de sensibilité et de
spécificité qui lui sont associées. Représentation graphi-
que de la sensibilité en fonction de (1- spécificité) pour
toutes les valeurs seuil possibles, la courbe ROC est une
méthode de choix pour l’étude de l’efficacité clinique d’un
test biologique. En effet, la comparaison des aires sous la
courbe permet d’apprécier et de classer les performances
diagnostiques de plusieurs tests, mieux que la simple
étude des couples sensibilité – spécificité. La courbe ROC
peut également être utilisée pour déterminer la valeur seuil
optimale d’un test tout en prenant en compte les données
épidémiologiques et médicoéconomiques de la maladie.
Le développement de nombreux logiciels informatiques,
d’inégale valeur, rend plus simple l’utilisation de cet outil
statistique.
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