
HAL Id: tel-03176621
https://theses.hal.science/tel-03176621

Submitted on 22 Mar 2021

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Validation de biomarqueurs prédictifs de la réponse au
traitement : extension des courbes de prédictivités à un

critère de jugement censuré
Bassirou Mboup

To cite this version:
Bassirou Mboup. Validation de biomarqueurs prédictifs de la réponse au traitement : extension des
courbes de prédictivités à un critère de jugement censuré. Statistiques [math.ST]. Université Paris-
Saclay, 2020. Français. �NNT : 2020UPASR011�. �tel-03176621�

https://theses.hal.science/tel-03176621
https://hal.archives-ouvertes.fr


Th
ès

e 
de

 d
oc

to
ra

t
N
N
T:
2
0
2
0
U
PA

S
R
0
1
1

Validation de biomarqueurs

prédictifs de la réponse au

traitement : extension des

courbes de prédictivités à un

critère de jugement censuré

Thèse de doctorat de l’Université Paris-Saclay

École doctorale n◦ 570, Santé publique (EDSP)

Spécialité de doctorat: Santé publique-biostatistiques

Unité de recherche: Institut Curie, PSL Research University, INSERM, U900,

F-92210, Saint Cloud

Référent: : Faculté de Médecine

Thèse présentée et soutenue en visioconférence totale, le 13

Novembre 2020, par

Bassirou Mboup

Composition du jury:

Agathe Guilloux Présidente

Professeure, Université d’Évry Val d’Essonne

Olivier Bouaziz Rapporteur et Examinateur   

Maître de conférence, Université Paris Descartes

Etienne Dantan Rapporteur et Examinateur

Maitre de conférence, Université de Nantes

Aurélien Latouche Directeur

Professeur, Conservatoire national des arts et métiers &

Institut Curie





À mon défunt ami Fodé Ndiaye

i





Résumé en Français et en Anglais

Résumé en Français

Il est fréquent en oncologie, de vouloir déterminer si seulement un sous groupe de patients

va bénéficier ou pas d’un traitement. C’est un des paradigmes de la médecine personnalisée

ou stratifiée. Les biomarqueurs prédictifs sont souvent utilisés pour sélectionner ces patients

et la plupart de ces biomarqueurs sont continus. Par exemple les signatures génomiques

comme Oncotype-Dx. Il a été proposé dans la littérature une méthodologie d’évaluation d’un

biomarqueur avec réponse binaire. L’objectif dans cette thèse est dans un premier travail

d’étendre cette méthodologie avec un critère de jugement censuré et de déterminer à différent

horizons de prédiction le seuil optimal du biomarqueur au-delà du quel le traitement sera

attribué ou évité. Un modèle dont l’estimation de ces paramètres repose sur des pondérations

par l’inverse des probabilités de censure est proposé permettant ainsi d’obtenir un estimateur

consistant. Une extension des courbes de prédictivité par bras de traitement dépendantes du

temps est ainsi proposée. Dans un second travail, un test de l’hypothèse de calibration avec

des données censurées à droite a été proposé. Ce test est valide au-delà 60% de taux de censure

contrairement à ceux qui existe déjà dans la littérature et nous permettra d’étudier l’influence

d’une mauvaise calibration sur la détermination du seuil. Un troisième travail s’intéresse à la

détermination du seuil d’un nouveau biomarqueur pronostique pour le cancer de l’ovaire afin

de classer les patients en haut ou bas risque de rechute. Enfin, dans un quatrième travail,

nous proposons d’employer la régression quantile pour données censurées pour quantifier le

bénéfice à long terme de l’immunothérapie.

Mots-clés : Biomarqueurs, pronostique, prédictifs, calibration, cancer de l’ovaire, immu-

nothérapie, régression quantile

Résumé en Anglais

It is common in oncology to want to determine whether or not only a subgroup of pa-

tients will benefit from a treatment. This is one of the paradigms of personalized or stratified
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medicine. Predictive biomarkers are often used to select these patients and most of these

biomarkers are continuous. For example genomic signatures such as Oncotype-Dx. A metho-

dology for evaluating a biomarker with binary response has been proposed in the literature.

The objective of this thesis is in first work to extend this methodology with right-censored

data and to determine at different prediction horizons the optimal threshold of the biomarker

beyond which treatment will be attributed or avoided. A model whose estimates of these pa-

rameters are based on inverse censored probability weights is proposed to provide consistent

estimators. An extension of the predictiveness curves will be carried out. In a second work, a

test of the calibration hypothesis with right-censored data has been proposed. This test will

be valid beyond the 60% censoring rate contrary to those already existing in the literature

and will allow us to study the influence of a bad calibration on the determination of the

threshold. A third work focuses on the determination of the threshold of a new prognostic

biomarker for ovarian cancer in order to classify patients at high or low risk of relapse. Fi-

nally, a fourth work consists in illustrating the relevance of the censored quantile regression

for quantifying the long term benefit of immunotherapy in a reconstructed data set from a

single randomized trial. The proposed methodology can be readilty employed for individual

patients data meta-analysis to summarize evidence of immunotherapy as quantified by the

upper quantile of the survival distribution.

Keywords : Biomarkers, pronostic, predictive, calibration, Ovarian cancer, immunothe-

rapy, quantile regression
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1.1 Contexte

Les progrès techniques et scientifiques dans des domaines tels que le profilage de l’expres-

sion des gènes ont permis de détecter d’éventuels biomarqueurs tumoraux. Un biomarqueur

est défini comme une caractéristique mesurée objectivement et évalué comme un indicateur de

processus biologique, physiologique, ou pathologique ou de la réponse thérapeutique. Il peut

s’agir de protéines, constituants de nos cellules, ou des gènes, fragments d’ADN qui influencent

le comportement des cellules. En effet, la médecine personnalisée ou stratifiée correspond à

une approche thérapeutique où l’objectif est de sélectionner les patients auxquels administrer

un traitement en fonction d’un biomarqueur. Malgré les efforts considérables dans l’évaluation

des biomarqueurs, la liste de biomarqueurs utilisés en pratique clinique reste courte notam-

ment à cause d’une mauvaise validation et d’un manque de reproductibilité. Ainsi, le prochain

défi consiste à évaluer et valider rigoureusement ces biomarqueurs candidats. Il existe diffé-

rents types de biomarqueurs qui sont définis en fonction de leur utilité. Nous évoquerons dans

cette thèse la valeur pronostique et prédictive d’un biomarqueur.

La valeur pronostique d’un biomarqueur correspond à sa capacité à prévoir l’évolution

clinique de la maladie en l’absence de traitement et donc à identifier les patients à fort ou

faible risque de survenue d’un événement d’intérêt par exemple la rechute d’un cancer. Un

exemple de biomarqueur pronostique et prédictif est la signature génomique , Oncotype-Dx

construite à partir de 21 gènes et permet de classer les patients à haut et bas risque de rechute

du cancer du sein [Albain et al., 2010].

La valeur prédictive d’un biomarqueur renvoie à sa capacité de prédire la réponse à un

traitement donné et donc de distinguer les patients pouvant tirer bénéfice de ce traitement

de ceux pour lesquels aucun bénéfice n’est a priori attendu. Démontrer le caractère prédictif

d’un marqueur équivaut ainsi à démontrer l’utilité clinique du test l’identifiant, c’est-à-dire

son aptitude à améliorer le devenir clinique des patients en aidant à la prise de décision dans le

cadre de leur prise en charge thérapeutique. Par exemple, la signature génomique Oncotype-

Dx est à la fois pronostique et prédictive et permet la recommandation de la chimiothérapie

pour le traitement du cancer du sein.

En oncologie les traitements comme la chimiothérapie sont très efficaces et augmentent la

survie globale. Mais certains patients subissent les effets indésirables alors que le traitement

est inutile après chirurgie. Par exemple, les femmes souffrant du cancer du sein diagnostiquées

avec récepteurs oestrogène positif (ER+) et une atteinte ganglionnaire sont souvent traitées

à la fois avec un traitement hormonal, par exemple le tamoxifène, et une chimiothérapie

adjuvante après une intervention chirurgicale. Parmi ces femmes, il n’y a qu’un seul groupe

qui bénéficie de la chimiothérapie alors que toutes les autres n’en subissent que les effets
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indésirables. Il est alors important de trouver des biomarqueurs qui peuvent être utilisés pour

prédire quelles femmes sont susceptibles de bénéficier ou pas de la chimiothérapie adjuvante.

La méthodes de validation courante d’un biomarqueur prédictif se déroule en deux étapes :

d’abord sur la détermination de sa capacité pronostique puis un test de son interaction avec

le traitement.

Cette approche a été invalidée par Huang et al. [2012] dans une simulation réaliste dans

laquelle deux biomarqueurs continus, possédant la même interaction avec le traitement mais

qui ont une capacité de discrimination très différentes vis a vis du critère de jugement. Par

conséquent, une interaction significative est une condition nécessaire mais pas suffisante pour

établir la capacité prédictive d’un biomarqueur candidat [Janes et al., 2011].

Un autre aspect fondamental est la détermination de la valeur seuil d’un biomarqueur

continu. Les valeurs moyennes ou médianes des biomarqueurs sont largement utilisées comme

seuil du biomarqueur dans une majorités d’études et ce sans aucune justification[Chen et al.,

2011], mais il est souvent souhaitable de déterminer les seuils en utilisant des méthodes

rigoureuses pour obtenir un seuil optimal. Nous avons considéré comme point de départ

l’approche de Janes et al. [2014] utilisant les courbes de prédictivité par bras de traitement

qui est une approche convaincante et compréhensible par les cliniciens pour évaluer la capacité

prédictive d’un biomarqueur.

Initialement développée pour un critère de jugement binaire, nous avons étendu cette

méthode au cas à une réponse censurée à droite. La motivation pour intégrer la dimension

temporelle est que, comme nous le détaillerons au chapitre 3, la valeur optimal du seuil du

biomarqueur dépend entre autres, de l’effet du traitement. Nous proposons d’estimer le seuil

optimal du biomarqueur à différents horizons de prédiction en tenant compte d’un éventuel

effet du traitement dépendant du temps. L’inférence repose sur l’estimation de la différence

du risque conditionnel entre les deux bras de traitement. C’est la raison pour laquelle nous

avons employé un modèle de risque robuste à savoir le modèle logistique dépendant du temps.

La particularité de ce modèle est qu’il permet à la fois de considérer des coefficients constant

et dépendant du temps. L’estimation des coefficients de ce modèle repose sur la résolution

des équations du score associé à la méthode du maximum de vraisemblance pour données non

censurés, auxquelles des pondérations par l’inverse de la probabilité de censure sont ajoutées,

pour tenir compte des données censurées.

Une limite de l’estimation du seuil du biomarqueur continu est qu’elle suppose implici-

tement que le modèle de prédiction du risque est correctement calibré. La calibration est

la capacité du modèle à fournir des risques prédits qui sont en cohérence avec les risques

observés. Nous avons étudié l’effet d’une mauvaise calibration sur la détermination du seuil
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du biomarqueur. En d’autres termes, le seuil serait-il optimal si l’hypothèse de calibration

n’est pas vérifié. Nous proposons en ce sens un test de l’hypothèse de calibration avec des

données de survies qui sera valide au-delà de 30% à 50% de taux de censures contrairement

à ceux déja existants [D’agostino and Nam, 2003; Demler et al., 2015].

Nous avons également contribué à l’évaluation d’un nouveau biomarqueur pronostique

pour le cancer de l’ovaire. Cette étude est une illustration convaincante de l’utilisation des

courbes de prédictivité dans la détermination du seuil du biomarqueur pour classer les patients

en haut ou bas risque de rechute.

Une autre situation, où seulement un sous-groupe des patients traités bénéficie du trai-

tement expérimental, émerge actuellement dans le cadre de l’immunothérapie. Le principe

de cette nouvelle classe thérapeutique est d’aider le système immunitaire à reconnaître et

détruire les cellules tumorales au lieu de les s’attaquer directement. Elle a montré son ef-

ficacité sur la survie globale dans plusieurs localisations tumorales [Rittmeyer et al., 2017].

Cependant, son effet n’est pas immédiat et son bénéfice de survie se fait grâce à une durée

prolongée du traitement. Cet effet retardé dans le temps se traduit par la séparation tardive

des courbes de survies. Une première conséquence, est que l’hypothèse de proportionnalité

des risques est mise en défaut. Se pose ensuite la question de la quantification du bénéfice de

ce nouveau traitement comparé à une chimiothérapie.

Récemment, Pons-Tostivint et al. [2019] ont défini la proportion de long-répondeur comme

la proportion de patients avec une survie deux fois plus longue que la médiane du bras de

traitement. Avec cette définition, ils ont établi dans une méta-analyse sur des données agrégées

que la proportion de patients long-répondeur est significativement plus élevée chez les patients

traités par immunothérapie que chez ceux traités par d’autres médicaments anticancéreux.

Nous avons proposé d’améliorer et de généraliser cette définition, car la médiane de sur-

vie n’est pas toujours atteinte, en employant la régression quantile pour données censurées

pour quantifier le bénéfice éventuel à long terme de l’immunothérapie. Nous avons travaillé

sur des données reconstruites à partir de courbes de survie publiées car l’accès aux données

individuelles est illusoire au vu de la concurrence actuelle sur ce type de traitement. La ré-

gression quantile est un outil très pertinent pour quantifier le bénéfice de survie qu’apporte

le traitement au niveau de chaque quantile de la distribution du temps de survie. En effet,

elle permet d’avoir une description plus précise de l’effet traitement sur la distribution en-

tière de la variable d’intérêt qu’une simple régression linéaire, qui se focalise sur la moyenne

conditionnelle.
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1.2 Plan de la thèse

Dans le Chapitre 2, nous présentons la méthodologie d’évaluation d’un biomarqueur pré-

dictif de la réponse au traitement proposée par Janes et al. [2014] qui repose sur une variable

réponse binaire et les quantités de mesure de performances d’un biomarqueur prédictif.

Le Chapitre 3 est une extension du Chapitre 2 avec des données censurées. Dans cette

partie, nous avons proposé une méthode qui tient compte dans la modélisation un effet du

traitement variant avec le temps et estimé le seuil optimal du biomarqueur prédictif. Par

conséquent, nous avons montré dans cette partie que ce seuil varie en fonction du temps.

Dans le Chapitre 4, nous développons un test de l’hypothèse de calibration d’un modèle

de prédiction de risque avec des données censurées à droite. Ce test est fondé sur la définition

de l’hypothèse de calibration au sens faible.

Le Chapitre 5 propose une étude de cas d’un nouveau biomarqueur pronostique dans le

cancer de l’ovaire. Cette étude est réalisé dans le cadre d’une collaboration avec une équipe

de biologiste de l’institut Curie. Dans cette partie, nous allons voir que l’utilisation de la

courbe de prédictivité permet de déterminer le seuil du biomarqueur et de classer les patients

en haut et bas risque de rechute.

Le Chapitre 6 présente une perspective pour la quantification du bénéfice à long terme de

l’immunothérapie. La pertinence dans cette partie est l’utilisation de la régression quantile

censurée avec des données auxquels l’hypothèse de risque proportionnel n’est pas vérifié.

Enfin, nous clôturons ce manuscrit par une conclusion des différents travaux et évoquerons

quelques perspectives.
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Chapitre 2

Rappel de l’évaluation d’un

biomarqueur prédictif : cas d’une

réponse binaire
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2.1 Introduction

En pratique, seul un test d’interaction entre le traitement et le biomarqueur est utilisé

pour établir la capacité prédictive d’un biomarqueur pronostique. Il a été montré que deux

biomarqueurs possédant la même interaction avec le traitement peuvent avoir des capacités

prédictives très différentes (notamment une AUC proche 0.5 ce qui correspond à un marqueur

non informatif). La présence d’une interaction entre le traitement et le biomarqueur est une

condition nécessaires mais pas suffisante [Janes et al., 2011]. Janes et al. [2014] ont proposé

une méthodologie pour valider un biomarqueur prédictif qui va au-delà d’une simple test

d’interaction.

Dans cette section, nous présenterons cette méthodologie.

2.2 Notations et Définitions

Nous notons Treat l’indicateur du traitement randomisé qui vaut 1 si le patient reçoit

le traitement expérimentale et 0 sinon. D est l’indicateur de survenue de l’événement, par

exemple le décès, la récidive de la maladie ou une toxicité associée au traitement. Notons

ρ0 = P(D = 1|Treat = 0) et ρ1 = P(D = 1|Treat = 1). ρ0 et ρ1 vont guider la décision

par défaut de recommandation de traitement ou non de tous les patients. ρ0 − ρ1 est appelé

l’effet marginal du traitement et s’interprète comme la diminution, grâce au traitement, de

la proportion de patients ayant l’événement.

— Si ρ0 − ρ1 > 0, alors la décision par défaut est de traiter tous les patients. Dans ce

cas bien précis, un biomarqueur Y sera utile pour identifier un sous-groupe de patients

pour lequel le traitement pourrait être évité.

— Sinon, la décision par défaut sera de ne traiter personne et un biomarqueur Y sera utile

pour identifier un sous-groupe de patient auquel le traitement serait bénéfique.

Une fois que nous avons défini une décision par défaut, sans la connaissance de la valeur

du biomarqueur Y , nous pouvons définir une règle de décision qui incorpore l’information

disponible sur le marqueur Y . L’intervention du biomarqueur Y va jouer un rôle déterminant

dans le processus de sélection de sous-groupe à traiter. L’idée est d’estimer un seuil optimal

de ce biomarqueur continu Y au delà duquel certains patients seront épargné ou bénéficieront

du traitement.

Considérons que la règle de décision adoptée est de traiter tous les patients. Les valeurs du

biomarqueur Y étant employées pour déterminer un sous groupe de patients pouvant éviter

le traitement. On définira
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— Le risque, comme la probabilité d’expérimenter l’événement conditionnellement au trai-

tement et au biomarqueur,i.e. P(D = 1|Treat, Y ).

— L’effet absolu du traitement conditionnellement au biomarqueur, comme ∆(Y ) = P(D =

1|Treat = 0, Y )− P(D = 1|Treat = 1, Y ) et on note F∆ sa fonction de répartition.

La règle optimale pour affecter le traitement est de :

— recommander le traitement à ceux pour lesquels ∆(Y ) ≥ 0, les sujets sont appelés

marqueurs positifs.

— recommander contre le traitement si ∆(Y ) < 0, les sujets sont appelés marqueurs

négatifs.

2.3 Modélisation et estimation

On considère le cas d’un essai randomisé comportant n patients. Les observations consistent

en un n-uplet (Di, Yi, T reati)i=1...n. Le risque sera modélisé à partir d’un modèle de régression

logistique comportant un terme d’interaction entre le traitement Treat et le biomarqueur Y ,

g(P(D = 1|Treat, Y ) = β0 + β1Treat+ β2Y + β3Treat× Y

avec g la fonction de lien logit, i.e. logit(x) = log
(

x
1−x

)
.

Les risques dans chaque bras de traitement sont estimés par substitution comme,

r̂isk0(Y ) = P̂(D = 1|Treat = 0, Y ) = g−1(β̂0 + β̂2Y )

r̂isk1(Y ) = P̂(D = 1|Treat = 1, Y ) = g−1(β̂0 + β̂1 + β̂2Y + β̂3Y )

Les coefficients β̂ sont des estimations obtenues par la méthode du maximum de vraisem-

blance. L’effet absolu estimé du traitement est égal à la différence des deux risques

∆̂(Y ) = r̂isk0(Y )− r̂isk1(Y )

La solution de l’équation ∆̂(Y ) = 0 est γ̂ = −β̂1/β̂3. γ̂ représente le seuil optimal (au sens

de Janes) du biomarqueur continu. Cette valeur dépend donc des effets estimés du

traitement et de l’interaction. Un intervalle de confiance au niveau α peut être obtenu

par delta-méthode :

γ̂ ± zα/2σγ/
√
n

où σγ = 1/β3
√
var(β1) + 2γCov(β1, β3) + γ2var(β3) et zα/2 est le quantile d’ordre α/2

de la distribution normale centrée réduite. L’estimation de cet intervalle de confiance par

bootstrap sera détaillé dans le chapitre 3.

11



2.4 Mesures de performances dérivées de ∆(Y )

La connaissance de la valeur seuil du biomarqueur peut permettre d’épargner ou d’at-

tribuer le traitement. L’estimation des quantités suivants dépend de l’estimation de l’effet

absolu du traitement ∆(Y ) = P(D = 1|Treat = 0, Y )− P(D = 1|Treat = 1, Y ).

2.4.1 Cas dans lequel la stratégie par défaut est de traiter tout le monde

— La "Proportion de marqueur négatif" correspond à la proportion des patients qui peuvent

renoncer au traitement.

Pneg = P(∆(Y ) < 0)

— Le "Bénéfice moyen de non traitement parmi les marqueurs négatifs" noté Bneg qui est la

différence entre la proportion de patients expérimentant l’événement dans chaque bras

de traitement, parmi ceux à qui on ne recommande pas le traitement. Cette quantité

est définie comme

Bneg = P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) < 0)− P(D = 1|Treat = 0,∆(Y ) < 0)

On montre aussi que :

Bneg = P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) < 0)− P(D = 1|Treat = 0,∆(Y ) < 0)

= E {I{D = 1}|Treat = 1,∆(Y ) < 0} − E {I{D = 1}|Treat = 0,∆(Y ) < 0}

= E {E {I{D = 1}|Treat = 1, Y } − E {I{D = 1}|Treat = 0, Y } |∆(Y ) < 0}

= E {P {D = 1|Treat = 1, Y } − P {D = 1|Treat = 0, Y } |∆(Y ) < 0}

= E(−∆(Y )|∆(Y ) < 0)

— Le "Bénéfice moyen de traitement parmi les marqueurs positifs" noté Bpos est défini

comme Bpos = P(D = 1|Treat = 0,∆(Y ) ≥ 0)− P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) ≥ 0) et on

montre que

Bpos = P(D = 1|Treat = 0,∆(Y ) ≥ 0)− P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) ≥ 0)

= E {I{D = 1}|Treat = 0,∆(Y ) ≥ 0} − E {I{D = 1}|Treat = 1,∆(Y ) ≥ 0}

= E {E {I{D = 1}|Treat = 0, Y } − E {I{D = 1}|Treat = 1, Y } |∆(Y ) ≥ 0}

= E {P {D = 1|Treat = 0, Y } − P {D = 1|Treat = 1, Y } |∆(Y ) ≥ 0}

= E(∆(Y )|∆(Y ) > 0)

— La diminution du risque d’événement de la population selon une affectation de traite-

ment fondée sur le marqueur, par rapport à si tous les patients étaient traités, est :
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Θ1 = P(D = 1|Treat = 1) − [P(D = 1,∆(Y ) ≥ 0|Treat = 1) + P(D = 1,∆(Y ) <

0|Treat = 0)].

On établit la relation entre Θ1, Bneg et Pneg

Θ1 = P(D = 1|Treat = 1)− [P(D = 1,∆(Y ) ≥ 0|Treat = 1)

+ P(D = 1,∆(Y ) < 0|Treat = 0)]

= P(D = 1|Treat = 1)− [P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) ≥ 0)P(∆(Y ) ≥ 0)

+ P(D = 1|Treat = 0,∆(Y ) < 0)P(∆(Y ) < 0)]

= [P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) < 0)− P(D = 1|Treat = 0,∆(Y ) < 0)]P(∆(Y ) < 0)

= Bneg × Pneg

La mesure Θ1 est recommandée comme une mesure globale de la performance du mar-

queur de sélection de traitement [Janes et al., 2014]. Θ1 varie entre 0 pour un marqueur

totalement inutile, pour lequel il n’y a pas de différence dans le risque d’événement avec

et sans utilisation du marqueur, et Θ1 = ρ1 pour un marqueur parfait qui donne un

risque d’événement de zéro si le traitement est recommandé en fonction du marqueur

Y . Les constituants de Θ1, à savoir Bneg et Pneg, sont informatifs et utiles pour parta-

ger l’impact du marqueur. Les mesures Bneg et Bpos quantifient l’avantage moyen des

choix de traitements recommandés respectivement pour les sujets marqueurs négatifs

et marqueurs positifs.

2.4.2 Cas dans lequel la stratégie par défaut est de ne traiter personne

Considérons que l’approche adoptée est de ne traiter aucun patient. L’effet marginal du

traitement est négatif et la connaissance du marqueur, Y , permet de déterminer un sous

groupe de patients qui bénéficiera du traitement. Les mesures de performance sont

— la "Proportion de marqueurs positifs" est la proportion de patients qui peuvent bénéficier

du traitement.

Ppos = P(∆(Y ) ≥ 0)

— La différence risque d’événement de la population selon une affectation de traitement

fondée sur le marqueur, par rapport à si on ne traite personne, est Θ2 = P(D =

1|Treat = 0)− [P(D = 1,∆(Y ) ≥ 0|Treat = 1) + P(D = 1,∆(Y ) < 0|Treat = 0)].
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On montre que :

Θ2 = P(D = 1|Treat = 0)− [P(D = 1,∆(Y ) ≥ 0|Treat = 1)

+ P(D = 1,∆(Y ) < 0|Treat = 0)]

= P(D = 1|Treat = 0)− [P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) ≥ 0)P(∆(Y ) ≥ 0)

+ P(D = 1|Treat = 0,∆(Y ) < 0)P(∆(Y ) < 0)]

= [P(D = 1|Treat = 0,∆(Y ) ≥ 0)− P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) ≥ 0)]P(∆(Y ) ≥ 0)

= Bpos × Ppos

La mesure Θ2 est recommandée comme une mesure globale de la performance du marqueur de

sélection de traitement [Janes et al., 2014]. Elle varie entre 0 et ρ0. Θ2 = 0 si P(∆(Y ) ≥ 0) = 0

car Θ2 = ρ0− [0 · 0 + ρ0 · 1] et Θ2 = ρ0 si P(D = 1|Treat = 1,∆(Y ) ≥ 0) = P(D = 1|Treat =

0,∆(Y ) < 0) = 0.

2.4.3 Variance et gain total

— La variance de l’effet absolu du traitement,

V∆ = V ar(∆(Y )) =
∫

(∆(Y )− (ρ0 − ρ1))2dF∆

— Le gain total est l’aire entre la courbe de l’effet absolu et la courbe de l’effet marginal

du traitement,

TG =
∫
|∆(Y )− (ρ0 − ρ1)|dF∆

Les quantités V∆ et TG n’ont pas d’interprétation clinique, mais ont l’avantage d’être

indépendantes de la règle du traitement et constituent potentiellement la base pour des

comparaisons plus efficaces des marqueurs [Janes et al., 2014]. Plus elles sont grandes,

plus le marqueur Y est bon. Ces quantités sont considérées comme utiles pour résumer

globalement l’utilité de Y . Par contraste, les mesures précédentes sont conditionnelles

à une valeur de Y , et donc ce sont des courbes qui résument l’utilité de Y .

2.5 Simulations

Nous détaillons la méthode de simulations proposée par [Janes et al., 2014] qui est utilisée

pour reconstruire des données qui imitent celle d’un essai randomisé dans le contexte du cancer

du sein.
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Nous supposerons que, pour chacun des individus i d’un échantillon de taille n, nous ob-

servons l’ensemble suivant de variables aléatoires. L’accès au traitement par chimiothérapie

est représenté par une variable aléatoire Treat, qui prend la valeur 1 si l’individu est traité, 0

sinon, dont la moitié des participants de l’étude sont traitées, i.e. P(Treat = 1) = P(Treat =

0) = 1/2 et un biomarqueur Y , qui suit la loi normale centrée réduite. L’efficacité du traite-

ment est mesuré au travers une variable de réponse au traitement, notée D. Le modèle repose

sur l’existence de deux variables de réponse au traitement, notées D(1) et D(0), selon que

l’individu reçoit le traitement experimental Treat = 1 ou le traitement standard Treat = 0.

Ces variables correspondent aux réponses contre-factuelles du traitement. Elles ne sont jamais

simultanément observées pour une même patiente. Ainsi, pour une patiente traitée, D(1) est

observée tandis que D(0) est inconnue. Dans ce cas, la variable D(0) correspond à la réponse

qui aurait été réalisée si la patiente n’avait pas été traitée par le traitement experimental. On

dit aussi que la variable D(0) représente la réponse contre-factuelle au traitement. Pour une

patiente non traitée, on observe au contraire D(0), tandis que D(1) est inconnue. Les taux

de récidives ou décès ont été généré à 21% et 24% avec et sans traitement par chimiothérapie

respectivement, i.e. P(D(1) = 1) = 21% et P(D(0) = 1) = 24%. Les variables de réponses

potentielles sont supposées être chacune engendrée par un modèle de régression logistique de

la forme :

logit
{
P(D(0) = 1|Y )

}
= β0 + β2Y

logit
{
P(D(1) = 1|Y )

}
= β0 + β1 + (β2 + β3)Y

P
(
D(0) = 0, D(1) = 1|Y

)
= P(D(0) = 0|Y )× P(D(1) = 1|Y )

Notons que tous les autres mesures et estimateurs dépendent uniquement des distributions

marginales P(D(0) = 1|Y ) et P(D(1) = 1|Y ) et sont invariantes au choix d’une distribution

jointe. La loi jointe des réponses contre factuelles conditionnellement au biomarqueur Y est

alors donnée :

P
(
D(0) = 0, D(1) = 1|Y

)
= P(D(0) = 0|Y )× P(D(1) = 1|Y )

Ce qui implique l’indépendance entre D(0) et D(1) sachant Y , et nous en déduisons les autres

combinaisons de probabilités jointes à savoir :

P
(
D(0) = 0, D(1) = 0|Y

)
= P(D(0) = 0|Y )× P(D(1) = 0|Y )

P
(
D(0) = 1, D(1) = 0|Y

)
= P(D(0) = 1|Y )× P(D(1) = 0|Y )

P
(
D(0) = 1, D(1) = 1|Y

)
= P(D(0) = 1|Y )× P(D(1) = 1|Y )
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Algorithme de simulation

1. Nous simulons les paires de réponses potentielles (D(0), D(1)) à partir d’une distribu-

tion multinomiale résultante des équations précédentes. Nous représentons toutes les

combinaisons de réponses potentielles possibles et leurs probabilités d’apparition dans

le tableau suivant :

Tableau 2.1 – Combinaisons de réponse avec et sans traitement

D(0) D(1) Probabilités

0 0 p1

0 1 p2

1 0 p3

1 1 p4

Nous déterminons toutes ces probabilités p1, p2, p3 et p4 afin de simuler des paires de

réponses potentielles (D(0), D(1)) à partir de la distribution multinomiale. Ces proba-

bilités s’obtiennent à partir des équations suivantes :

P(D(0) = 0, D(1) = 0) =
∫

P(D(0) = 0, D(1) = 0|Y = y)fY (y)dy

= p1

P(D(0) = 0, D(1) = 1) =
∫

P(D(0) = 0, D(1) = 1|Y = y)fY (y)dy

= p2

P(D(0) = 1, D(1) = 0) =
∫

P(D(0) = 1, D(1) = 0|Y = y)fY (y)dy

= p3

P(D(0) = 1, D(1) = 1) =
∫

P(D(0) = 1, D(1) = 0|Y = y)fY (y)dy

= p4

où fY est la densité normale centrée réduite de Y .

2. L’application du théorème de Bayes permet de calculer la densité conditionnelle f(Y |D(0), D(1)) :

f(y|D(0) = d0, D(1) = d1) = P(D(0) = d0, D(1) = d1|Y = y)fY (y)
P(D(0) = d0, D(1) = d1)
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où d0 ∈ {0, 1} et d1 ∈ {0, 1}

Une fois que nous avons estimé la densité conditionnelle f(Y |D(0), D(1)), nous estimons

la fonction de répartition

FY |D(0),D(1)(y) =
∫ y

−∞
f(x|D(0), D(1))dx

Par conséquent nous simulons Y sachant D(0) et D(1) en utilisant la méthode d’inver-

sion de la fonction de répartition c’est à dire on génére U suivant une loi uniforme sur

[0, 1] tel que :

Y = F−Y |D(0),D(1)(U)

F−Y |D(0),D(1) est la fonction inverse généralisée qui coïncide avec F−1
Y |D(0),D(1) lorsque

FY |D(0),D(1) est bijective. En prenant pour le couple (d0, d1) les valeurs obtenues à

l’étape 1 précédent.

3. Nous simulons le traitement Treat indépendamment des réponses potentielles et du

marqueur à partir d’une Binomiale de paramètre 1/2.

4. La variable de réponse au traitement observée peut donc se déduire des réponses po-

tentielles et de la variable de traitement Treat par la relation :

D = D(1)Treat+D(0)(1− Treat).

Seul le triplet (D,Treat, Y ) est observé pour chaque individu.

2.6 Courbe de prédictivité du biomarqueur par bras de trai-

tement

L’étape pour guider les décisions de traitement repose sur l’estimation de deux courbes

de prédictivités, qui représentent les risques conditionnels estimés, P̂(D = 1|Treat = 0, Y )

et P̂(D = 1|Treat = 1, Y ) en fonction de la proportion de la population ayant une valeur

au biomarqueur inférieur à γ̂, i.e F (Y ) (Figure 2.1). Autrement dit, elles représentent les

risques d’avoir un événement dans chaque bras de traitement en fonction du percentile du

biomarqueur. Cette courbe est un outil graphique permettant de déterminer le seuil du bio-

marqueur. La première étape dans l’évaluation d’un biomarqueur est la construction de ces

courbes.

Une autre façon d’étudier la prédictivité est de représenter l’effet absolu du traitement,

∆(Y ), en fonction du pourcentage de la population ayant une valeur au biomarqueur inférieur

à la valeur γ̂ comme illustré sur la Figure 2.2.
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Figure 2.1 – Le marqueur Y permet à 46% des patients d’éviter la chimiothérapie adjuvante
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Figure 2.2 – 46% des patients ont un effet absolu traitement négatif donc ils recevront pas le traite-

ment car avant ce seuil le risque des patients traités est supérieur au risque des patients non traités
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé la méthodologie de Janes et al. [2014] pour valider un

biomarqueur prédictif. Elle repose sur une variable réponse binaire et permet d’aller au delà

d’un simple test d’interaction entre traitement et le biomarqueur. Cette approche d’évaluation

d’un biomarqueur permet aussi de répondre aux questions comme :

— le biomarqueur aide-t-il à prendre des décisions de traitement ?

— quelle proportion de patients auront leurs recommandations de traitement modifiées en

utilisant le marqueur ?

Les réponses à ces questions peuvent aider à déterminer si un biomarqueur doit être utilisé

pour prendre des décisions de traitement du patient.

Nous étendons ce travail dans le chapitre suivant en introduisant l’aspect temporel avec

les données de survie.
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L’objectif dans ce chapitre est d’évaluer la capacité prédictive du biomarqueur continu et

d’estimer le seuil optimal du biomarqueur et son intervalle de confiance à différents horizon

de prédiction car le seuil du biomarqueur est essentiel pour la prise de décision médicale.

Nous proposons d’étendre les concepts du chapitre précédent en tenant compte de l’aspect

temporel où le temps d’événement est censuré. La motivation pour intégrer cette temporalité

vient du fait que le seuil optimal du biomarqueur dans la méthode de Janes dépend de l’effet

traitement et de l’effet de l’interaction. Comme, il est fréquent en oncologie que l’effet des

traitements varie avec le temps, le seuil peut donc varier avec l’horizon de prédiction (à travers

l’effet traitement et/ou l’effet de l’interaction).

Plus précisément nous considérons l’indicateur de survenue de l’événement avant l’instant

t, D(t) = I(T ≤ t) pour un délai d’événement T . Par conséquent, le risque conditionnel est

une fonction dépendante du temps de la forme P(D(t) = 1|Treat, Y ). Un effet absolu du

traitement dépendant de l’horizon de prédiction t est alors défini comme ∆(t, Y ) = P(D(t) =

1|Treat = 0, Y ) − P(D(t) = 1|Treat = 1, Y ). En outre, nous généralisons la définition des

courbes de prédictivité du marqueur par bras de traitement [Janes et al., 2014] à des courbes

dépendantes du temps.

3.1 Modélisation et estimation

Soient T le délai d’évènement, C le délai de censure, T̃ = min (T,C) le délai de suivi

observé, δ = I(T≤C) l’indicatrice de survenue de l’évènement et D(t) = I(T≤t) l’indicatrice de

l’évènement à l’horizon de prédiction t. Nous observons (T̃i, δi, Yi, T reati) pour i = 1...n, des

vecteurs de variables indépendantes et identiquement distribuées.

Le modèle de régression logistique dépendant du temps avec les effets du marqueurs et du

traitement variant dans le temps est défini avec la forme suivante

g(P(D(t) = 1|Treat, Y ) = α(t) + β1(t)Treat+ β2(t)Y + β3(t)Treat× Y (3.1)

où g est la fonction logit, ie logit(x) = log
(

x
1−x

)
.

Autrement dit,

logit(P(T ≤ t|Treat, Y )) = α(t) + β1(t)Treat+ β2(t)Y + β3(t)Treat× Y.

Nous supposons dans la suite que l’effet du biomarqueur et de l’interaction sont constants.

L’intercepte du modèle ainsi que l’effet du traitement dépendent du temps. Ce modèle a été

utilisé par Zheng et al. [2006] pour évaluer la valeur pronostique de plusieurs biomarqueurs.

Par conséquent, le modèle 3.1 peut être réécrit sous la forme suivante

logit(P(T ≤ t|Treat, Y )) = β0(t) + β1(t)Treat+ β2Y + β3Treat× Y. (3.2)
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Le risque s’exprime donc comme :

P(T ≤ t|Treat, Y ) = logit−1 {β0(t) + β1(t)Treat+ β2Y + β3Treat× Y } (3.3)

L’estimation des coefficients (ou effets) du modèle repose sur la résolution d’équations du

score associées à la méthode du maximum de vraisemblance pour données non censurées,

auxquelles des pondérations par l’inverse de la probabilités de censure (IPCW) sont ajoutées,

pour tenir compte des données censurées. Suivant Scheike et al. [2008], nous définissons le

vecteur des estimations β̂(t) comme les solutions de l’équation estimée

n∑
i=1

D>β (t;W i)
[
δiI(T̃i≤t)

Ĝi(T̃i|W i)
− Pβ(t;W i),

]
= 0 , (3.4)

où Pβ(t;W i) est le terme à droite de l’équation 3.3, W i = (Treati, Yi) et D>β (t;W i) =

∂Pβ(t;W i)/∂β(t). Pour tenir compte de la censure, le poids Ĝi(T̃i|W i) doit être un es-

timateur consistant de la probabilité de non censure au temps T̃i, étant donné W i, i.e.

G(T̃i|W i) = P(Ci > T̃i|W i, T̃i). Plus précisément, nous supposons que la censure C est indé-

pendante de la variable d’intérêt T conditionnellement à W = (Treat, Y ). L’utilisation des

pondérations conduit à des équations d’estimation sans biais car

E
{

δiI(T̃i≤t)

G(T̃i|W i)

∣∣∣∣∣W i

}
= E

{
E
{
I(Ti≤t)

I(Ti≤Ci)
G(Ti|W i)

∣∣∣∣W i, Ti

}∣∣∣∣W i

}
= E

{ I(Ti≤t)
G(Ti|W i)

E
{
I(Ti≤Ci)

∣∣∣W i, Ti
}∣∣∣∣W i

}
= E

{ I(Ti≤t)
G(Ti|W i)

G(Ti|W i)
∣∣∣∣W i

}
= P(Di(t) = 1|W i) ,

L’estimation des coefficients et la résolution de l’équation ∆̂(t, Y ) = 0, nous permettent

d’estimer le seuil optimal du biomarqueur ∀t, γ̂(t) = −β̂1(t)/β̂3 et son intervalle de confiance

par bootstrap. Nous avons montré que si l’effet du traitement varie avec le temps alors le

seuil du biomarqueur varie en fonction du temps. La méthode d’estimation des coefficients

est implémentée dans le package R timereg et comp.risk est la fonction utilisée.

Un biomarqueur continu peut être considéré comme prédictif si l’hypothèse nulle H0 :

β3 = 0 est rejetée et le seuil du biomarqueur γ̂(t) est dans le support de Y i.e si la valeur

seuil du biomarqueur est dans l’ensemble des valeurs que peut prendre le biomarqueur.

3.2 Article publié dans la revue Pharmaceutical Statistics

Cet article est publié dans la revue Pharmaceutical Statistics et présente l’extension de

la méthodologie de Janes et al. [2014] en tenant compte de l’aspect temporel, considère un
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effet du traitement dépendant du temps, propose un modèle adéquat permettant d’estimer

le seuil optimal du biomarqueur et en évalue les performances.

Les méthodes développés sont implémentés et accessibles à l’adresse https://github.

com/BMBOUP/Optimal_threshold.

Ci-après est présenté l’article.
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Summary

One of the objectives of personalized medicine is to take treatment decisions

based on a biomarker measurement. Therefore, it is often interesting to eval-

uate how well a biomarker can predict the response to a treatment. To do so,

a popular methodology consists of using a regression model and testing for

an interaction between treatment assignment and biomarker. However, the

existence of an interaction is not sufficient for a biomarker to be predictive. It

is only necessary. Hence, the use of the marker-by-treatment predictiveness

curve has been recommended. In addition to evaluate how well a single con-

tinuous biomarker predicts treatment response, it can further help to define

an optimal threshold. This curve displays the risk of a binary outcome as a

function of the quantiles of the biomarker, for each treatment group.

Methods that assume a binary outcome or rely on a proportional hazard

model for a time-to-event outcome have been proposed to estimate this curve.

In this work, we propose some extensions for censored data. They rely on a

time-dependent logistic model, and we propose to estimate this model via

inverse probability of censoring weighting. We present simulations results

and three applications to prostate cancer, liver cirrhosis, and lung cancer

data. They suggest that a large number of events need to be observed to define

a threshold with sufficient accuracy for clinical usefulness. They also illus-

trate that when the treatment effect varies with the time horizon which

defines the outcome, then the optimal threshold also depends on this time

horizon.

KEYWORD S

personalized medicine, predictive biomarker, time-to-event data

1 | INTRODUCTION

Personalized medicine currently relies on the use of biomarkers capable of discriminating patients into subgroups in
order to give the most appropriate treatment. The term biomarker refers to an objectively measured characteristic
(i.e. with sufficient precision and reproducible) and is evaluated as an indicator of a physiological or pathological pro-
cess. It can be a measurement, such as prostate-specific antigen level, or a genetic signature. Often, biomarker measure-
ments are numerical values, and cutoffs are defined to map a biomarker value into a binary value. This defines a
biomarker test, which can be either positive or negative. However, defining appropriate cutoffs is a challenging task.
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Ideally both biomarkers and cutoffs need to be carefully evaluated before being used to guide treatment decisions in
clinical practice.

Establishing the predictive capacity of a biomarker to predict treatment response is often done by testing for an
interaction between treatment assignment and biomarker value. The interaction quantifies how the treatment effect
depends on the biomarker value. A large sample size is often needed to test for this interaction with sufficient power.
Besides, Janes et al1 have pointed out that two biomarkers having the same interaction with the treatment may actually
have very different predictive capabilities. Thus, a strong interaction is a necessary but not sufficient condition for a bio-
marker to be predictive. Janes et al2 have proposed a formal and comprehensive approach for the evaluation of bio-
marker performance.

So far this framework has been mainly discussed for a binary outcome, in settings in which censoring does not
occur. Exceptions include Janes et al3 and Barlow,4 who present interesting ideas to handle survival outcome which
can be right censored. The modeling assumptions imply constant effects in the risk model, which might be seen as an
unnecessary limitation. Specifically, in this manuscript, we illustrate this limitation and its consequences when the
treatment effects on the short- or long-term outcomes differ. In this case, the optimal cutoff to define a biomarker test
depends on the time horizon which defines the outcome and so should the estimated cutoff be. Therefore, the objective
of this manuscript is to present a method that takes that into account and which is a natural extension of the method of
Janes et al2 to survival data.

Our methodology could typically be used in the context of a retrospective evaluation of a predictive biomarker, with
the aim to refine the value of a threshold that could guide a decision to treat or not to treat. This updated threshold
could then be used in a (prospective) confirmatory controlled randomized trial.

The rest of the paper is organized as follows. Section 2 presents the methods for uncensored data on which we build
on. Section 3 describes our proposed extensions to survival data and summarizes the main ideas of Janes et al.3 The
finite sample performances of the inference procedures are evaluated by simulations in Section 4. Section 5 presents
three applications of the method to publicly available randomized clinical trial data sets. We close in Section 6 with con-
clusions and perspectives. The supplementary material, which contains R code, is available at https://github.com/
BMBOUP/Optimal_threshold.

2 | THE FRAMEWORK OF JANES ET AL

We consider the setting of a randomized clinical trial with two arms, with an untreated group (Treat = 0) and a treated
group (Treat = 1). Let Y denote the continuous candidate biomarker measured at baseline. We define the risk as the
probability of experiencing a binary outcome D (event, i.e., death) conditional on the treatment and the biomarker, that
is, P(D = 1| Treat, Y), where D = 1 indicates the occurrence of the event and D = 0 that the event does not occur. Let
ρ0 = P(D = 1| Treat = 0), and ρ1 = P(D = 1| Treat = 1) denote the marginal probability of experiencing an event in the
untreated and treated group, respectively. The difference ρ0 − ρ1 defines the marginal treatment effect.

• If ρ0 − ρ1 > 0, the “standard” strategy is to treat all the patients. Thus, the aim of using the biomarker will be to iden-
tify a subgroup of patients for which the treatment might not be beneficial.

• If ρ0 − ρ1 < 0, the “standard” strategy is to treat no one.

The absolute effect of the treatment conditionally on the biomarker Y between untreated and treated is defined as
Δ(Y) = P(D = 1 j Treat = 0, Y) − P(D = 1 j Treat = 1, Y). Without using the biomarker, the treatment will be given
either to all subjects or to no one. Janes et al2 proposed the following logistic regression with an interaction between
the treatment indicator and the biomarker to model the risk: logit{P(D = 1| Treat, Y)} = β0 + β1Treat + β2Y
+ β3Treat × Y, where logit(p) = log{p/(1 − p)}. Estimates =̂ β̂0, β̂1, β̂2, β̂3

� �
of = β0,β1,β2,β3ð Þ can be obtained by usual

maximum-likelihood method and plug-in estimates can be defined as

P̂ D=1 jTreat=0,Yð Þ= logit−1 β̂0 + β̂2Y
� �

P̂ D=1 jTreat=1,Yð Þ= logit−1 β̂0 + β̂1 + β̂2 + β̂3
� �

Y
� �
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Δ̂ Yð Þ= logit−1 β̂0 + β̂2Y
� �

− logit−1 β̂0 + β̂1 + β̂2 + β̂3
� �

Y
� �

:

Solving, Δ̂ Yð Þ=0 with respect to Y leads to an interesting estimated cutoff value, γ̂= − β̂1=β̂3 . This estimates the
“true” biomarker value γ, which leads to the same risk among treated and untreated patients. If the estimated value γ̂
lies within the support of Y, that is, within the range of values that we can observe for the biomarker Y, then the esti-
mated value γ̂ is of interest. For instance, this suggests that patients with a biomarker Y > γ̂ should be treated, and
patients with a biomarker Y ≤ γ̂ should avoid the treatment, when Δ̂ :ð Þ is increasing.

To account for the uncertainty of γ̂ , the upper γ̂up

� �
or lower limit γ̂lowð Þ of the confidence intervals (CIs) of γ can

be used instead of γ̂ .4 For instance, assume that Δ̂ :ð Þ is increasing. If the “standard” strategy is to treat everybody, the
aim of using the biomarker is to avoid unnecessary treatment, and it might be sensible to use the cutoff γ̂low instead of γ̂
. This leads to a conservative approach that recommends not only to treat when there is sufficient evidence that the
treatment benefit does not exist. Similarly, if the “standard” strategy is to not treat anybody, a conservative approach
could be to use γ̂up , as a conservative approach which recommends to deviate from the “standard” strategy only when
there is sufficient evidence to justify it.

As pointed out by Barlow,4 computing a CI for γ might make more sense if the null hypothesis H0 : β3 = 0 has been
rejected first, as otherwise it might be that γ = ∞ and that the distribution of γ̂ is degenerated. However, it is interesting
to note that after rejecting H0 : β3 = 0 there is no need to account for multiple-testing to compute the CI for γ and test
the corresponding null hypothesis H0: “γ is not within the support of Y,” to test whether Y is a predictive biomarker. This
is because performing the second hypothesis test only when the first is significant naturally defines a gatekeeping proce-
dure which controls the type-I error.5 To sum-up, an interesting hypothesis test to test whether Y is a predictive bio-
marker with type-I error α is defined as follows. First, test H0 : β3 = 0 with type-I error α. If the null hypothesis is not
rejected, stop and conclude that you have not shown that Y is a predictive biomarker. If this is significant, compute a
two-sided 100(1− α)% CI for γ. If the interval is included within the range of values that the biomarker Y can take, then
conclude that Y is a predictive biomarker, otherwise conclude that you have not shown that Y is a predictive
biomarker.

The CI for γ can be computed from the asymptotic normality of^and the estimate of the variance-covariance matrix
of .̂ This leads to γ̂� z1−α=2σ̂γ̂ where

σ̂γ̂ = 1=β̂3
� � ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffifficvar β̂1

� �
+2 � γ̂ � ccov β̂1, β̂3

� �
+ γ̂2 � cvar β̂3

� �q
follows from the delta-method, and z1 − α/2 is the (1 − α/2)-quantile of the univariate standard normal distribution.

An interesting graphical tool for descriptive analysis is the marker by treatment predictiveness curves.1 It displays
the distribution of the risk as a function of the quantile of the biomarker for each treatment group. That is, it displays
the values of P(D = 1 j Treat = 0, Y = yl) and P(D = 1 j Treat = 1, Y = yl) against the biomarker percentiles ql = l/100,
for l = 1, …, 100, where yl =F−1

Y qlð Þ and FY(y) = P(Y≤ y) denote the cumulative distribution function of Y. See Figure 1
for an example. This plot nicely illustrates the treatment effect heterogeneity, in the same way that any predictiveness
curve nicely displays risk heterogeneity across patients.6

3 | EXTENSIONS TO SURVIVAL DATA

Suppose that the interest lies on predicting the occurrence of a 5-year mortality posttreatment. Some patients will be
observed to have experienced an event within the 5 years, whereas other will be observed event free after 5 years. How-
ever, often some others might be lost of follow-up within the 5 years, which results in right censored observations.
Therefore, we extend the approach of Janes et al2 to time to event data with right censored data. That is, the observed
data consist of ~Ti,δi,Treati,Yi

� �
, i=1,…,n

� �
, a sample of n independent copies of ~T,δ,Treat,Y

� �
. Let T denote the fail-

ure time, C the right censored time, ~T =min T,Cð Þ the observed failure time and δ = 1(T≤C) the failure indicator. Incor-
porating the time dimension into the building bricks of Janes's leads to

ρ0 tð Þ−ρ1 tð Þ=P D tð Þ=1jTreat = 0ð Þ−P D tð Þ=1jTreat = 1ð Þ
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Δ t,Yð Þ=P D tð Þ=1 jTreat = 0,Yð Þ−P D tð Þ=1 jTreat = 1,Yð Þ

where D(t) = 1(T ≤ t) indicates the occurrence of event within t years. For a given time t, the value of the biomarker
Y which solves Δ(t, Y) = 0 defines the biomarker time-dependent threshold γ(t). The above notations emphasize the
important role of the follow-up time t which defines the time-dependent outcome D(t).

Treatment recommendations to optimize the risk of outcome D(t), marker by treatment predictiveness curves and
other related concepts are defined as in the previous Section 2, but they are now explicitly defined as time-dependent.

3.1 | Inference using a time-dependent logistic model

We suggest to make inference using a time-dependent logistic model and inverse probability of censoring weighting
(IPCW). This means that we propose to use the same logistic model as in Section 2. It leads to a direct and natural
extension of the nice framework of Janes et al2 to survival data. For any time t > 0, the model is

P D tð Þ=1jTreat,Yð Þ= logit−1 β0 tð Þ+ β1 tð Þ �Treat + β2 tð Þ �Y + β3 tð Þ �Treat×Yf g: ð1Þ

In this Equation (1), the effect of some of the covariates may be allowed to change with time while some others
could be assumed to be constant. When the coefficients βj(t), j = 1, 2, 3, are assumed to be constant with time, the
model corresponds to the proportional odds model of Bennett.7

Several authors have previously suggested to use an IPCW approach to make inference with for this model with
right censored data (Zheng et al,8 Scheike et al,9 Scheike and Zhang,10 Gron and Gerds11). Following Scheike et al9

(eq. 3), we define the vector of estimates^tð Þ as the solutions of the estimating equations

Xn
i=1

D> t;Wið Þ
δi1 ~Ti ≤ tð Þ
Ĝi ~TijWi
� �−P t;Wið Þ,

" #
=0, ð2Þ

where P t;Wið Þ denotes the term in the right part of Equation (1), Wi = Treati,Yið Þ and D> t;Wið Þ= ∂P t;Wið Þ=∂ tð Þ . To
account for censoring, the weight Ĝi ~TijWi

� �
needs to be a consistent estimate of the probability of not being censored at

time ~Ti , given Wi , that is, of G ~TijWi
� �

=P Ci > ~TijWi, ~Ti
� �

. Using such weights leads to unbiased estimating equations
essentially because


1 ~Ti ≤ tð Þδi
G ~TijWi
� �					Wi

( )
=  1 Ti ≤ tð Þ

1 Ti ≤Cið Þ
G TijWið ÞjdlejWi,Ti


 �
jdlejWi


 �

=
1 Ti ≤ tð Þ
G TijWið Þ 1 Ti ≤Cið ÞjdlejWi,Ti

� �jdlejWi


 �
=

1 Ti ≤ tð Þ
G TijWið ÞG TijWið ÞjdlejWi


 �
=P Di tð Þ=1jWið Þ,

ð3Þ

where the first equation follows from the law of iterated expectation and the fact that δi = 1 implies ~Ti =Ti.
If the censoring time C can be assumed independent of the treatment Treat and the biomarker Y then

P Ci > ujWið Þ=P Ci > uð Þ can be estimated using the Kaplan-Meier estimator for any u>0. Alternatively, a regression
model for censored data (e.g. a Cox model) can be used instead.9 As this independent censoring assumption is often
realistic and simplifies the computation, we make this assumption and rely on the consistency of the Kaplan-Meier esti-
mator for all numerical applications presented in this manuscript.

Under weak regularity conditions, Scheike et al9 showed that ^tð Þ is asymptotically normally distributed and pro-
vided a consistent estimator of its variance-covariance matrix. Inference procedures have been implemented in the
function comp.risk() of the R package timereg.12 Although the comp.risk() function and the methods of
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Scheike et al9 were originally introduced in the setting of competing risks data, they cover our simpler setting as a
special case.

From the estimate ^tð Þ and the corresponding estimate of the variance–covariance matrix, we propose to compute
γ̂ tð Þ= − β̂1 tð Þ=β̂3 tð Þ and the corresponding CI, as in Section 2. We also suggest to define plug-in estimates of the marker
by treatment predictiveness curve and key quantities, such as ρ1(t) or Δ(t, Y), as in Section 2, by using the estimate^tð Þ.

3.2 | Inference using a proportional hazards model

We now summarize the main idea for making inference with a proportional hazards model. Most of these ideas
are presented in Barlow4 and Janes et al3 and a software implementation is available from the R package
TreatmentSelection.13

Let λ t;Treat,Yð Þ= lim
Δt!0

P t≤T ≤ t+ΔtjT≥t,Treat,Yð Þ=Δt denote the hazard function at time t given treatment and
biomarker value. Let us consider the following Cox proportional hazards model λ(t; Treat, Y) = λ0(t)exp(c1Treat
+ c2Y+ c3Treat × Y) where λ0(t) is the unknown baseline hazard function and c= c1,c2,c3ð Þ is the vector of regression
coefficients. This model leads to P(D(t) = 1| Treat,Y) = 1− exp{−Λ0(t)exp(c1Treat + c2Y+ c3Treat×Y} where
Λ0 tð Þ= Ð t

0λ0 uð Þdu is the cumulative baseline hazard function. One can compute ĉ to estimate c by maximizing the
Cox partial likelihood and compute the Breslow estimate Λ̂0 sð Þ to estimate Λ0(s), for any s>0. See, for example,
Martinussen and Scheike.14

One can then compute the plug-in estimate P̂ D tð Þ=1jTreat,Yð Þ=1−exp −Λ̂0 tð Þexp ĉ1Treat + ĉ2Y + ĉ3Treat×Yð Þ� �
and define others plug-in estimates as in Section 2. Interestingly, the solution of equation Δ̂ t,Yð Þ=0 now becomes
γ̂ tð Þ= − ĉ1=ĉ3 , which is time-independent. The proportional hazards model assumption also implies that the true
threshold γ(t) = − c1/c3 is constant over time.

4 | SIMULATION STUDY

In this section, we conducted a simulation study to assess the performance of our method. We generated right censored
data to estimate the threshold of the biomarker with the time-dependent logistic model and the proportional hazards
model. Both time-varying and constant effects were simulated. Our main objectives were (a) to illustrate how the time
horizon t that defines the outcome D(t) can impact the predictive capability of a biomarker and (b) to evaluate the finite
sample size performances of the proposed inference procedures. To estimate the coefficients of the time-dependent
logistic model, we use the function comp.risk implemented in the timereg package of R.12

4.1 | Data generation

For all the simulation scenarios, the biomarker Y follows the standard normal distribution N 0,1ð Þ, the treatment Treat
follows a Bernoulli variable with P(Treat = 1) = 1/2, and C is exponentially distributed with mean 20. The survival time
T is generated with a conditional cumulative distribution function, given Y and Treat, which corresponds to the time-
dependent logistic model of Equation (1). We considered three sample sizes (500, 1000, and 5000), and three scenarios
were defined for the treatment effect β1(t):

1. A constant treatment effect: β1(t) = − 0.29.
2. An increasing treatment effect with time: β1(t) = − 1.24 if t ≤ 3 and −0.31 if t > 3.
3. A decreasing treatment effect with time: β1(t) = 1/(1 + t).

In the first and second scenarios, β0(t) = log(t/10), β2(t) = 0.6, and β3(t) = − 1.5, whereas in sce-
nario 3, β3(t) = − 2.

In this setting, an increasing (resp decreasing) treatment effect β1(t) will lead to an increasing threshold
γ(t) = − β1(t)/β3(t) (resp decreasing) because β3(t) was assumed constant over time and negative.
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The resulting proportions of events and censored observations observed before times t = t1, t2, and t3 that were gen-
erated are presented in Table 1. The three time horizons t1, t2, and t3 have been chosen, respectively, as the 25%, 50%,
and 75% percentile of the observed failure time, ~T.

4.2 | Results

Table 2 summarizes the simulation results across 1000 simulated datasets, each of size n = 500, n = 1000, or n = 5000.
We report the bias, mean squared error, coverage probabilities (CP), and average CI lengths for the estimation of γ̂ tð Þ.
The Figures 2–4 display the time-dependent marker by treatment predictiveness curves for the three scenarios. For each
scenario, the proposed methodology performs well, with estimates of γ̂ tð Þ close to the true value. As expected with a
constant treatment effect, for example, scenario 1 from Table 2, the estimated threshold γ̂ tð Þ is the same for each of the
three time points t. It should be pointed out that even with a large sample size of 500 and 1000, with right censoring up
to 50%, the CI of the estimated threshold is large as seen in Figure 2. With time-dependent treatment effect, the pro-
posed method performs well and accommodates the changes either in the scenario 2 or the scenario 3. Similarly with
the sample size of 500 and 1000, the CI is large for all scenarios and will encompass a large spectrum of values. The CP
are close to the nominal value of 95% with the largest sample size n = 5000, whereas they can be too conservative
for the smaller sample size. Table 3 presents the estimation of the threshold when a proportional hazard model is used.
For the constant treatment-effect scenario, the results are in agreement with those of our proposed approach.
As expected, the misspecified Cox model provides markedly biased estimation of the time-dependent threshold with a
time-varying effect. The estimate γ̂ tð Þ is constant over time and seems to be a weighted average of the true values of γ(t)
over time.

These simulations emphasize that even with a large number of events observed, the CIs of the threshold can be
large. For instance, Table 2 illustrates that with n = 5000, the average length of 95% CI ranges between 24% and 52% of
the SD of the biomarker.

5 | APPLICATIONS

We illustrate the proposed approach using data from three randomized clinical trials Byar and Green,15 Zhu et al16 and
Schlichting et al.17

FIGURE 1 Application 2: JBR.10 data
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TABLE 1 Event and censoring

rates for each time horizon, for each

scenario Scenario

P ~T ≤ t,δ= 1
� �

%ð Þ P ~T ≤ t,δ= 0
� �

%ð Þ
t1 t2 t3 t1 t2 t3

1 8.9 16.1 22.4 17.2 34.6 53.5

2 8.9 14.1 17.9 17.1 36.3 57.8

3 6.5 10.7 20.7 17.5 30.8 54.3

TABLE 2 Mean bias, mean square

error (MSE), coverage probability (CP),

and average confidence interval length

(ACL) of the threshold γ̂ tð Þ when γ(t) is

estimated from a time-dependant

logistic regression model at several

time t

Times tð Þ Bias MSE CP ACL

Scenario 1 with n = 500

t1 = 1.00 −0.193 −0.015 1.178 0.993 4.253

t2 = 2.43 −0.193 −0.022 0.097 0.981 1.219

t3 = 5.13 −0.193 −0.008 0.106 0.978 1.274

Scenario 1 with n = 1000

t1 = 1.00 −0.193 −0.012 0.065 0.977 1

t2 = 2.43 −0.193 −0.013 0.025 0.957 0.616

t3 = 5.13 −0.193 −0.008 0.023 0.971 0.599

Scenario 1 with n = 5000

t1 = 1.00 −0.193 −0.001 0.009 0.949 0.362

t2 = 2.43 −0.193 −0.001 0.004 0.952 0.259

t3 = 5.13 −0.193 −0.001 0.004 0.957 0.247

Scenario 2 with n = 500

t1 = 1 −0.827 −0.067 1.607 0.99 5.081

t2 = 2 −0.827 −0.058 0.812 0.988 3.684

t3 = 5 −0.207 −0.009 0.418 0.98 2.533

Scenario 2 with n = 1000

t1 = 1 −0.827 −0.038 0.189 0.966 4.488

t2 = 2 −0.827 −0.035 0.112 0.971 1.239

t3 = 5 −0.207 −0.006 0.024 0.972 0.612

Scenario 2 with n = 5000

t1 = 1 −0.827 −0.013 0.017 0.968 0.515

t2 = 2 −0.827 −0.006 0.009 0.955 0.375

t3 = 5 −0.207 −0.001 0.004 0.959 0.257

Scenario 3 with n = 500

t1 = 1.00 −0.347 −0.016 0.069 0.985 2.306

t2 = 2.58 −0.638 −0.018 0.052 0.979 0.89

t3 = 5.62 −0.945 −0.021 0.077 0.977 1.09

Scenario 3 with n = 1000

t1 = 1.00 −0.347 0.010 0.038 0.982 2.206

t2 = 2.58 −0.638 −0.006 0.022 0.968 0.584

t3 = 5.62 −0.945 −0.013 0.024 0.964 0.602

Scenario 3 with n = 5000

t1 = 1.00 −0.347 −0.002 0.006 0.937 0.315

t2 = 2.58 −0.638 −0.005 0.004 0.958 0.240

t3 = 5.62 −0.945 −0.007 0.004 0.954 0.251
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5.1 | The prostate trial

The prostate trial data set comes from a randomized trial in patients with advanced prostate cancer. The data have been
analyzed by Byar and Green15 and others. The primary endpoint was overall survival.

The sample includes 475 observations of which 29% are right censored. The treatment consisted of placebo and
three doses of the synthetic oestrogen drug diethyl stilboestrol. For similar reasons to those given by Byar and Green,15

the placebo and the lowest dose level have been combined into a “placebo” arm (n = 237) and the higher doses into a
“treatment” arm (n = 238). The biomarker that we evaluate, after log-transformation, is the serum prostatic acid phos-
phatase levels in King-Armstrong units. The values range from 0 to 8.7.

Our aim here is to estimate the threshold of the biomarker with t = 14.5 months and t = 32 months, which corre-
spond to the 25% and 75% quantiles of the observed failure times. The probability of dying before 14.5 months is esti-
mated as ρ̂0 14:5ð Þ=0:23 in the placebo arm and ρ̂1 14:5ð Þ=0:24 in the treatment arm. At 32months, it is
ρ̂0 32ð Þ=0:51> ρ̂1 32ð Þ=0:44 . Thus, this suggests a standard decision to not treat anybody when considering the
14.5 months outcome and to treat all patients when considering the 32months outcome.

We now investigate whether the use of the biomarker could indicate that some people could benefit from the treat-
ment while some others should avoid it, when considering either the 14.5 or 32 months time-horizon. The time-dependent

FIGURE 2 Time-dependent marker by treatment predictiveness curve at times t years for 1000 replications. For each replication, in

gray, the predicted risk fitted with the time-dependent logistic model is provided. In black, the average of the predicted risks in the treated

(dashed line) and untreated (full line) subjects is illustrated. We consider the sample size n = 500 in the curves at the top, n = 1000 in the

curves at the middle and n = 5000 in the curves at the bottom for each scenarios. Scenario 1: the effect of the treatment is constant with time
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marker by treatment predictiveness curves is depicted in Figure 1. For time t = 14.5 months, the P-value of the interaction
test (H0 : β3(t) = 0) is P = .004, and the estimated threshold is γ̂ 1:45ð Þ=3:00 95% CI : 1:49,4:46ð Þð Þ . This means that
the 30% of all patients who have a biomarker value above this threshold should benefit from the treatment. For
t = 32months, the P-value for the interaction is P = .044, and the estimated threshold is γ̂ 32ð Þ=1:38 95% CI : 0,4:33ð Þð Þ.
This corresponds to the suggestion that 12% of patients should avoid the treatment.

5.2 | The JBR.10 trial

The JBR.10 is a randomized clinical trial where 133 patients in early-stage nonsmall-cell lung cancer were randomized
either to an adjuvant chemotherapy (n = 71) or to observation only (n = 62). The primary endpoint was overall survival
(54.5% of censoring). We aimed at evaluating the predictive capability of a malignancy-risk gene signature with values
ranging from −138.2 to 315.6. Our aim here is to estimate the threshold of the malignancy-risk gene signature at
t = 2 years and t = 6 years which correspond to the 25% and 75% quantile of the failure times. The standard decision at
time t = 2 (e.g. without the biomarker knowledge) is to treat all subjects since ρ̂0 2ð Þ=0:26> ρ̂1 2ð Þ=0:24 and also at
time t = 6 since ρ̂0 6ð Þ=0:46> ρ̂1 6ð Þ=0:37. We considered the treatment and the malignancy-risk gene signature and
their interaction into a time-varying effect logistic model.

The time-dependent marker by treatment predictiveness curves is depicted in the Figure 5. At time t = 2 years,
the P-value of the interaction test is P = .805, and the estimated threshold is γ̂ 2ð Þ=7:8 (95% CI: [−132 to 315]).

FIGURE 3 Scenario 2: the effect of the treatment is increasing with time
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FIGURE 4 Scenario 3: the effect of the treatment is decreasing with time

TABLE 3 Mean bias, mean square

error (MSE), coverage probability (CP),

and average confidence interval length

(ACL) of the threshold γ̂ tð Þ when γ(t) is

estimated from a Cox proportionnal

model at several time t

Times tð Þ
Cox model

Bias MSE CP ACL

Scenario 1 with n = 5000

t1 = 1.00 −0.193 −0.01 0.003 0.952 0.198

t2 = 2.43 −0.193 −0.01 0.003 0.952 0.198

t3 = 5.13 −0.193 −0.01 0.003 0.952 0.198

Scenario 2 with n = 5000

t1 = 1 −0.827 0.472 0.238 0.043 0.477

t2 = 2 −0.827 0.472 0.238 0.043 0.477

t3 = 5 −0.207 −0.148 0.238 0.043 0.477

Scenario 3 with n = 5000

t1 = 1.00 −0.347 −0.567 0.325 0 0.245

t2 = 2.58 −0.638 −0.276 0.325 0 0.245

t3 = 5.62 −0.945 0.031 0.325 0.891 0.245
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The interpretation of the pointwise estimate γ̂ 2ð Þ indicates that 54.8% of patients must avoid the treatment. At time
t = 6 years, the P-value for the interaction is P = .437 and we obtain γ̂ 6ð Þ= −80:7 (95% CI: [−138 to 332]). Here only
12% of patients should avoid the treatment. These percentages represent the proportion of patients with biomarker
value below the threshold. However, due to a small number of events, the CI covers the whole range of the gene
signature.

5.3 | The CSL trial

The Copenhagen Study group for Liver diseases (CSL) trial dataset come from a randomized clinical trial where, in the
period 1962 to 1969, 488 patients with liver cirrhosis were treated with either active drug prednisone (251 patients) or
placebo (237 patients). The primary endpoint of the trial was the overall survival (40% of censoring). After randomiza-
tion, patients were followed to either death, drop-out, or end of study (1974).

Suppose that we are interested in the predictive value of the thrombin biomarker, expressed as a percentage, with
values between 12 and 135. The probability of dying before time t = 5 years ρ̂0 5ð Þ=0:57 in the group placebo is higher
than the probability of dying in the treated arm ρ̂1 5ð Þ=0:50. Thus, the standard decision is to treat all patients with
prednisone. We now investigate if the use of the thrombin as a predictive biomarker might save some patients from
prednisone treatment considering either 2 years or 5 years as the time horizon. At time t = 2 years, the P-value of the
interaction test is P = .318, and the estimated threshold is γ̂ 2ð Þ=61:52 (95% CI: [12-134]). This corresponds to 40% of
patients must avoid treatment. At 5 years, the P-value for the interaction is P = .319 and γ̂ 5ð Þ=26 (95% CI: [12-72.59])
corresponding to 2% should avoid the treatment (Figure 6).

Thus, the decision to treat based on the thrombin measurement is very hazardous since its CI covers the whole
range of the biomarker. This is in line with what was observed in the simulation for comparable sample size and num-
ber of observed events.

6 | DISCUSSION

In this work, we have proposed a statistical framework for evaluating the capacity of a biomarker for treatment selec-
tion with time-to-event data. Determining a biomarker threshold value beyond which treatment should be indicated is
meaningful in clinical practice. In subgroups of patients with an unclear prognosis, it could help not to overtreat
patients with low risk of recurrence and not to undertreat patients with high risk of recurrence. To map a continuous

FIGURE 5 Application 1: prostate data
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variable into a clinical decision, it is necessary to find a cutoff point for stratified groups requiring different types of
treatments. Mean or median values of biomarker had been widely used across studies,18 but it is often desirable to
determine cutoff points by using rigorous methods to obtain an optimal threshold.

We have shown that if the effect of the treatment varies with the time horizon t defining the response, then the opti-
mal threshold of the biomarker varies with this time horizon t. This result complements the proposal of Janes et al.1,2

Our simulations showed that when the effect is constant over time, the time-dependent logistic model and the propor-
tional hazards model provide similar estimations. However, the use of a time-dependent logistic model makes it possi-
ble to consider both time-dependent and constant coefficients, unlike the Cox model used by Janes et al.2 As
exemplified in our three case studies, we saw that the estimate of the threshold γ̂ tð Þ is likely to be inaccurate and its CI
is much too large to be useful for guiding the treatment decision. Even though some very large clinical trials assessing
the clinical utility of genomic signature were conducted, they were not powered to show a significant treatment by bio-
marker interaction (Cardoso et al,19 Sparano et al).20 One possible method to gain power could be to conduct a meta-
analysis of individual patient data from randomized clinical trials that evaluate the predictive capacity of the same bio-
marker (Faron et al,21 Kang et al).22

The estimated threshold γ̂ tð Þ that defines the treatment rule does not directly translate into an estimate of the aver-
age clinical benefit in the population selected by the threshold. However, one could estimate this quantity by the aver-
age value of Δ̂ t,Yið Þ among subjects i selected when using the threshold γ̂ tð Þ. Other interesting related quantities could
be estimated similarly, as previously pointed out by Janes et al.2

The method that we have proposed relies on the correct specification of the risk model being a time-dependent
logistic model. If it is suspected that this model is not flexible enough, quadratic terms or splines could be introduced to
model more subtle associations between the biomarker and the risk. Although this approach might reduce some bias, it
would however lead to even wider CIs. A fully nonparametric approach based on a nearest-neighbor estimator,23 simi-
lar to that of Yang et al,24 would share similar pros and cons.

We have presented methods to evaluate a single biomarker without assuming that other relevant predictor variables
are observed. However, sometimes several candidate predictor variables are available for the analysis. In that case, other
methods can be used instead of those presented in this manuscript. We refer Lipkovich et al,25 Janes et al3 and refer-
ences therein for interesting approaches for this context.

As pointed out in Lipkovich,25 sometimes one may prefer to solve the equation Δ̂ t,Yð Þ= η, with η>0, rather than
Δ̂ t,Yð Þ=0 as assumed in this manuscript. This is because using η>0 could enable us to define a treatment benefit
which is large enough to compensate, for example, its cost and side effects. This would require a related but dif-
ferent approach, for which a direct modeling of the risk difference Δ(t, Y) seems more appropriate than the logis-
tic model that we have used. This is because the logistic model models odds ratios, which are sufficient to know

FIGURE 6 Application 3: CSL data
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whether risk differences are positive or negative, but not their value (see, for example, Mehrotra26). Hence, the
method introduced by Richardson et al.27 could be appealing to model the risk difference Δ(t, Y) when the inter-
est lies in solving Δ̂ t,Yð Þ= η . However, how to extend the method to handle right censored data has not been
clarified yet.

Finally, extension of the proposed methodology to observational data could be feasible by employing inverse proba-
bility of treatment weighting, under usual assumptions for causal inference. With a binary endpoint, a method to esti-
mate the probability of being a responder given a set of baseline covariates, using the potential outcomes framework,
was recently used by Porcher et al.28 As they (nicely) pointed out, the time-dependent logistic model that we have used
could handle right censored endpoint in their context too.
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3.3 Compléments

3.3.1 Une amélioration des intervalles de confiance

Une amélioration des intervalles de confiance dans les jeux de données réelles pour la

cirrhose du foie et pour le cancer du poumon consistait à étendre la taille de l’échantillon.

3.3.2 Data extension

Les applications ont révélé de larges intervalles de confiance pour le seuil estimé du bio-

marqueur, car la taille de l’échantillon est petite pour détecter une interaction. Nous avons

donc décidé d’augmenter le nombre d’événements (en augmentant la taille de l’échantillon à

n = 5000) pour avoir des intervalles de confiance raisonnables.

Nous nous intéressons au délai observé, l’indicateur de censure, un indicateur de traite-

ment binaire et un biomarqueur continu. La méthode utilisée pour générer chaque nouvelle

observation est décrite ci-dessous :

— la valeur du biomarqueur est générée en inversant la fonction de distribution cumulative

empirique. C’est-à-dire que chaque nouvelle valeur est tirée parmi les valeurs observées

du biomarqueur avec équiprobabilité.

— le traitement randomisé est généré à l’aide d’une expérience de Bernoulli avec une

probabilité de 0.5

— pour générer le temps d’événement : puisque notre objectif principal est la prédiction

à un horizon donné, nous considérons que la stratégie suivante permet de générer le

temps d’événement observé,

— D’abord , nous fixons deux horizons de prédictions t1 < t2 et calculons les risques

prédits en utilisant le modèle logistique dépendant du temps ajusté en fonction du

traitement et du biomarqueur précédemment générés risk(t1), risk(t2) i.e P̂ (T ≤

t|Treat, Y )

— Ensuite, une interpolation linéaire est utilisée pour fournir risk(t) pour tout t1 <

t < t2, i.e

risk(t) = risk(t1) + (t− t1)risk(t2)− risk(t1)
t2 − t1

— Enfin, les temps d’événement t sont obtenus en résolvant numériquement l’équation

risk(t) = U avec U ∼ Uniform(0, 1) en utilisant la fonction R uniroot.

— pour générer le temps de censure :

— nous sélectionnons et ordonnons les temps de censure à partir de la série de données

réelles sans doublons et inversons la fonction de répartition estimée du temps
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censuré pour générer le temps de censure équivaut à tirer le temps censuré, parmi

ceux observés dans l’ensemble des données réelles, avec une probabilité égale au

saut de l’estimateur de Kaplan-Meier de la distribution de censure.

— l’estimateur de Kaplan-Meier n’atteignant pas toujours zéro, nous avons ajouté

le temps maximum observé (c’est-à-dire au-delà du dernier temps observé dans

l’ensemble de données réel), qui est tiré avec une probabilité de un moins la somme

des sauts.

Vous trouverez dans l’annexe A une illustration étape par étape de cette section avec du

code R.

3.3.3 Les résultats obtenus

Pour les données JBR.10, nous avons considéré t1 = 2 années et t2 = 6 années. Le

seuil estimé à 2 ans était de γ̂(2) = 40.4 (95%CI : [−66.1; 135.1]) et à 6 ans, γ̂(6) = −60.1

(95%CI : [−106.4;−8.5]).

Pour les données CSL, nous avons considéré t1 = 2 ans et t2 = 5 ans. Le seuil estimé à 2

ans était de 64.35 (95%IC : [41.7; 86.6]) et à 5 ans de 38.9 (95%IC : [13.9; 69.5]).

Cela montre que les capacités prédictives d’un biomarqueur ne peuvent être évaluées que

dans le cadre de très grands essais cliniques afin de fournir des seuils et des intervalles de

confiance cliniquement utiles. Ces résultats sont cohérents avec les développements de [Janes

et al., 2015] sur le calcul du nombre de sujets nécessaire pour établir la capacité prédictive

d’un biomarqueur.
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4.1 Introduction

Un élément clé de la médecine de précision est de disposer d’un modèle prédictif "perfor-

mant". En effet, il permet de déterminer le risque c’est à dire la probabilité qu’a un patient de

subir un événement au cour d’une période de temps donnée en fonction de ses caractéristiques

et permettent d’aider les cliniciens à prendre des décisions de traitement. La calibration est

une dimension importantes dans l’évaluation des performances des modèles de prédiction car

un modèle mal calibré fournit un risque prédit invalide et peut introduire des erreurs dans

la prise de décision [Gail and Pfeiffer, 2005; Pepe and Janes, 2013]. On dit qu’un modèle est

calibré pour un risque d’événement au sens faible si, pour tout pourcentage x, on peut s’at-

tendre à ce que x patients sur 100 subissent l’événement parmi les patients qui ont un risque

prédit par le modèle de x%. Plusieurs études ont été menées sur la calibration d’un modèle

de prédiction de risque. La plupart des études proposent une évaluation graphique plutôt

qu’un test de l’hypothèse de calibration. En effet, Gerds et al. [2014] proposent une courbe

de calibration pour risque concurrents fondée sur les pseudo-valeurs. Blanche et al. [2019]

proposent un outil graphique appelé "Wally plots" pour évaluer la calibration des modèles.

Austin et al. [2020] proposent une méthode graphique ainsi qu’une métrique permettant de

mesurer l’écart de risque observé et prédit au niveau de certains quantiles.

Certains auteurs proposent des tests de calibration pour la quantification. La méthode

classique dans le cas non censuré est le test de Hosmer-Lemeshow qui a comme défaut principal

de dépendre fortement de la taille de l’échantillon. En effet le test est presque certainement

significatif si l’échantillon est suffisamment important et non significatif si n est suffisamment

petit. Il est à noter que de nombreux auteurs ont tenté d’étendre cette statistique de test pour

des données de survie [Crowson et al., 2016; D’agostino and Nam, 2003; Demler et al., 2015].

En effet, Demler et al. [2015] proposent un test fondé sur la statistique de test proposée par

D’agostino and Nam [2003] mais il est limité à un taux de censure à droite allant de 40% à

50%. Ces taux de censures ne sont pas compatible avec les domaines d’applications où l’on

observe 80 voire 90% de censure, notamment pour le cancer du sein et prostate.

Par ailleurs, la méthode d’estimation du seuil d’un biomarqueur prédictif que nous avons

proposée repose sur l’hypothèse forte les modèles de prédictions de risque sont bien calibrés

[Mboup et al., 2020]. Il nous a paru intéressant d’étudier l’influence d’un modèle mal calibré

sur la détermination du seuil d’un biomarqueur. En d’autres termes, la mauvaise calibration

influence-t-elle le seuil du biomarqueur estimé ?

Nous proposons dans ce chapitre un test de calibration avec un critère de jugement censuré

dont l’estimation du risque observé est fondée par la pondération par l’inverse de la probabilité

de censure (IPCW) pour aller au-delà de 70% de censure. Dans ce contexte, nous allons
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réestimer le seuil du biomarqueur pour répondre à la question ci-dessus.

Nous allons d’abord présenter la statistique de test dans la section 4.2. Ensuite, une étude

de simulation sera réalisée à la section 4.3. Ce travail est en cours, nous terminons par les

perspectives de l’application à la section 4.4.

4.2 Statistique de Test

Soient T le temps d’événement, C le temps de censure, X est le vecteur des covariables

(Age, traitement, Biomarqueur, ect...), T̃ = min (T,C) le temps d’événement observé,

δ = I(T≤C) l’indicateur de survenue d’événement et D(t) = I(T≤t) l’indicateur d’événement

à l’horizon de prédiction t qui n’est pas toujours observé à cause de la censure. On suppose

que le risque risk(t,X) a été préalablement estimé en utilisant un autre échantillon indé-

pendant de celui employé pour le test. Nous observons alors l’ensemble de données suivante

{D̃i(t), T̃i, δi, riski(t,Xi)} pour tout i = 1, . . . , n. avec D̃i(t) = I(T̃i ≤ t, δi = 1). On note
Vi(t) = 0 si T̃i < t et δi = 0

Vi(t) = 1 sinon

à cause de la censure D̃i(t) = I(Ti ≤ t) que si Vi(t) = 0 car D̃i(t) = (1− Vi(t))Di(t).

Un modèle est bien calibré au sens faible si

P(D̃(t) = 1|risk(t,X) = r) ≈ r ∀r ∈ [0, 1] (4.1)

Les hypothèses testées sont :

(Ho) P(D̃(t) = 1|risk(t,X) = r) = r contre (H1) P(D̃(t) = 1|risk(t,X) = r) 6= r.

La statistique de test que nous proposons, TB, ressemble à celle proposée par D’agostino

and Nam [2003], DG, qui estime le risque observé par un estimateur non paramétrique clas-

sique de Kaplan-Meier (KMg(t)) mais ne tolère pas une censure à droite de plus de 15%

[Demler et al., 2015].

DG =
G∑
g=1

ng
(
KMg(t)− risk(t,X)g

)2

risk(t,X)g
(
1− risk(t,X)g

) .
Nous proposons d’estimer le risque observé Obs(t) en adaptant l’idée de l’approche de pon-

dération par l’inverse de la probabilité de censure (IPCW).

TB =
G∑
g=1

ng
(
Obs(t)g − risk(t,X)g

)2

risk(t,X)g
(
1− risk(t,X)g

) (4.2)

admet, sous H0, une loi asymptotique χ2(G − 1) où Obs(t)g = P̂(D̃(t) = 1|risk(t,X)g) et

G = 10. En partant de l’équation 4.1, l’idée consiste à diviser l’échantillon en différents
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groupe de patients g ayant des risques prédits au temps t similaire et à comparer les risques

moyens risk(t,X)g dans chaque groupe aux risques d’événement observés conditionnelle à la

moyenne des risques.

En reformulant TB = ∑G
g=1

(
ngObs(t)g−ngrisk(t,X)g

)2

ngrisk(t,X)g

(
1−risk(t,X)g

) et en remarquant que sous l’hypo-

thèse H0,
(
ngObs(t)g − ngrisk(t,X)g

)
/

√
ngrisk(t,X)g

(
1− risk(t,X)g

)
est la version centrée

réduite de la variable aléatoire ngObs(t)g. Or, la loi marginale de ngObs(t)g est la loi Bino-

miale B(ng, risk(t,X)g). En effet, posons pg = risk(t,X)g et N = (N1 = n1Obs(t)1, N2 =

n2Obs(t)2, . . . , NG = nGObs(t)G) un vecteur aléatoire répartis en G groupes de proportion

pg, g = 1 à G. Par conséquent, la loi de N est la loi multinomiale à G − 1 paramètres car∑G
g=1 pg = 1. Soit Tg = Ng−ngpg√

ngpg(1−pg)
, g = 1 à G, les variables aléatoire, Tg, sont centrées et

réduite. Asymptotiquement, cette variable aléatoire converge vers une loi N (0, 1) et son carré

une loi χ2(1). Alors la statistique ∑G
g=1 T

2
g = TB suit asymptotiquement une loi χ2(G− 1).

4.3 Simulations

Nous avons mené une étude de simulation pour évaluer les performances du test TB.

Pour générer les données, nous supposons que risk(t,X) a été estimé sur un autre modèle

de risque indépendamment de notre modèle. Nous avons simulés des données censurés à

partir d’un modèle de Cox comportant 2 predicteurs X = (Y,Z) où Y est le biomarqueur

continu et le traitement Z est binaire. La variable Z a été généré à partir d’une binomiale

de paramètre p = 0.5, la variable Y suit une normale centré réduite, C le temps de censure

suit une loi exponentiel de paramètre α, T̃ = min(T,C) le temps de suivi observé, δ =

I{T≤C} l’indicatrice de survenue de l’évènement. Les coefficients β1 = log(3), β2 = log(0.5)

représentent respectivement l’effet Y , l’effet de la variable Z.

4.3.1 Performance du test TB

Le risque prédit est estimé par la relation suivante

r̂isk(t,X) = 1− exp
{
−λ̂0(t) exp(β̂X)

}
où posant λ̂0(t) = at est la fonction de risque de base, a = 0.1 une constante et β̂ = (β1, β2).

Nous estimons le risque observé Obsg(.) en utilisant le modèle logistic dépendant du temps

dont l’estimation repose sur une pondération par l’inverse des probabilités de censure. Nous

obtenons alors

Ôbsg(t) = P(D̃(t) = 1|r̂iskg(t,X)) = logit−1(α0(t) + α1r̂iskg(t,X))
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Nous avons considéré une taille d’échantillon de n = 1000 et un taux de censure supérieur

à 60%. L’erreur de type 1 a été évaluée au niveau de signification de 0.05 en utilisant 1000

réplications de simulation et en supposant que le modèle est bien calibré. Pour estimer la

valeur TB et la p−valeur du test, nous avons utilisé ces réplications, qui ont fourni une

précision suffisante pour le seuil de signification de 0.05. En effet, la Figure 4.1 est une

illustration de la distribution de la statistique de test TB. Nous avons conclu que le test TB
proposé permet de contrôler l’erreur de type 1 et la distribution de la statistique de test est

la même que celle d’un χ2 à G− 1 ddl.

Pour évaluer la puissance du test des tailles d’échantillon de n = 600, 1000 et 5000 ont été

considérées et la puissance de TB est comparé avec celle du test suivant proposé par [Demler

et al., 2015]

DM =
G∑
g=1

(
KMg(t)− riskg(t,X)

)2

var(KMg(t))

où var(KMg(t)) est la variance de survie de Greenwood. Cependant, nous considérons que

le risque

r̂isk(t,X)ω = (1− ω)r̂isk(t,X) + ωr̂isk(t,X)2

où ω ∈ [0, 1] est un paramètre de réglage pour obtenir un modèle mal calibré. Lorsque ω > 0,

la prédiction du risque surestime le risque réel et vice versa. Le taux de censure est fixé à

65%. Nous avons généré 10 valeurs de ω comprise entre 0 et 1. Pour une valeur ω, nous avons

répété B = 1000 fois et compté le nombre de fois que l’hypothèse nul est rejeté (p−value

≤ 0.05) pour les deux tests TB et DM . Les résultats de la simulation ont démontré que le

test TB était plus puissant que le test DM pour détecter un modèle mal calibré avec des taux

de censure dépassant 60% (voir Figure 4.2).

4.3.2 Influence de la mauvaise calibration sur le seuil du biomarqueur

Dans un premier temps, nous générons les données ci-dessus avec n = 1000 et β3 = 1.5

l’interaction entre Y le biomarqueur et Z le traitement avec un taux de censure à 80%. Nous

réalisons notre test pour assurer que notre modèle est bien calibré. Le risque prédit est estimé

avec un modèle de Cox à l’horizon de 4 ans. Nous ne rejetons pas l’hypothèse nulle et le seuil

de Y estimé est de −0.36 [−0.39,−0.33]. Le seuil trouvé est optimal car il est dans les valeurs

du support du biomarqueur et permet d’attribuer ou non le traitement.

Dans un second temps, nous générons les données sans interaction entre Y et Z avec le

même taux de censure 80%. Cependant, pour estimer le seuil du biomarqueur sous l’hypothèse

d’un modèle mal calibré, nous avons ajouté l’interaction entre Y et Z dans le modèle pour
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estimer le risque à l’horizon de 4 ans. En effet, nous réalisons notre test TB de calibration pour

assurer que le modèle est mal calibré. Nous trouvons TB = 31.284 (p = 0.000264 < 0.05).

Le test est très significatif alors nous rejetons l’hypothèse nul d’où le modèle est mal calibré.

Par conséquent, nous estimons le seuil du biomarqueur ainsi que son intervalle de confiance

sous mauvaise calibration. Le seuil de Y trouvé est de −3.47 [−4.07,−3.19]. Une valeur qui

n’appartient pas dans le support de Y . Ce seuil n’est pas optimal.

Par cette approche nous illustrons qu’un modèle de prédiction mal calibré influe sur la

détermination du seuil optimal du biomarqueur pour prendre une décision de traiter ou pas.

4.4 Application

Ce travail étant en cours, nous envisageons d’appliquer notre test sur les données de cancer

de la prostate du chapitre 3. Les données sur la prostate provient d’un essai randomisé

sur des patients atteints d’un cancer avancé de la prostate. Les données ont été analysées

par Byar and Green [1980], entre autres. Le critère d’évaluation principal était la survie

globale. L’échantillon comprend 475 observations et 15 variables. Le traitement consistait en

un placebo et trois doses de diéthyl stilboestrol, un œstrogène synthétique. Le placebo et la

dose la plus faible ont été combinés dans un groupe "placebo" (n = 237) et les doses plus

élevées dans un groupe "traitement" (n = 238). Le biomarqueur est le taux de phosphatase

acide prostatique sérique dans les unités King-Armstrong. Les valeurs du biomarqueur après

transformation logarithmique sont comprise entre 0 et 8.7. Dans un premier temps nous allons

construire un modèle pronostique sur un sous-échantillon de l’essai. Puis, nous effectuerons le

test de calibration sur le reste de l’échantillon. Nous comparerons notre test à une méthode

graphique.
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Distribution of statistic test under H0
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Figure 4.1 – Distribution de la statistique de test sous l’hypothèse nulle, en Bleu la distribution de

la loi théorique du χ2 à 9 ddl.
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Figure 4.2 – Puissance des tests sous le risque mal spécifié sur une taille d’échantillon respective

n = 600, n = 1000 et n = 5000
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5.1 Introduction

Les cancers épithéliaux de l’ovaire (CEO) représentent plus de 90% des cancers de l’ovaire

de l’adulte et est le cancer gynécologique le plus létal [Berns and Bowtell, 2012; Konstanti-

nopoulos and Awtrey, 2012]. Un diagnostique tardif et les options thérapeutiques limitées,

malgré l’utilisation des nouveaux traitement tels que les inhibiteurs de l’angiogenèse 1 ou les

voies de réparation de l’ADN, entraînent le taux de mortalité élevé [Konstantinopoulos et al.,

2015; Pujade-Lauraine et al., 2014]. La classification histologique comprend principalement les

carcinomes séreux, endométrioïdes, mucineux et à cellules claires. Parmi eux, le plus courant

est le séreux de haut grade (HGSOC) qui répond au moins initialement à la chimiothérapie

mais présente un pronostique global plus défavorable [Ramalingam, 2016]. Les carcinomes

transcriptomiques 2 [Mateescu et al., 2011; Tothill et al., 2008] et le profilage protéogéno-

mique [Gentric et al., 2019; Zhang et al., 2016] du HGSOC ont suggéré tout un spectre de

diversité moléculaire qui peuvent être lié à la survie des patients, sans pour autant permettre

une compréhension approfondie du mécanisme conduisant à une rechute [Lloyd et al., 2015].

En outre, jusqu’à 50% des HGSOC présentent des défauts dans les voies de recombinaison

homologue 3 [Network et al., 2011]. Cependant, le centrosome est le principal centre d’organi-

sation des microtubules des cellules animales. Il se compose d’une paire de centrioles entourée

d’une matrice de protéines appelée matériel péricentriolaire. Les anomalies de centrosomes

sont associées à un grand nombre de pathologies humaines telles que le cancer. C’est ainsi

qu’un biomarqueur continu conçu à partir des centrosomes et des noyaux tumoraux a été créé

et appelé le nombre moyen de centrosome par noyau ou indexe des centrosomes par noyau

(ICN).

Notre contribution dans ce travail était d’évaluer la capacité pronostique du ICN et dé-

terminer le seuil optimal de l’ICN afin de classer les patients à haut et bas risque de rechute

du CEO. Il a été constaté que 80% des tumeurs contenaient un ICN élevé par rapport aux

tissus sains suggérant qu’un nombre augmenté de centrosomes est présent dans les tumeurs

ovariennes. De plus, différentes anomalies structurelles du centrosome qui semblent également

être associées à un niveau d’ICN élevé ont été décrites. L’intégration des données cliniques

montre que le niveau d’ICN a un impact avec la survie globale des patientes : un faible ICN

semble être lié à une survie plus faible et à une rechute plus rapide. Notre étude a montré

1. L’angiogenèse est le processus de croissance de nouveaux vaisseaux sanguins à partir de vaisseaux pré-

existants
2. La transcriptomique est l’étude de l’ensemble des ARN messagers produits lors du processus de trans-

cription d’un génome
3. La recombinaison homologue est un type de recombinaison génétique où les séquences de nucléotides

sont échangées entre des molécules d’ADN identiques
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que l’augmentation du nombre de centrosomes peut impacter positivement la progression

tumorale du cancer épithélial de l’ovaire.

Dans ce chapitre, nous allons détailler la méthodologie utilisée pour déterminer le seuil

de l’ICN après avoir évalué sa valeur pronostique.

5.2 Indexe des centrosomes par noyau (ICN)

L’analyse commence par la quantification des anomalies du nombre de centrosomes dans

les tumeurs. Les tissus tumoraux semblent très désorganisés et il est difficile de déterminer

le nombre de centrosomes par cellule car, dans de nombreux cas, les centrosomes ne sont pas

étroitement associés au noyau. Pour quantifier sans ambiguïté le nombre de centrosomes et

pouvoir comparer toutes les tumeurs et tous les tissus sains, un décompte visuel du nombre

de noyaux et du nombre de centrosomes dans chacun des dix champs choisis au hasard

a été réalisé en utilisant l’immunofluorescence 4 et la microscopie de pointe. L’indice des

centrosomes par noyaux (ICN) est déterminé en divisant le nombre de centrosomes par le

nombre de noyaux.

5.3 Matériels et Méthodes

5.3.1 Échantillon d’étude

Cette étude porte sur une cohorte rétrospective de 100 patientes présentant un cancer

épithélial de l’ovaire (CEO) de stade avancé, lors de chirurgies effectuées et avant chimiothé-

rapie à l’Institut Curie. Les patientes ont préalablement signé un formulaire de consentement

pour autoriser l’utilisation des échantillons biologiques à des fins de recherche. Le stade de

la maladie a été déterminé au moment de la chirurgie. L’histopathologie ainsi que le grade

des tissus tumoraux ont été évalués, par la suite, par des pathologistes et selon les critères

de classification de la Fédération Internationale de Gynécologie et Obstétrique (FIGO). Des

données cliniques de ces patientes sont présentées dans le tableau 5.1. Pour chaque tumeur,

l’indice des centrosomes par noyaux (ICN), a été évalué par l’équipe de Renato Basto. Éton-

namment, nous avons constaté que la fréquence d’amplification des centrosomes était moins

importante que ce qui est prédit dans la littérature, lorsqu’elle était définie par la présence

de plus de deux centrosomes dans une cellule..

4. L’immunofluorescence est une technique d’immuno-marquage, qui utilise des anticorps ainsi que des

fluorochromes
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Echantillons de tumeur d’ovaires 100 échantillons

tumeurs primaires 100%

Age au diagnostic

Mediane 60

Min-Max 31-87

Grades

Low 3 (3%)

High 97 (97%)

FIGO

I 10 (10%)

II 8 (8%)

III 59 (59%)

IV 12 (12%)

NA 11 (11%)

Types histologiques

Séreux 90 (90%)

Endometrioide 3 (3%)

Mucineux 4 (4%)

Cellules claire 3 (3%)

Nombre de tumeurs avec donnée génomique 81 (81%)

Tableau 5.1 – Quelques paramètres cliniques

5.3.2 Analyses statistique

Une partie cruciale de ce projet consiste à déterminer le seuil optimal pour l’ICN afin

d’avoir deux groupes homogènes comme tumeurs à ICN faible ou élevé. Nous avons employé

la courbe de prédictivité car cette méthode graphique est facilement compréhensible par les

biologistes. Elle combine à la fois des concepts issus de la modélisation des risques et de

l’analyse des performances des populations telles que la sensibilité et la spécificité, les valeurs

prédictives et les courbes de ROC [Pepe et al., 2008]. De plus, elle est directement reliée
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à une mesure de discrimination globale comme l’aire sous la courbe de ROC [Viallon and

Latouche, 2011]. Elle correspond au tracé du risque estimé à partir d’un modèle pronostique

en fonction de la valeur ordonnée du biomarqueur continu candidat (ICN). Pour construire

une courbe de prédictivité, nous devons classer par ordre croissant les valeurs du risques

et représenter graphiquement les valeurs ordonnées (voir figure 5.1). Nous avons utilisé un

modèle de régression de Cox pour une réponse censuré à droite (rechute jusqu’à 6 mois) pour

estimer ce risque. Le seuil optimal pour la valeur de l’ICN, correspond à l’intersection (si elle

existe) du risque sans les informations de l’ICN (i.e. la prévalence d’une rechute à 6 mois

dans l’échantillon étudié) et du risque donné avec l’ICN. Nous avons estimé les intervalles de

confiance du seuil en utilisant des méthodes de rééchantillonnage.

5.4 Résultats

L’analyse a porté sur un total de 653627 noyaux, 874766 centrosomes provenant de 1174

champs, avec une moyenne de 5248 noyaux comptés par tumeur. Dans les tumeurs, l’ICN était

beaucoup plus variable. En moyenne, 1.43±0,038, le minimum étant de 0, 88 et le maximum

de 2.45. Il est intéressant de noter que 89% des 100 tumeurs présentaient un ICN supérieur

au ICN moyen des tissus sains et seulement 9% des tissus tumoraux présentaient une ampli-

fication des centrosomes, lorsqu’elle était définie par la présence de plus de deux centrosomes

dans une cellule. L’utilisation des courbes de prédictivité permet d’obtenir la valeur optimale

du seuil de l’ICN est de 1.456 (95%CI = [1.22− 1.76], voir figure 5.1). En ce qui concerne la

robustesse des estimations, nous sommes rassurés car un nombre suffisant d’événements a été

observé dans notre analyse précédente (70 rechutes et 88 décès dans les échantillons HGSOC)

et une censure administrative à 6 mois a été utilisé.
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Figure 5.1 – Courbe de prédictivité pour la détermination du seuil de l’indexe des centrosomes par

noyaux (ICN)

5.5 Conclusion

La courbe de prédictivité est très utile dans l’évaluation des marqueurs pronostiques. Cette

méthodologie de détermination du seuil est optimale en ce sens que le seuil estimé minimise

les taux d’erreur de faux positifs et faux négatifs [McIntosh and Pepe, 2002]. L’obtention

du seuil de l’ICN à 1.45 permet de classer les patients à haut risque de rechute à 6 mois

(ICN > 1.45) et bas risque (ICN < 1.45).

La prochaine étape porte sur l’automatisation du calcul de l’ICN afin de pouvoir répliquer

notre analyse sur d’autres cohortes rétrospectives.

Le travail présenté dans ce chapitre n’est qu’une partie et le travail dans sa globalité est

réalisé sous forme d’article. Ci-dessous l’article publié dans BioRxiv.

5.6 Résumé de l’article en français

Le centrosome est le principal centre d’organisation des microtubules des cellules animales.

Il se compose d’une paire de centrioles entourée d’une matrice de protéines appelée matériel

péricentriolaire (PCM). Les anomalies de centrosomes sont associées à un grand nombre de

pathologies humaines telles que la microcéphalie ou le cancer. Le but de ce travail est d’ana-

lyser le type et la fréquence des anomalies de centrosomes dans le cancer épithélial de l’ovaire

(CEO) qui le cancer gynécologique le plus létal dans le monde. Nous avons commencé notre

étude en analysant le nombre moyen de centrosome par noyau (Index Centrosome/Noyau =
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ICN) et par tumeur dans une cohorte de 100 patientes atteintes du cancer de l’ovaire. Nous

avons constaté que 80% des tumeurs contenaient un ICN élevé par rapport aux tissus sains

suggérant qu’un nombre augmenté de centrosomes est présent dans les tumeurs ovariennes.

De plus, nous avons également décrit différentes anomalies structurelles du centrosome qui

semblent également être associées à un niveau d’ICN élevé. L’intégration aux données cli-

niques montrent que le niveau d’ICN a un impact avec la survie globale des patientes : un

faible ICN semble être lié à une survie plus faible et à une rechute plus rapide. En utilisant des

xénogreffes (PDXs) et des modèles cellulaires de cancer de l’ovaire permettant de manipuler le

nombre de centrosomes, nous avons constaté qu’un ICN élevé pouvait avoir un impact positif

sur la réponse à la chimiothérapie et inhiber la dissémination des cellules cancéreuses. Ces ré-

sultats montrent que l’augmentation du nombre de centrosomes peut impacter positivement

la progression tumorale.

5.7 Manuscrit publié dans BioRxiv
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Abstract 
 
Centrosome amplification has been described as a common feature of human 

cancers and it is known to promote tumorigenesis when induced in animals. 

However, little is known about the real status of centrosome numbers in human 

cancers and whether numerical alterations are solely associated with poor 

prognosis. To address this question, we have analyzed a large cohort of human 

epithelial ovarian cancers (EOCs) from 100 patients using state-of-the-art 

microscopy to determine the Centrosome-Nucleus Index (CNI) of each tumor. We 

found that EOCs are highly heterogeneous, with infrequent but strong centrosome 

amplifications leading to higher CNI than in healthy tissues. Strikingly, while a 

correlation between CNI and genomic alterations, such as aneuploidy or 

chromosome rearrangements could not be established, we found that high CNI 

correlates with increased patient survival and sensitivity to chemotherapy. Using 

ovarian cancer cellular models to manipulate centrosome numbers and Patient-

Derived Xenografts (PDXs), we found that higher CNIs can positively impact the 

response to chemotherapy and inhibit cell dissemination. Our findings highlight a 

novel paradigm linking centrosome amplification to the inhibition of tumor 

progression.  
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Introduction 
 
The centrosome is the main microtubule (MT) -organizing center of animal cells. 

Each centrosome is composed of two centrioles surrounded by pericentriolar 

material (PCM), which is the site of MT nucleation. The centrosome facilitates the 

accuracy of chromosome segregation during mitosis and influences cell polarity and 

migration 1-4. Centrosome duplication is normally tightly controlled to ensure that 

each centrosome duplicates only once per cell cycle 5,6. The presence of more than 

two centrosomes in a cell, centrosome amplification, has long been associated with 

tumorigenesis, with T. Boveri 7 proposing a link between extra centrosomes, 

multipolar divisions and consequent aneuploidy. When induced through the 

manipulation of the centrosome duplication machinery, centrosome amplification, 

was sufficient to drive tumor formation in vivo in a variety of tissues from different 

animal models 8-12. Interestingly, although the consequences of centrosome 

amplification have been normally associated with abnormal cell division and the 

generation of aneuploidy 7,9,11,12, centrosome amplification can also impact cellular 

homeostasis in alternative ways. When induced in breast epithelial cells, centrosome 

amplification resulted in the assembly of invasion-like features, which were RAC1-

dependent 13. More recently, it has been shown that centrosome amplification can 

drive invasion in a non-cell autonomous manner through increased oxidative stress 
14. Non-cell autonomous detachment of mitotic tumor cells has also been described 

in organoids containing increased levels of Ninein-like protein, which induces 

centrosome structural defects 15-17. Importantly however, even if many studies have 

described numerical centrosome defects in cultured cancer cells only a limited 

number of studies tumors has analyzed centrosome number alterations in situ.  

Epithelial ovarian cancers (EOCs) are the most lethal gynecologic 

malignancies 18,19. The high mortality rate is a result of delayed diagnosis and limited 

therapeutic options despite the use of new drugs, such as the inhibitors of 

angiogenesis or DNA repair pathways 20,21. 75% of EOC patients are diagnosed at 

advanced disease stages, resulting in a 5-year overall survival rate that has recently 

been improved from 30 to ~47% 22,23. Histological classification includes mainly 

serous, endometrioid, mucinous and clear cells carcinomas. The most common 

EOCs subtype is high-grade serous (HGSOC) which responds at least initially to 

chemotherapy but presents a worse overall prognosis 24. Transcriptomic 25-27 and 
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proteogenomic profiling 28,29 of HGSOC suggested a whole spectrum of molecular 

diversity that can be linked to patient survival, without yielding a deep understanding 

of the mechanism leading to relapse 30. Moreover, up to 50% of HGSOC exhibit 

defects in homologous recombination (HR) pathways 26. HR deficient (HRD) patients 

with germline or somatic mutations in BRCA1/2 genes are known to be more 

sensitive to platinum-based chemotherapy and Parp inhibitors than non-BRCA-

mutated tumors 19,21,31 more broadly defined as the HR proficient (HRP) patients. 

Since EOCs are characterized by high level of genomic alterations 26,32 and 

centrosome numerical defects are associated with aneuploidy, we characterized a 

large cohort of 100 naive EOCs, comprising 88 HGSOCs, using 

immunofluorescence and state-of-the-art microscopy. For each tumor, we 

established the centrosome-nucleus index (CNI) as a proxy to compare centrosome 

numbers among our cohort. Surprisingly, we found that the frequency of centrosome 

amplification was less important than what is predicted from the literature. Integration 

of CNI data with genomic and clinical data revealed a striking association between 

centrosome amplification and patient outcome. Using patient-derived xenografts 

(PDXs) and cell line models, we showed that centrosome amplification can positively 

influence the response to chemotherapy, while it can also inhibit tumor cell 

dissemination through the mesothelium. Our results demonstrated for the first time 

that centrosome amplification is not associated with a worse prognosis, but more 

surprising, they show that decreased centrosome numbers, translate in poorer 

response to chemotherapy and increased capacity of tumor cell invasion. Overall this 

study identifies decreased centrosome numbers, but not centrosome amplification, 

as a condition that favours ovarian cancer progression.   

  

.CC-BY-ND 4.0 International licensenot certified by peer review) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which wasthis version posted April 30, 2019. . https://doi.org/10.1101/623983doi: bioRxiv preprint 



	   6	  

Results 
 
Characterization of centrosome defects in human epithelial ovarian cancer 
(EOC) tissues  
 
In order to analyze centrosomes in human epithelial ovarian cancers (EOCs), we 

designed a strategy where 20µm frozen tissue sections were obtained by the 

pathology department of Institut Curie. These were previously categorized as healthy 

tissues (corresponding to healthy ovaries from prophylactic oophorectomy or 

hysterectomy removal) or tumor tissues, which enclosed a mix of serous (90%), 

endometrioid (3%), mucinous (4%) and clear cell carcinoma (3%) (methods and 

Supplementary Table 1). Importantly, all tumors were naïve, obtained after surgery 

without previous neo-adjuvant chemotherapy. Tissues were methanol fixed and 

processed for immunostaining with two different antibodies CDK5RAP2 and 

pericentrin (PCNT), two PCM components, to unambiguously identify centrosomes 

through co-localization. Confocal microscopy was used to obtain optical sections 

from ten random fields in the entire tissue (Figure 1A). Analysis of healthy tissues 

allowed us to identify centrosomes through the co-localization of the two 

centrosomes markers (Figure 1B). We also noticed the presence of structures that 

only contained one of the two centrosome markers (Figure 1B), and importantly, 

these were not considered as centrosomes. To further characterize and confirm the 

centrosomal configurations described above, we used 3D structural illumination 

microscopy (3D-SIM) of ovarian tissues immunostained with the centriolar marker-

Cep135 and PCNT, allowing higher resolution for both centrioles and PCM (Figure 

1D). To our knowledge this represents the first centrosome super resolution analysis 

performed in human tissues and tumors. We found that in healthy tissues, each 

centrosome contained two centrioles and that PCNT surrounded one of the two 

centrioles, presumably the mother centriole (Figure 1D), as expected 33.  

 Analysis of tumor tissues revealed the presence of highly heterogeneous 

conditions with several centrosome abnormalities. Extra centrosomes were easily 

identified by the presence of multiple CDK5RAP2-PCNT positive co-localizing 

structures associated with one nucleus (Figure 1C). In certain cells, ECs were 

isolated and spread away from each other (Figure 1C- top panel) and these were 

named isolated centrosomes. In other cells, extra centrosomes were clustered 

together- clustered centrosomes (Figure 1C, middle panel). Interestingly, we also 
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observed a configuration that to our knowledge has never been described before, 

where ECs were tightly associated in a single structure appearing very tightly 

clustered and hence named super-clusters (Figure 1C lower panel). SIM analysis of 

these tumors, with the markers described above confirmed the aberrant extra 

centrosome morphologies (Figure 1E).  

We next quantified the frequency of these defects in a cohort of 19 healthy 

tissues and 100 tumor tissues. We imaged ten random different fields, corresponding 

to different regions of the tumor. Importantly, we only imaged and analyzed regions 

corresponding exclusively to the tumor tissue, excluding regions of stromal tissue 

that normally surround the tumor. Interestingly, while the majority of tumors (60%) 

presented at least one of the defects described above in terms of centrosome 

number, whereas the remaining 40% of tumors did not show any of these defects 

(Figure 1F). This type of centrosome numerical aberration was never observed in 

healthy tissues. Still considering only the different type of ECs configurations found 

in tumors, we observed that 18% of the tumors (n=18, from 100) presented the three 

categories: isolated, clustered and super-clustered (Figure 1G). 

All together, the methodology employed to analyse 100 ovarian tumors and 

comparison with ovarian healthy tissues revealed the presence of centrosome 

number abnormalities in a large fraction of EOCs. 

  

Extra centrosomes are present in the large majority of EOCs, but high levels of 
centrosome amplification are infrequent 
We next focused our analysis in the quantification of centrosome number 

abnormalities in tumors. Tumor tissues appeared very disorganized and it was 

difficult to ascertain the number of centrosomes per cell as in many cases, 

centrosomes were not closely associated with the nucleus. To unambiguously 

quantify centrosome number and to be able to compare all tumors and healthy 

tissues, we visually counted the number of nuclei and the number of centrosomes in 

each of the ten randomly chosen fields, and determined the Centrosome Nuclei 

Index (CNI) by dividing the number of centrosomes by the number of nuclei. It is 

important to mention that we tried to automatize centrosome and nuclear 

segmentation followed by quantification. This approach was however far from 

reproducing the manual counting, with a strong bias towards considering unrelated 
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structures as centrosomes. The data we present therefore results from manual 

counting.  

 Overall our analysis comprised a total of 653627 nuclei, 874766 centrosomes 

from 1174 fields, with an average of 5248 nuclei counted per tumor. In healthy 

tissues, the average CNI was 1.02±0.02 and it was relatively stable, varying from 

0.81 to 1.16 (Figure 2A). In tumors, however, the CNI was much more variable. On 

average, 1.43±0.038, with the minimum 0.61 and maximum at 2.55. Interestingly, 

89% (n=89 out of 100) of the tumors presented a CNI superior to the average CNI 

found in healthy tissues (Figure 2A, yellow dashed line and Supplementary Figure 

1A). However, only 9% (n=9 out of 100) of tumor tissues exhibited centrosome 

amplification (Figure 2A, green dashed line), when defined by the presence of more 

than two centrosomes in a cell 7,34,35. We also investigated the frequency of extra 

centrosomes clusters and super-clusters per nuclei, and found that they were 

extremely uncommon (0.71%±0.09 for clusters and 0.72%±0.08 for super-clusters) 

(Supplementary Figure 1B), confirming the low frequencies of extra centrosomes in 

these tumors.  

 We next dichotomized our population in two groups using Classification And 

Regression Trees (CART) methods 36, restricting the analysis to the high-grade 

serous ovarian cancers (HGSOCs) within our cohort. These represented the majority 

of the tumors- 88%, which is also the case worldwide for EOCs 24. This resulted in 

the categorization of the cohort into low CNI (≤ 1.45) and high CNI (> 1.45), with 55 

tumors falling into the low CNI category, while 33 were placed in the high CNI 

category (Figure 2A, red line).  

 We first investigated whether the dichotomization of our tumor cohort in low 

and high CNI identified any preference for the different extra centrosome categories 

(isolated, cluster and super-cluster) identified by microscopy. Using multivariated 

analysis, we recognized a significant trend for isolated centrosomes and clusters (p= 

0.021 and p= 0.035 respectively, Supplementary Figure 1C) to be associated with 

high CNI tumors. Interestingly however, even if not statistically significant, super-

clusters were associated with low CNI tumors (p=0.0788, ns). To gain more 

information about the distribution of structures containing extra centrosomes, we 

plotted the number of clusters and super-clusters (as the structures that contain 

more centrosomes) in parallel to the CNI analysis (Figure 2B). We found that certain 

.CC-BY-ND 4.0 International licensenot certified by peer review) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which wasthis version posted April 30, 2019. . https://doi.org/10.1101/623983doi: bioRxiv preprint 



	   9	  

tumors with low CNI (placed at the bottom of the graph) contained clusters and 

super-clusters at similar frequencies as tumor tissues placed at the other end of the 

graph. We hypothesized that low CNI tumors containing the same frequencies of 

extra centrosomes than high CNI tumors, should contain cells without centrosomes. 

Corroborating this hypothesis, we could easily identify regions without centrosomes 

(Supplementary Figure 1D) in tumors with low CNI values.  

  We concluded that EOCs are highly heterogeneous in terms of centrosome 

numbers, and surprisingly only a small population of tumor cells display extra 

centrosomes. 

 

The CNI does not correlate with proliferation, mitotic indexes, genomic 
alterations or transcriptomic changes in HGSOCs 

We next wanted to study the possible correlation between CNI and different 

molecular and clinical parameters. We analyzed whether the CNI status correlated 

with proliferation. We used two indicators, the mitotic index (MI) and, the proliferation 

marker Ki67 by H&E staining and immunochemistry respectively. Interestingly, we 

did not find any correlation between CNI and MI or Ki67 (Supplementary Figure 2A-

B), suggesting that both CNI low and CNI high tumors show similar proliferative and 

mitotic indexes.  
 Genomic alterations are frequently found in HGSOCs 26,32. Centrosome 

defects can lead to mitotic errors, chromosome instability and aneuploidy 37,38. In 

order to identify a possible link between centrosome number and genomic 

alterations, we used high resolution Cytoscan arrays and GAP tools 39. With these 

tools, we analyzed information related with chromosome content (ploidy) and the 

presence of small and/or large DNA structural rearrangements. Importantly, we did 

not find any correlation between CNI status and ploidy, chromosome number and 

DNA structural rearrangements (Supplementary Figure 2C-F). We concluded that 

small or large chromosome breaks were not associated with low and high CNI 

tumors. 

Different pan-cancer studies 40,41 have shown that whole genome duplications 

(WGD) precedes many different types of genomic alterations. WGDs might represent 

a mechanism to generate aneuploidy, leading to chromosome number reduction, as 

shown in a mouse ovarian cancer model 42. WGD-positive (near tetraploid) tumors 

contain a ploidy of 3.31 on average, while ploidy is closer to ~1.99 (near diploid) for 
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WGD-negative tumors 41. Centrosome amplification and WGD are hallmarks that 

have been associated, as both can be produced via the same mechanisms such as 

cytokinesis failure 40. We therefore examined if CNI correlated with ploidy in our 

tumor cohort. We found that this was not the case (Supplementary Figure 2G), even 

if we noticed that tumors with low CNI contained twice more near tetraploid (67%, 

n=26 out of 39 total tumors), than near diploid karyotypes (33%, n=13 out of 39 total 

tumors). In tumors with high CNI however, the distribution was similar for near 

tetraploid (46%, n=13 out 28 total tumors) and for near diploid (54%, n=15 out of 28 

total tumors), (Supplementary Figure 2G). This suggests that cytokinesis failure is 

not the only mechanistic explanation for extra centrosome accumulation, or that 

there are yet unidentified centrosome reduction mechanisms at play. Moreover, even 

if not statistically significant, low CNI seems to be associated with WGD and hence 

with worse clinical prognosis 40.  

 We also analyzed the transcriptome of our cohort using Affymetrix 

U133Plus2.0 microarray technology with the aim of identifying altered transcriptomic 

signatures. Interestingly, we did not find any major differences in gene expression 

between low and high CNI tumors, even when considering the extreme low or high 

CNI HGSOCs (not shown). We next compared with published HGSOCs 

transcriptome signatures, which have described fibrosis and stress profiles due to 

the expression of mesenchymal and oxidative stress genes, respectively 25. We 

found that while high CNI tumors display equivalent distributions between fibrosis 

and stress tumors, a tendency for fibrosis (63%, n=29 out of 46) was found in low 

CNI tumors (Supplementary Figure 2H). We conclude that no major transcriptomic 

alterations correlate with CNI. Interestingly however, low CNI tumors seem to display 

characteristics typical of fibrosis type, which are of poor prognosis.  

 
High CNI correlates with better overall survival and response to chemotherapy 
in HGSOCs 

The results described above suggested that low CNI is associated with worse 

prognosis. To independently test this possibility, we plotted patient survival curves 

according to the CNI status. We found that low CNI was associated with worse 

overall survival (Figure 3A, Log-rank test: p=0.018, HR=1.931, 95% CI=[1.14-3.28]) 

and furthermore with an increased risk of relapse, (Figure 3B, Log-rank test: 

p=0.018, HR=1.706, 95% CI=[1.06-2.75]). In contrast, high CNI was associated with 
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better overall survival. To avoid any bias due to tumour stage in the prognostic value 

of CNI, we thus investigated whether the CNI status reflected FIGO staging 43). 

Importantly, we found that both low and high CNI tumors could be identified at all 

stages (I to IV) (Supplementary Figure 3A). Interestingly, the majority of the cases in 

our cohort correspond to stage III (59.0%, Supplementary Table 1) and these 

comprise once more low and high CNI tumours. We concluded that the association 

between high CNI and patient survival does not depend on tumor stage.  

 Relapse is a challenging situation in HGSOCs. Patients are categorized 

according to their response to chemotherapy and women who relapse within 6 

months after the completion of the first line of chemotherapy are defined as platinum 

resistants 44. We tested if the CNI parameter can be used as an indicator of relapse, 

defining early and late as before or after 6 months. We used predictiveness curves 45 

to evaluate the performance (robustness) of the CNI as a classifier and the optimum 

threshold allowing to stratify patients according to relapse. We performed this 

analysis taking into consideration the presence of extra centrosomes, since 63% 

(n=56 out of 88) of our HGSOC cohort harbour these defects. Using boostrap 

resampling process, our predictiveness curves showed that the optimum CNI value 

is 1.456 (95% CI=[1.22-1.76], Supplementary figure 3B). This optimum value 

confirmed the threshold of 1.45 established previously to define low and high CNI 

tumors. Taken together our study shows for the first time that centrosome numbers 

can be used as an indicator of disease recurrence in HGSOC. Furthermore, these 

results clearly demonstrate the prognostic value of CNI status in HGSOC for patient 

survival and response to treatment. Unexpectedly, they also show that low CNI, and 

so reduced centrosome numbers are associated with worse prognosis.  

 

High CNI tumors include more cases with homologous recombination 
deficiency 
Mutations in genes encoding members of the DNA damage repair (DDR) pathway 

such as BRCA1 and BRCA2 (BRCA1/2), which are involved in homologous 

recombination (HR) lead to increased risk of breast and ovarian cancers 46. 

Interestingly however, patients harbouring HR deficiency (HRD) are more sensitive 

to platinum, one of the two main chemotherapy for EOCs. We investigated whether 

there was an association between HRD and CNI status using the Large-scale 

transition (LST) genomic signature 47,48. This signature is based on the presence of 
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large-scale chromosome breakpoints of at least 10Mb, which is an indicator of HRD. 

While low CNI status contained similar distributions of HRD and HR proficient (HRP) 

tumors (45% and 55% respectively), high CNI was mainly associated with HRD 

tumors (74% HRD and 26% HRP, respectively p= 0.024) (Figure 3C). Importantly, 

analysis of HRD patient overall survival did not show any significant association with 

the CNI status (Figure 3D, p=0.648, HR=1.229 and 95% CI=[0.49-3.17]). However, 

HRP patients showed significant differences according to CNI (Figure 3E p=0.0372, 

HR=2.644 and 95% CI=[1.11-6.2]), suggesting that this index can be used to stratify 

HRP patients. Overall, these results show that an increase in the number of 

centrosomes within a tumor can be beneficial for the patient. Further, while the CNI 

status does not seem to be a parameter to take into consideration in HRD patient 

survival (the ones that respond better to treatment), it can differentiate less sensitive 

HRP patients.  

 

Investigating the effect of chemotherapy according to CNI 
The treatment of EOCs relies on a combination of platinum and taxane derivative 

agents, which target DNA integrity and the microtubule cytoskeleton respectively 44. 

We wondered whether there was an association between the CNI and the response 

to chemotherapy, which could explain the different response to treatment in patients 

with low and high CNI. We first tested the effect of a combination of carboplatin and 

paclitaxel in cells lines, where centrosome number can be easily manipulated. In 

order to increase centrosome number, we generated iOVCAR8-Plk4 and iSKOV3-

Plk4 stable cells lines, where the over-expression of Plk4 (Plk4OE), the master 

centriole duplication kinase can be induced with Doxycycline (Dox) (hence referred 

to as Plk4OE+), a strategy previously used to amplify centrosomes (Figure 4A) 49. 

Centrinone, a Plk4 inhibitor 50 was used to decrease centrosome numbers (Figure 

4A), and it will be referred to as centrinone cells. Treatment of either cell line with 

Dox and centrinone effectively impacted the CNI (Figure 4B and Supplementary 

Figure 4A-B). Although proliferation was decreased in Plk4OE+ and centrinone 

treated cells, these still proliferated (Supplementary Figure 4C-D) and the levels of 

apoptosis were only mildly increased (Supplementary Figure 4E). OVCAR8 and 

SKOV3 are HGSOC cell lines containing mutations in p53 51, explaining the lack of 

response to centrosome number alterations, in contrast to diploid untransformed cell 

lines 50,52,53.  
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 We next determined the IC50 relative to carboplatin or paclitaxel for each cell 

line according to CNI status. In order to define efficient concentrations required to 

induce optimum cell growth inhibition, different concentrations of each drug including 

IC50 were used for drug combination optimization. Treatment of iOVCAR8-Plk4OE+ 

cells significantly impacted cell viability, while there was no additional effect on 

iOVCAR8 with reduced centrosome numbers, which was similar to controls (Ctrls) or 

to cells treated with DMSO (Figure 4C-D). Interestingly, treatment of iSKOV3 cells 

did not impact their viability (Figure 4E-F). We concluded that only iOVCAR8-

Plk4OE+ (manipulated to contain a higher CNI- centrosome amplification) showed 

increased sensitivity to combined chemotherapy. 

 We next investigated the effect of chemotherapy in vivo, using two Patient-

Derived Xenografts (PDXs) derived from two tumors from our cohort with distinct 

CNIs (Figure 4G-I). Importantly, to avoid any bias due to platinum sensitivity known 

for HRD tumors, we selected in our study two PDXs models derived from HRP 

tumors. Chemotherapies were administered intraperitoneally either every three 

weeks (carboplatin) or weekly (paclitaxel) during 6 weeks. Tumor growth was 

assessed until the tumor reached a volume of 2500 mm3, as stipulated by ethical 

regulations. The effect of chemotherapy on tumor growth was determined by the 

median period of time required to reach a 4 fold increase in tumor volume (RTVx4). 

Analysis of the median time showed that chemotherapy inhibited tumor proliferation 

of both ovarian PDXs. However, while the delay to reach RTVx4 comprised 20 days 

in the low CNI PDX OV014 compared to control (Figure 4J, Log-rank test: p=0.0013, 

HR=3.552, 95% CI=[2.47-20.3]), it was extended to 51 days in the high CNI PDX 

OV026 compared to the control (Figure 4K, Log-rank test: p=0.0005, HR=4.306, 

95% CI=[3.925-58.50]). These results suggest that combined chemotherapy delays 

more significantly the growth of PDXs with higher CNI.  

 
Low CNI ovarian cancer cells cause more efficient mesothelial cell clearance  
It has been shown that centrosome amplification induces invasive oncogenic-like 

features in a 3-D culture mammary cell (MCF10A) model, both in cell or non-cell 

autonomous manner 13,14. Importantly, the levels of an activated form of RAC1, a 

small GTPase with described oncogenic signalling properties 13, were increased. We 

thus tested whether centrosome number alterations lead to RAC1 activation in 

ovarian cancer cell lines. We did not observe any significant difference in activated 
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RAC1 levels in response to Dox or centrinone treatment (Supplementary Figure 5A-

D). Thus, the differences observed between these two experimental condition seem 

to be justified by differential tissue specific responses to centrosome numerical 

alterations, as already described in flies and mice 8,9,11,12,35,54.  

 EOCs undergo a particular mode of motility, where tumor cell invade the 

peritoneal cavity through a process called tumor dissemination 55. Indeed tumor cells 

detach from the primary tumor site, adhere and go through mesothelial cells that 

enclose peritoneal organs 56. Since centrosome number alterations have been 

shown to impact cell migration and invasion 3,13,57, we hypothesized that differences 

in centrosome number might influence the capacity of ovarian cancer cells to invade 

the mesothelial barrier. We performed in vitro mesothelial clearance assays using 

ovarian cancer spheroids derived from iOVCAR8-Plk4 and iSKOV3-Plk4 described 

above (Figure 5A). Cells were treated for 4 days with Dox or centrinone to induce 

centrosome number alterations. In the last two days, they were plated on polyHEMA, 

to induce spheroid assembly. Importantly, we verified that this treatment did not 

influence centrosome number in any of the tested conditions (Supplementary Figure 

6C-E). To perform the clearance assays we differentially labelled tumor spheroids, 

and mesothelial cells previously plated on collagen-coated surfaces. The capacity to 

clear and invade this layer of cells was measured over time (Figure 5B-C), as 

described in 58. Both iOVCAR8 or iSKOV3 cells with or without DMSO showed 

comparable mesothelial clearance capacity. Interestingly, iOVCAR8-Plk4OE+ or 

iSKOV3-Plk4OE+, with extra centrosomes showed decreased capacity to clear. 

Strikingly, centrinone treatment increased the clearance capacity in both cell lines, 

with a more pronounced effect of iSKOV3 spheroids (Figure 5D, Supplementary 

Figure 6A-B and Supplementary videos 1-8). Statistical analysis (methods) revealed 

a significant difference in clearance capacity between Ctrl and Plk4OE+ cells. 

Importantly, and surprisingly, centrinone treated cells, showed increased clearance 

capacity when compared with DMSO treated cells. 

 Our results showed that tumor spheroids with reduced centrosome number 

displayed increased clearance capacity, while the presence of extra centrosomes 

induced the opposite behaviour. We wanted to compare heterogeneous spheroids 

that contained a mixed cell population in terms of centrosome number. We 

generated two types of spheroids for iOVCAR8 and iSKOV3 cells containing either a 

mix of Ctrl cells with Plk4OE+ or Ctrl cells with centrinone treated cells. In each 
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spheroid, cells were differentially labelled with green and red cell dyes before platting 

them on mesothelial cells labelled in blue. We confirmed that each treatment 

resulted in the expected alteration of centrosome number of the mixed spheroids 

(Supplementary Figure 6H-I). We then analyzed clearance capacity as described 

above. Interestingly, mixed spheroids containing centrinone treated cells cleared less 

efficiently than spheroids containing exclusively centrinone-treated cells. Remarkably 

however, these mixed spheroids remained more capable of clearing mesothelial 

cells than any spheroids that did not contain cells without centrosomes, highlighting 

the capacity for ovarian cancer cells with reduced centrosome numbers to drive 

clearance (Figure 5E, Supplementary Figures 6F-G and Supplementary videos 9-

12).  

Together, the mesothelial clearance assays described above shows that 

ovarian cancer cells with extra centrosomes seem to display a disadvantage in terms 

of cancer cell dissemination through mesothelial cells. Strikingly, our results also 

show that low CNI spheroids have a significant advantage (presented by two distinct 

cell lines), suggesting that low CNI cells might be the ones that considerably 

contribute to the metastatic process in HGSOCs.  
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Discussion  
Whereas centrosome number alterations, namely centrosome amplification, has 

been shown to be sufficient to initiate tumorigenesis in animals 8-12, the frequency of 

centrosome amplification in human tumors has remained under investigated. Here, 

we analyzed a large cohort of human ovarian tumors and we found that centrosome 

amplification is less frequent than what has been found in most human cancer cell 

lines, including ovarian cancer cell lines (59 and this study- where CNI determination 

has been used for HGSOCs). Importantly, our study shows a higher heterogeneity in 

the number of centrosomes in ovarian tumors, with certain nuclei presenting over 15 

centrosomes, while others even lack centrosomes. Tumor heterogeneity has been 

reported for many different tumor features and this work shows that heterogeneity of 

centrosome numbers is a hallmark of ovarian tumors.  

Centrosome amplification has been correlated with aneuploidy and 

chromosome instability, however, a correlation between centrosome number 

increase and aneuploidy was not found in this cohort. These results suggest that 

even if centrosome amplification might contribute to chromosome number 

alterations, this is not the only mean by which ovarian tumors become aneuploid. 

Furthermore, our work also suggests that centrosome numbers do not influence the 

global rate of proliferation as revealed by Ki67 and mitotic index analyses. In 

vertebrates, p53 inhibits the proliferation of cells lacking centrosomes 50 and in cells 

with extra centrosomes 49,60. However since p53, is found mutated in the large 

majority of ovarian tumors 26, centrosome number alterations most likely do not 

influence cell cycle progression or trigger cell cycle arrest.  

Although still limited to a few tumor types, observations in certain tumors or in 

cancer cell lines derived from advanced tumors grades have suggested that 

centrosome amplification is correlated with advanced tumor stages and worse tumor 

prognosis 61. Surprisingly, however, in the EOC cohort analyzed in this study, which 

comprises in its large majority high-grade tumors, centrosome amplification was not 

frequent. And more surprisingly, increased centrosome numbers in high CNI tumors 

correlated with better prognosis. Patient overall survival was increased in tumors 

with high CNI, and time to relapse, was also found to be increased in the same 

group of patients. In contrast, patients with low CNI presented decreased survival 

and showed short-term relapse (Figure 6).  
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It is possible that many different factors contribute to the positive association 

between high CNI and patient outcome in EOCs identified in this study. Our work 

has identified two important contributions. The first one is related with chemotherapy. 

We found that both in PDXs and in one ovarian cell line (OVCAR8), centrosome 

amplification delays tumor growth and decreases cell viability. This chemosensitivity 

is not due to HRD status since we used two PDXs models derived from HRP tumors, 

the ones that present worse prognosis. The fact that centrosome amplification did 

not influence chemotherapy in SKOV3 cell lines, suggests the contribution of 

differences in the genetic background of each cell line. Additional experiments 

should address the mechanisms underlying chemotherapy sensitivity in ovarian 

cancer cells with extra centrosomes. Since taxol targets and stabilizes the 

microtubule cytoskeleton, it is tempting to speculate that the combination of extra 

centrosomes and taxol might inhibit centrosome clustering, leading to multipolar cell 

division and so decreasing tumor cell viability 62.  

The findings that ovarian cancer cell lines containing extra centrosomes 

showed decreased mesothelial cell clearance capacity was surprising in light of the 

results found in breast cells 13,14, suggesting once more that tissue specific 

properties influence the consequences of altered centrosome numbers. Ovarian 

tumors do not show typical invasion features seen in other tumor types 63. Indeed 

peritoneal metastases via transcoelomic dissemination appear to be a characteristic 

of HGSOCs 55,64, where tumor cells detach from the primary tumor, using the ascitic 

fluid as a carrier to reach mesothelial cells that line the peritoneal cavity 56,65. 

Importantly however, we show that decreased centrosome number confers an 

advantage to ovarian cancer cell dissemination (Figure 6). These results, together 

with the results described above, support the importance of characterizing 

centrosome numbers and its association with survival and relapse in light of cancer 

treatment possibilities. It has been suggested that inhibition of centrosome clustering 

or centrosome duplication might represent treatment opportunities to inhibit the 

proliferation of cancer cells with extra centrosomes 34,35,66. Our results suggest that, 

at least in ovarian cancer, this type of therapy might inhibit the response to 

chemotherapy or even fuel the capacity of cancer cells to invade, with catastrophic 

outcome to the patient.  

The results showing increased chemosensitivity of cancer cells and the PDX 

with high CNI should be consider within the context of possible chemotherapy side 
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effects. If in heterogeneous primary tumors, cells with increased centrosome 

numbers are more susceptible of being eliminated after chemotherapy, this might 

result in the selection of cells with normal or low centrosome numbers. These cells 

show increased invasion capacity and so might represent an additional burden as 

they will favor metastatic behavior and relapse.  

 Another important finding of this work is the possibility of using centrosome 

number and in particular the CNI, as a prognostic tool. This might be quite 

advantageous to clinically manage patients according to CNI status, in particular in 

light of emerging novel therapies such as Parp inhibitors or others	   67. It is possible 

that the use of CNI, in addition to genomic signatures might be beneficial in 

HGSOCs, which lack bona fide biomarkers and limited therapeutic options 68.   
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Figure legends 
 
 
Figure 1. Characterization of centrosome numbers in EOCs 
(A) Schematic diagram of the workflow used to analyze ovarian tissue sections. 

Frozen healthy or tumor ovarian tissues were sectioned into 20µm thickness 

sections and methanol fixed. These were subsequently immunostained for two 

centrosomes markers and nuclei were labeled with DAPI. Ten random fields were 

imaged through the entire Z-stack using confocal microscopy. Each field was 

analyzed and centrosomes and nuclei were quantified visually. (B-C) On the left, 

representative micrographs of low magnification views of healthy (B) and tumor 

tissues (C) immunostained with antibodies against pericentrin (PCNT) and 

CDK5RAP2, show in red and green respectively. DNA in blue. The white dashed 

squares represent the regions shown in higher magnification on the right. One 

centrosome was considered as such when PCNT and CDK5RAP2 signals co-

localized. Lack of co-localization was noticed (B) and discarded for quantification. In 

tumors (C), extra centrosomes could be noticed and were present in three different 

configurations: isolated centrosomes (top), when more than two centrosomes were 

present and easily distinguished as well separated entities; clusters when extra 

centrosomes were present and remained closely associated and super-clusters 

when extra centrosomes were tightly packed and found close to each other. (D-E) 

Super resolution microscopy of healthy tissues (D) and tumor tissues (E) 

immunostained for the centriole marker Cep135 and PCNT. In normal tissues, two 

centrioles showing asymmetric PCM localization are detected, while in tumors (E), 

the three different configurations described above for extra centrosomes can be 

seen, with two centrioles forming each centrosome in the isolated centrosome 

category, many clustered centrioles in the cluster category and even more in the 

super-clustered configuration. (F) Graph bar showing the percentage of tissues with 

and without extra centrosomes. (G) Venn diagram illustrating the overlap of the 

different extra centrosome categories in tumors.  
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Figure 2. Characterization of the Centrosome Nuclei Index (CNI) in healthy and 
tumor tissues 
(A) Plot showing the CNI value of all 100 tumors (blue) positioned in ascending value 

and 19 healthy tissues (yellow) analysed. The yellow dash line represents the 

average CNI value of all normal tissues analysed (1.02) and the red line the 

threshold of CNI value defining HGSOCs as low or high CNI tumors (1.43). The 

green dash line represents centrosome amplification as defined by the literature (>2 

centrosomes in the cell). (B) Plot showing the total number of clusters and super-

clusters identified in tumors. Note that the order of the tumors is conserved between 

the two plots to allow for comparison between the CNI and the number of extra 

centrosomes within the same tumor. 

 

Figure 3. Higher CNI correlates with increased survival and time to relapse 
(A-B) Kaplan-Meier curves showing patient overall survival (A) and the percentage of 

patients without relapse, after the first line of chemotherapy (B) according to CNI 

status. Statistical significance was assessed with Log-rank test for group 

comparison. (C) Contingency table showing the distribution of HR proficient (HRP) or 

deficient (HRD) in low and high CNI tumors. p value from Fisher’s exact test. (D-E) 

Kaplan-Meier curves showing patient overall survival according to CNI status in HRD 

(D) and HRP (E) patients. Statistical significance was assessed with Log-rank test. 

 

Figure 4. Chemotherapy inhibits growth of ovarian cancer cell lines and PDXs 
with extra centrosomes 
(A) Schematic diagram of the generation of iOVCAR8 and iSKOV3 cells lines. 

OVCAR8 and SKOV3 cells lines were infected with lentiviral vector expressing the 

full length Plk4 construct. After selection, positive clones of inducible iOVCAR8 and 

iSKOV3 were isolated. These cells are referred to as control (Ctrl) cells. Addition of 

doxycycline (Dox+) generates Plk4OE+ cells. Treatment of Ctrl cells with centrinone 

reduces centrosome numbers and DMSO was used as control. (B) Graph bars 

plotting the CNIs of iOVCAR8 (left) and iSKOV3 (right) after Dox+, DMSO or 

Centrinone treatments. p value from one-way ANOVA (C-F). Graph bars plotting the 

percentage of viable cells in iOVCAR8 (C-D) and iSKOV3 (E-F) after the indicated 

chemotherapy treatment for 72 hours. Note that non-treated cells were used as 

.CC-BY-ND 4.0 International licensenot certified by peer review) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which wasthis version posted April 30, 2019. . https://doi.org/10.1101/623983doi: bioRxiv preprint 



	   21	  

reference (100% viability), n=3 independent experiments. Statistical significance was 

assessed by a Wilcoxon test. (G) Schematic diagram of ovarian tumor engraftment 

in mouse and chemotherapy in PDXs. (H) Graph bar showing the CNIs of the tumors 

and corresponding PDXs. 10 fields from each PDX were quantified in a total of 9204 

nuclei. Statistical significance was assessed with Mann-Whitney test. (I) 

Representative micrographs of tumors and the corresponding PDXs labeled with 

PCNT (red) and CDK5RAP2 (green) antibodies. (J-K) Kaplan-Meier curves 

illustrating the time elapsed to reach 4X the initial tumor volume in Ctrl or 

chemotherapy treated PDXs with low (J) or high (K) CNIs. The black line indicates 

the median time (in days) to reach RTVx4 under chemotherapy compared to Ctrl: 20 

days for Low CNI PDXs and 51 days for High CNI PDXs. p value from Log-rank test.  

 

Figure 5. Ovarian cancer cell lines with low CNI show improved capacity to 
clear through mesothelial cells 
(A) Schematic diagram of workflow. Ovarian cancer cell lines were grown on 

polyHEMA to form spheroids and were labeled in red. Mesothelial cells were labeled 

in green and plated as monolayers on collagen I coated surfaces. The CNI was 

validated for each experiment by immunofluorescence microscopy. Ovarian 

spheroids were plated on mesothelial cells and imaged for 16hrs in time-lapse 

movies. The normalized clearance quantification was determined by dividing the hole 

size at different time points by the initial spheroid size. (B) Stills of a time-lapse 

movie of Ctrl spheroids (labeled in red in the merged figures and shown in grey on 

the top panel) and mesothelial cells (labeled in green in the merge figures and 

shown in grey on the middle panel). Time is shown in hours (h). (C) z- view of Ctrl 

cells as shown in B. Note the red cells at the beginning of the movie on top of the 

mesothelial layer while at later time points they have cleared through the mesothelial 

cells. (D) Graph bars of the normalized clearance in A.U. of iOVCAR8 (left) and 

iSKOV3 (right) spheroids after the indicated treatments. For each experimental 

condition 45 different spheroids were analyzed from three independent experiment. 

Statistical significance was assessed with ANCOVA test. (E) Graph bars of the 

normalized clearance in A.U. of iOVCAR8 (left) and iSKOV3 (right) spheroids after 

the indicated treatments or in mixed spheroids of the indicated treatments. For each 

experimental condition 30 different spheroids were analyzed from three independent 

experiments. Statistical significance was assessed with ANCOVA test. 

.CC-BY-ND 4.0 International licensenot certified by peer review) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which wasthis version posted April 30, 2019. . https://doi.org/10.1101/623983doi: bioRxiv preprint 



	   22	  

 

Figure 6. Model of the impact of centrosome alterations in HGSOCs 

In our cohort of HGSOCs we have identified two sub-populations of tumors. One with 

high and one with low CNI, which represent frequencies of centrosome number 

alterations. In both high and low CNI tumors, cells with extra centrosomes can be 

identified but the frequency of cells with one or zero centrosomes is higher in low 

CNI tumors. High CNI tumors (top purple cells) show decreased mesothelial 

clearance capacity and can show increased chemosensitivity. On the other hand, 

low CNI tumors, show increased mesothelial clearance capacity and low 

chemosensitivity, which accelerates tumor growth and peritoneal dissemination. 

Together, these conditions might facilitate tumor progression and relapse.  
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Chapitre 6

Quantification du bénéfice à long

terme de l’immunothérapie à l’aide

de la régression quantile censurée
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6.1 Problématique

L’immunothérapie a fait ces derniers temps une entrée remarquée dans l’arsenal théra-

peutique en oncologie [Rittmeyer et al., 2017]. Cette nouvelle approche thérapeutique est

caractérisée par son bénéfice de survie qui se fait grâce à la durée de réponse prolongé obte-

nue chez les patients répondeurs. Son effet retardé dans le temps se traduit par une séparation

tardive des courbes de survie entre les bras de traitements (par exemple immunothérapie vs

chimiothérapie). L’hypothèse de proportionnalité des risques n’est donc pas vérifiée et c’est ce

qui a conduit plusieurs auteurs a proposer de nouvelles méthodes pour quantifier le bénéfice

de survie à long terme de l’immunothérapie [Horiguchi et al., 2018; Pons-Tostivint et al.,

2019; Uno et al., 2014; Vivot et al., 2019]. Ces méthodes reposent pour la plupart du temps

sur le bénéfice de survie restreint (Restricted Mean Survival Time) ou sur la médiane de

survie qui n’est pas forcément atteinte dans les pathologie considérées.

Dans ce chapitre, nous proposons d’utiliser la régression quantile censuré pour quanti-

fier le bénéfice de survie à long terme de l’immunothérapie. La régression quantile modélise

directement les quantiles conditionnels du temps de survie. Plus important encore, la régres-

sion quantile permet aux covariables d’avoir des effets différents aux différents quantiles de

la distribution de survie et est donc capable de saisir une importante hétérogénéité de la

population [Koenker, 2005]. Parmi les méthodes d’estimation des coefficients de la régression

quantile censuré, nous utilisons la méthode de Peng and Huang [2008] qui est fondée sur l’

estimateur de Nelson-Aalen de la fonction de risque cumulé.

Dans la section suivante, nous détaillons le modèle et l’inférence proposés par Peng and

Huang [2008].

6.2 Modélisation et estimation

Soient Z l’indicateur de traitement (Z = 1 si le traitement est immuno, Z = 0 sinon), T

le délai d’événement et C le délai de censure . Soit T̃ = min(T,C) le délai observé, δ = I(T≤C)

l’indicateur d’événement (δ = 1 si l’individu a subi l’événement et δ = 0 sinon ). Les données

observées consistent en n-triplet iid (T̃ , δ , Z), noté par {T̃i, δi , Zi), i = 1, . . . , n}. Nous

définissons le quantile conditionnel comme

QT (τ |Z) = inf{t : P(T̃ ≤ t|Z) ≥ τ}, 0 ≤ τ ≤ 1.

Nous considérons le modèle de régression quantile censuré suivant

QT (τ |Z) = β0(τ) + β1(τ)Z

où β(τ) = (β0(τ), β1(τ)) est le vecteur des coefficients inconnus de la régression quantile.
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Pour estimer les coefficients β(τ) de la régression quantile censuré, plusieurs méthodes ont

été proposées dans la littérature [Peng and Huang, 2008; Portnoy, 2003; Powell, 1986]. Nous

utilisons la méthode de Peng and Huang [2008] qui est fondé sur l’estimateur de Nelson-Aalen

de la fonction risque cumulé. Nous considérons les notations suivantes : F (t|Zi) = P(Ti ≤

t|Zi), Λ(t|Zi) = − log(1 − F (t|Zi)) la fonction de risque cumulé, Ni(t) = I{T̃i ≤ t, δi = 1)}

un processus de comptage et Mi(t) = Ni(t) − Λi{t ∧ T̃i)|Zi} la martingale associée avec le

processus de comptage Ni(t). Cependant, l’espérance du martingale conditionnel est nul, i.e.

E(Mi(t)|Zi) = 0. Ils en déduisent l’équation d’estimation suivante :

E(n−1/2
n∑
i=1

xi
[
Ni(x′

iβ(τ))−
∫ τ

0
I(T̃i ≥ x′

iβ(τ))dH(u)
]
) = 0 (6.1)

où x′
i = (1, Zi) and H(u) = − log(1 − u) pour u ∈ [0, 1). L’intégrale de l’équation d’estima-

tion 6.1 a été approximé sur une grille 0 = τ0 < τ1 < · · · < τL < 1.

Comme indiqué dans Peng and Huang [2008], il est difficile de produire une estimation de

la variance asymptotique des estimations par régression quantile, car la matrice de covariance

du processus lié à
√
n(β̂(τ) − β(τ)) implique une fonction de densité inconnue. Nous avons

utilisé l’approche du bootstrap pour estimer la variance ainsi que les intervalles de confiance de

β̂(τ) = (β̂0(τ), β̂1(τ)). La procédure est décrite comme suit : nous avons estimé les coefficients

β(τ) en utilisant la fonction crq du package quantreg R. Des estimateurs du bootstraps noté

{β∗b (τ)}Bb=1 pour chaque quantile τ , sont obtenus en répétant cette procédure B = 1000 fois.

La variance de β(τ) peut être estimée par la variance de l’échantillon de {β∗b (τ)}Bb=1. Les

intervalles de confiance pour β(τ) sont basés sur les percentiles empiriques de {β∗b (τ)}Bb=1.

Cela signifie que la limite supérieure est le quantile à 97.5% de l’effet provenant du ré-

échantillonnage et la limite inférieure est le quantile à 2.5%. Pour illustrer ce travail, nous

avons reconstruit des données d’essai randomisé du cancer du poumon à partir des courbes

de Kaplan Meier publiés en utilisant l’algorithme de Guyot et al. [2012].

Lors du reviewing de cet article, un re-lecteur a suggéré d’effectuer les diagnostics d’adé-

quation pour la régression quantile. Dans ce contexte, nous avons étudié la linéarité globale

entre la covariable et le quantile conditionnel du modèle en utilisant les résidus du martingale.

En effet, nous avons représenté les résidus de martingale i.e Ni(t)−Λi{t∧ T̃i)|Zi} (en ordon-

née) en fonction de la valeur du quantile ajusté i.e Q̂T (τ |Z) = β̂0(τ) + β̂1(τ)Z (en abscisse)

pour vérifier graphiquement les hypothèses de linéarité du modèle de régression de quantile

censuré. La Figure 6.1 montre que les résidus sont négatifs lorsque la valeur du quantile ajusté

est faible, et positifs lorsque la valeur du quantile ajusté est importante. Une non-linéarité

modérée est présente, en particulier pour les quantiles inférieurs et supérieurs. Dans la figure

1 de l’article ci-dessous, la courbe de survie se stabilise au niveau du quantile 0.72 sur le

bras immunothérapie. Cela signifie que le quantile conditionnel dans ce bras de traitement
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serait estimé à l’infini pour tout niveau de quantile supérieur à 0.72. Par conséquent, nous

nous concentrons sur les niveaux de quantile de 0.1 à 0.60. Toutefois, au niveau du quantile,

τ = 0.6, l’hypothèse de linéarité est valide. Ainsi, la linéarité globale ne tient pas mais tient

pour une plage de quantiles. Nous avons été surpris par l’absence de mise en œuvre d’une

telle qualité d’ajustement.
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Figure 6.1 – Scatter plot des résidus de martingale par rapport aux valeurs de quantile ajustées. Les

lignes verticales en rouges correspondent aux déciles (de 10% à 60%)

Dans la section suivante est présenté l’article principal provenant de ce travail

6.3 Article en révision dans la revue JCO Precision Oncology
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Abstract

Purpose

Immunotherapy have been approved to treat many tumor types. However, one characteristic of this

therapeutic class is that survival benefit is due to late immune response, which leads to a delayed

treatment effect. Quantifying the benefit, if any, of such treatment, will thus require other metrics

than the usual hazard ratio and different approaches have been proposed to quantify long-term

response of immunotherapy.

Method

In this paper, we suggest to employ quantile regression for survival data to quantify the long-term

benefit of immunotherapy. Our motivation is that this approach is not trial-specific and provides

clinically understandable results without specifying arbitrary time points or the necessity to reach

median survival, as it is the case with other methods. We use reconstructed data from publish

Kaplan Meier curves to illustrate our method.

Result

On average, patients from the immunotherapy group have 60% of chance to survive 5.46 months

(95% CI: (2.57; 9.02)) more than patients in the chemotherapy group.

∗Corresponding author: Bassirou Mboup
E-mail:bassirou.mboup@curie.fr
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1 Introduction

Immunotherapy has been demonstrated to improve overall survival (OS) in several tumor types

[1]. However, one characteristic of this new therapeutic class is that the improved OS is mainly

due to the durable responses obtained in a minority of patients. Indeed, treatment effect may

depend on time caused by late immune response. This delayed effect of immunotherapy results in a

late separation of the survival curves. Thus, the usual assumption of proportional hazard between

treatment arms does not hold anymore. This has led to debate on which was the more appropriate

way to handle this non-proportionality [2].

We previously defined long-term responder patients as patients having an OS exceeding twice the

median OS of the whole patient population. In a meta-analysis on aggregated data, the proportion

of long-term responder patients using this criterion was significantly higher in patients treated with

immunotherapy than those treated with other anticancer drugs [3]. Yet, our definition was arbitrary

similar to other proposals that we detail thereafter. To quantify long-term survival benefit the area

under the Kaplan-Meier curve from the time of separation (also termed milestone) to a given time-

horizon was proposed [4]. Patients receiving immunotherapy lived in average 2.5 months longer

than patients treated with chemotherapy. The area under the Kaplan-Meier curves is 8.3 and 10.8

within the chosen window of 36 to 72 months for chemotherapy and immunotherapy respectively.

[5] used the ratio of the late-life expectancy, defined as the ratio of the area under the Kaplan-Meier

OS curve from the median survival time to the end of follow-up in each arm, to quantify the long-

term benefit of immunotherapy. These approaches are adequate when the proportional hazards

assumption does not hold, but they require an arbitrary choice of a landmark time, a quantile or

focus on median survival times, which is not always defined.

To complement these proposals, we propose to focus on the entire conditional distribution of

survival times and estimate the effect of immunotherapy on each quantile of the survival times using

censored quantile regression model [6]. We suggest to use quantile regression to identify the upper

quantile of the survival curves and to assess the treatment effect on the difference scale. Notably, [7]

suggested to employ the ratio or difference of percentile of the survival function between treatment

arm. In fact, difference of percentile of the survival function, is in the time scale, facilitating

the quantification of the benefit of a treatment arm over another. However, the method of [7]

requires a choice of an arbitrary quantile. Censored quantile regression is an alternative to simply

modeling conditional mean that can model the quantile of the response variable as a linear function

of covariates and allows distinguishing among differential effects of covariates across conditional

quantiles and thus is able to capture important population heterogeneity [8].
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The remainder of this paper is organized as follows. First, we provide details of the quantile

regression model for right censored data, the inference and the goodness of fit. Next, we illustrate

the methodology with a reconstructed data set from a randomized trial in patients with non-small

cell lung cancer and present the results of this application. We close with a discussion. The

supplementary, which contains R code, reconstructed data , is available at https://github.com/

BMBOUP/immuno.

2 Censored quantile regression

The τ -th quantile of the OS is the smallest time where the OS exceeds τ . With explanatory

covariate, Z, the τ -th conditional quantile of T given Z, is QT (τ |Z) = inf{t|P (T ≤ t|Z) ≥ τ}. The

quantile regression model relates QT (τ |Z) linearly to Z for each 0 < τ < 1.

QT (τ |Z) = β0(τ) + β1(τ) Z (1)

where β0(τ), β1(τ) are respectively the intercept and the effects of the treatment on the τ -th

quantile of T . With a binary covariate denoting the treatment arm (e.g. Z=1 for immunotherapy)

the difference QT (τ |Z = 1) − QT (τ |Z = 0) = β1(τ) will be our target of interest for quantifying

the benefit, if any, of immunotherapy over standard of care.

In practice, T is not always observable because loss of follow-up. To account for the right

censoring, two approaches were considered for the inference of model (1). [9] developed, under

random censoring, a recursively reweighted estimation procedure which a generalization of the

Kaplan-Meier estimator. [6] developed, under the weaker assumption of conditionally independent

censoring, a method relying on the Nelson-Aalen estimator using counting processes and martingale

theory. These two approaches have been implemented in the R package quantreg [10].

In the sequel, we will employ the Peng and Huang’s estimator since their approach enables

to conduct hypothesis testing, resampling inference and model diagnosis. In fact, testing the null

hypothesis H0 : β1(τ) = 0, τ ∈ [0; 1], is of interest in our setting since it corresponds to no benefit

of the experimental arm at the τ -th quantile. Furthermore, one strong assumption of the model (1)

is the global linear relationship between conditional quantile and the covariates. Following [6],

the assumption of the global linearity between covariates and conditional quantile of the model

can be assess using the martingale residuals. The plot of the fitted quantile value (X-axis) versus

martingale residuals (Y-axis) are next used to visually check the assumptions of the linearity. We
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were surprised by the lack of implementation of such graphical procedure. We thus provide a R

function in the reproducible code.

The technical derivations of model (1) are deferred to the supplementary.

Finally, we should mention that in the case of a single binary covariate and a given quantile, the

quantile regression is equivalent to the non-parametric approach that would compare the quantile

of the survival function between two groups [11, 12]. This approach is currently implemented in

the R package surv2sampleComp [13].

3 Illustration and results

We used the published Kaplan-Meier survival curves to simulate individual failure times. The

algorithm developed by [14] enable to emulate the survival time from the two arms of the clinical

trial of [1] that comprises 850 patients with metastatic non-small-cell lung cancer that compared

immunotherapy versus chemotherapy. The reliability of this method as quantified by the hazard

ratio (HR) is illustrated in Figure 1. The estimated HR from reconstructed data is compatible with

the published HR. The primary endpoint was overall survival compared between treatment groups.

On the reconstructed data, the average follow-up was 8.78 months, and during the follow-up, 555

deaths were observed leading to approximately 35% of right censored observations. This censoring

rate is consistent with the 30% observed rate in the actual trial. Usually, the 0.5 quantiles of the

survival (e.g. median) are reported in each arms : 14.13 months in the experimental arm and 9.78

months in the control arm.

In Figure 1, the survival curve levels off around the 0.72 quantile for the immunotherapy group

which corresponds to 24 months. This means that the conditional quantile in the immunotherapy

group at any level higher than 0.72 would be estimated to be infinity. Therefore, we focus on the

quantile levels from 0.1 to 0.60. In our study, the upper bound of the estimable quantile of survival

time is 60 % which corresponds to 18.15 months in the immunotherapy arm and 12.69 months

in the chemotherapy arm. At the quantile level 0.1, we notice that the coefficient is almost null.

Due to the overlap of the survival curves at that level of the survival time. We then estimate for

each available quantile, the benefit in months of immunotherapy treatment using censored quantile

regression.

Differences between treatment arms can be plotted at increasing quantile, for the illustrative

purpose of a potential benefit. Yet, this plot does not account for multiple testing issue. We thus

recommend to focus on a single attainable quantile (60% in our motivating example). The model

diagnostic reveals that a moderate non-linearity is present, especially for lower and upper quantiles
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(Figure is available in the supplementary). Yet, for the quantile of interest , e.g. τ = 0.6, the

linearity assumption holds. Thus, at the quantile level 0.6 of the survival time, patients treated

with immunotherapy have a survival average benefit of 5.46 months compared to patients treated

with chemotherapy (95% bootstrap confidence interval: (2.57; 9.02)). In other words, on average,

patients from the immunotherapy group have 60% of chance to survive 5.46 months (95% CI:

(2.57; 9.02)) more than patients in the chemotherapy group.

At quantile 0.6, the estimated benefit obtained with surv2sample() is similar to that of the

quantile regression. To illustrate the usefulness of the quantile regression, we consider the setting

where in addition to the effect of treatment on the quantile of the survival, the effect of the

expression of the biomarker PD-L1 is investigated as well as their interaction. In fact, the hazard

ratio of the overall survival by PD-L1 gene expression was estimated at 0.69 (95%CI: (0.57; 0.83)) in

the supplementary Figure 2 of [1]. The details of the simulation are deferred to the supplementary

and the estimated coefficients are summarized in the table 1. At the quantile, τ = 0.6 the estimated

effect for immunotherapy is 1.73 (95% CI: (0.40; 3.31)) indicates that immunotherapy patients with

a PD-L1 value of 0 have, on average 60 % of chance to survive 1.73 months more than chemotherapy

patients with the same PD-L1 value. Furthermore, patients treated with immunotherapy and with

an increase of PD-L1 expression equal to 1 have, on average 60% of chance to survive 8.28 months

(1.73 + (6.55× 1)).

4 Discussion

There had been a considerable effort to quantify the long-term survival in the presence of delayed

or reverse treatment effect, relying notably on 2-samples comparison of median survival time or

restricted mean survival time [7, 15, 4, 5].

In this work, we illustrate on a single randomized trial with reconstructed individual failure time,

the merits of the quantile regression for survival data. This is a readily available tool for quantifying

the long-term survival benefit of immunotherapy and provides clinically meaningful results without

specifying arbitrary time points or the necessity to reach median survival. Furthermore, it informs

of the treatment effect on the span of the OS. One appeal of this method is that it allows to have

effect that are quantile-specific. Of note, our illustrative example, did not exhibited a plateau,

where a survival curve level off. The quantile regression, can be useful to estimates the quantile

that announce such a plateau.

The proposed quantile regression relates the outcome linearly to the explanatory variables.

This can be a limitation and this assumption should be checked. Moreover, one of the limits of the
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censored quantile regression is that it may fail when the censoring rate is high.

To improve the level of evidence of the benefit of immunotherapy over chemotherapy, it would

be of interest, to investigate how to conduct a meta-analysis on individual patient data that would

synthesis the treatment effect at the trial level on the difference scale using quantile regression. A

first route would be to consider a fixed-effect approach that would weight properly the benefit of

each trial. Yet, quantile regression for clustered censored data is not available. Thus a one stage

inference, accounting for the correlation at the trial level, is not feasible for this regression model.
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τ = 0.6 Value Lower Bd Upper Bd Std Error T Value P-value

(Intercept) 1.43 -0.31 2.56 0.73 1.95 0.05
Treat 1.73 0.41 3.31 0.74 2.34 0.01
PDL1 1.92 1.51 2.32 0.21 9.27 0.00

Treat:PDL1 6.56 5.53 7.33 0.46 14.23 0.00

Table 1: Estimated coefficient for the quantile regression at the quantile 0.6 with treatment, PD-L1
and treatment by PD-L1 expression interaction
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Résumé des travaux

L’un des objectifs de la médecine personnalisée est de prendre des décisions thérapeutiques

fondées sur la mesure d’un biomarqueur. Il est donc souvent intéressant d’évaluer dans quelle

mesure un biomarqueur peut prédire la réponse à un traitement. Les biomarqueurs prédictifs

de la réponse au traitement peuvent potentiellement améliorer les résultats cliniques et dimi-

nuer les coûts médicaux en permettant le traitement uniquement aux personnes susceptibles

d’en bénéficier.

Dans une première partie, nous nous sommes intéressé à l’évaluation de la capacité pro-

nostique et prédictif d’un biomarqueur continu ainsi que la détermination du seuil optimal

en présence de données censurées. Une méthodologie populaire consiste à utiliser un mo-

dèle de régression et à tester l’interaction entre le traitement et le biomarqueur. Cependant,

l’existence d’une interaction n’est pas suffisante pour qu’un biomarqueur soit prédictif. Par

conséquent, l’utilisation des courbes de prédictivité du biomarqueur par bras de traitement

a été recommandée. En plus d’évaluer dans quelle mesure le biomarqueur prédit la réponse

au traitement, il peut aider à définir un seuil optimal pour guider les décisions de traite-

ment. Cette courbe représente le risque d’une réponse binaire en fonction des quantiles du

biomarqueur, pour chaque groupe de traitement. Pour estimer cette courbe, des méthodes

qui supposent une réponse binaire ou qui s’appuient sur un modèle de risque proportionnel

pour données censurées ont été proposées. Dans notre travail, nous avons proposé quelques

extensions pour les données censurées. Elles s’appuient sur un modèle logistique dépendant

du temps et nous avons proposer d’estimer ce modèle via une pondération par l’inverse de

la probabilité de censure (IPCW) pour définir des estimateurs consistants. Les résultats ont

suggéré qu’un grand nombre d’événements doivent être observés pour définir un seuil avec

une précision suffisante pour qu’il soit utile cliniquement. Si l’effet du traitement varie avec
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le temps, le seuil optimal dépend aussi du temps.

D’autre part, nous avons proposé un test de l’hypothèse de calibration fondé par des

pondérations de l’inverse de la probabilité de censure pour tenir compte des taux de censure

élevés. La calibration du modèle de prédiction pour la détermination du seuil optimal est très

important car nous avons montré qu’un modèle mal calibré fournit un seuil erroné et conduit

à une mauvaise classification des patients.

Par ailleurs, notre contribution dans l’évaluation d’un nouveau biomarqueur pronostique

pour le cancer de l’ovaire a également montré l’utilité de la courbe de prédictivité. L’utilisation

de cette courbe a permis de déterminer un seuil optimal du biomarqueur et de classer les

patients à haut risque de rechute du cancer de l’ovaire. La compréhension de cette courbe au

niveau des biologistes a été très facile.

Dans une seconde partie, nous nous sommes intéressé à la quantification du bénéfice à

long terme de l’immunothérapie. Il existe de nombreuse approches dans la littérature. Nous

avons proposé d’utiliser le modèle de régression quantile censuré pour quantifier ce bénéfice.

Parmi les méthodes d’estimation des coefficients de ce modèle, nous avons utilisé la méthode

Peng and Huang [2008] qui est fondé sur l’estimateur de Nelson Aalen. Les résultats dans

notre application ont suggéré un bénéfice de 5 mois aux patients traités par immunothérapie

pour le quantile d’ordre 60%.

Perspectives

Les méthodes développées dans le chapitre 3 font l’hypothèse que les données sont issues

d’un essai randomisé. Étendre notre méthode à des données observationnelles serait un plus

pour étudier la capacité prédictive de biomarqueur en vie réelle. Des méthodes de pondération

par l’inverse de la probabilité d’être traité (IPTW) pourraient être envisagées et couplées par

la pondération par l’inverse de la probabilité de censure (IPCW) qui avait été employée

pour tenir compte de la censure et de définir des estimateurs consistants. Pour illustrer nos

développement, nous disposons de données de 3310 patientes atteintes d’un cancer du sein,

évaluant la capacité pronostique du marqueur de prolifération Ki67 et de l’index mitotique

vis a vis de la rechute [Rossi et al., 2015].

Récemment, Blangero et al. [2020a] utilisent la différence de l’aire qui sépare les deux

courbes ROC spécifiques au bras de traitement pour évaluer et tester la capacité prédictive

d’un biomarqueur continu et proposent une méthode bayesienne en passant par une fonction

d’utilité pour estimer le seuil du biomarqueur [Blangero et al., 2020b]. Un travail intéressant

à mener serait de déterminer le seuil du biomarqueur en fonction du ratio entre le coût du
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traitement et le coût de la maladie à différent horizon de prédiction. Nous comptons nous

appuyer sur le travail de Huang et al. [2015] qui avait développé une nouvelle mesure appelée

bénéfice attendu qui étend la mesure du bénéfice net pour quantifier la réduction de la somme

des coûts de la maladie et du traitement en utilisant le biomarqueur.

Pour améliorer le niveau de preuve du bénéfice de l’immunothérapie par rapport à la

chimiothérapie développé au chapitre 6, il serait intéressant d’étudier comment mener une

méta-analyse sur les données individuelles des patients qui synthétiserait l’effet du traitement

au niveau de l’essai sur l’échelle de différence en utilisant la régression quantile. Une première

voie consisterait à envisager une approche à effet fixe qui pondérerait correctement le bénéfice

de chaque essai.

Bien que certains outils graphiques aient été proposés pour le diagnostic de la régression

quantile [Buuren, 2007], le diagnostic de la régression quantile censurée est encore très peu

développé. La conception d’outils efficaces de diagnostic de modèles pour la régression quantile

censurée mérite des recherches plus approfondies.

Conclusion générale

Dans cette thèse, nous avons étendu une méthode d’évaluation de la capacité prédictive

d’un biomarqueur et proposé un outil pour la quantification du bénéfice à long terme d’un

traitement adapté aux données censurées. L’ensemble de notre travail a été implémenté en R.

La diffusion des méthodes et simulations développées sont disponibles sur https://github.

com/BMBOUP/Optimal_threshold et https://github.com/BMBOUP/immuno. Ceci améliore la

reproductibilité de nos travaux et leur ré-emploi par exemple sur un essai confirmatoire

prospectif.
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Annexe A

Annexes

A.1 Code R pour simulation de données chapitre 2

rm(list=ls())

# {{{ Parametres des simulations

# Parametres

n <- 1000 # taille de l’echantillon

mu1 <-4.8 # moyenne du marqueur Y2

sd1 <- 1.8 # ecart type du marqueur Y2

myseed <- 123456 # générateur

# coefficients du modèle logistique avec covariable Y2, trt

beta0 <- -1.24 # L’intercepte du modèle logistique

beta1 <- -0.29 # l’effet du traitement

beta2 <- 0.6 # l’effet du marqueur Y2

beta3 <- -1.5 # l’effet de l’interaction entre le traitement et le marqueur Y2

# }}}

# {{{ Calcul des probas p1, p2,p 3, p4 pour l etape 1 de l’algorithme

# {{{ verifications

### La probabilité marginale P(D(0)=1)=intégrale(P(D(1)=1|Y2=y2)f(y2)dy2)

# qui doit etre egale a 0.24

F1 <-function(x){(exp(beta0+beta2*x)/(1+exp(beta0+beta2*x)))*dnorm(x)}
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# fonction pour calculé l’intégrale

Pa <- integrate(F1,lower=-20,upper=20)$value

Pa # OK : 0.24

### La probabilité marginale P(D(1)=1)=intégrale(P(D(1)=1|Y2=y2)f(y2)dy2)

## qui doit etre egale a 0.21

F2 <-function(x){(exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)/

(1+exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)))*dnorm(x)}

Pb <- integrate(F2,lower=-20,upper=20)$value

Pb # OK : 0.21

# }}}

# {{{ calculs des p1,...,p4

## La probabilité marginale P(D(0)=0,D(1)=0)=intégrale(P(D(0)=0,D(1)=0|Y2=y2)f(y2)dy2)

F5 <-function(x){(1-(exp(beta0+beta2*x)/(1+exp(beta0+beta2*x))))*

(1-(exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)/(1+exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x))))*dnorm(x)}

P1 <- integrate(F5,lower=-20,upper=20)$value

P1 # 0.59

## La probabilité marginale P(D(0)=0,D(1)=1)=intégrale(P(D(0)=0,D(1)=1|Y2=y2)f(y2)dy2)

F3 <-function(x){(1-(exp(beta0+beta2*x)/(1+exp(beta0+beta2*x))))*

(exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)/(1+exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)))*dnorm(x)}

P2 <- integrate(F3,lower=-20,upper=20)$value

P2 # 0.17

### La probabilité marginale P(D(0)=1,D(1)=0)=intégrale(P(D(0)=1,D(1)=0|Y2=y2)f(y2)dy2)

F4 <-function(x){(exp(beta0+beta2*x)/(1+exp(beta0+beta2*x)))*

(1-(exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)/

(1+exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x))))*dnorm(x)}
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P3 <- integrate(F4,lower=-20,upper=20)$value

P3 # 0.20

## La probabilité marginale P(D(0)=1,D(1)=1)=intégrale(P(D(0)=1,D(1)=1|Y2=y2)f(y2)dy2)

F6 <-function(x){(exp(beta0+beta2*x)/(1+exp(beta0+beta2*x)))*

(exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)/(1+exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)))*dnorm(x)}

P4 <- integrate(F6,lower=-20,upper=20)$value

P4 # 0.04

# verifions que la somme vaut 1

P1 + P2 + P3 + P4 # OK

# }}}

# }}}

# {{{ Simulation (une base)

set.seed(myseed) # graine pour des simulations reproductibles

# On suit les etapes de l’algo du document de Bassirou

# {{{ Etape 1

d <- t(rmultinom(n,size=1, p=c(P1,P2,P3,P4)))

head(t(d))

rownames(d) <- paste("subject",1:n)

colnames(d) <- c("D(0)=D(1)=0","D(0)=0 & D(1)=1","D(0)=1 & D(1)=0","D(0)=1 & D(1)=1")

head(d)

D1 <- d[,"D(0)=0 & D(1)=1"] + d[,"D(0)=1 & D(1)=1"]

D0 <- d[,"D(0)=1 & D(1)=0"] + d[,"D(0)=1 & D(1)=1"]
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# Verification (avec n grand !)

data.frame(observe=c(mean(d[,1]),mean(d[,2]),mean(d[,3]),mean(d[,4])),

theorique=c(P1,P2,P3,P4))

mean(D1)

mean(D0)

# }}}

# {{{ Etape 2

####### Calcul de la densité conditionnelle f(Y/D(0)=d0,D(1)=d1) ######

densitey1 <- function(x,d0,d1){

ProbTreat <- (exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)/(1+exp(beta0+beta1+(beta2+beta3)*x)))

# Prob(D(1)=1 | Y)

ProbNotTreat <- (exp(beta0+beta2*x)/(1+exp(beta0+beta2*x)))

# Prob(D(0)=1 | Y)

if(d0==0 && d1==0) {

return((1-ProbNotTreat)*

(1-ProbTreat)*dnorm(x)/(P1))

}

if(d0==0 && d1==1) {

return((1-ProbNotTreat)*

(ProbTreat)*dnorm(x)/(P2))

}

if(d0==1 && d1==0) {

return((ProbNotTreat)*

(1-ProbTreat)*dnorm(x)/(P3))

}

if(d0==1 && d1==1){

return((ProbNotTreat)*

(ProbTreat)*dnorm(x)/(P4))

}

}
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# }}}

# }}}

################## Fonction permettant de calculer la fonction de répartition

# {{{ conditional cdf

### Fonction permettant de calculer la fonction de répartition conditionnelle

CDf <- function(y,d0,d1){

integrate(function (x){densitey1(x,d0,d1)}

,lower=-10,upper=y,abs.tol=0.000001)$value

}

# }}}

## Vérification

CDf(2,0,1)

CDf(200,0,1)

x <- seq(-5,2,length.out=5000)

y <- sapply(x,function(y)CDf(y,0,1))

y1 <- sapply(x,function(y){densitey1(y,0,1)})

plot(x,y)

plot(x,y1)

################ Inversion de la fonction de répartition ##############

U <- runif(n) # uniforme sur (0,1)

Y <- rep(NA,n)

for(i in 1:n) {

Y[i] <- uniroot((function(x)(CDf(x,d0=D0[i],d1=D1[i])-U[i]))

,lower=-100,upper=100)$root # renvoie F^{-1}(U)

}

## Y <- sapply(U,function(u){uniroot((function(x)(CDf(x,0,1)-u))

,lower=-100,upper=100)$root})
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# }}}

# {{{ Etape 3

Treat <- rbinom(n,size=1,prob=0.5)

# génére le traitement avec P(trt=1)=0.5

# }}}

# {{{ Etape 4

D <- D1*Treat + (1-Treat)*D0

# }}}

# {{{ create data frame

DataSimul <- data.frame(D=D,D1=D1,D0=D0,Y=Y,Treat=Treat)

head(DataSimul)

# }}}
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Annexe B

Annexes

B.1 Code R pour l’extension de données réels

set.seed(1234)

## {{{ technicalities

library(survival)

library(timereg)

library(prodlim)

d <- JBR.10_data

## }}}

## {{{ sample size

n <- 1000

timepoints <- c(2,6) # give in increasing order !!

## }}}

## {{{ estimate the model from the data

estima <- comp.risk(Event(OS_time,OS_status)~Treat+const(Marquer)+

const(Treat*Marquer),

data=d,

cause=1,

times=timepoints,

resample.iid=1,

n.sim=1000,
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model="logistic")

## }}}

## {{{ generate biomarker

Y <- sample(x=d\$Marquer, size=n, replace=TRUE)

# This is equivalent to generate the values by inverting the empirical

#cumulative distribution function.

# Indeed, in both case, each new value is drwan among values of

#d$Marquer, with probability 1*/nrow(d)

## }}}

## {{{ generate treatment

treat <- rbinom(n,size=1,prob=0.5)

## }}}

## {{{ generate time to event

## {{{ first generate the risk given marker and treatment at each time point

RiskGivenYTreat <- function(x){

predict(estima,newdata = data.frame(Marquer=x[1],Treat=x[2]),times=timepoints)$P1

}

AllRisks <- t(apply(cbind(Y,treat),1,RiskGivenYTreat))

colnames(AllRisks) <- paste0("Risk at t=",timepoints)

head(AllRisks)

## }}}

## {{{ Second, create a function which linearly extrapolates between

## the time points,to get the risk for any time

ExtrapolatedRisk <- function(t,allRisk,timepoints){

if(t<timepoints[1]){

out <- t*allRisk[1]/timepoints[1]

}else{

i <- sum(t>=timepoints)

if(i<length(timepoints)){
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a <- allRisk[i]

b <- (allRisk[i+1]-allRisk[i])/(timepoints[i+1]-timepoints[i])

if(b==0){b <- 0.001}

# we need to force the risk to be increasing, to avoid computational issue

out <- a + b*(t-timepoints[i])

}else{

a <- allRisk[i-1]

b <- (allRisk[i]-allRisk[i-1])/(timepoints[i]-timepoints[i-1])

out <- a + b*(t-timepoints[i-1])

}

}

min(out,1)

}

# example of the curve of predicted risk given marker and treatment

whichSubject <- 30

ttt <- seq(from=0,to=30,by=0.01)

yyy <- sapply(ttt,function(x){ExtrapolatedRisk(x,AllRisks[whichSubject,],timepoints)})

plot(ttt,yyy,type="l",ylab="predicted risk", xlab="time", axes=FALSE)

points(timepoints,AllRisks[whichSubject,], col="red", pch=16)

axis(1)

axis(2,las=1)

## }}}

## {{{ Generate time to event

Temps <- rep(NA,n)

U <- runif(n)

for(i in 1:n){

Temps[i] <- uniroot(f=function(t)(ExtrapolatedRisk(t,AllRisks[i,],timepoints)-U[i]),

lower=0,

upper=1000,

tol=0.0001)$root

}

# note: actually we do not really need to use uniroot in that case,

#because we can find a simple formula
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# for the root of the equation (as it is piecewise linear).

## }}}

## }}}

## {{{ generate censoring time

AllTimeCens <- unique(sort(d$OS_time[d$OS_status==0]))

FitCens <- prodlim(Hist(OS_time,OS_status)~1,data=GSE14814.randomise,reverse=TRUE)

survCens <- predict(FitCens,times=AllTimeCens)

Jumps <- -diff(c(1,survCens,0))

cbind(c(AllTimeCens,max(d$OS_time)+1),Jumps)

length(AllTimeCens)

length(Jumps)

sum(Jumps)

MyTcens <- sample(x=c(AllTimeCens,max(d$OS_time)+1),size=n,replace=TRUE,prob=Jumps)

# the idea is simply that inverting the estimated empirical

# cumulative distribution function (ecdf) is equivalent

# to draw censored time, among those observed int the real dataset,

# whith probability equal to the jump of the Kaplan-Meier

# estimator of the censoring distribution.

# becase Kaplan-Meier does not always reach 0,

#I added the time max(d$OS_time)+1 (beyond the last

# observed time in the data set), which is drawn with prob 1-sum(jumps).

## Just to Check that it works

plot(FitCens,confint=FALSE)

for(i in 1:10){

Tcens <- sample(x=c(AllTimeCens,max(d$OS_time)+1),size=n,replace=TRUE,prob=Jumps)

di <- data.frame(time=Tcens,status=rep(0,n))

plot(prodlim(Hist(time,status)~1,data=di,reverse=TRUE),add=TRUE,col="red")

}

plot(FitCens,add=TRUE,confint=FALSE)
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## }}}

## {{{ Final simulated data

dataSimul <- data.frame(time=pmin(Temps,MyTcens),

status=as.numeric(Temps<=MyTcens),

treat=treat,

Y=Y)

table(dataSimul$status)

table(d$OS_status)

head(dataSimul)

## }}}

## {{{ Check that estimates from simulated data match with those of the data set

## {{{ plot

plot(prodlim(Hist(time,status)~1,data=dataSimul),col="red",confint=FALSE)

plot(prodlim(Hist(OS_time,OS_status)~1,data=d),col="green", add=TRUE,confint=FALSE)

abline(v=timepoints)

points(timepoints,1-colMeans(AllRisks),cex=3,pch=16)

# Here the two Kaplan-Meier curve should (approximately) be equal

# at the times corresponding to timepoints

## }}}

## {{{ check values

estima1 <- comp.risk(Event(time,status)~treat+const(Y)+

const(treat*Y),

data=dataSimul,

cause=1,

times=timepoints,

resample.iid=1,

n.sim=5,

model="logistic")

estima$cum
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estima1$cum

## }}}

## }}}
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Titre : Validation de biomarqueurs prédictifs de la réponse au traitement : extension des courbes de prédictivités à un critère de jugement 

censuré

Mots clés : Biomarqueurs, pronostique, prédictifs, calibration, cancer de l’ovaire, immunothérapie, régression quantile

Résumé : Il est fréquent en oncologie, de vouloir déterminer si seulement 

un sous groupe de patients va bénéficier ou pas d’un traitement. C’est un 

des paradigmes de la médecine per-sonnalisée ou stratifiée. Les 

biomarqueurs prédictifs sont souvent utilisés pour sélectionner ces 

patients et la plupart de ces bio-marqueurs sont continus. Par exemple 

les signatures génomiques comme Oncotype-Dx. Il a été proposé dans la 

littérature une mé-thodologie d’évaluation d’un biomarqueur avec 

réponse binaire. L’objectif dans cette thèse est dans un premier travail 

d’étendre cette méthodologie avec un critère de jugement censuré et de 

déterminer à di˙érent horizons de prédiction le seuil optimal du 

biomarqueur au-delà du quel le traitement sera attribué ou évité. Un 

modèle dont l’estimation de ces paramètres repose sur des pondérations 

par l’inverse des probabilités de censure est pro-

posé permettant ainsi d’obtenir un estimateur consistant. Une extension 

des courbes de prédictivité par bras de traitement dé-pendantes du 

temps est ainsi proposée. Dans un second travail, un test de l’hypothèse 

de calibration avec des données censu-rées à droite a été proposé. Ce 

test est valide au-delà 60% de taux de censure contrairement à ceux qui 

existe déjà dans la lit-térature et nous permettra d’étudier l’influence 

d’une mauvaise calibration sur la détermination du seuil. Un troisième 

travail s’intéresse à la détermination du seuil d’un nouveau biomar-queur 

pronostique pour le cancer de l’ovaire afin de classer les patients en haut 

ou bas risque de rechute. Enfin, dans un qua-trième travail, nous 

proposons d’employer la régression quantile pour données censurées 

pour quantifier le bénéfice à long terme de l’immunothérapie.

Title : Validation of biomarkers predictive of response to treatment : extension of predictiveness curves with right-censored data. Keywords : 

Biomarkers, pronostic, predictive, calibration, Ovarian cancer, immunotherapy, quantile regression

Abstract : It is common in oncology to want to determine whether or not 

only a subgroup of patients will benefit from a treatment. This is one of 

the paradigms of personalized or stra-tified medicine. Predictive 

biomarkers are often used to select these patients and most of these 

biomarkers are continuous. For example genomic signatures such as 

Oncotype-Dx. A methodo-logy for evaluating a biomarker with binary 

response has been proposed in the literature. The objective of this thesis 

is in first work to extend this methodology with right-censored data and 

to determine at di˙erent prediction horizons the optimal thre-shold of the 

biomarker beyond which treatment will be attribu-ted or avoided. A 

model whose estimates of these parameters are based on inverse 

censored probability weights is proposed to provide consistent 

estimators. An extension of the predictiveness curves will be carried out. 

In a second work, a test of the cali-

bration hypothesis with right-censored data has been proposed. This test 

will be valid beyond the 60% censoring rate contrary to those already 

existing in the literature and will allow us to study the influence of a bad 

calibration on the determination of the threshold. A third work focuses 

on the determination of the threshold of a new prognostic biomarker for 

ovarian cancer in order to classify patients at high or low risk of relapse. 

Fi-nally, a fourth work consists in illustrating the relevance of the 

censored quantile regression for quantifying the long term bene-fit of 

immunotherapy in a reconstructed data set from a single randomized 

trial. The proposed methodology can be readilty em-ployed for individual 

patients data meta-analysis to summarize evidence of immunotherapy as 

quantified by the upper quantile of the survival distribution.

Université Paris-Saclay
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Route de l’Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France
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