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2 | CHAPITRE 1. INTRODUCTION GENERALE

1.1 Les essais cliniques en oncologie

Les essais cliniques constituent le fondement de la recherche clinique en
oncologie et jouent un role essentiel dans le développement thérapeutique et
la prise de décision. Ils sont définis comme des recherches scientifiques qui
évaluent l'efficacité et la sécurité d’'une nouvelle approche thérapeutique chez
un groupe défini de patients (KeLrLy et HaLaBr [2010]). Grace aux essais cli-
niques, on peut modifier la pratique médicale, améliorer la qualité de vie des
patients ainsi que la survie globale ou la survie sans récidive, etc.

De nombreux essais cliniques sur le cancer impliquent le suivi de patients pen-
dant une longue période de quelques mois a plusieurs années. Le critére de
jugement principal dans ces études peut étre la survenue du déces, d'une re-
chute, d'une rémission, d’effets secondaires du traitement ou le développe-
ment d'une nouvelle maladie. Au cours de la période de suivi, souvent les don-
nées de survie des patients sont recueillies et évaluées. La variable d’intérét de
ces données est le temps qui s’écoule jusqu’a ce qu'un événement se produise
(time-to-event) c’'est-a-dire le temps entre I'inclusion du patient dans I’étude et

un évenement ultérieur comme le déces (SINGH et MUKHOPADHYAY [2011]).

1.1.1 Quelques enjeux des essais cliniques en oncologie

Bien que les essais cliniques sont d'une priorité élevée dans la recherche
médicale car ils sont une étape nécessaire pour évaluer une nouvelle approche
thérapeutique, ils présentent plusieurs enjeux majeurs.

Les essais cliniques randomisés (ECR) évaluant 'efficacité d'un nouveau traite-
ment requierent une taille d’échantillon de patients suffisamment grande afin
de détecter un bénéfice du traitement, s’il existe, en garantissant une puissance

statistique suffisante. La taille de I’échantillon doit étre augmentée dans les cas
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ou la probabilité que les patients subissent I'’évéenement dans un délai compa-
tible avec la durée de suivi planifiée soit faible. En effet, I'analyse de données
de survie d'un essai clinique randomisé cherche a rejeter ’hypothese nulle, a
savoir le traitement expérimental a le méme effet que le controle. A cette fin,
il faut que le nombre d’événements soit élevé pour avoir la certitude qu'une
différence clinique entre les deux bras de traitement n'est pas due au hasard.
Il s’ensuit que les essais cliniques randomisés peuvent nécessiter une longue
période de suivi et des cofits élevés de recherche et de développement. C’est la
raison pour laquelle plusieurs essais cliniques cherchent a utiliser des criteres
de substitution a la place du critere de jugement principal dans le but de ré-
duire le temps nécessaire pour évaluer un nouveau traitement. La définition

d’'un critére de substitution est présentée dans la section 1.2.1.

Outre cela, de nouveaux défis se sont présentés dans1’ere de lamédecine de
précision. JamesoN et LonGo [2015] ont défini la médecine de précision, aussi
connue sous le nom de médecine personnalisée ouindividualisée, comme "des
traitements ciblés auxbesoins de chaque patient surla base de caractéristiques
génétiques, biomarqueurs, phénotypiques ou psychosociales qui distinguent
un patient donné d’autres patients ayant des profils cliniques similaires". L'idée
fondamentale est que ’hétérogénéité dansles caractéristiques des patients im-
plique la nécessité d’individualiser la thérapie (KraviTz et al. [2004]).

La médecine de précision cherche a améliorer les résultats de la pratique mé-
dicale en créant des stratégies thérapeutiques adaptées aux caractéristiques
individuelles des patients (MirNEzAMI et al. [2012]). En d’autres termes, elle
permet de discriminer les patients selon leur niveau de risque (exemple bas ou
haut) et d’identifier des sous-groupes de patients selon leurs caractéristiques

biologiques afin d’attribuer le traitement a ceux qui sont susceptibles d’en bé-
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néficier. Les récentes avancées des technologies génomiques a haut débit ont
conduit a une croissance rapide et une disponibilité plus facile d'informations
moléculaires potentiellement pertinentes. Ces caractéristiques biologiques ap-
pelées aussi biomarqueurs (présentés dans la section suivante) peuvent aider a
améliorer la décision thérapeutique ou a développer de nouveaux traitements
ciblés. Toutefois, ce progrés s'accompagne de nouveaux défis tel que I'emploi

d’outils statistiques adaptés aux données de grande dimension.

La particularité des données de survie est qu’elles sont soumises au méca-
nisme de censure, c’est-a-dire qu’il est possible de ne pas observer’événement
d’intérét pour chaque patient pendant la période de suivi de I'étude. Dans ce
cas, on parle de censure a droite, qui est le plus souvent rencontrée dans les
essais cliniques. L'analyse de survie est un ensemble d’approches statistiques
concues pour modéliser ce type de données en tenant compte des censures
dansl’estimation des quantités d’'intérét. Ces principaux objectifs comprennent
I'estimation du temps avantla survenue del’événement d’'intérét, la comparai-
son du délai de survenue de I'événement dans différents groupes de patients,
et ’évaluation de l'influence de certains facteurs sur le risque d’'un événement
d’intérét. Les deux principales fonctions d’intérét lors de la réalisation d’ana-
lyses de survie sont la fonction de survie et la fonction de risque. Nous présen-

tons les principales fonctions liées a la survie.

1.1.2 Les fonctions liées a la survie

Fonction de survie

La fonction de survie S(¢) indique la proportion estimée de patients qui
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n‘ont pas encore présenté I’événement d’intérét al'instant ¢. Elle donne la pro-
babilité quela variable aléatoire associée au temps de survie T dépasse le temps
spécifié ¢t. Pour un temps ¢ fixé, la fonction de survie S(t) est définie comme

suit :

S(t)=P(T > 1), t3>0. (1.1)

S(t) est une fonction décroissante comprise entre 1 et 0.
Fonction de répartition

Les différentes valeurs que peut prendre la variable T ont une distribution
de probabilité avec une fonction de densité de probabilité f(z). La fonction de

répartition de T, F(t), est alors donnée par :

F(t) = /Otf(u)du “P(T<t)=1-35(). (1.2)

La fonction de répartition F(¢) représente la probabilité que I'’événement d’in-
térét se produise avant ou a l'instant ¢. F(¢) est une fonction non décroissante,

monotone et comprise entre 0 et 1.
Fonction de risque instantané

Lafonction derisqueinstantané h(t) appelée aussi tauxderisque (hazard func-
tion) représente la limite de la probabilité que I’événement survienne dans un

petit intervalle de temps sachant qu'’il ne s’est pas produit avant :

h(t) = lim Pt <T<t+dt|T>t) f(t)

di—0 dt =S —In(S(1)), (1.3)
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ol dt représente un petitintervalle de temps. La fonction h(¢), notée aussi A(t),

est une fonction positive.
Fonction de risque cumulé

La fonction de risque instantané H(t) (cumulative hazard function) est 'inté-

grale du risque instantané jusqu’al'instant ¢ :

H(t) = /Oth(u)du = —In(S(1)). (1.4)

H (t) résume le risque cumulé que l’événement d’intérét (par exemple le déces)

survienne avant ou au temps .

Toutes les fonctions présentées ci-dessus sont étroitement liées les unes
aux autres. Afin de décrire la loi de la variable associée au temps de survie T,
on peut utiliser soit la fonction de survie S(t) soit la fonction de risque instan-
tané h(t). Plusieurs approches existent pour estimer ces fonctions, nous pré-
sentons ci-dessous la méthode de régression la plus utilisée pour modéliser les

données de survie.
Modele a risques proportionnels de Cox

Introduit par le statisticien David Cox (Cox [1972]), le modeéle de régression
de Cox ou modele a risques proportionnels est considéré comme I'approche
semi-paramétrique la plus répandue dans le domaine de la recherche médi-
cale.

Lobjectif principal de ce modele est d’évaluer I'effet des variables X sur la fonc-

tion derisque instantané associée ala durée de survie T sans poser d’hypothese
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concernant la forme de distribution de la fonction survie. Le modele de Cox ex-

prime un effet multiplicatif des variables X sur le risque instantané h(t) :

p
h(£;X) = ho(t) exp (XB) = ho(t) exp (Z ﬁjxj), (1.5)

=1
ou p est le nombre de variables,  est un vecteur p x 1 de parametres de ré-
gression inconnus et la fonction h(¢) est le risque de base inconnu donnant
le risque en I'absence d’effet des variables (X = 0) et est le méme pour tous les
patients. Les coefficients g permettent d’évaluer la force d’association entre les
variables explicatives et le critere de jugement principal. Ils sont estimés par
maximisation de la fonction de vraisemblance partielle de Cox indépendam-
ment la fonction de risque de base.

Les deux hypotheses du modéle de Cox sont les suivantes :

— Lhypotheése desrisques proportionnels stipule que le rapport des risques
instantanés (hazard ratio, HR) de deux patients i et i’ est indépendant

du temps.

h(t;x1) _ ho(t) exp (Bx:)
h(t;xi)  ho(t) exp (Bx;r)

=exp (B (x; —xi1)) . (1.6)

— Lhypothese de log-linéarité indique que la relation entre le logarithme

du risque instantané et chaque variable est linéaire.

In(h(t;x;)) =1n(ho(t)) + Bx;. (1.7)

En outre, le modele a risques proportionnels de Cox permet d’évaluer I'effet
d’un traitement. Si on suppose Z I'indicateur du bras de traitement (Z = 1 pour
le bras expérimental et Z = 0 pour le bras controdle), le rapport de risque HR

s’écrit alors :
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_h(t;Z=1) ho(t) exp(p) _
Th(Z2=0) ho(t) exp(f). (1.8)

Linterprétation des valeurs de HR est la suivante :
— HR =1 & B = 0: Lerisque est identique pour les deux bras de traite-
ment
— HR >1 & B> 0:Lerisque est plus élevé pour le bras expérimental

— HR <1 & B < 0:Lerisque est plus faible pour le bras expérimental

De la méme maniere, le HR peut étre calculé pour deux patients qui différent
uniquement d'une unité de la variable X; comme HR = exp(f;). Sisa valeur est
supérieure a 1 alors la variable X; est considérée comme un facteur de mau-
vais pronostic et inversement si le HR < 1 alors il s’agit d'un facteur de bon

pronostic.

1.2 Les biomarqueurs

La définition d’'un biomarqueur, ou marqueur biologique, d’apres I'institut
américain de la santé (NIH) est "une caractéristique mesurée et évaluée ob-
jectivement (précision et reproductibilité) comme un indicateur des proces-
sus biologiques normaux, des processus pathogenes ou des réponses pharma-
cologiques a une intervention thérapeutique" (B. D. W. Grour et al. [2001]). 11
désigne une vaste catégorie d’'indicateurs biologiques qui peuvent étre mesu-
rés de nombreuses facons, par exemple par biopsie ou par imagerie. Les bio-
marqueurs peuvent étre physiologiques, moléculaires, cellulaires, d'imagerie
ou toute autre mesure du patient ou de la tumeur. Buyse et Michiels (Buvse
et MicHIELS [2010]) ont illustré d’'une maniere explicite et exhaustive les diffé-

rentes classes de biomarqueurs comme suit.
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1.2.1 Biomarqueurs de substitution

Un biomarqueur de substitution, communément appelé critere de substi-
tution, est un critere intermédiaire mesuré précocement qui peut remplacer
un critere de jugement principal dans le but d’évaluer l'efficacité d’un traite-
ment expérimental dans un essai clinique randomisé. L'avantage de 'utilisa-
tion d’un critére de substitution est qu’il permet de réduire la durée et les coftits
de l'essai.

Néanmoins, un biomarqueur doit satisfaire certaines conditions pour étre consi-
déré comme un substitut valide. La littérature statistique fournit plusieurs mé-
thodes de validation d’un critere de substitution. Les premieres méthodes dé-
veloppées sont basées sur des conditions nécessaires et non suffisantes, comme
les criteres de Pentice (PrRENTICE [1989]) dont I'un des principaux est que l'ef-
fet du traitement sur le critére de jugement principal soit entierement pris en
compte par le critére de substitution. Une autre approche plus récente (Buvse
etal. [2000], Burzvkowski et al. [2006]) stipule que la validation d'un substitut

doit étre sur deux niveaux d’association entre les deux criteres :

— Lassociation au niveau individuel, mesurée a I'aide de données prove-
nant de patients individuels : si elle est forte, cela signifie que le critére
de substitution candidat peut estimer le critere de jugement principal
au niveau individuel.

— Lassociation au niveau de I'étude, estimée sur la base de données de
plusieurs essais thérapeutiques : si elle est forte, il signifie que l'effet du
traitement sur le substitut permet d’estimer 'effet du traitement sur le

critere de jugement principal.

Cette approche de validation exige la disponibilité des données individuelles

de patients (souvent plus que 1000 patients) issues de plusieurs essais cliniques
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randomisés concernant les mémes questions cliniques spécifiques sur de nou-
velles thérapies ou d'un grand essai avec plusieurs unités d’analyse (souvent
plus que 10 unités).

En oncologie, les critéres de type survie (temps écoulé jusqu’al’événement)
sont couramment utilisés comme un substitut dela survie globale : par exemple,
la survie sans maladie (DFS) dans le cancer du c6lon adjuvant (SARGENT et al.
[2005]) ou la survie sans progression (SSP) dans les études sur la chimiothéra-
pie et la radiothérapie pour des patients atteints d'un cancer du poumon loca-

lement avancé (MAUGUEN et al. [2013]).

Pour mieux comprendre les deux autres classes de biomarqueurs (pronos-
tiques et prédictifs), nous présentons la figure 1.1 avec un exemple de courbes
de survie en fonction du statut du biomarqueur (positif + ou négatif -) et le trai-

tement recu (expérimental ou controéle).

1.2.2 Biomarqueurs pronostiques

Un biomarqueur pronostique est une caractéristique du patient qui ren-
seigne sur la probabilité de survenue de ’événement d’intérét (par exemple,
le déceés) indépendamment du traitement ou pour un traitement de référence.
Lexpression ou non du biomarqueur purement pronostique peut permettre de
sélectionner les patients a bas ou a haut risque qui nécessitent un traitement
plus agressif ou une surveillance plus intense, mais ne permet pas de prédire
directement la réponse a un traitement. Autrement dit, le résultat clinique des
patients est corrélé avec le statut du biomarqueur. La figure 1.1 (A) montre un
exemple d'un biomarqueur purement pronostique, ou le résultat clinique des
patients tend a étre meilleur lorsque le biomarqueur est positif que lorsqu'’il est

négatif.
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Des exemples de biomarqueurs pronostiques en oncologie sont : les récepteurs
hormonaux (HER2/neu et ER) qui sont souvent évalués chez les patientes at-
teintes d'un cancer du sein, soit au moment du diagnostic soit au moment de
la récidive (Harris et al. [2007]); les délétions du chromosome 17p et les mu-
tations du géne TP53 qui sont associées a un mauvais pronostic chez les pa-
tients atteints de leucémie lymphocytaire chronique (StaNAFELT et al. [2006]
et GonzaLez et al. [2011]). On peut trouver également des signatures pronos-
tiques regroupant plusieurs biomarqueurs, comme la signature génomique
MammaPrint qui porte sur'expression de 70 genes dans le cancer du sein (VAN'T
VEER et al. [2002]). Notez que, la validation statistique d'un facteur pronostique
nécessite au moins une étude de cas-témoin ou une étude de cohorte (souvent

plus que 100 patients).

1.2.3 Biomarqueurs prédictifs

Un biomarqueur est considéré comme prédictif s’il modifie la magnitude
de l'effet d'un traitement particulier sur le résultat clinique, d’ou I'appellation
"modificateur de l'effet du traitement". Les biomarqueurs prédictifs peuvent
prédire la différence de résultat clinique, si elle existe, entre deux bras de trai-
tement. Cette interaction avec l'effet du traitement permet de sélectionner le
sous-groupe de patients susceptibles de bénéficier du traitement et d’en éviter
les effets déléteres pour les autres. Pour démontrer 'effet prédictif d'un bio-
marqueur, il est nécessaire de disposer de données avec un grand nombre de
patients (souvent plus que 500 patients) dans un essai clinique randomisé.

La figure 1.1 indique que pour les patients ayant le statut de biomarqueur po-
sitif le traitement expérimental est bénéfique, alors que pour les patients ayant
un statut négatif, si l'interaction est quantitative (B), le bénéfice du traitement

est moins important; a I'inverse, si I'interaction est qualitative (C), le traite-
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ment a un effet délétere.

Bien qu’il soit important de comprendre ces différentes classes de biomar-
queurs, il convient de noter qu'un biomarqueur peut étre a la fois un facteur
pronostique et prédictif. En effet, un biomarqueur prédictif peut étre vu comme
un biomarqueur ayant un effet pronostique différent dans chaque bras de trai-
tement. C’est le cas, par exemple, chez les patientes atteintes d'un cancer du
sein pour lesquelles le statut ER positif est un facteur pronostique favorable
(Harris et al. [2007]) et également un facteur prédictif de I'efficacité des théra-
pies endocriniennes (E. B. C. T. C. Group et al. [2005]). De méme, la surexpres-
sion du géne HER2/neu est un facteur de mauvais pronostic chez les femmes
diagnostiquées avec un cancer du sein précoce, mais constitue un facteur pré-
dictif positif chez les femmes recevant des thérapies ciblées anti-HER2/neu,

telles que le trastuzumab (Stamon et al. [2001]).

Cependant, la sélection de biomarqueurs pronostiques ou prédictifs dans
les situations de grande dimension (identification des génes pertinents) néces-
site I'utilisation de méthodes statistiques appropriées telles que la régression

pénalisée.
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FIGURE 1.1 : Distinction entre les biomarqueurs pronostiques et prédictifs

(A) Biomarqueur pronostique
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1.3 Objectifs de la these

Les biomarqueurs suscitent un grand intérét dans la littérature médicale
et épidémiologique. En particulier, ils aident a améliorer la pratique clinique
et le processus de développement de nouvelles thérapies ainsi qu’a réduire le
temps nécessaire a la réalisation des essais cliniques. Les roles des marqueurs
biologiques sont différents les uns des autres, ce qui implique des contraintes

statistiques différentes pour les identifier et les valider.

En oncologie, le critere de jugement principal est souvent la survie globale.
La validation d’un critére de substitution pour la survie globale doit s’effectuer
au niveau individuel et au niveau de1'étude. Le coefficient de détermination R?
est une mesure de I'association entre les effets traitement sur les deux criteres.
Sa valeur, si elle est élevée, permet d’assurer la validation au niveau de I'étude.
Néanmoins, ce coefficient est peu robuste et trés dépendant de 'erreur d’esti-
mation des effets du traitement.
Les données d’expression génique de grande dimension sont collectées rapide-
ment et a faible colit aupres des patients, elles sont caractérisées par un grand
nombre de variables (p) et une petite taille d’échantillon (n) (p > n). L'utilisa-
tion d'une méthode statistique non appropriée pour traiter un grand nombre
de biomarqueurs engendre un grand nombre de faux positifs. De plus, la plu-
part des méthodes de sélection de biomarqueurs se concentrent sur des don-
nées homogenes, et ne prennent pas en compte les informations disponibles
surleurrdle biologique, par exemple, leur appartenance a des voies biologiques
(pathways).
D’autre part, 'interaction entre les biomarqueurs et le traitement présente un

autre défi. En termes statistiques, la non prise en compte de ces modificateurs
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del'effet du traitement peut conduire a des erreurs dans la conception et 'ana-
lyse des essais cliniques. Dans le premier cas, le risque est une mauvaise allo-
cation du traitement aux patients présentant une certaine mutation et dans le
second cas, le risque est une mauvaise spécification du modele de régression

(BETENSKY et al. [2002], BUYSE et MICHIELS [2013]).

Dans le premier axe de ce travail de recherche, nous nous sommes concen-
trés sur la validation d’un critere de substitution. Nous avons proposé une mé-
thode alternative au coefficient de régression R? pour valider un critere de sub-
stitution de type survie, basée sur l'erreur de prédiction. Nous avons effectué
une étude de simulations et une application sur la méta-analyse GASTRIC éva-
luant le bénéfice potentiel des différents schémas de chimiothérapies sur la
survie globale et la survie sans progression (1€ axe, chapitre 2).

Pour faire la sélection de biomarqueurs pronostiques en tenant compte de leur
appartenance a des voies biologiques, nous avons proposé différentes straté-
gies de pondérations pour la méthode de pénalisation appelée lasso adaptatif
quipermettentlasélection alafois des groupes pertinents et des biomarqueurs
alintérieur des groupes sélectionnés. Dans un contexte de grande dimension,
nous avons comparé 'approche proposée avec d’autres méthodes sous diffé-
rents scénarios et nous les avons appliquées sur des données réelles d’expres-
sion génique mesurées chez des patientes atteintes d'un cancer du sein et trai-
tées par une chimiothérapie adjuvante a base d’anthracyclines (2¢ axe, chapitre
3).

Le dernier axe de ce travail de these porte surla prise en compte de la contrainte
hiérarchique d’interaction biomarqueurs-traitement lors de la sélection des
biomarqueurs prédictifs. Cette contrainte doit permettre de sélectionner des

effets propres des biomarqueurs correspondant a des interactions sélection-
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nées par le modele final. Nous avons proposé une stratégie de pondération
pour le lasso adaptatif permettant de favoriser cette contrainte hiérarchique.
Afin de la comparer avec d’autres méthodes, nous avons mené une étude de
simulation et une application sur un jeu de données réelles évaluant l'effet du
trastuzumab adjuvant chez des patientes atteintes d'un cancer du sein précoce

(3¢ axe, chapitre 4).
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2.1 Généralités

Un essai clinique est défini comme une étude de recherche visantarépondre
a des questions spécifiques sur des vaccins ou de nouvelles thérapies ou de
nouvelles facons d’utiliser des traitements connus (Clinical Trials.gov). En on-
cologie, les essais cliniques peuvent étre classés en quatre grandes phases (CRowLEY

et HOERING [2012] et KELLY et HALABI [2010]) :

— Les essais de phase I, menés sur un petit groupe de patients, évaluent la
dose maximale tolérée et la sécurité d'un traitement expérimental.

— Les essais de phase II, ont pour objectif d’étudier l'efficacité du traite-
ment expérimental dans la réduction des tumeurs et déterminer la dose
optimale.

— Les essais de phase 111, sont des essais cliniques randomisés (ECR), des-

tinés a comparer le traitement expérimental a un placebo a fin de confir-
mer sa supériorité.
Si les résultats sont prometteurs, une demande d’autorisation de mise
sur le marché (AMM) est constituée aupres des autorités de la santé : la
FDA (Food and Drug Administration) pour les Etats-Unis, EMA (Euro-
pean Medicines Agency) pour I'Europe.

— Lesessaisde phase IV, sontréalisés aprés qu'un traitement expérimental

ait été mis sur le marché en vue de déterminer tout effet secondaire.

Lefficacité d'un nouveau traitement est évaluée a travers différentes me-
sures cliniques, dont un critere principal et des critéres secondaires, qui cor-
respondent aux objectifs thérapeutiques d'un traitement. Le critere de juge-
ment principal (primary endpoints) est la variable la plus pertinente permet-
tant de répondre a la question clinique d'une étude de recherche (Kramar et

MatHoULIN-PELISSIER [2011]). En cancérologie, le critére de jugement prin-


http://www.clinicaltrials.gov
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cipal des essais cliniques randomisés de phase III est souvent la survie glo-
bale (SG) etI’événement d’intérét peut étre le déces. Cependant, I'utilisation de
ce critére de jugement principal requiert un nombre important de déces, une
longue période de suivi et des cotits de recherche et de développement élevés
pour atteindre la puissance statistique nécessaire. Par exemple, dans une étude
randomisée de phase III dans le cancer digestif métastasique avancé (Boku et
al. [2009]), il a fallu plus de 5 ans pour randomiser au moins 700 patients afin de
mettre en évidence un bénéfice de survie globale de 10% avec une puissance
de 70%. Ce probléme est encore plus important dans le cas des maladies rares
ou les pathologies moins avancées pour lesquelles le nombre de déces est re-
lativement faible par rapport au nombre de patients inclus sur le court terme.
Il est donc plus judicieux d’utiliser des criteres intermédiaires ou de substitu-
tion (surrogate) a la place d’'un critere de jugement principal. En effet, un cri-
tére de substitution est un biomarqueur permettant de mesurer précocement
les bénéfices cliniques d'un traitement, ce qui constitue un gain en termes de
nombre de patients inclus, de durée et de cotits de 'essai. Un critére intermé-
diaire peut également étre intéressants’il peut étre mesuré plus rapidement, de
maniere plus précise et moins invasive pour les patients par rapport a un critere
de jugement principal. En oncologie, les critéres intermédiaires fréquemment
utilisés comme substitut de la survie globale, sont le temps de survie sans pro-

gression (SSP), ou sans rechute (SSR), ou encore sans événement (SSE).

Toutefois, avant d’utiliser un critere intermédiaire, il est nécessaire de le va-
lider comme un critére de substitution au critére de jugement principal. De fait,
il faut que les conclusions cliniques soient cohérentes entre les deux criteres. A
titre d’illustration, la FDA maintient a jour une liste des criteres de substitution

acceptés qui sert de guide de référence pour les nouveaux essais cliniques (voir


https://www.fda.gov/drugs/development-resources/table-surrogate-endpoints-were-basis-drug-approval-or-licensure
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des exemples dans 'annexe A tableau A.1).

2.2 Etatde l'art

Dans le cadre des essais cliniques randomisés de phase III, nous présen-
tons dans cette section des méthodes de validation des criteres de substituions.
Deux approches ont été développées, la premiere est basée sur un seul essai, et
la deuxieme est une approche méta-analytique. La méta-analyse est une syn-
thése exhaustive et quantitative de tous les essais thérapeutiques concernant
la méme question. Avec 'augmentation du nombre de patients inclus elle en-

traine une augmentation de la puissance statistique.

2.2.1 Approche par essai

Criteres de Prentice

Les premiers travaux effectués pour valider un critere de substitution uti-
lisent I'information apportée par un seul essai clinique randomisé. PRENTICE
[1989] (voir aussi KkamAr et MATHOULIN-PELISSIER [2011]) futle premier a pré-
senter une définition statistique d’un critére de substitution, soit "une variable
réponse pour laquelle un test d’hypothese nulle d’'absence de relation a un groupe
de traitement est également un test valide de’hypothese nulle correspondante
basée sur le vrai critere de jugement". Cette définition s’écrit mathématique-

ment comme suit :
fS12)=f(S) < f(T|S)=f(), 2.1)

ol les variables T et S correspondent au critere de jugement principal et au cri-

tére de substitution, la variable binaire Z correspond au bras de traitement (Z
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=1 pour traitement expérimental et Z = 0 pour le controle), et f(.) et f(. | .) dé-
notent, respectivement, la distribution de probabilité et la distribution condi-
tionnelle. Prentice a proposé quatre critéres opérationnels qui doivent étre vé-

rifiés pour qu'un critére candidat soit un critere de substitution :

1. f(S| Z2) # f(S) : I'effet du traitement sur le critére de substitution est

statistiquement significatif.

2. f(T|Z)+ f(T):l'effetdutraitement sur le critere de jugement principal

est statistiquement significatif.

3. f(T|S) # f(T) :Teffet pronostique du critere de substitution sur le cri-
tére de jugement principal est statistiquement significatif, c’est-a-dire,
le critere de substitution est un bon prédicteur du critere de jugement

principal.

4. f(T | S,Z) = f(T | S) : apres ajustement sur le critére de substitution,
'effet du traitement sur le critére de jugement principal n'est plus sta-
tistiquement significatif, c’est-a-dire, le critére de substitution capture

completement 'effet du traitement.

Cependant, ces 4 criteres reposent sur des tests d’hypothese qui sont dépen-
dants des erreurs de type I et de type II. Par conséquent, un manque de puis-
sance peut engendrer des conclusions erronées. De plus, il est difficile voir im-
possible qu'un critére de substitution capture totalement I'effet du traitement
et donc I'hypothése nulle ne sera jamais ‘complétement vraie’ et un test statis-

tique ne peut pas valider I'hypothése nulle.

Proportion expliquée de Freedman
FrReEEDMAN et al. [1992] ont proposé d’estimer la proportion d’effet du traite-

ment (PE) expliquée par le critére de substitution comme mesure de la validité
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d'un substitut potentiel.

ﬁ_ﬁs — _& (2.2)

PE="5 5’

ol S et B sont les estimations des effets du traitement sur le critére de juge-
ment principal, sans et avec ajustement sur le critere de substitution, respecti-
vement. Ces estimations peuvent étre obtenues par exemple par un modele de
régression de Cox (Cox [2000]) pour les données de survie. Le quatrieme critere
de Prentice nécessite que fs = 0, soit que PE = 1.

Buvsk et al. [2016] ont souligné les inconvénients de I'utilisation de cette me-
sure, puisqu’elle n’est pas une valeur stable et n'est pas limitée a I'intervalle
[0,1] : elle peut étre négative dans certains cas ou supérieure a 1 si et §; sont
de signe opposé. En outre, la PE nécessite un fort effet du traitement sur le cri-
tere de jugement principal et un grand nombre d’observations, ce qui pourrait
ne pas étre le cas dans la plupart des essais cliniques randomisés et pourrait

conduire alors a de larges intervalles de confiance.

Effet relatif et association ajustée

Buvse et MOLENBERGHS [1998] ont proposé deux mesures alternatives a la
PE. La premiere, définie au niveau de la population et appelée effet relatif (RE),
est le ratio de l'effet du traitement sur le critere de jugement principal et I'effet
sur le critere de substitution. Si on suppose « le parametre associé a 'effet du

traitement sur le critere de substitution,
RE = E 2.3)
a

La deuxieme mesure, dénommeée association ajustée y;, est 'association indi-

viduelle entre le critere de substitution et le critere de jugement principal, apres
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ajustement de l'effet du traitement. Ainsi, PE = 1= est le ratio de I'association
ajustée (une mesure au niveau individuel) et de I'effet relatif (une mesure au
niveau de l'essai).

Bien que toutes ces propositions soient relativement faciles a calculer, elles
sont limitées par le fait qu’elles sont basées sur des données d'un essai unique.
Elles ne permettent donc uniquement que de déterminer des associations au
niveau individuel. D’ot1 la nécessité de 'utilisation des données provenant de

plusieurs essais.

2.2.2 Approche méta-analytique

Plusieurs auteurs, DANIELS et HUGHES [1997] , BuvsE et al. [2000] , et GAIL
et al. [2000] ont introduit I'approche méta-analytique afin d’utiliser les don-
nées individuelles collectées de plusieurs essais cliniques randomisés. Cette
approche a été formulée a 'origine pour deux critéres continus normalement
distribués. Elle a été étendue a un large éventail de types de criteres comme les
critéres binaires, ordinaux, de survie ou encore des critéres mesurés longitudi-
nalement (Burzvkowski et al. [2006]).

Lapproche méta-analytique, basée surla corrélation entre les deux criteres,
fournit une prédiction de 'effet du traitement sur le critére de jugement princi-
pal a partir de I'effet du traitement sur le critére de substitution. Elle considere
deux niveaux de validation le niveau individuel et le niveau de I'étude :

— Lassociation au niveau individuel signifie que, pour chaque patient, le
critere de substitution candidat est corrélé au critere de jugement prin-
cipal.

— Lassociation au niveau de Iétude signifie que, pour chaque essai, l'effet
du traitement sur le critere de substitution est corrélé avec l'effet sur le

critéere de jugement principal.
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Ainsi, un critére de substitution valide doit étre corrélé au critére de jugement

principal et doit prédire I'effet du traitement sur ce criteére.

2.2.2.1 Régression linéaire pondérée

La validation d'un critére de substitution au deux niveaux peut se faire par

une régression linéaire pondérée.

Association au niveau individuel
Afin de mesurer 'association au niveau individuel, on modélise la relation
entre le critere de substitution S et le critere de jugement principal T par une
régression linéaire des taux de survie pondérée par la taille de chacun des es-
sais. Ainsi, un coefficient de corrélation de rang peut étre calculé entre les deux

criteres.

Association au niveau de I'étude

Pour un essai clinique randomisé comparant le bras expérimental au bras
controle et portant sur un critere de survie, I'effet du traitement est modélisé
par le logarithme du rapport de risque instantané (Hazard Ratio) (In(HR)). Le
HR est estimé par le modéle semi-paramétrique de Cox. L'association au ni-
veau de I'étude est mesurée par une régression linéaire des effets du traite-
ment sur le critere de substitution (In(HRgs)) et le critere de jugement principal
(In(HR7)) pondérée par la taille respective de chacun des essais. Cette régres-
sion permet de calculer le coefficient de détermination R? reflétant la force de
'association entre les effets du traitement sur les deux critéres. Le coefficient
R? représente la part de variance du In(HRy) expliquée par le modele de ré-
gression linéaire.

Cependant, ce modele de régression univariée ne prend pas en compte l'in-
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certitude des estimations (les erreurs types) des effets du traitement sur les
deux criteres In(HRy) et In(HRs). Par conséquent, il est possible de suresti-
mer la précision de la prédiction obtenue par régression linéaire ainsi que le
coefficient de détermination R?, en particulier lorsque les essais cliniques sont
de taille modeste. VAN HOUWELINGEN et al. [2002] ont proposé d’intégrer ces
erreurs types dans la régression linéaire a 'aide d'un modéle tenant compte
des incertitudes liées au processus d’estimation. Cette approche permet a la
fois de donner plus de poids aux essais dont les estimations des effets du trai-
tement sont plus précises et d’estimer la précision associée au coefficient de

détermination R2.

2.2.2.2 Modélisation jointe des deux critéres d’évaluation

Buvske et al. [2000] ont suggéré deux approches de modélisation jointe des
deux criteres d’évaluation pour la validation d'un critere de substitution. Ces
approches ont été formulées a l'origine pour des criteres continus, normale-
ment distribués. La premiere approche se base sur un modele en deux étapes
et a effet fixe, et la deuxieme combine les deux étapes en utilisant un modele
linéaire a effet mixtes. Burzvkowski et al. [2001] ont proposé d’étendre le mo-
dele en deux étapes (fwo-stage model) pour les critéres de type survie en utili-
santlors de la premiere étape un modele de copule bivarié. Soient 7;; et S;; deux
variables aléatoires indiquant, respectivement, le critere de jugement principal
et le critere de substitution pour le patient j dans I’étude i, ainsi la fonction de

survie jointe de (T;;, S;;) s’écrit comme suit :
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hsij(s; Zij) = hsi(s) exp {(a:) Zij}
hrij(t; Zij) = hri(t) exp {(Bi) Zi; } 2.4)

Sij(s,t; Zij) = Cs {Ssij(s; Zij), Srij(t; Zij)} , s,t >0,

avec hg;(s) et hr;(s) les fonctions de risque de base spécifiques a l'essai, a; et
Bi les effets du traitement sur les deux critéres respectifs, et Z I'indicateur du
bras de traitement. La fonction copule de Clayton Cs(Ss;;(s), Stij(f)) (CLAYTON

[1978]) estune fonction de distribution bivariée définie de la maniere suivante :

~1/6
) s> 0. (2.5)

Cs(u,v) = (u'5 +v0-1

La copule de Clayton décrit 'association entre T;; et S;;. La force de cette as-
sociation diminue avec la diminution de § et atteint 'indépendance lorsque
& — 1. Les fonctions de survie marginales sont basées sur I’hypothése des
risques proportionnels pour chacun des deux criteres cliniques. Ainsi la dis-
tribution de Weibull est utilisée pour spécifier, d'une facon paramétrique, les
fonctions de risque de base.

Lestimation du modele (2.4) est effectuée en deux étapes. Dans la premiere
étape, les effets du traitement sur les deux criteres cliniques sont estimés pour
chaque essai par le maximum de la vraisemblance du modeéle de copule de
Clayton (2.5). Ainsi, un coefficient de corrélation peut étre calculé pour valider
le critere de substitution au niveau individuel. Dans la deuxiéme étape, une ré-
gression linéaire qui tient compte des erreurs d’estimation a la premiere étape
est effectuée pour estimer la relation entre les effets du traitement sur les deux
criteres. Le critere de substitution est considéré comme valide au niveau de
’étude s’il est capable de prédire I'effet du traitement sur le critere de jugement

principal avec une précision suffisante.
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Association au niveau individuel

Letau (1) de Kendall (KenDALL [1938]) est un coefficient de corrélation sou-
vent utilisé pour la validation au niveau individuel d'un critére de substitution

de type survie. Il calculé en fonction de la copule de la maniere suivante :

1 pl
=4 / / Cs(u,v)Cs(du,dv) — 1. (2.6)
0 Jo

Pour la couple de Clayton, le  de Kendall peut étre dérivé a partir de I'estima-

tion de §, comme :
o

T=5+2

(2.7)

Le 7 de Kendall mesure la différence entre la probabilité de concordance et celle
de discordance entre T et S pour deux patients données. Il est compris dans!’in-
tervalle [-1,1]. Une valeur de 7 = 0 signifie I'absence d’association, les valeurs
-1 et +1 signifient, respectivement, une parfaite corrélation négative et posi-

tive.

Association au niveau de I'étude

Lassociation au niveau de I’étude est évaluée a partir du coefficient de dé-

termination R?

essai

. Ce coefficient de détermination est estimé dans une régres-
sion linéaire des effets du traitement qui prend en compte les erreurs d’estima-
tion issues de la premieére étape pour réduire le biais.

Les estimations des effets du traitement obtenues lors de la premiere étape
sont supposées suivre le modele mixte suivant :

aj o €ai
= —+ ,

Bi Bi €bi
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ou les vrais effets du traitement sont normalement distribués avec une matrice

de dispersion D

a; a dz d.d essai
Y ,D|, D= R

ﬂi ﬁ da dﬁ pessai dé

etleserreurs d’estimation €,; et €;; sont normalement distribués avec une moyenne

nulle et une matrice de covariance Q;

2
€ai ws. Wy, WE: Pe:
ai ~N(0,.Q.i), Q, = a; a; Wp; Pe;

2
€bi Wa; WE; Pe; Wg,

Le coefficient de détermination R?

esai €St estimé en fixant les matrices de co-

variance Q; a leurs valeurs estimées a partir du modeéle de copule bivarié a la
premiére étape (van HoUWELINGEN et al. [2002]) . Lestimation du R?.__ . ajusté

essal

par les erreurs d’estimation est définie comme :

d2d2p2 )
52 a”gltrial 2
Ressai = ng = Pessair (2.8)

Le R?

. )
~sq; €St compris entre [0,1]. Une valeur de R

~.sqi SUffisamment proche de

1 signifie une force d’association élevée entre les effets du traitement sur le cri-

tere de substitution et le critére de jugement principal.

En pratique, I'algorithme utilisé pour estimer les effets du traitement (di, ,3,)
ne converge pas souvent et un modéle non ajusté par les erreurs d’estimation
est utilisé avec des matrices de covariance Q; fixés a zéro. Toutefois, le coeffi-
cient R? est une mesure peu robuste, c'est-a-dire trés sensible aux valeurs ex-

trémes et dans certains cas son erreur type est assez large.

D’autre part, la comparaison de 'effet observé du traitement sur le critére

de jugement principal (In(HRr)) et sa prédiction basée sur I'effet observé du
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traitement sur le critere de substitution (In(HRs)) dans la méme étude permet
de juger si le modele de prédiction est plus au moins parcimonieux. L'exac-
titude et la précision du modele dépend de la force d’association au niveau
de I'’étude. Cependant, |'utilisation de la méme information apportée par un
groupe d’études pour a la fois estimer et évaluer le modele de prédiction pose
un probleme de sur-ajustement du modele et de sur-optimisme des conclu-

sions que I'on peut en tirer.

2.2.3 Validation croisée

La validation croisée d'un contre tous (leave-one-out cross-validation ou
LOOCV) peut étre utilisée pour valider un modele statistique grace a une infor-
mation externe au modele afin d’évaluer sa performance tout en limitant les
problémes de sur-apprentissage. MicHIELS et al. [2009] ont proposé de com-
parer l'effet observé du traitement sur le critere de jugement principal avec
une prédiction indépendante en utilisant la validation croisée d'un contre tous
(LOOCV) avec une approche méta-analytique pour valider un critére de sub-
stitution.

Pour une méta-analyse avec N essais, cette méthode consiste a exclure un seul
essai a la fois, puis, a estimer le modele en deux étapes (2.4) avec les N — 1 es-
sais restants, et enfin, a valider ce modele de prédiction sur I’essai exclu. Cette
derniere étape consiste a intégrer l'effet observé du traitement sur le critére de
substitution (In(HRs)) de l'essai exclu, estimé par le modele de Cox, dans le
modele de prédiction afin de prédire l'effet du traitement sur le critére de juge-
ment principal (In(HRr)) de I'étude exclue et calculer un intervalle de prédic-
tion a 95%. Cet effet prédit du traitement (In(HR7)) est finalement comparée
a l'effet observé du traitement (I n(ﬁT)) sur le critére de jugement principal

calculé aussi avec le modele semi-paramétrique de Cox.
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Pour une méta-analyse de N essais, les étapes de la LOOCV sont les sui-

vantes :
1. Exclure un essai, supposons le k¢ essai, (k =1,...,N)

2. Ajuster le modele en deux étapes 2.4 avec les N — 1 essais restants —

obtenir un modele de prédiction

3. Estimer les effets du traitement sur le critére de substitution In(HRs) et
le critere de jugement principal In (ﬁT) del’essai exclu (le k€ essai) avec

le modele de Cox

4. Prédirel’effet du traitement sur le critére de jugement principal In(HR7)
de l'essai exclu et calculer I'intervalle de prédiction a 95% en intégrant

le In(HRs) dans le modele de prédiction construit avec les N — 1 essais

5. Répéter les étapes précédentes N fois jusqu’a I'obtention des In(HR7)

et In(HRy) pour les N essais.

Enfin, I'effet prédit du traitement [n(HRy) est comparé a 'effet observé du trai-

tement In(HRy) (voir 'exemple de la figure 2.2 dans la section suivante 2.3).

2.3 Exemplede motivation: méta-analyse GASTRIC

La méta-analyse GASTRIC (Grour et al. [2013]) d’essais cliniques randomi-
sés basés sur des données individuelles de patients évalue le bénéfice poten-
tiel des différents schémas de chimiothérapies sur la survie globale et la sur-
vie sans progression. Cette méta-analyse comprend 4069 patients atteints d'un
cancer digestif avancé/récurrent provenant de 20 essais randomisés de chi-
miothérapie. Le critere clinique principal de jugement était la survie globale
et le critére de substitution candidat était la survie sans progression. Dans des

travaux antérieurs (PAOLETTI et al. [2013] et RoTOLO, PAOLETTI, BURZYKOWSKI
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et al. [2017]), 'association au niveau individuel entre la survie globale (SG) et
la survie sans progression (SSP), telle que mesurée par le r de Kendall était de
0,61 avec un intervalle de confiance a 95% [95% IC : 0,59 -0,62] et de 0,68 [95%
IC: 0,68 -0,68] pour la copule de Clayton ajustée et Plackett ajustée respecti-
vement. L'association au niveau de I'étude entre les effets du traitement sur la
survie globale et sur la survie sans progression était modérée. Le coefficient
de détermination R? ajusté par les erreurs d’estimation était, respectivement,
de 0,41 [95% IC : 0,15 -1,00] et de 0,61 [95% IC : 0,04 -1,00] pour la copule de
Clayton ajustée et Plackett ajustée (voir la figure 2.1 avec la copule de Clayton
ajustée). Comme dans de nombreuses applications, lalargeur de I'intervalle de
confiance suggere qu'’il existe une incertitude considérable dans le modele de
prédiction et qu'’il faut faire preuve de prudence dans l'interprétation de ces

résultats.

Lafigure 2.2 présente les résultats de la comparaison de l'effet prédit (HR )
et observé (HRsc) du traitement sur la survie globale avec la validation croisée
d’un contre tous (LOOCV) et la copule de Clayton ajustée (A) et non ajustée
(B) par les erreurs d’estimation. Les lignes verticales sont les intervalles de pré-
diction au niveau 95% de l'effet du traitement sur la survie globale basés sur le
modele de prédiction estimé sur 19 essais. Les points en bleu sont les effet ob-
servé du traitement HRg¢ qui se trouves dans l'intervalle de prédiction et ceux
qui sont en violet sont en dehors de I'intervalle. Si le critere de substitution (la
survie sans progression) est valide au niveau de I'étude, alors il est capable de
prédire avec une précision suffisante I'effet du traitement sur la survie globale.
Ainsi, on s’attend a ce qu’environ 95% des HRs se situent a l'intérieur de I'in-
tervalle de prédiction. Dans notre exemple, cela est vrai dans 19 essais sur 20
(95%) pour le modele de Clayton ajusté et 18 essais sur 20 (90%) pour le modeéle

de Clayton non ajusté.
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FIGURE 2.1 : Association entre les effets du traitement sur la survie globale et
la survie sans progression pour la méta-analyse GASTRIC du cancer digestif
avancé

Copule de Clayton (ajustée)

0.82 0.90 1.0

Effet du traitement In(HR) sur la SG
0.74

0.67

I I I
0.55 0.67 0.82 1.0

Effet du traitement In(HR) sur la SSP

Léchelle logarithmique a été utilisée pour les deux axes x et y. Les cercles représentent les
coordonnées des effets du traitement pour chaque étude, leur taille est proportionnelle au
nombre de patients inclus dans chaque étude, la bande grise est la bande de confiance des
estimations. SG : survie globale, SSP : survie sans progression
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Leffet du traitement sur la survie global

Leffet du traitement sur la survie global

FIGURE 2.2 : La validation croisée d'un contre tous (leave-one-out cross-
validation) pour la méta-analyse GASTRIC du cancer digestif avancé

A) Copule de Clayton (ajustée)
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Les carrés noirs et les lignes verticales grises sont les valeurs prédites de l'effet du traitement
surlasurvieglobale, avec les intervalles de prédiction a 95%. Les points représentent les effets
observés du traitement sur la survie globale (vert = dans l'intervalle de prédiction, magenta
= hors de lUintervalle de prédiction)
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2.4 Méthode proposée

La comparaison des effets prédits et observés du traitement (figure 2.2),
nous aincité a proposer de nouvelles mesures de validation d'un critere de sub-
stitution au niveau de I’étude dans le contexte méta-analytique. Ces mesures,
alternatives au coefficient de détermination R2 __, sont basées sur la distance
entre la valeur observée de l'effet du traitement sur le critéere de jugement prin-
cipal f = In(HRy) etla valeur prédite § = In(HRy). En particulier, nous avons
supposé que l'erreur de prédiction en termes de distance entre la valeur pré-

dite et la valeur observée diff =

B — p| est la mesure la plus importante. Ega-
lement, nous avons proposé différentes pondérations pour attribuer un poids
plus important aux essais avec des intervalles de prédiction plus étroits et d’es-
timations plus précises que ceux avec des estimations et des prédictions moins

précises.

2.4.1 Mesures de distance pondérée

Soiti = 1,..., N, l'indice de 'essai clinique d’'une méta-analyse, et &; et /3,-
les effets du traitement sur le critere de substitution et le critere de jugement
principal estimés séparément par les deux modeles a risques proportionnels
marginaux 2.4, respectivement. Notons §; la prédiction de §; obtenue en injec-
tant I'effet observé sur le critére de substitution &; dans le modele de prédiction
estimé par les N — 1 essais (LOOCV). La prédiction de 'effet du traitement sur

le critére de jugement principal peut étre obtenue de la maniere suivante :

Bi = o+, (2.9)
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avec
(N =1)Sap — X Qqir@pi’ Prrial
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ou S,, et S, sont la variance et la covariance de I’échantillon des estimations
a; et ﬁ,- (BURZYKOWSKI et ABRAHANTES [2005]).
Soit diff; 1a différence absolue entre I'effet observé du traitement sur le critere

de jugement principal §; et sa prédiction f; dans I'essai i :
diff, = |Bi - fil. (2.12)

La différence absolue diff; représente I'erreur de prédiction en termes de dis-
tance entre la valeur prédite et la valeur observée (voir la figure 2.2).

Nous avons proposé diverses distances absolue moyennes pondérées W(w)
pour tenir compte de la précision des effets prédits et observés du traitement,

qui peuvent étre différents d'un essai a l'autre, comme suit :

N 3. , N 138._ g, .
W(w) _ s Aiffi X w _ sl |:31 :31|X“’l’

(2.13)
S wi SN wi

ouw;, (i =1...N),lepoids spécifique de I'essai i. Nous avons également défini
V'erreur type (standard erreur (SE)) de la distance absolue moyenne pondérée

de la maniere suivante :
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X, (dif - A ) <

2.14
SR (2.14)

SE (diffw)) =

2.4.2 Choix de pondération

Nous avons proposé six approches de pondération, le poids pour chaque

essai de la méta-analyse se présente comme suit :

— w; = 1, pour calculer la distance absolue moyenne non pondérée.

— w; = n;, pour donner plus d’'importance aux essais de plus grande taille.

— w; = 1/SE?(B;), l'inverse du carré de l'erreur type (standard erreur (SE))
de f;, pour donner plus de poids aux essais avec des estimations plus
précises de l'effet observé du traitement.

— w; = 1/SE?(B;), 'inverse du carré de l'erreur type de f;, pour donner
plus de poids aux essais avec des prédictions plus précises de l'effet du
traitement.

— w; = 1/(SE2(ﬁi) + SEZ(E,-)), pour tenir compte de la précision des va-
leurs prédites et observées.

— w; =1/ (SE(B}) /SE (,3,-)) 2, pour représenter la précision de la prédiction

par rapport a la précision de I'estimation (BAKER et KRaMER [2014]).

Un critere de substitution candidat S est valide au niveau de1’étude comme
un substitut au critere de jugement principal siles valeurs de la distance moyenne

pondérée et de I'erreur type sont suffisamment faibles (proches de 0).
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2.5 Etude de simulation

Pour évaluer les caractéristiques opérationnelles des mesures de distance
proposées, nous avons effectué une étude de simulation sous différents scé-
narios. La méthode de validation croisée d'un contre tous (LOOCV) et de gé-
nération de données sont implémentées dans le package surrosurv (RoToLO

etal. [2018]) du logiciel R.

2.5.1 Génération des données

Les données individuelles du critere de substitution S et du critere de juge-
ment principal T ont été générées a partir d'une distribution de Weibull avec un
parametre de forme égale a 1 (une distribution exponentielle). Les risques de
base ont été fixés, respectivement, a 4/In(2) et 8/In(2) pour obtenir des durées
de survie médianes de 4 ans et 8 ans pour S et T. Les effets du traitement («;, ;)
avaient des moyennes égalesa a« = § = In(HR) = [n(0,75), une variance égale
ad: = dg = 0,1 et différentes valeur de corrélations pegsai Selon les scénarios.
Les données ont été générées a partir d'un modele de risques proportionnels
mixte et d'un modele de copule de Clayton comme dans l'article de RoToro,
PAOLETTI, BurRzZYKOWSKI et al. [2017] avec une censure administrative ! indé-
pendante a 15 ans. Ce qui a donné une proportion de censure d’environ 40%

pour S et 20% pour T dans tous les scénarios.

2.5.2 Choix des scénarios

Différents scénarios ont été considérés, faisant varier les parametres sui-

vants : la force de ’'association au niveau de I’étude entre les effets du traite-

1. La censure administrative correspond aux ’exclus vivants’ c’est-a-dire les patients qui
n'ont pas eu I'’événement d’'intérét pendant la période d’observation.
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ment sur les deux criteres avec le coefficient de détermination R?, le nombre
d’essais N, le nombre de patients par essai n;, (i = 1,..., N), et la force de I'as-
sociation au niveau individuel entre les deux criteres avec le T de Kendall.

Chaque jeu de données généré représente une méta-analyse avec un nombre
d’essais randomisés N = 10, 20, ou 40. La taille moyenne des essais a été n =
400, 200, ou 100, en effet, la taille réelle de chaque essai n; a été générée de ma-
niere aléatoire a partir d'une distribution uniforme entre 0,5 x n et 1,5 x n. Ces
différents choix de parametres permettent d’étudier I'effet possible du nombre
d’essais inclus dans une méta-analyse et de leur taille sur les mesures de dis-
tance proposées. Selon la force d’association au niveau individuel et au niveau
de I'étude, quatre scénarios ont été considérés prenant en compte deux va-
leurs extrémes d’association : une valeur modérée 7 = 0, 4 et une valeur élevée
7 = 0,6 au niveau individuel, une valeur faible R?> = 0,2 et une valeur élevée
R? = 0,8 au niveau de I'étude. Ainsi, douze configurations possibles présen-

tées dans le tableau 2.1 suivant :

TABLEAU 2.1 : Scénarios de l'étude de simulation

Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3 Scénario 4

R? 0,2 0,2 0,8 0,8
7 de Kendall 0,4 0,6 0,4 0,6
10 (400) 10 (400) 10 (400) 10 (400)
N (n) 20 (200) 20 (200) 20 (200) 20 (200)
40 (100) 40 (100) 40 (100) 40 (100)

N :nombre dessais, n : taille des essais

Pour chaque scénario, 500 réplications ont été effectuées. Pour chaque ré-
plication, les distances moyennes pondérées ont été calculées en utilisant le

modele en deux étapes et la copule de Clayton avec et sans ajustement par les
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erreurs d’estimation dans la deuxieme étape. Pareillement, 'erreur type moyenne
(ETM) et l'erreur type empirique (ETE) ont été rapportées sur les 500 distances

obtenues pour chaque scénario.

2.5.3 Résultats

Les résultats des simulations utilisant les données générées avec le modele
de Clayton ajusté sont présentés dans cette section (tableau 2.2 et figure 2.3).
Les résultats des simulations avec le modele non ajusté sont disponibles en An-
nexe A (tableau A.2 et figure A.1).
Le tableau 2.2 résume la moyenne, par scénarios, des distances moyennes pon-
dérées, leurs erreurs types moyennes et empiriques sur les 500 réplications. La
figure 2.3 illustre la distribution empirique des distances moyennes pondérées
en fonction de I'association au niveau de I’étude (le coefficient de détermina-
tion R?) et I'association au niveau individuel (le T de Kendall).
La comparaison des scénarios 1 versus 3 et 2 versus 4, avec une méme valeur
du 7 de Kendall et des valeurs différentes du R? (0,2 et 0,8), montre que les dis-
tances moyennes pondérées étaient plus petites et les erreurs types étaient plus
faibles pour les scénarios 3 et 4 avec R? = 0, 8. Cela signifie que plus l'associa-
tion au niveau de I’étude est élevée plus la prédiction de l'effet du traitement
est précise. D’autre part, en comparant les scénarios 1 versus 2 et 3 versus 4,
avec une méme valeur du R? et des valeurs différentes du r de Kendall (0,4
et 0,6), nous remarquons que les résultats sont similaires entre ces scénarios.
Ainsi, les distances moyennes étaient largement indépendantes de 'associa-
tion au niveau individuel. En outre, la comparaison des trois lignes de la figure
2.3 (N =10; n = 400), (N = 20; n = 200), et (N = 40; n = 100) suggere que le
nombre et la taille des essais n'ont également pas d'impact sur les mesures de

distances moyennes pondérées.
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Pour une valeur d’association au niveau de I'étude élevée R> = 0,8 (scé-
narios 3 et 4), les distances moyennes pondérées étaient en moyenne égales
a 0,2. Pour une faible association au niveau de I'étude R> = 0,2 (scénarios 1
et 3), les distances étaient en moyenne égales a 0,3. A titre illustratif, ces va-
leurs signifient que sil’estimation de 'effet du traitement sur la survie globale
HRg est de 0,75 et l'erreur de prédiction (la distance moyenne pondérée) est
de +/-0,2, la prédiction moyenne de 'effet du traitement sur la survie globale
est HRgg = 0,75 x exp(—0,2) = 0,61 ou HRsg = 0,75 x exp(0,2) = 0,92 (équi-
valenta un Bsg = In(0,75)—-0,2 = In(0,61) ou Bsg = In(0,75)+0,2 = In(0,92)).
De méme, si I'estimation de l'effet du traitement HRs¢ est de 0,75 et que ler-
reur de prédiction est de +/—0,3 alors la prédiction moyenne HRs est de 0,56
ou 1,01. La distance absolue moyenne pondérée par la somme des écarts types
diff (1 / (SEZ(ﬁi) + SEz(ﬁi))) montre la plus grande différence de valeur avec
la variation de la force d’association au niveau de I’étude entre les scénarios 2
(t=0,6;R*>=0,2)et4 (7 =0,6;R? =0,8). En particulier, avec un nombre d’es-
sais de N = 10 de taille n = 400, la valeur de diff (1/(SE2(,[§i) + SEZ(ﬁi))) est
égale a 0,306 dans le scénario 2 et 0,169 dans le scénario 4, ce qui nous donne
une différence de 0,137. Néanmoins, de facon générale, les résultats ne sont
pas tres différents selon 'approche de pondération.

Dans la plupart des scénarios, 'ETM est deux fois plus élevée que I'ETE, ce qui
indique que les erreurs types de ces distances moyennes pondérées sont sur-

estimées et que les intervalles de confiances estimés sont trés larges.

Concernantles résultats obtenus en utilisant la copule de Clayton non ajus-
tée (Annexe, tableau A.2 et figure A.1), 'interprétation est similaire méme si
des distances moyennes et des erreurs types sont globalement plus faibles que

pour les résultats avec la copule de Clayton ajustée.
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TABLEAU 2.2 : Distances moyennes pondérées (diff (w)), erreurs types empiriques (ETE) et erreurs types
moyennes (ETM) avec les données générées avec la copule de Clayton ajustée

scénario 1

(tr=0,4,R*>=0,2)

scénario 2

(tr=0,6;R?=0,2)

scénario 3

(r=0,4,R*=0,8)

scénario 4

(t=0,6;R%=0,8)

w; diff(w) ETE (ETM) diff(w) ETE (ETM) diff(w) ETE (ETM) diff(w) ETE (ETM)

1 0321 0373 (0,302) 0,285 0,102 (0,220) 0,191 0,125 (0,163) 0,163 0,054 (0,125)

n; 0326 0481 (0,291) 0,283 0,101 (0,206) 0,187 0,123 (0,151) 0,161 0,054 (0,118)

N =10; 1/SE2(f;) 0,327 0,535 (0,290) 0,279 0,104 (0,204) 0,181 0,093 (0,145) 0,158 0,056 (0,115)
n = 400 1/SE2(f;) 0,347 0,093 (0,218) 0,326 0,095 (0,206) 0,222 0,077 (0,132) 0,198 0,069 (0,118)
1/(SE%(B;) + SE2(B;)) 0,324 0,087 (0,214) 0,306 0,089 (0,202) 0,191 0,061 (0,129) 0,169 0,051 (0,115)
1/(SE(B)/SE(B:))> 0,351 0,107 (0,217) 0,330 0,103 (0,204) 0,230 0,085 (0,134) 0,202 0,074 (0,118)

1 029 0,052 (0,216) 0,282 0,056 (0,215) 0,202 0,038 (0,157) 0,175 0,034 (0,134)

n; 0,287 0,053 (0,208) 0,280 0,061 (0,208) 0,198 0,038 (0,149) 0,172 0,034 (0,128)

N =20; 1/SE2(f;) 0,280 0,052 (0,203) 0,273 0,065 (0,203) 0,191 0,037 (0,144) 0,166 0,032 (0,123)
n =200 1/SE2(B;) 0,314 0,051 (0,223) 0,302 0,053 (0,217) 0,233 0,049 (0,163) 0,195 0,038 (0,138)
1/(SE2(B;) + SE2(f;)) 0,298 0,052 (0,214) 0,289 0,053 (0,209) 0,202 0,039 (0,149) 0,174 0,034 (0,128)
1/(SE(B:)/SE(B:))? 0324 0,067 (0,226) 0,314 0,069 (0,223) 0,244 0,060 (0,170) 0,203 0,047 (0,143)

1 0327 0119 (0,268) 0,306 0,039 (0,238) 0,249 0,033 (0,199) 0,211 0,027 (0,168)

n; 0320 0,117 (0,259) 0,300 0,039 (0,229) 0,240 0,033 (0,189) 0,205 0,027 (0,160)

N = 40; 1/SE%(f;) 0,307 0,113 (0,247) 0,288 0,037 (0,218) 0,229 0,031 (0,178) 0,194 0,025 (0,149)
n =100 1/SE2(B;) 0,335 0,040 (0,254) 0,316 0,039 (0,240) 0,267 0,041 (0,202) 0,223 0,029 (0,170)
1/(SE2(B;) + SE2(f;)) 0,316 0,040 (0,240) 0,300 0,039 (0,227) 0,235 0,033 (0,182) 0,198 0,026 (0,152)
1/(SE(B:)/SE(B:))*> 0,365 0,066 (0,276) 0,344 0,065 (0,261) 0,295 0,059 (0,223) 0,247 0,048 (0,190)

~

N : nombre dessais, n : taille moyenne des essais, f : effet observé du traitement sur le critére de jugement principal, § : effet prédit
du traitement sur le critere de jugement principal, SE : erreur type. Quantités moyennes basées sur 500 réplications
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FIGURE 2.3 : Boxplots de distances moyennes pondérées selon les différents
scénarios avec les données générées avec la copule de Clayton ajustée
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La boite est délimitée par les 25¢ et 75¢ percentiles, contient 50% des observations et est divi-
sée par la médiane (trait horizontal a l'intérieur de la boite). Les moustaches de style Tukey
(traits fins horizontaux) s'étendent jusqu'a un maximumde 1, 5 de l'intervalle interquartile
au-dela de la boite. Les cercles noirs sont les moyennes des distances sur 500 réplications. N :
nombre dessais, n : taille moyenne des essais, f : effet observé du traitement sur le critere de
jugement principal, 8 : effet prédit du traitement sur le critére de jugement principal, SE :
erreur type
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2.6 Application : méta-analyse GASTRIC

Les différentes distances moyennes pondérées proposées dans ce premier
axe de recherche ont été appliquées a des données réelles. Il s’agit de la méta-
analyse GASTRIC (présentée dans la section 2.3) évaluant le bénéfice potentiel
des différents schémas de chimiothérapies sur la survie globale et la survie sans
progression.

TABLEAU 2.3 : Distances moyennes pondérées entre leffet observé et l'effet prédit

du traitement sur la survie globale pour la méta-analyse GASTRIC du cancer
digestif avancé

w; diffw)  SE(diffw))
1 0234 0,178
ni 0,202 0,154
1/SE%(B;) 0,201 0,154
1/SE?(B;) 0,213 0,159
1/(SE2(B) + SE2(B)) 0,201 0,155
1/(55(@)/55(@)) * 0251 0,173

B : effet observé du traitement sur la survie globale, f : effet
prédit du traitement sur la survie globale, SE : erreur type

Les résultats de I'analyse présentés dans le tableau 2.3 montrent que les
distances moyennes pondérées sont toutes de 'ordre de 0,2. Bien que ces dis-
tances ne soient pas censées étre un moyen de recalculer le coefficient de dé-
termination R?, la comparaison de ces résultats avec un scénario de simulation
similaire (r = 0,6, N = 20 et n = 200) montre que les distances moyennes se
situent entre le scénario 4 avec R?> = 0,2 et le scénario 6 avec R?> = 0, 8. Cela

suggere une association modérée au niveau de I’étude dans les données de la
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méta-analyse GASTRIC du cancer digestif avancé. Cette suggestion est cohé-
rente avec I'estimation de R? = 0, 6 publiée dans 'article de RoToLO, PAOLETTI,
Burzvkowskietal. [2017] mais qui étaitaccompagnée d'unintervalle de confiance

couvrant presque tout le support [0, 1].

2.7 Conclusion

Lapproche méta-analytique de validation d’un critére de substitution est
destinée a estimer un coefficient de détermination R? au niveau de I'étude.
Néanmoins, elle fournit également un modeéle de prédiction de l'effet du trai-
tement sur le critere de jugement principal des nouveaux essais pour lesquels
l'effet du traitement sur le critere de substitution a été estimé. Avec la méthode
de validation croisée d'un contre tous (LOOCV), les effets estimés et les effets
prédits indépendamment peuvent étre comparés pour chaque essai.

Les articlesde MicHIELS et al. [2009]et RoToLo, PicnoN et al. [2017]ont rap-
porté le taux d’essais dont I'effet observé du traitement se situe dans I'intervalle
de prédiction comme mesure de la qualité de la prédiction. On peut noter que
le simple fait que la valeur de I'effet observée se situe ou non dans!’intervalle de
prédiction estimportant, mais il ne résume pas toutes les informations concer-
nant la cohérence entre la prédiction et 'estimation finale. Comme mentionné
précédemment, le modele en deux étapes avec la copule de Clayton ajustée ne
converge pas souvent dans de nombreuses applications et, lorsqu’il converge,
les intervalles de confiance de l'estimation R? sont souvent extrémement larges.
Ce qui nous a incités a proposer des mesures alternatives au coefficient de dé-
termination R? basées sur l'erreur de prédiction absolue.

Les mesures de distance présentées dans ce travail de these permettent de

mesurer la force de la corrélation entre les criteres de jugement de type survie
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en termes d’erreur de prédiction, c’est-a-dire la différence moyenne entre I'effet

observé et prédit du traitement sur le critére de jugement principal.

Les résultats des simulations montrent que les distances proposées sont
indépendantes de I'association au niveau individuel (r de Kendall) quel que
soit le scénario étudié (nombre d’essais N = 10, 20, 40 et taille des essais n =
400, 200, 100), ce qui est une propriété intéressante. Les distances moyennes
pondérées sont plus faibles et plus précises pour une association élevée au
niveau de I'étude (R> = 0,8) qu'elles ne le sont pour une faible association
(R? = 0,2). Dans I’ensemble, il n'y a pas beaucoup de différence entre les ré-

sultats des modeles de copules ajustés et non ajustés.

La pondération des distances avec 1/SE(f) donne plus d’importance aux
grands essais qui ont des estimations plus précises du . La pondération avec
1/SE(B) donne plus de poids aux essais avec une prédiction plus précise, ce
qui peut signifier que ces essais ont un effet du traitement sur le critere de
substitution plus proche de la moyenne de I'ensemble des essais, mais en re-
vanche, peut également signifier plus de poids sur les petits essais pour les-
quels le modeéle de prédiction est estimé en excluant moins de patients. Sur
la base des résultats de 'étude de simulation, il n'y a pas de différence évi-
dente entre les stratégies de pondération, mais l'inverse de la somme des er-
reurs types W(l / (SEZ(ﬁ) + SEZ(E)) ) semble étre la distance la plus discrimi-

nante entre une association faible et élevée au niveau de I'étude.

Notre étude de simulation a quelques limites. Nous avons étudié deux scé-
narios principauxdans!’étude de simulation : un petitnombre de grands essais
et un grand nombre de petits essais. D’autres scénarios peuvent étre étudiés
avec un petit nombre (< 10) de petits essais (< 100). Néanmoins, ces scéna-
rios seraient tres peu informatifs et ne pourraient guere étre utiles pour valider

un critere de substitution. Une méta-analyse avec un grand nombre (> 40) de
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grands essais (> 400) nécessitera des calculs intensifs En effet, plus le nombre
d’essais dans une méta-analyse augmente plus le processus de la validation
croisée est long. Par exemple, une LOOCV avec une méta-analyse de N = 20
essais chacun de taille n = 200 nécessite environ 35 minutes de calcul parallele
sur 8 coeurs. D’autre part, nous n'avons pas fait varier la variance des effets du
traitement car nous ne nous attendions pas a un impact majeur sur les résul-

tats.

Notez que la précision de la mesure R? et de la mesure d’erreur de prédic-
tion proposée est souvent faible. Ce probleme reflete en grande partie la rareté
inhérente des informations due au nombre limité d’essais qui sont générale-
ment disponibles dans la pratique. Par ailleurs, nous avons illustré la corréla-
tion entre I'incertitude d’estimation (erreur type empirique (ETE)) du R? et les
distances proposées avec le modéle de copule ajusté dans tous les scénarios
(voir les figures A.2, A.3, et A.4 de I'annexe A). Les résultats ne montrent pas

une corrélation clairement établie entre les deux mesures d’incertitude.

Lataille d'un nouvel essai, qu’elle soit plus grande ou plus petite par rapport
aux tailles des essais utilisés pour estimer le modele, peut avoir un impact sur
I'ETE de 'effet prédit du traitement sur le critere de substitution a, et donc sur
la précision de la prédiction. Ce probléme potentiel est commun aux mesures
de validation d’'un critere de substitution telles que l'effet seuil de substitution
(surrogate threshold effect (STE)) défini comme "l'effet minimal du traitement
sur le critére de substitution nécessaire pour prédire un effet non nul sur le cri-
tere de jugement principal" (Burzvkowsxkr et Buvse [2006]). Le STE dépend
fortement de la variance de la prédiction ainsi des caractéristiques de la méta-

analyse et du nouvel essai (MAUGUEN et al. [2013]).

Bien que les résultats soient cohérents dans tous les scénarios, il est diffi-

cile de recommander un seuil pour la décision finale, tout comme pour le co-



52 | CHAPITRE 2. VALIDATION D’'UN CRITERE DE SUBSTITUTION

efficient R?. Néanmoins, les mesures alternatives proposées sont plus stables
et plus facilement interprétables pour un clinicien que le coefficient de dé-
termination R?. En outre, la distance moyenne pondérée fourni des informa-
tions supplémentaires importantes sur la qualité de prédiction et la moyenne
des HR prédits peut étre calculée et comparée a la moyenne des HR estimés.
D’apres notre expérience, il est difficile pour un clinicien d’interpréter la quan-
tité de variation expliquée pour valider un critére de substitution. Les diffé-
rentes distances proposées sont mesurées sur I’échelle de I'effet du traitement.
Nous proposons d’illustrer pour les cliniciens I'erreur de prédiction pour un ef-
fetdu traitement estimé en termes de valeurs moyennes pour la sous-prédiction
ou surprédiction des effets du traitement.

Lobjectif de ce travail était de proposer une méthode alternative pour éva-
luer le critere de substitution de type survie pour le critere de jugement princi-
pal, basée sur l'erreur de prédiction. Bien que ce cadre soit le plus courant en
oncologie, ces mesures peuvent étre appliquées de maniere plus générale, quel
que soit le type du critere de jugement.

Ce premier axe de travail de thése a abouti a un article publié dans la re-
vue scientifique Contemporary clinical trials communications: "An alternative
trial-level measure for evaluating failure-time surrogate endpoints based on

prediction error".
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3.1 Introduction

Le cancer du sein est le type de cancer le plus fréquent chez les femmes en
France. Il représente la premiere cause de déces par cancer chez les femmes. Il
existe diverses méthodes pour traiter le cancer du sein telles que la chimiothé-
rapie, la chirurgie, la radiothérapie, 'hormonothérapie, etc. Bien que ces diffé-
rents traitements ont amélioré le taux de survie, prédire la survie d'une patiente
en fonction de ces différentes caractéristiques, tels que les biomarqueurs géno-
miques, restent difficiles. Pourtant, 'identification de ces biomarqueurs peut
conduire a définir des profils de patientes et a améliorer leur prise en charge.
En 1987, SLamon et al. [1987] a démontré que le gene HER2/neu récepteur
pour les facteurs de croissance épidermiques humains (Human Epidermal
Growth Factor Receptor-2) était amplifié de 2 a plus de 20 fois dans environ 30%
des cancers du sein, et qu’il est significativement associé a la fois au délai avant
rechute et a la survie globale des patientes. En effet, 'amplification du gene
HER2/neu aune grande valeur pronostique, les femmes atteintes d'un cancer
du sein présentant une surexpression de H ER2/neu ont une forme agressive
de la maladie avec une survie globale réduite par rapport a celles qui n'avaient
aucune expression a 5 ans (34% contre 41%) (Roa et al. [2014]).

Le développement des technologies génomiques a haut débit a permis une
croissance rapide et une disponibilité plus facile des données génomiques de
grande dimension. Les informations obtenues pourraient éventuellement pré-
dire l'effet du traitement (biomarqueurs prédictifs) ou le pronostic de chaque
patiente (biomarqueurs pronostiques). Ces données sont collectées rapidement
et a faible cofit aupres des patients. Elles sont généralement caractérisées par
un grand nombre de variables (p) et une petite taille d’échantillon (n) avec

p > n.
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Les méthodes traditionnelles de sélection de variables, telles que les méthodes
de régression pas a pas (stepwise regression), ne sont pas adaptées a cette situa-
tion. Principalement basées sur une théorie asymptotique, elles fonctionnent
bien pour un nombre de parametres a estimer p inférieur au nombre d’obser-
vations n (un grand ratio n/p). Par conséquent, pour les données génomiques
de grande dimension ot p > n, se posent les problemes de multicolinéarité,

de non-identifiabilité du modele et de sélection des variables.

3.2 Meéthodes statistiques en grande dimension

Dans le cadre de données de grande dimension, la méthode de régression
pénalisée appelée aussi méthode de régularisation est une meilleure alterna-
tive alaméthode du maximum de vraisemblance. La régression pénalisée consiste
aintroduire un terme de pénalité a la vraisemblance du modele afin de réduire
les valeurs de coefficients vers zéro. Cela permet aux variables les moins perti-
nentes d’avoir un coefficient proche ou égal a zéro si la réduction est suffisam-
ment importante. Pour le modele de risque proportionnel de Cox (Cox [2000]),
avec p variables X = (X,...,X,) et p coefficients g = (61,...,,)", la fonction

de log-vraisemblance partielle pénalisée ¢,,(f, X) s’écrit comme suit :

(B, X) =€(B,X) — p(A, B), (3.1)

ol la fonction £(B, X) est la log-vraisemblance partielle, la fonction p(A, B) re-
présente le terme de pénalité qui controle la complexité du modele et A est
le parametre de pénalisation appelé aussi parametre de régularisation (shrin-
kage). Plus la pénalisation A est faible plus le modeéle est complexe avec un

faible biais et une forte variance (surapprentissage). Inversement, plus la pé-



CHAPITRE 3. PRISE EN COMPTE DE GROUPES DE VARIABLES DANS LES
MODELES DE REGRESSION PENALISES | 61

nalisation A est élevée, plus le modele est simple avec une faible variance et
un fort biais (sous-apprentissage). Par conséquent, la maximisation de la log-
vraisemblance partielle pénalisée 3.1 revient a chercher le meilleur compromis

(biais-variance) entre la qualité de I'ajustement et la complexité du modele.

3.2.1 Lasso standard

La méthode lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) intro-
duite par Robert Tibshirani en 1996 (T1BsHirANI [1996]) est une méthode po-
pulaire de régression pénalisée. Le terme de pénalité du lasso correspond a la

norme L; des coefficients de régression, et est défini par :

p
p(A,B) = MIBlI =2 ) 1B;l- 3.2)
=1
Ainsi, la fonction de log-vraisemblance partielle pénalisée de la méthode lasso

standard s’écrit comme :
p
(B, X) = €(B,X) =1 ) |Bjl. (3.3)
j=1

La méthode lasso standard est trés largement utilisée dans le cadre de don-
nées de grande dimension. La pénalité L; permet de sélectionner les variables :
pour des valeurs élevées du parametre de régularisation A, certains coefficients
de régression f sont estimés égaux a zéro. Si A tend vers I'infini, toutes les va-
riables seront exclues du modeéle et si A = 0 I'estimateur lasso coincidera avec
I'estimateur du maximum de log-vraisemblance partielle du modeéle de Cox.

Habituellement, dans le modeéle de Cox, le parametre de régularisation A est

estimé en maximisant la fonction de log-vraisemblance cross-validée (cross-
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validated loglikelihood ou cvl) (VErwED et HOUwWELINGEN [1993]). La valida-
tion croisée (comme définie dans le chapitre 2) est une méthode statistique de
validation externe d'un modele sur de nouvelles données. Elle permet d’éva-
luer la performance d'un modele tout en minimisant I'erreur d’apprentissage
ou la surévaluation du modele. Cette méthode consiste a séparer les données
en un sous-échantillon d’entrainement (apprentissage) et un sous-échantillon
de validation (test). Le modele est initialement ajusté sur I’échantillon d’ap-
prentissage puis évalué sur I’échantillon externe de validation. La variante la
plus courante de la validation croisée est la validation croisée a K blocs (sous-
échantillons) (K-fold cross-validation). La méthode K-fold cvl suit les étapes

suivantes :
1. Diviser I’échantillon original en K blocs de taille comparable.

2. Utiliser K-1 blocs comme sous-échantillons d’apprentissage et le bloc

restant comme sous-échantillon de validation.

3. Estimerles coefficients ﬁ_ r en maximisant lalog-vraisemblance partielle
pénalisée £, sur les K-1 blocs d’entrainement (X_;). Ensuite, utiliser ces
coefficients sur le K¢ bloc externe de validation pour évaluer la contri-
bution de salog-vraisemblance partielle pénalisée ¢, ( ﬁ_ k> Xk) sur ¢, de
’échantillon complet X. Cette contribution est calculée a partir de la dif-
férence entre les £, del’échantillon complet et le sous-échantillon d’en-

trainement :
‘el) (ﬁ_k,X) - ep (ﬁ_k,X_k) .
4. Répéter les étapes 2 et 3 de maniere a ce que chaque sous-échantillon
soit considéré comme un sous-échantillon de validation.

Apres K itérations, la log-vraisemblance cross-validée cvlest définie comme la

somme des contributions des K sous-échantillons de validation :
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cvl() =

M=

(¢ (B X) = 0, (Bt X)) - (3.4)

by
I
—

Le parametre de régularisation optimal Aevr est celui qui maximise la fonction
cvl. Lafigure 3.1 montre un exemple d’itérations pour une validation croisée a K
=5blocs. A noter qu’en pratique, selon la taille de 1'échantillon et le découpage

des blocs, le A.,; peut varier et cela peut impacter 'estimation des paramétres.

FIGURE 3.1 : Exemple de validation croisée a 5 blocs

(l,,(ﬁ_l,x) - lp(ﬁ_l,x_l)) + (’p(ﬁ—z'x) -b ([?_z.X_z)) + (lp (b2 X) - l,,(ﬁ_s,X_3)) + (lp(ﬁ_4,x) - lp(ﬁ—4'X—4)) + (lp(ﬁ—s'x) - lp(B—s'X—S)) =cvl(d)

W Apprentissage
mm  Validation

Bien que la méthode lasso standard ait une bonne capacité de sélection de
variables, elle possede quelques limites. MEINSHAUSEN et BUHHLMANN [2006],
ZHAO et YU [2006] ont montré que cette méthode conduit souvent a la sélec-
tion d’'un modele avec un trés grand nombre de faux positifs (FP). Des modifi-
cations particulieres peuvent étre utilisées comme un choix plus conservateur
du A optimal (TErNES et al. [2016]) pour pallier a ce probleme. D’autre part, le
lasso standard se focalise généralement sur des données homogenes en termes
de nature et de technique d’acquisition, et sans aucune connaissance présu-
mée de leurs roles biologiques. Cependant, dans les applications réelles, il est
de plus en plus courant de traiter de multiples sources de données telles que les
données de séquencage, les variations du nombre de copies, les mutations ou

encore les données génomiques pour lesquelles 'appartenance a différentes
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voies biologiques est une information importante a prendre en compte.

3.2.2 Sélection de variables a deux niveaux

Supposons que nous avons deux groupes de biomarqueurs, I'un est actif
(c’est-a-dire il contient certains biomarqueurs pronostiques) et 'autre groupe
est inactif (c’est-a-dire il ne contient aucun biomarqueur associé au critére de
jugement principal). Compte tenu de ces informations, il est plus judicieux de
favoriser la sélection des biomarqueurs appartenant au groupe actif.

Par exemple, nos données réelles sur I'expression génique sont composées de
614 patientes atteintes d'un cancer du sein et traitées par une chimiothérapie
adjuvante a base d’anthracyclines, et de 128 genes appartenant a quatre voies
biologiques ! importantes. Lobjectif principal est de prendre en compte ces in-
formations biologiques disponibles (la structure en groupe connue a priori)
dans la procédure de sélection des biomarqueurs pronostiques.

L'idée est de faire la sélection a deux niveaux : a la fois des groupes pertinents et
des biomarqueurs au sein des groupes sélectionnés. Pour ce faire, nous cher-
chons a pénaliser les biomarqueurs qui, en plus d’avoir un faible effet, appar-
tiennent a une voie biologique ayant un faible effet global; et a favoriser la sé-
lection des biomarqueurs qui, en plus d’avoir un effetimportant, appartiennent
a une voie ayant un effet global important.

Depuis sa publication (TissHirant [2011]), plusieurs variantes de la méthode
lasso standard ont été proposées. Elles different par le choix de la fonction de
pénalité. Des exemples de ces méthodes seront détaillées dans la section 3.3.
Nous nous concentrons ici sur la sélection des biomarqueurs appartenant a

des groupes disjoints prédéfinis.

1. Unevoiebiologique correspond a un ensemble de genes qui interagissent ensemble pour
assurer une fonction biologique ou un processus cellulaire.
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3.3 Approches proposées

Dans ce travail de recherche, nous avons proposé différentes stratégies de
pondérations destinées a la méthode lasso adaptatif pour la sélection de va-
riables a deux niveaux. Nous présentons dans la section 3.3.1 la pénalisation
lasso adaptatif et dans la section 3.3.2, les différentes méthodes d’estimations

des pondérations proposées.

3.3.1 Lasso adaptatif

La méthode lasso adaptatif, proposée par Zou [2006] et adaptée par H. H.
ZHANG et Lu [2007] pour les données de survie, est une extension du lasso stan-
dard. La particularité de cette extension est qu’elle attribue des poids adaptatifs
W pour pénaliser différemment les coefficients de régressions f de la pénalité
L. Alors que pour le lasso standard la pénalisation est la méme avec un poids

W =1 pour tous les biomarqueurs, la pondération lasso adaptatif s’écrit :
p
p(L,B) =AY Wi|py. (3.5)
=1

Lafonction delog-vraisemblance pénalisée dulasso adaptatifs’écrit alors comme

suit :
p
0p(B,X) = 0(B,X) =1 ) W; |By], (3.6)
=1
oUW = (W,...,W,)T estle vecteur de poids positifs spécifiques aux biomar-

queurs dont la valeur est choisie d'une maniére adaptative, le parametre A est
calculé par une validation croisée a K blocs. Plus le poids W; accordé a un bio-

marqueur j est élevé, plus la valeur de son coefficient estimée tend vers zéro
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(B; —> 0); ainsi la chance qu'’il soit sélectionné dans le modele est faible.
Autre avantage de cette méthode : contrairement au lasso standard, 'estima-
teur du lasso adaptatif satisfaitla propriété d’'oracle. En termes simples, un mo-
dele de régression possede la propriété d’oracle s’il satisfait les conditions sui-
vantes (Fan et L1 [2001]) :

— Pour un échantillon de taille infinie, la probabilité que la procédure es-
time correctement les coefficients non nuls tend vers 1.

— Les estimations des coefficients non nuls sont asymptotiquement nor-
males avec les mémes moyennes et covariances que si le vrai modele
était connu a priori.

La procédure du lasso adaptatif se réalise en deux étapes. A la premiere étape,
les poids adaptatifs (W;) sont estimés selon une méthode définie en amont.
Dans leur article, H. H. ZnanG et Lu [2007] ont proposé un poids W; = )Ej)
oit le vecteur 8 = (B, ..., EP)T est obtenu en maximisant la fonction de log-
vraisemblance partielle € (5, X). Ala deuxiéme étape, ces poids spécifiques sont
utilisés pour ajuster la pénalité attribuée a chacun des coefficients de régres-
sion.

Nous avons proposé plusieurs choix de pondération afin de pénaliser les bio-
marqueurs selon leur appartenance aux groupes actifs ou inactifs et selon leur
force d’association avec le critere de jugement principal. Lobjectif était d’attri-
buer une faible pondération (W;) aux biomarqueurs appartenant a des groupes
qui semblaient jouer un role pronostique (actifs), afin d’augmenter les chances

qu'’ils soient sélectionnés dans le modele final.

3.3.2 Pondérations proposées

Soit R un nombre prédéfini de groupes de biomarqueurs et p, le nombre

de biomarqueurs dans le groupe r, (r = 1,...,R), avec p = Y, p,. La fonction
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log-vraisemblance partielle de la méthode lasso adaptatif 3.6 s’écrit alors :

(1)
k

R (pr
€,(B,X) =€(B,X) - AZ (Z w, ("

r=1 \k=1

) : 3.7)

Nous avons proposé huit méthodes d’estimation des poids adaptatifs W basées
sur le coefficient de régression Betla statistique de test de Wald obtenue par
un modele de Cox univarié (voir ci-dessous). Chaque méthode de pondération

est présentée avec un schéma explicatif.

3.3.2.1 Poids définis sur des coefficients de régression

3.3.2.1.1 Moyenne des coefficients

Lamoyenne des coefficients de régression (Average Coefficients ou AC) consiste
a résumer les informations de chaque groupe de biomarqueurs en utilisant la
moyenne des valeurs absolues des coefficients de régression univariée de Cox.

Pour chaque biomarqueur k appartenant a un groupe donné r, un modele de

Cox univarié est ajusté pour estimer le coefficient de régression B}E”. Ainsi, le
poids adaptatif pour chaque biomarqueur k d'un groupe r, (k = 1,..., p;), est
défini par :
Pr N
W = 1/(‘3,@) =1/ > |B /p,), r=1,...,R. (3.8)
k=1
Groupe r C ) 5 B(r)
ox univarié k | _ <p |70 r) ~
> —— — = — W, =1
biomarqueur k "Bk k=1 [P | /P k /(’ﬁk )

pr biomarqueurs

B 77— WIS
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Notez que nous utilisons la valeur absolue de i pour tenir compte des effets

positifs et négatifs des biomarqueurs.
3.3.2.1.2 Analyse en composantes principales

Lanalyse en composantes principales (Principal Component Analysis ou
PCA) est une approche standard pour résumer les informations pertinentes
d’un groupe de variables. La premiére composante principale PC1 estla com-
binaison linéaire d'un groupe de biomarqueurs avec la variance la plus élevée.
LaPC1"), (r =1,...,R) est calculée pour chaque groupe, puis le coefficient de

régression ﬁz(:c)l

est estimé avec un modele de Cox univarié pour chaque PC1(".
Pour chaque biomarqueur k appartenant a un groupe donné r, le poids adap-
tatif se calcule ainsi :

Wi = 1/}:8})2‘1

, k=1,...p,, T=1,...,R. 3.9

Groupe r PC1

PCA Co 2(r)
M e e mn o wo-af)

3.3.2.1.3 Lasso+PCA

Afin de sélectionner les biomarqueurs les plus pertinents du point de vue

pronostique, deux étapes ont été envisagées dans cette approche :
— Dans un premier temps, la méthode lasso standard a été appliquée a
tous les biomarqueurs, quelle que soit la structure en groupe, afin d’éli-
miner les biomarqueurs montrant la moindre association avec la survie

des patients.
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Soit R’, 1 < R’ < R, le nombre de groupes présélectionnés, c’est-a-dire,
les groupes contenant au moins un biomarqueur sélectionnélors de cette
premiere étape. Considérons que R — R’ est le nombre de groupes non
présélectionnés, c’est-a-dire, les groupes ne contenant aucun biomar-
queur sélectionné par la méthode lasso standard lors de cette premiere
étape.

— Ensuite, la premiére composante principale PC1"7, (+/ = 1,...,R) a
été calculée pour chacun des groupes sélectionnés lors de la premieére
étape, parmiles biomarqueurs présélectionnéslors dela premiere étape.
Si un groupe ne contenait qu'un seul biomarqueur présélectionné, sa
premiere composante principale serait ce biomarqueur sélectionné lui-

méme.

)

est enfin estimé dans un modele univarié de Cox n'in-
Lasso+PC1

Le coefficient
cluant que la PC1 du groupe. Pour chaque biomarqueur sélectionné k’ appar-

tenant a un méme groupe 7/, le poids adaptatif s’écrit :

(r) _ R(r")
Wk’ - 1/"6Lasso+PC1

, kK'=1,...p,, r'=1,...,R. (3.10)

La pondération la plus élevée a été accordée aux biomarqueurs non présélec-
tionnés. En effet, pour chaque biomarqueur non présélectionné k” apparte-
nant a un groupe r”, (r” = 1,..., R — R’), le poids adaptatif a été le méme et est

égal au maximum des poids accordés aux biomarqueurs présélectionnés :

) _ ) _ =) _ ,
Wi = max (W) = max (V[B/ ) pel), K =Lopl @D
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biomarqueurs groupe r’
sélectionnés sélectionné PC1

Tous les Lasso+PC1 Lasso+PC1

biomarqueurs

mm Lasso
—_—
biomarqueurs groupe r”’

non sélectionnés non sélectionné

(r//) _ 4 _ A(r,)
Hﬂ . m — W,,’ = max (W(r)) = max (1/‘ﬁLasso+PC1|)

1<r'<Rr’ 1<r’'<R’

PCA H Cox  ~r) . Wk’(r,):1/|/’3\(r/) |

3.3.2.2 Poids définis sur la statistique de Wald

3.3.2.2.1 Statistique de Wald univariée

A titre de comparaison, la pondération statistique de Wald univariée (Single
Wald ou SW) a été incluse dans ce travail de recherche. La stratégie de pondé-
ration SW attribue a chaque biomarqueur un poids égal a I'inverse de la valeur
de sa statistique de Wald du modele de Cox univarié.

La statistique de test de Wald appelée aussi Z-test mesure la significativité d'un
coefficient de régression. Elle se fonde sur la normalité asymptotique de l'es-
timateur du maximum de vraisemblance partielle. Pour un coefficient de ré-
gression univariée de Cox B, 'hypothese nulle et I’hypothése alternative sont
écrites comme Hy : f = 0 versus H; : B # 0. La statistique de Wald se calcule
comme SW = B’z /\/(E) ~ ¥?(1) et suit une loi Chi-deux a un degré de liberté. Le

poids adaptatif a été défini, pour chaque biomarqueurk, (k = 1,..., p) comme:

W = 1/5Wk:1/(ﬁ,§/\/(ﬁk)), k=1,...,p. (3.12)

. Tousles
biomarqueurs

mm Cox univarié . SWL Wi = 1/SW;

biomarqueur k
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Bien que cette pondération attribue un poids différent pour chaque biomar-
queur sans tenir compte de l'effet de groupe, nous avons trouvé utile d’éva-
luer l'effet supplémentaire de la combinaison de la pondération SW avec la
moyenne de Wald univariée (Average Single Wald ou ASW) et le maximum de

Wald univariée (Max Single Wald ou M SW) décrits ci-dessous.

3.3.2.2.2 Moyenne de Wald univariée

La pondération par la moyenne des statistiques de Wald univariées (Ave-
rage Single Wald ou ASW) a été proposée pour résumer les informations d'un
groupe de biomarqueurs. Dans un premier temps, pour chaque biomarqueur
appartenant a un méme groupe, le modéle de Cox univarié a été ajusté pour es-

timer la statistique de Wald (méthode ci-dessous). Ensuite, pour chaque groupe,

Pr
lamoyenne des statistiques de Wald univariées a été calculée ASW (") = Z S W](cr) /pr
k=1

) 2
avec SW§;) = (ﬁ,(cr)) /V (A,(Cr)), (r=1,...,R). Le poids adaptatif été défini par la

formule suivante :

Pr
Wk(r) — I/Asw(r) = U(ZSW;;)/M) , r=1,...,R. (3.13)
k=1

Groupe r

Coxunivatie gy (1 Aqw) . W) = 1745w D)

biomarqueur k

3.3.2.2.3 Maximum de Wald univariée

Egalement, nous avons proposé la pondération par le maximum des statis-
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tiques de Wald univariées (Max Single Wald ou MSW) (MicHIELS et al. [2011]).
Pour chaque groupe de biomarqueurs, le MSW a été calculé comme M SW (") =

max SWk(r) et le poids adaptatif s’écrit :
1<k<p;

Wk(r)zl/MSW(r)zl/( max SWk(r))’ r=1,...,R. (3.14)
1<k<pr

Groupe r

T e gt o wi < ypas

biomarqueur k

En conséquence, les groupes actifs contenant des biomarqueurs fortement as-
sociés au critere de jugement principal (avec des valeurs de SWk(r) élevées ainsi
que des MSW ") élevées), sont trés légerement pénalisés (faibles Wk(r) ). Tandis
qu'une pondération importante a été appliquée aux groupes inactifs.

A noter que les approches de pondération présentées ci-dessus attribuent des
poids différents aux différents groupes, mais le méme poids aux biomarqueurs
duméme groupe. Dans ce qui suit, nous présentons d’autres approches de pon-
dération basées sur les statistiques de Wald qui attribuent non seulement des
poids différents aux groupes de biomarqueurs mais aussi aux biomarqueurs
au sein du méme groupe. Lobjectif de ces approches est de combiner deux
poids afin de favoriser davantage la sélection a la fois des groupes et des bio-

marqueurs a l'intérieur des groupes sélectionnés.

3.3.2.2.4 Produit de ASW par SW

La pondération par le produit de ASW par SW (Product of Average Single
Wald by Single Wald ou ASW x SW) a été définie comme le produit dela ASW ("),

d’un groupe r, par la SWk(r), du biomarqueur k appartenant a ce groupe. Ainsi,
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le poids adaptatif s’écrit :

W =1/(Asw " x sw), r=1,...,R. (3.15)

Grouper
Cox univarié

W — ASW® — W =1/(ASWD) x sSw")

biomarqueur k

3.3.2.2.5 Produitde MSW par SW

De méme, nous avons proposé la pondération (Product of Max Single Wald
by Single Wald ou MSW x SW) comme le produit du MSW ") parla SW”. De

la méme maniere que ASW x SW, le poids adaptatif a été défini sous la forme :

W =1/(MswD xsw), r=1,...,R. (3.16)

Grouper

Hﬂﬂ Loxunivarie gy () . Msw)— W =1/(MSW x sw, ")

biomarqueur k

3.4 Meéthodes alternatives

Dans cette section, nous présentons quatre méthodes alternatives a I'ap-
proche lasso adaptatif. Contrairement a cette derniere qui repose sur l'attribu-
tion de poids dans la fonction de pénalité, ces méthodes sont des variantes de
laméthode lasso standard avec différentes fonctions de pénalité permettant la

sélection a deux niveaux.
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3.4.1 Composite Minimax Concave Penalty (cMCP)

BreEHENY et HUANG [2009] ont proposé la pondération (group Minimax
Concave Penalty), appelée composite Minimax Concave Penalty ou cMCP par
HuaNG et al. [2012], pour effectuer la sélection de variables a deux niveaux.
Le cMCP est défini comme une pénalité extérieure appliquée a la somme des
pénalités intérieures, sa fonction de log-vraisemblance partielle pénalisée a la

forme suivante :

R Pr
(6, X) = 0(p,X) = ) fo {Zﬁ (ﬁ;”)} , (3.17)
k=1

r=1

ou fo = fip et fi = fiq, représentent, respectivement, les fonctions de pé-
nalité MCP (C.-H. ZuaNG et al. [2010]) extérieure (outer) et intérieure (inner).
a > 0etb > 0 sont, respectivement, les parametres de forme pour les péna-
lités extérieure et intérieure. Simultanément, la pénalité externe réduit l'effet
des groupes non importants a zéro et la fonction de pénalité interne exclut les
variables non pertinentes au sein des groupes sélectionnés. L'équation montre
que la pénalisation se compose de deux termes : le premier porte des informa-
tions concernant le groupe et le second porte des informations sur la variable
individuelle. La sélection d’'une variable dans le modeéle est affectée a la fois par
la force de son association individuelle avec le critere de jugement principal et
par le signal collectif du groupe auquel elle appartient. Par conséquent, une
variable ayant une association modérée avec le résultat peut étre incluse dans
le modele si elle appartient a un groupe contenant d’autres variables ayant des
fortes associations avec le résultat, ou peut étre exclue si le reste des variables
du méme groupe présente peu d’association avec le résultat. La pénalité MCP

est définie sur [0, o) par:
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AB-L sip<ar
Tra(B) = , avecl > 0. (3.18)

tar?  sip>al

Afin de comprendre le fonctionnement de cette pénalité, considérons sa déri-

2

vee :

A-8 sip<anr
fla(B) = (3.19)
0 sip > al.

Le MCP commence par appliquer le méme taux de pénalisation que la mé-
thode lasso standard, puis il relaxe continuellement cette pénalité jusqu’a ce

que B > al, ou le taux de pénalisation devient nul.

3.4.2 Group exponential lasso (gel)

La méthode gel (group exponential lasso) (Brerneny [2015]) effectue égale-
ment la sélection de variables a deux niveaux. Elle maximise une fonction de
log-vraisemblance partielle pénalisée similaire a celle du cMCP, avec une péna-
lité extérieure égale a la pénalité exponentielle et une pénalité intérieure égale
ala pénalité du lasso standard. La pénalité exponentielle est définie sur [0, )
comime suit :

A2 T
Jar(B) = — {1 — exp (——ﬁ)} : (3.20)
T A
ou 7 est le taux de décroissance exponentielle. Lorsque 7 — 0, la méthode gel

sélectionne un modeéle équivalent au lasso standard, tandis quesit — 1, la
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méthode gel sélectionne un modele équivalent au lasso groupé (group lasso)
(Yuan et LiN [2006]).

La méthode lasso groupé n’a pas été incluse dans notre étude car elle n’effectue
pas la sélection des biomarqueurs individuels mais uniquement des groupes,

ce qui ne répond pas a notre objectif de sélection a deux niveaux.

3.4.3 Sparse Group Lasso (SGL)

Sivon et al. [2013] a proposé la méthode SGL (Sparse Group Lasso) pour fa-
voriser la sélection a deux niveaux (groupwise sparsity et within group sparsity)
en sélectionnant les groupes pertinents dans la méme optique que la méthode
lasso groupé et les biomarqueurs pertinents au sein des groupes sélectionnés.
La fonction de log-vraisemblance partielle pénalisée de la méthode SGL est la

suivante :

R
6(8,X) = €(8,X) = (1= A ). vy [, - arllBl
r=1

(3.21)

)

R Pr p
= 0B, X) ~(L=a)d ) \|pr ) B —ad ) |6
r=1 k=1 j=1

ol le parametre a € [0, 1], en fixant a = 1 ou a = 0, la pénalité SGL correspond,

respectivement, au lasso standard ou au lasso groupé.

3.4.4 Integrative Lasso with Penalty Factors (IPF-Lasso)

L'TPF-lasso (Integrative Lasso with Penalty Factors), proposée par
BouLesTEIX et al. [2017], est une autre variante de la méthode lasso standard

utilisée pour les données avec une structure en groupe. La méthode IPF-Lasso
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introduit divers facteurs de pénalité pour les différents groupes afin de pondé-
rer les données différemment selon leurs sources. La fonction delog-vraisemblance

partielle pénalisée de cette méthode est définie par :

R R Dr
68X =830 - Y A 87| =es0-Y A |80 ©22)

r=1 r=1 k=1
ol les facteurs de pénalité 11, Ao, ..., Az sont choisis par validation croisée (5

blocs et 10 répétitions) a partir d'une liste de vecteurs candidats prédéfinis.
Dans nos simulations, nous avons proposé deux listes de facteurs de péna-
lité candidats pour tenir compte de I'effet groupes de biomarqueurs (voir ci-

dessous).

3.5 Comparaison des méthodes étudiées

Pour comparer les pondérations du lasso adaptatif proposées avec la mé-
thode lasso standard et les quatre autres compétiteurs (cMCP, gel, SGL et IPF-
Lasso), une étude de simulation a été réalisée évaluant la capacité de sélection
des groupes et des biomarqueurs pronostiques (actifs) et la précision de pré-

diction.

3.5.1 Simulation de données

Deux études de simulations ont été effectuées chacune avec un nombre de
biomarqueurs (expressions de genes) p = 1000 un nombre de patients n = 500.
Pour la premiére étude de simulation (a), les biomarqueurs ont été répartis de
maniere égale sur R = 20 groupes, de p, = 50, (r = 1,..., R), biomarqueurs;
Quant a la deuxieme étude de simulation (b), les 20 groupes de biomarqueurs

étaient de tailles différentes : 10 groupes de p, = 25 biomarqueurs chacun et les
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10 autres groupes de p, = 75 biomarqueurs chacun. Les biomarqueurs ont été
générés a partir d'une distribution normale multivariée X ~ N, (u, X) centrée
(les moyennes u; = --- = u, = 0) et réduite (les écarts types o1 = --- = 0, = 1).
La matrice de variance covariance X était de taille 1000 x 1000.

Nous avons considéré des groupes de biomarqueurs disjoints non corrélés et
prédéfinis. Pour ce faire, nous avons supposé que les biomarqueurs apparte-
nant a des groupes différents étaient indépendants les uns des autres, mais les
biomarqueurs au sein d'un méme groupe étaient corrélés entre eux avec une
structure de corrélation autorégressive de blocs de 5 biomarqueurs (PANG et al.

[2009]). Ainsi, X était définie comme une matrice diagonale par blocs :

5, 0
0 % 0
0 X, 0 .o
> = P , (3.23)
b0 0%, 0
0 3,

1000x1000

Chaque bloc de matrice X, représente une matrice carré 5 x5 :

1 p ... p° p?
0 RE
So=| 0ol , (3.24)
I 1 p
ot P po1 5x5

La corrélation entre deux biomarqueurs i et j d'un méme bloc a été fixée a
pij = 0, 8=/, Pour imiter les données réelles de notre application sur I'expres-

sion génique du cancer du sein, une durée de survie exponentielle a été générée
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avec une survie médiane de huit ans. Le taux de censure indépendante, géné-
rée a partir d'une distribution uniforme U (2,6), variait entre 55% et 78%, reflé-
tant un essai avec un temps de suivi de deux ans et un temps de recrutement
de quatre ans. Un total de n = 1000 patients ont été considéré pour chaque jeu
de données simulé : 500 patients ont été utilisés pour le jeu de données d’en-
trainement et les 500 autres pour le jeu de données de validation.

Enfin, une derniére étude de simulation a été réalisée dans un cas extréme en
considérant seulement n = 50 patients et p = 1000 biomarqueurs simulés de
la méme maniere que I’étude de simulation (a), pour évaluer la robustesse des

résultats avec n = 50 patients par rapport aux n = 500 patients.

3.5.2 Choix des scénarios

Dans les deux études de simulation (a) et (b), nous avons considéré 8 scé-
narios avec différentes valeurs du nombre de biomarqueurs actifs g, le nombre
de groupes actifs [ etl’effet des biomarqueurs actifs . Un biomarqueur actif est
défini comme un biomarqueur pronostique et un groupe actif est un groupe
contenant un ou plusieurs biomarqueurs actifs. Pour chaque scénario, 500 ré-
plications ont été effectuées.

Les deux premiers scénarios 1 et 2 sont des scénarios nuls (sans aucun effet des
groupes de biomarqueurs). Le scénario 1 ne considere aucun biomarqueur ac-
tif (I = 0 et g = 0). Quant au scénario 2 (I = 20 et ¢ = 100), tous les groupes
de biomarqueurs sont actifs, chaque groupe contenant le méme nombre de
biomarqueurs actifs, a savoir 5. Leffet des biomarqueurs actifs ou rapport de
risque instantané (Hazard Ratio) HR = exp(f) a été généré aléatoirement entre
0,85 et 0,95 (§ ~ U(-0, 05, -0, 16)).

Dansles scénarios alternatifs 3-8, les biomarqueurs actifs n'appartiennent qu’a

certains groupes prédéfinis. Le nombre de biomarqueurs actifs / et de groupes
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actifs g était comme suit :

— Scénario3:l=1etg=8
— Scénario4:1=2etg=8
— Scénario5:/=1etqg =32
— Scénario6:/=2etqg =32
— Scénario7:1=2etqg =16

— Scénario8:/=2etqg =38

Bien que les scénarios 4 et 8 aient le méme nombre de biomarqueurs et de
groupes actifs (I = 2; g = 8), ils ont des effets de biomarqueurs actifs différents :
le HR a été généré de maniere aléatoire entre 0, 65 et0, 75 (8 ~ U(-0, 43, -0, 29))
pour les effets de biomarqueurs importants dans les scénarios 3-4 et entre 0, 85
et 0,95 (B ~ U(-0,05,-0, 16)) pour des effets faibles dans les scénarios 5-8.

Les biomarqueurs actifs ont été répartis de maniere égale entre tous les groupes
actifs. Le groupe actif et 'indice des biomarqueurs, ainsi que des informations
plus détaillées sur le processus de simulation, sont présentés en Annexe B ta-

bleau B.1.

3.5.3 Parametres des méthodes pénalisées

Les méthodes de sélection ont été appliquées a chaque ensemble de don-
nées générées. Le parametre de régularisation A a été sélectionné en maximi-
santlalog-vraisemblance cross-validée (cvl) par une validation croisée a 5 blocs.
Pour la méthode IPF-Lasso, ce processus de validation croisée a été répété 10
fois avec différentes partitions de 5 blocs pour avoir des résultats plus stables.
Pour I'TPF-Lasso, nous avons fixé deux listes de facteurs de pénalité. La pre-
miere liste (pflist1) attribue a un, deux ou trois groupes une pénalité deux

fois inférieure a celle de tous les autres groupes, laissant la validation croisée le
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choix des groupes les plus aptes a étre le moins pénalisés. La deuxieme liste
(pflist2) attribuait a un, deux ou trois groupes une pénalité deux fois plus
élevée que celle des autres groupes, avec la encore un choix automatique du

groupe le plus apte a recevoir la pénalité la plus élevée.

pflistl = list(
c(l, rep(2, 19)),
c(2, 1, rep(2, 18)),
c(rep(2, 10), 1, rep(2, 9)),
c(l, 1, rep(2, 18)),
c(l, rep(2, 9), 1, rep(2, 9)),
c(2, 1, rep(2, 8), 1, rep(2, 9)),
c(l, 1, rep(2, 8), 1, rep(2, 9))

pflist2 = list(
c(2, rep(l, 19)),
c(l, 2, rep(1, 18)),
c(rep(1, 10), 2, rep(1l, 9)),
c(2, 2, rep(l, 18)),
c(2, rep(l1, 9), 2, rep(1, 9)),
c(l, 2, rep(1, 8), 2, rep(1l, 9)),
c(2, 2, rep(1, 8), 2, rep(1, 9))
)

Ayant simulé des biomarqueurs actifs dans un ou deux groupes maximum (le
1¢, le 2¢ ou le 11¢ voir Annexe B tableau B.1), la configuration des listes de fac-
teurs de pénalisation permet d’étudier les cas ou un nombre insuffisant, le bon

nombre, ou un nombre excessif de groupes sont pénalisés différemment des
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autres. Dans la suite, IPF-Lassol fait référence a la méthode IPF-lasso avec la

pflistl et IPF-Lasso2 aI'IPF-lasso avec la pflist2.

3.5.4 Criteres d’évaluation

Lobjectif principal del’étude de simulation était d’évaluer et de comparer la
capacité de sélection des différentes méthodes. Le premier critere d’évaluation
était le taux de fausses découvertes des biomarqueurs (False Discovery Rate ou
FDR) (GENOVESE et WasSErRMAN [2002]), c’est-a-dire le taux de biomarqueurs
inactifs sélectionnés (faux positifs FP) parmi tous les Q biomarqueurs sélec-
tionnés (vrai positifs VP et FP).

Fp Fp

FDR=——— = —,
FP+VP Q

Le second critere était le taux de faux négatifs (False Negative Rate ou FNR)
(Pawrtan et al. [2005]), c’est-a-dire le taux de biomarqueurs qui ne sont pas sé-
lectionnés par le modele (faux négatifs FN) parmi ceux qui sont véritablement

pronostiques (VP et FN).

_ FN _FN
~ FN+VP q°

FNR (3.25)

Ces criteres varient entre 0 et 1 et sont basés sur le tableau de contingence 3.1
suivant :

TABLEAU 3.1 : La classification des biomarqueurs

Actifs Inactifs Total

Sélectionnés Vrai Positifs (VP) Faux Positifs (FP) Q
Non sélectionnés Faux Négatifs (FN) Vrai Négatifs (VN) p-Q

Total q p-q p
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Dans notre étude de simulation, minimiser le FDR est le premier objectif,
tandis qu’'une faible valeur de FN R est une mesure complémentaire pour bien
identifier les biomarqueurs actifs. A noter que pour le scénario 1, le nombre de
biomarqueurs actifs est égala 0 (g = VP = FN = 0). De fait, le FDR est égal a
0 si aucun biomarqueur n’est sélectionné ou 1 si au moins un biomarqueur est
sélectionné.

Nous avons également mesuré le FDR etle FNR au niveau des groupes de bio-
marqueurs en étendant les définitions précédentes comme suit : un groupe est
considéré comme sélectionné par une méthode si et seulement si la méthode
sélectionnait au moins un biomarqueur appartenant a ce groupe. Nous avons
défini le FDR des groupes comme étant le taux de groupes inactifs sélection-
nés parmi tous les groupes sélectionnés et le FN R des groupes comme étant le
taux de groupes actifs qui ne sont pas sélectionnés par la méthode parmi tous
les groupes actifs.

En plus de ces deux mesures, nous avons calculé un autre critere exploratoire :
la mesure F1 (F-score) qui résume a la foisle FDR etle FNR. Egalement connu
sous le nom de coefficient de similarité de Dice (dicel1945measures), il est dé-
fini comme la moyenne harmonique de la précision et de la sensibilité et varie

entre 0 et 1. La mesure F1 est définie par :

_ 2VP
"~ 2VP+FP+FN’

F (3.26)

Ainsi, les méthodes qui ont une bonne capacité de sélection selon ces criteres
sont celles qui se caractérisent par un faible FDR ainsi qu'un FNR aussi faible

que possible. Ce qui se traduit par une valeur de F1 proche de 1.
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3.5.5 Implémentation

Limplémentation des méthodes présentées précédemment a été réalisée
avec le logiciel R. Les packages suivants ont été utilisés : glmnet (S1MON et al.
[2011] et FriEDMAN etal. [2018]) pourlesméthodeslasso standard et lasso adap-
tatif; grpreg (PaTrick [2020]) pour les méthodes cMCP et gel avec 7 = 1/20
comme suggéré par BReHENY [2015] pour effectuer une sélection des groupes
etal’intérieur des groupes. ipflasso (BouLEsTEIX et FUCHS [2015]) pour le IPF-
Lasso; SGL (Simon et al. [2019]) pour la méthode SGL avec la valeur par défaut
du parametre ¢ = 0,95; corpcor (SCHAFER et al. [2017]) pour faire 'analyse
en composantes principales. Enfin, timeR0OC (BLANCHE et al. [2013], BLANCHE
[2019]) a été utilisé pour estimer l'aire sous la courbe ROC (AUC) en fonction

du temps.

3.5.6 Résultats

Résultats de l'étude de simulation (a) avec n = 500 patients, p = 1000 bio-

marqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs de taille égale

FEvaluation de la sélection au niveau des biomarqueurs
Le tableau B.2 de I'annexe B et les figures 3.2 et 3.3 résument les résultats de
FDR, FNR etle nombre de biomarqueurs sélectionnés par les différentes mé-
thodes sur les 500 répétitions.

Scénarionul1 (1 =0etq =0).
Le FNR n’est pas calculable et tous les biomarqueurs sélectionnés étaient des
faux positifs, ce qui donne un FDR moyen égal a la probabilité qu'un modeéle
sélectionne au moins un biomarqueur. Les méthodes cMCB gel, SGL, IPF-Lassol

et [PF-Lasso2 avaient un FDR et un nombre moyen de biomarqueurs sélec-
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tionnés inférieur aux méthodes lasso standard et lasso adaptatif. En effet, le
FDR variait de 0,25 a 0,64 et le nombre de biomarqueurs sélectionnés était
entre 0, 98 et 8, 99 pour ces méthodes. D’autre part, le lasso standard et le lasso
adaptatifs avaientun FDR égal a 1 et des valeurs plus élevées de nombre de bio-
marqueurs sélectionnés, a I'exception de la pondération Lasso + PCA (8, 27).
Cela signifie que ces méthodes sélectionnent au moins un biomarqueur pour

chaque jeu de données.

Scénarionul 2 (1 = 20 etq = 100).
Rappelons que pour ce scénario les 100 biomarqueurs actifs sont répartis équi-
tablement sur les 20 groupes actifs supprimant tout effet de groupe. Les mé-
thodes gel, cMCP lasso adaptatifavecles pondérations SW, ASW xSW et M SW X
SW avaientun FDR plus faible que les autres méthodes avec des valeurs moyennes,
respectivement, de 0,05, 0,10, 0,13, 0,17, 0,18. Toutefois, le nombre moyen de
biomarqueurs sélectionnés par les méthodes de la cMCP et gel était inférieur
a celui des autres méthodes, soit, respectivement, 35,01 et 50,68. Alors que, les
pondérations SW, ASW x SW et MSW x SW présentaient un nombre moyen
de biomarqueurs sélectionnés assez similaire : 97,91, 98, 36 et 95, 77, respecti-

vement.

Scénarios alternatifs3 (1 =1etq=8)et4(1=2etq =8).
Toutes les méthodes ont réduit le FDR par rapport au lasso standard, qui pré-
sentait un FDR de 0, 81. Les résultats montrent que les méthodes optimales
étaient le lasso adaptatif avec les pondérations ASW x SW et MSW x SW. Elles
avaient les plus faibles valeurs de FDR/FNR et un nombre moyen de biomar-
queurs sélectionnés proche du nombre de biomarqueurs réellement actifs (g =
8),s0it0,06/0, 02 (8, 35) pourle scénario3;0,11/0,03 (8,87) et0,11/0, 03 (8, 80),
respectivement, pour le scénario 4. D’autre part, la méthode cMCP augmentait

considérablement le FNR par rapport au lasso standard de 0,04 a 0, 58 dans le
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scénario 3 et de 0,04 a 0,60 dans le scénario 4. La méthode gel avait des valeurs
de FDR/FNR relativement faibles mais supérieures aux valeurs obtenues par
les pondérations ASWxXSW et MSW xSW . Dans le scénario 4, avec ! = 2 groupes
actifs, toutes les méthodes sélectionnaient plus de biomarqueurs et avaient un

FNR plus élevé par rapport au scénario 3 (I = 1).

Scénarios alternatifs5 (1 =1etq=32)et6 (1 =2etq =32).
Les résultats montrent que toutes les méthodes avaient un FDR plus faible par
rapport au lasso standard. Dans le scénario 5, les méthodes gel et lasso adap-
tatif avec les pondérations ASW, MSW, ASW x SW et MSW x SW présentaient
le meilleur équilibre FDR-FNR. Pour ces pondérations, le nombre de biomar-
queurs sélectionnés était légerement inférieur au nombre de biomarqueurs
réellement actifs (¢ = 32), tandis que, la méthode gel avait un nombre de bio-
marqueurs sélectionnés (43, 72) supérieur a celui-ci (g = 32). Dans le scénario
6, les pondérations ASW x SW et MSW x SW présentaient le meilleur équilibre
FDR-FNR et étaient également les plus parcimonieuses en termes de nombre
de biomarqueurs sélectionnés. A I'inverse, la méthode gel avait le FDR le plus
faible mais elle augmentait le FN R avec une valeur de 0, 80 par rapport au lasso
standard avec 0, 50. De plus, cette méthode avait un nombre de biomarqueurs
sélectionnés inférieur au nombre de biomarqueurs réellement actifs. D’autre
part, dans les scénarios 5 et 6, les méthodes SGL et le lasso adaptatif avec les

pondérations PCA et Lasso + PCA ont montré les plus mauvais résultats.

Scénarios alternatifs 7 (1 =2etqg=16)et8 (1 =2 etq =8).
Pour ces scénarios, les résultats étaient assez similaires pour la plupart des mé-
thodes. Les méthodes cMCP et gel avaient le FDR le plus faible avec 0, 38 et
0,11, respectivement, versus 0, 76 pour le lasso standard dans le scénario 7 et
0,34 et 0, 10, respectivement, versus 0,80 pour le lasso standard dans le scé-

nario 8. Néanmoins, ces deux méthodes ont fortement augmenté le FNR avec
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0,79 et 0, 86, respectivement, versus 0, 54 pour le lasso standard dans le scéna-
rio 7 et 0, 81 et 0, 85, respectivement, versus 0,57 pour le lasso standard dans
le scénario 8. De plus, elles ont également sélectionné en moyenne moins de
biomarqueurs que le nombre de biomarqueurs réellement actifs dans les deux
scénarios (g = 16 etg = 8). Laméthode IPF-Lasso1 a fournile meilleur compro-
mis entre FDR et FNR : 0,41 et 0,50 dans le scénario 7, et 0,50 et 0, 56 dans le
scénario 8. Le lasso adaptatif avec la pondération PCA a montré les plus mau-
vais résultats avec des valeurs FDR/FNR de 0, 81 et 0, 70.

Dans les scénarios alternatifs 3-6, la méthode IPF-Lasso avec la liste de fac-
teurs de pénalité 2 (pf1ist2) avait de meilleures performances que celles obte-
nues avec les facteurs de pénalisation 1 (pf1ist1) en termes d’équilibre FDR-FNR.
A noter que, dans les scénarios 1, 7 et 8, la méthode gel avait 268, 1 et 26 itéra-
tions qui n'ont pas convergé, respectivement. Toutes les autres méthodes n’avaient
pas de problemes de convergence.

Globalement, dans tous les scénarios, les approches de pondération MSW
et MSW x SW semblent donner les meilleurs résultats, avec le moins de bio-
marqueurs sélectionnés, la plus forte réduction du FDR, et une réduction ou

une augmentation non significative du FNR.
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FIGURE 3.2 : Résultats de la simulation (a) au niveau des biomarqueurs.
Taux de faux négatifs (FNR) en fonction du taux de fausses découvertes
(FDR) des biomarqueurs dans les scénarios alternatifs
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs
de taille égale. Quantités moyennes sur 500 réplications. | : nombre de groupes actifs, q :
nombre de biomarqueurs actifs, AC: moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes
principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW :

maximum de Wald univariée
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FIGURE 3.3 : Résultats de la simulation (a) au niveau des biomarqueurs.
Boxplots du nombre de biomarqueurs sélectionnés dans tous les scénarios
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomar-
queurs de taille égale. La boite délimite l'intervalle interquartile (IQR) et contient une ligne
horizontale correspondant a la médiane; en dehors de la boite, les moustaches de style Tu-
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indiquent le nombre de biomarqueurs réellement actifs dans les scénarios alternatifs. 1
nombre de groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des coeffi-
cients, PCA : analyse en composantes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW :
moyenne de Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée
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FEvaluation de la sélection au niveau des groupes de biomarqueurs
Le tableau B.3 et la figure B.1 de 'annexe B et la figure 3.4 résument les résul-
tats de FDR, FNR et du nombre de groupes de biomarqueurs sélectionnés par

chaque méthode sur 500 répétitions.

Scénarionul 1 1=0etqg =0).
Comme dit précédemment, le FN R n'est pas calculable dans ce scénario et tous
les groupes sélectionnés étaient des faux positifs, ce qui donne un FDR moyen
égal a la probabilité qu'une méthode sélectionne au moins un groupe. Les mé-
thodes cMCP, gel, SGL, IPF-Lasso1 et IPF-Lasso2 avaient un FDR et un nombre
de groupes sélectionnés inférieur aux méthodes lasso standard etlasso adapta-
tif. Par exemple, le FDR etle nombre de groupes sélectionnés étaient de 0, 25 et
0,32 pour la méthode gel et de 0,64 et 1, 28 pour les deux méthodes IPF-Lassol

et IPF-Lasso2 versus 1 et 7,55 pour la méthode lasso standard.

Scénarionul 2 (1 = 20 etq = 100).
Tous les groupes sont actifs ainsi le FDR n'est pas calculable dans ce scénario.
Dans 'ensemble, toutes les méthodes ont sélectionné tous les groupes actifs,
a l'exception de la pondération PCA, qui avait le FNR le plus élevé 0, 21 et un
nombre de groupes sélectionnés de 15, 78. Aussi, la méthode gel avait un FNR
de 0,04 et un nombre de groupes sélectionnés de 19,11.

Scénarios alternatifs3 (1 =1etq=8)et4(1=2etq=38).
Les méthodes gel et lasso adaptatif avec les pondérations ASW, ASW x SW,
MSW, MSW x SW avaient un FDR et un FNR presque égal a 0. Elles étaient
également les plus parcimonieuses en termes de nombre de groupes sélection-
nés, ce qui signifie que ces méthodes ont souvent sélectionné uniquement des
biomarqueurs appartenant aux groupes actifs.

Scénarios alternatifs5 (1 =1etq=32)et6 (1 =2etq =32).

Les résultats montrent que toutes les méthodes augmentaient le FDR par rap-
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port aux scénarios 3 et 4. Néanmoins, les pondérations ASW, ASW xSW, MSW,
MSW x SW ont continué a obtenir de meilleurs résultats en termes de FDR,
FNR etdenombre de groupes sélectionnés par rapport aux autres. La méthode
gel avait le FDR le plus faible mais le FNR le plus élevé (0, 59) dans le scénario
6.
Scénarios alternatifs 7 (1 =2etq=16)et8 (1 =2 etq =8).

Le FDR,le FNR etlenombre de groupes sélectionnés ont augmenté pour toutes
les méthodes. Laméthode IPF-lassol présentaitle meilleur équilibre FDR-FNR.
Laméthode gel avaitle FNR le plus élevé, soit 0,65, et le nombre de groupes sé-

lectionnés inférieur au nombre de groupes réellement actifs (I = 2).

Nous avons, également, représenté les résultats des FDR, FNR et de la me-
sure F1 avec des heatmapsaccompagnés de statistiques descriptives (médiane,
minimum, et maximum) (voir annexe B, figures B.6-B.11). Les résultats montrent
globalement que le lasso adaptatif avec double poids au niveau individuel et au
niveau du groupe, c’est-a-dire les pondérations MSW x SW et ASW x SW, était
parmi les méthodes les plus performantes en termes de balance FDR-FNR et
duscore F1. Néanmoins, laméthode IPF-lasso aveclaliste de facteurs de péna-
lité 1 (pflist1) avaitlesvaleursles plus élevées du score F1 dans les scénarios 7
et 8 parrapport aux autres méthodes. Les méthodes gel et cMCP avaient, en gé-
néral, un FDR tres faible mais un FNR sensiblement élevé, ceci résultait en un
score F1 se situant dans la moyenne en comparaison avec les autres méthodes.
A l'inverse, la méthode SGL avait un faible FNR en général, mais un FDR rela-

tivement élevé et un score F1 faible.
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FIGURE 3.4 : Résultats de la simulation (a) au niveau des groupes de bio-
marqueurs. Taux de faux négatifs (FNR) en fonction du taux de fausses dé-
couvertes (FDR) des groupes de biomarqueurs dans les scénarios alternatifs
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santes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée,
MSW : maximum de Wald univariée
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FEvaluation de la capacité prédictive
Le tableau 3.2 résume les valeurs moyennes de ’AUC a 5 ans et1’erreur type em-
pirique (ETE) surles 500 répétitions. Globalement, toutes les méthodes avaient
des résultats similaires dans tous les scénarios alternatifs. En particulier, les
méthodes MSW x SW et ASW x SW avaient 'AUC le plus élevé, tandis que,
la méthode gel avait '’AUC le plus faible.

Résultats de l'étude de simulation (b) avec n = 500 patients, p = 1000 bio-
marqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs de tailles différentes (10 de taille

25 et 10de taille 75)

Lesrésultats del’étude de simulation (b) étaient cohérents avec les résultats
del’étude de simulation (a). Généralement, les pondérations ASW, ASW x SW,
MSW, MSW x SW avaient le meilleur équilibre FDR-FNR, sauf pour les scéna-
rios alternatifs 7 et 8, dans lesquels I'IPF-Lassol a montré de meilleurs résultats
avec des valeurs plus faible de FDR et de FNR en comparant aux autres mé-
thodes (voir tableau B.4 et figures B.2 et B.3 de 'annexe B). Nous avons observé
que la méthode gel avait un faible FDR des biomarqueurs (et groupes) mais
qu’elle augmentait le FNR des biomarqueurs (et groupes) par rapport au lasso
standard et sélectionnait généralement peu de biomarqueurs (et groupes) (voir
tableau B.5 et figures B.4 et B.5 de 'annexe B).

Le tableau B.6 de 'annexe B montre également que toutes les méthodes ont

fourni des valeurs moyennes de '’AUC a 5 ans assez similaires.

Pareillement, les heatmaps des FDR, FNR et F1 (figures B.12-B.17 de I'an-
nexe B) ont montré des résultats semblables a ceux de I'étude de simulation

(a). Laméthode lasso adaptatif avec les pondérations MSW x SW et ASW x SW
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avait la meilleur balance FDR-FNR et des valeurs élevées du score F1 dans la
plupart des scénarios sauf les scénarios 7 et 8, ou1 la méthode IPF-lassol avait
des valeurs de la mesure F1 les plus élevées.

Comme pour I’étude de simulation (a) et les scénarios 1, 7 et 8, la méthode

gel n’a pas convergé pour 327, 6 et 27 jeux de données, respectivement.

Résultats de l'étude de sensibilité

Avecune étude de sensibilité dans un contexte a tres haute dimension, nous
avons étudié un cas plus extréme en utilisant le méme ensemble de données
de simulation (a) avec le méme nombre de biomarqueurs p = 1000 mais seule-
ment avec une taille d’échantillon n = 50. Dans cette étude, nous avons évalué
la capacité de sélection des méthodes lasso standard et lasso adaptatif avec les
différentes pondérations. Les résultats présentés dans le tableau B.9 de 'an-
nexe B montre que, globalement, les valeurs de FDR et FNR ont augmenté par
rapport al’étude de simulation (a), comme attendu. Néanmoins, dans les scé-
narios alternatifs, la méthode lasso adaptatif avec la pondération MSW x SW

aréduit le FDR par rapport au lasso standard.
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3.6 Application: cancer du sein précoce

Contexte

Les méthodes présentées ont également été appliquées au jeu de données
réelles, présenté précédemment (3.2.2). Il est issu de plusieurs essais cliniques
et constitué de 614 patientes atteintes d'un cancer du sein précoce et pour les-
quelles des données d’expression de génes sont disponibles. Les patientes ont
été traitées par chimiothérapie adjuvante (postopératoire) a base d’anthracy-
cline avec ou sans I'ajout de taxanes. Le taux de survie a 5 ans sans rechute chez
ces patientes est estimé a 74% [95% IC : 69% -77%] et le taux de censure est es-
timé a de 78% (134 événements). Lensemble des données sur I'expression gé-
nique des patientes est disponible dans package biospear.

Quatre voies ont été choisies a partir d'un travail antérieur sur le role pronos-
tique des voies biologiques dans le cancer du sein précoce (IGNATIADIS et al.
[2012]). Les voies ont été modélisées comme des moyennes pondérées des genes
inclus: 3 voies avec un effet pronostique (systeme immunitaire, prolifération et
invasion stroma) et 1 sans effet pronostique (voie d’activation SRC) servant de
voie de controle. Un ensemble de 128 génes standardisés de ce jeu de données
d’application est réparti sur ces voies disjointes comme suit : "Systéme immu-
nitaire" (53 genes), "Prolifération" (44 genes), "Stroma" (19 geénes) et "SRC"
(12 genes).

Lobjectif de cette application est d’identifier des génes potentiellement pro-
nostiques appartenant a des voies présumeées jouer un role pronostique dans
le cancer du sein.

Pour la méthode IPF-Lasso, une liste de facteurs de pénalité a été fixée pflist

pénalisant un ou deux groupes deux fois plus ou moins que les autres :

pflist = list(
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c(l, 2, 2, 2),
c2, 1, 2, 2),
c2, 2,1, 2),
c(z2, 2, 2, 1),
c(2, 1, 1, 1),
c(t, 2, 1, 1),
c(l, 1, 2, 1),
c(l, 1, 1, 2),
c(l, 1, 2, 2),
c(l, 2,1, 2),
c(l, 2, 2, 1),
c(2, 1, 1, 2),
ci2, 1, 2, 1),
c(2, 1, 2, 1),
c(2, 2,1, 1)

)

Les données d’expression de génes ont été divisées 500 fois aléatoirement en
échantillon d’apprentissage (60%) et échantillon de validation (40%). Les mé-
thodes de sélection des genes ont été appliquées a chaque ensemble d’appren-

tissage et 'AUC a été calculé pour chaque ensemble de validation associé.

Résultats
La figure 3.5 présente les genes identifiés dans au moins 10% des 500 ré-
pétitions, ainsi que le nombre de génes sélectionnés par chaque méthode. Les
résultats montrent que les genes appartenant au groupe Prolifération ont été
sélectionnés plus fréquemment par plusieurs méthodes que les groupes SRC,

Systéme immunitaire et Stroma. Nous avons observé une certaine variation
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entre les méthodes en ce qui concerne le nombre de biomarqueurs sélection-
nés :la méthode SGL a fourni le modéle le moins parcimonieux, avec 29 génes
sélectionnés (2 dans le groupe SRC, 7 dans le groupe Stroma, 7 dans le groupe
Prolifération, 13 dans le groupe Systéme immunitaire). La méthode lasso stan-
dard a sélectionné 14 genes (2 en SRC, 2 en Stroma, 2 en Prolifération, 8 en Sys-
téeme Immunitaire). Laméthode IPF-Lasso a sélectionné 10 génes (1 en Stroma,
3 en SRC, 2 en Prolifération, 4 en Systeme Immunitaire). Le cMCP n’a sélec-
tionné que 2 genes appartenant aux signatures SRC et Prolifération (SLC7A5,
KDM4B). La méthode gel a sélectionné 5 genes (2 dans la Prolifération; 3 dans
le SRC) (SLC7A5, KDM4B, CA12, CEP55, COL1A1).

La méthode proposée, lasso adaptatif avec pondération MSW, a sélectionné 7
genes (3 en SRC; 4 en Prolifération) alors que la pondération ASW a sélectionné
8 geénes (3 en Prolifération; 5 en SRC). La pondération M SW x SW a sélectionné
8 génes dont 2 génes appartenant au SRC (KDM4B, CA12) et 6 appartenant a la
signature Prolifération, précédemment suggérée comme étant la voie la plus
pronostique du cancer du sein précoce (Haise-Kains et al. [2008]) (SLC7A5,
CEP55, RRM2, TTK, TPX2, FOXM1). Enfin, les pondérations SW et ASW x SW
ont sélectionné 4 genes dont 2 genes appartenant au SRC (KDM4B, CA12) et 2
appartenant a la signature sur la prolifération (SLC7A5, CEP55).

Le tableau 3.3 présente lamoyenne et’erreur type empirique (ETE) de 'AUC,
évaluant la capacité de prédiction de la survie sans rechute a 5 ans sur les 500
ensembles de validation.

La méthode de référence, lasso standard, avait une AUC moyenne de 0,61 avec
une ETE de 0,04. Cependant, une faible différence a été observée entre les va-
leurs moyennes des AUC des différentes méthodes. La méthode lasso adaptatif
avec les pondérations Lasso + PCA et PCA a donné I'AUC le plus élevée 0,63
(ETE 0,04). La méthode SGL a fourni une AUC de 0,62 (ETE 0,04), et le lasso


https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SLC7A5
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=KDM4B&keywords=KDM4B
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SLC7A5
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=KDM4B&keywords=KDM4B
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=CA12&keywords=CA12
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=CEP55&keywords=CEP55
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=COL1A1&keywords=COL1A1
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=KDM4B&keywords=KDM4B
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=CA12&keywords=CA12
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SLC7A5
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=CEP55&keywords=CEP55
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=RRM2&keywords=RRM2
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=TTK
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=TPX2&keywords=TPX2
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=FOXM1&keywords=FOXM1
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=KDM4B&keywords=KDM4B
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=CA12&keywords=CA12
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SLC7A5
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=CEP55&keywords=CEP55
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adaptatifavec pondération M SW avaitune AUCde 0,61 (ETE 0,04). Laméthode
gel a donné I'AUC la plus faible, soit 0,57 (ETE 0,05), et la méthode du cMCP
avait une AUC de 0,60 (ETE 0,05). Le lasso adaptatif avec les pondération AC,
ASW, SW, MSW x SW et ASW x SW avait une valeur moyenne d’AUC similaire
au lasso standard, soit 0,62 (ETE 0,04).

FIGURE 3.5 : Les biomarqueurs identifiés par les méthodes sur 500 échan-
tillons dapprentissage des donnés de l'expression de genes du cancer du sein
pour la survie sans rechute
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TABLEAU 3.3 : La moyenne et lerreur type empirique (ETE) de TAUC a 5 ans
pour la prédiction de la survie sans rechute obtenues a partir de 500 échan-
tillons de validation des donnés de l'expression de genes du cancer du sein

Méthodes AUC ETE
SGL 0.62 0.04
Lasso standard 0.61 0.04
Lasso+ PCA 0.63 0.04
IPF-Lasso 0.61 0.05
AC 0.62 0.04
MSW x SW 0.62 0.04
ASW 0.62 0.04
PCA 0.63 0.04
MSwW 0.61 0.04
gel 0.57 0.05
Sw 0.62 0.04
ASW x SW 0.62 0.04
cMCP 0.60 0.05

AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en compo-
santes principales, SW : statistique de Wald univariée,
ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum de
Wald univariée
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3.7 Discussion

Dans le contexte de la médecine de précision et des données de haute di-
mension, un probléeme commun est de savoir comment prendre en compte des
voies biologiques (pathways) ou des groupes de biomarqueurs dans la procé-
dure de sélection des variables. La régression lasso est une méthode standard
de sélection de biomarqueurs a partir d'un ensemble de candidats de haute di-
mension. Néanmoins, il existe a ce jour peu de méthodes qui tiennent compte
de la structure en groupe dans la sélection lasso. Dans ce travail de thése, nous
avons proposé différentes stratégies de pondération destinées a la méthode
lasso adaptatif afin d’identifier les biomarqueurs actifs appartenant a des voies
ou groupes disjoints préspécifiés dans le cadre de la survie. Ces pondérations
favorisent la sélection de biomarqueurs appartenant aux groupes les plus pro-
nostiques. La sélection des biomarqueurs peut étre améliorée en exploitant les

informations au niveau du groupe.

Dans les études de simulation, nous avons comparé 'approche que nous
proposons, basée sur le lasso adaptatif, aux méthodes cMCP, gel, SGL et IPF-
Lasso en termes de sélection de variables et de performances de prédiction. Sur
la base des résultats de I’étude de simulation, les méthodes de pondération du
lasso adaptatif avec le produit MSW x SW et le produit ASW x SW surpassent
leurs concurrents en réduisant le FDR sans augmenter le FNR de facon sub-
stantielle (équilibre FDR-FNR), tant en termes de biomarqueurs qu’en termes
de groupes. En outre, ces méthodes sont les plus parcimonieuses en termes de
nombre de biomarqueurs sélectionnés. De plus, en termes de performance de
prédiction, les pondération MSW x SW et ASW x SW avaient souvent la valeur
moyenne d’AUC la plus élevée.

Bien que les méthodes gel et cMCP aient montré un faible FDR, ils avaient un
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FNR plus élevé que le lasso standard. Globalement, la méthode SGL a donné
de trés mauvais résultats et a sélectionné a tort un grand nombre de biomar-
queurs. A I'inverse, les méthodes MCP et gel ont souvent fourni des solutions
parcimonieuses. Cependant, en termes de performance de prédiction, la mé-
thode gel a montré de moins bonne performance que les autres méthodes.

Méme si la méthode IPF-Lasso a montré de bonnes performances dans cer-
tains scénarios alternatifs, cette approche nécessite de préspécifier arbitrai-
rement la liste des facteurs de pénalités candidats a tester, ce qui exige une
connaissance, a priori, assez solide sur les roles pronostiques possibles des dif-
férents groupes. A mesure que le nombre de groupes augmente, cette limita-
tion peut devenir critique et 'impact du choix des facteurs de pénalités sur le
résultat peut étre important et ceci avec un temps de calcul extrémement im-

portant.

Nous avons utilisé, dans les études de simulation, les valeurs par défaut des
parametres a et 7 des méthodes SGL et gel, respectivement. Afin de vérifier
que cela ne désavantage pas ces méthodes, nous avons effectué une analyse
de sensibilité sur le méme ensemble de données de simulation (a) en utilisant
une boucle de validation croisée supplémentaire pour le choix de ces para-
metres de réglage sur une grille de valeurs. Les résultats de ces analyses pré-
sentés dans les tableaux B.7 et B.8 de 'annexe B montrent qu’il n'y a pas de
différence importante entre les résultats obtenus par SGL avec I'utilisation de
la validation croisée pour le choix de a, et les résultats obtenus par SGL avec
la valeur par défaut de «, présentés dans les tableaux 2 et 3 de 'annexe B. Ces
tableaux montrent aussi que la méthode gel, avec une valeur de 7 choisie par
validation croisée, a donné des résultats moins bons (avec un FDR plus élevé,
un nombre de biomarqueurs sélectionnés et un nombre de groupes sélection-

nés) que ceux avec la valeur fixée par défaut de .
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Récemment, TaANG et al. [2019] ont proposé une méthode bayésienne appe-
lée Gsslasso Cox.11s’agitd'un modele hiérarchique bayésien permettant de pré-
dire les résultats de survie de la maladie et détecter les genes associés en incor-
porant des structures en groupe de voies biologiques. Ils ont comparé leur mé-
thode avec des alternatives fréquentistes telles que le lasso standard, le SGL et
le cMCP. Dans leur étude de simulation, ils ont constaté que le cMCP était sys-
tématiquement meilleur que les autres approches fréquentistes. En revanche,
dans notre étude de simulation, le cMCP s’est avéré globalement moins perfor-
mant que le lasso adaptatif avec la pondération MSW x SW que nous propo-
sons. De méme, bien que nous n’avons envisagé que des approches fréquen-
tistes, les connaissances a priori sur les groupes de biomarqueurs pourraient
correspondre a une approche bayésienne (L. ZuANG et al. [2014]) avec une mé-
thode de sélection hiérarchique structurée de variables (hierarchical structured

variable selection ou HSVS).

Dans ce deuxieme axe de these, nous nous sommes limités a des méthodes
de sélection de variables basées sur le lasso avec le modele de Cox. D’autres ap-
proches comme le component-wise boosting (BINDER et SCHUMACHER [2009]),
ou le Group and sparse group partial least square (gPLS, sgPLS) (LIQUET et al.
[2016]) pourraient étre envisagées, mais ne relevent pas du champ d’applica-

tion de ce travail de these.

Enfin, nous nous sommes concentrés sur les groupes de biomarqueurs non
corrélés et disjoints, mais les méthodes présentées peuvent étre étendues au
cas des groupes qui se chevauchent (c’est-a-dire avec des biomarqueurs appar-
tenant a plusieurs groupes ala fois) par duplication de biomarqueurs (OBozINSKI
et al. [2011]). D’autre part, nous avons considéré dans ce travail I'exemple des
genes appartenant a des voies fonctionnelles, néanmoins, les mémes méthodes

peuvent étre utilisées dans un éventail plus large d’applications, comme le cas
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des ensembles de données génomiques de nature et de sources différentes.

3.8 Conclusion

Lors de I'ajustement de modeles de régression de Cox pénalisés en haute
dimension, la sélection des biomarqueurs peut prendre en compte leur ap-
partenance a des groupes préspécifiés ayant un role biologique supposé. Nous
avons proposé une approche basée sur le lasso adaptatif, avec différentes stra-
tégies de pondération, y compris celles basées sur les statistiques du test de
Wald. Nous préconisons en particulier 'utilisation du schéma de pondération
MSW x SW qui, en pondérant différemment chaque biomarqueur, prend en
compte a la fois le role pronostique des groupes de biomarqueurs et le role
pronostique individuel de chaque biomarqueur. Dans nos simulations, cette
méthode a présente la meilleur balance FDR-FNR par rapport aux autres mé-
thodes.

Ce deuxiéme axe de travail de these a abouti a un article publié danslarevue
scientifique BMC Bioinformatics: "Accounting for grouped predictor variables

or pathways in high-dimensional penalized Cox regression models".
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4.1 Introduction

La médecine de précision, également appelée médecine stratifiée, suppose
que l'effet du traitement est hétérogéne selon les caractéristiques des patients.
Elle cherche a identifier les biomarqueurs ou les signatures génétiques distin-
guant les patients qui bénéficieront le plus d'un traitement. Cette hétérogé-
néité correspond a l'existence d’interactions entre l'effet du traitement et les
biomarqueurs. En termes statistiques, la non comptabilisation de ces biomar-
queurs prédictifs ou modificateurs de 'effet du traitement peut conduire a des
erreurs dans la conception etl’analyse des essais cliniques en raison d’'une mau-
vaise spécification du modele de régression (BETENsKky et al. [2002], BUvYSE et
MicHIELS [2013]).

Les cellules tumorales du cancer du sein hormonosensibles expriment dans
la majorité des cas les récepteurs a 'oestrogene (ER+) et/ou a la progestérone
(PR+). En effet, 'oestrogene et la progestérone sont deux hormones qui favo-
risent le développement des cellules mammaires cancéreuses. Ces récepteurs
hormonaux (ER+ et PR+) sont les premiers biomarqueurs utilisés comme in-
dicateurs pronostiques et prédictifs importants de la réponse a '’hormonothé-
rapie. En particulier, 'expression d’au moins un des deux récepteurs permet
de sélectionner les femmes qui bénéficieront du traitement (STENDAHL et al.
[2006], DELozIER [2010]). Depuis des décennies, le tamoxifene fut la référence
en matiere d’hormonothérapie adjuvante pour le cancer du sein précoce a ré-
cepteurs hormonaux positifs (HR+). Il bloque les récepteurs des oestrogenes
présents sur les cellules cancéreuses ainsi il inhibe la croissance de ces cellules.
Drailleurs, il a été démontré que le traitement pendant 5 ans par le tamoxifene
adjuvant est associé a une diminution de 39% en moyenne du taux de récidive

du cancer du sein sur 15 ans ((EBCTCG) [2011]).
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Lesinteractions entre les biomarqueurs et le traitement peuvent étre modé-
lisées en utilisant un modeéle de survie avec une structure hiérarchique. Dans la
suite du chapitre, nous présentons dans un premier temps le modele d’interac-
tion hiérarchique biomarqueurs-traitement, ensuite les approches statistiques
permettant de favoriser cette contrainte hiérarchique lors de l'identification
des biomarqueurs prédictifs de l'effet du traitement. Puis, une étude de simu-
lation comparant ces méthodes et enfin, une application de ces méthodes sur

des données réelles du cancer du sein précoce.

4.2 Modéele avecinteractions souslacontrainte hié-

rarchique

Soient X une matrice n x p des biomarqueurs standardisés et T une variable
aléatoire représentant le traitement qui prend deux valeurs : —1/2 pour le bras
contrdle et +1/2 pour le bras expérimental. Notons par X;T, (j = 1,...,p), le
produit élément par élément (element-wise product) entre le j¢ biomarqueur
et le traitement. Le modele de Cox d’interaction hiérarchique biomarqueurs-

traitement est défini comme suit :

p p
h(t,T,X) = ho(t) exp aT+Zﬂij+Z’)ijjT ) (4.1)

=1 =1
ota,p = (B1,-..., ﬁp)T ety = (y1,-.., )fp)T représentent, respectivement, les

coefficients de régression de l'effet du traitement, les effets pronostiques et les
effets prédictifs des biomarqueurs. En effet, le premier terme de la partie ex-

ponentielle du modele 4.1 correspond a 'effet propre du traitement, le second



CHAPITRE 4. FAVORISER LA CONTRAINTE HIERARCHIQUE DES
INTERACTIONS BIOMARQUEURS-TRAITEMENT | 115

terme correspond aux effets propres des biomarqueurs (main effects) et le troi-
sieme terme correspond aux interactions biomarqueurs-traitement.

La contrainte hiérarchique (Cripman [1996], HaAMADA et Wu [1992]) (heredity
ou hierarchically well-formulated) appliquée au modele 4.1 stipule qu’'une in-
teraction biomarqueur-traitement n'est incluse dans le modele que si l'effet
propre du biomarqueur correspondant est aussi dansle modele. Cette contrainte

se traduit mathématiquement par :
Si ¥ #0 = p;+0. (4.2)

Plusieurs statisticiens comme Cox [1984], McCuLLacH [2019], et BieN et al.
[2013] affirment que les modeles violant la contrainte hiérarchique sont in-
adéquats (non pertinents). Ainsi, I'objectif de ce travail de recherche est de fa-
voriser la contrainte de la hiérarchie entre les effets propres et les interactions
biomarqueurs-traitement dansla procédure de sélection des biomarqueurs pré-
dictifs.

Les coefficients de régression du modele semi-paramétrique de Cox (Cox [1972])
sont souvent estimés en maximisantla fonction de log-vraisemblance partielle
2(B, X). Toutefois, dans le cadre de données génomiques de grande dimension
(p > n), les contraintes méthodologiques sont importantes si l'on veut res-
pecter la hiérarchie. Notamment, le modele 4.1 devient non identifiable c’est-
a-dire qu’il n’existe pas une solution unique au probléme d’estimation des pa-
rametres de régression. Comme dit précédemment dans le chapitre 3, des mé-
thodes de sélection de variables souvent utilisées dans le cadre des données en

grande dimension sont les méthodes de régression pénalisée.
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4.3 Méthode proposée

Lapproche proposée est la suivante :

1. Créerdes groupes (binomes) composés del'effet propre du biomarqueur
et de son interaction avec I'effet du traitement. En d’autres termes, créer

p groupes, chaque groupe j étant composé de deux éléments V; = X; et

Voij = X;T, (j = 1,..., p). Par conséquent, le modele 4.1 s’écrit comme
suit :
p
h(t,T,X) = ho(t) exp| aT + > (8;V; + psjVpj) |, (4.3)
=1

ol §; estle j¢ élément du vecteur 6 des 2p coefficients de régression (p
pour les effets propres et p pour les interactions avec le traitement) et V;

estla j¢ colonne de la matrice

V=(X|XT),

qui est une matrice n x p’, avec les colonnes 1 a p qui sont les effets
propres des biomarqueurs (matrice X) et les colonnes p+1 a 2p qui sont

leurs interactions avec les traitement (matrice XT).

2. Fairelasélection alafoisauniveau des groupes et al’intérieur des groupes
tout en favorisant la contrainte de la hiérarchie. Nous avons utilisé la
méthode de régression pénalisée lasso adaptatif (Zou [2006], H. H. ZnanG
et Lu [2007]), et nous avons proposé des poids inversement proportion-

nels a la force de I'interaction entre le traitement et le biomarqueur.

Le choix de cette méthode est aussi justifié par le fait que les tailles de 'effet
propre du biomarqueur et de I'interaction peuvent étre treés différentes et la

méthode lasso adaptatif permet de les pénaliser différemment.
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4.3.1 Lasso adaptatif

La méthode lasso adaptatif, comme décrite dans le chapitre 3 (section 3.3),
est une extension de la méthode lasso standard (TiBsHIRANT [1996]). Elle intro-
duit des poids adaptatifs W alafonction de pénalisation de lalog-vraisemblance
partielle pour pénaliser chaque coefficient de régression § différemment. La

fonction de log-vraisemblance pénalisée du lasso adaptatif s’écrit comme :

P
0p(8,T,X) = €(8,T,X) = A D" (W;|8j] + Wpaj |8ps]) |, (4.4)
j=1
ou A est le parametre de régularisation calculé par une validation croisée a k
blocs. Pour chaque groupe j, W) = (W;, W, ;) représentent les poids adapta-
tifs spécifiques pour l'effet propre du biomarqueur et son interaction avec le

traitement, estimés dans une étape préliminaire.

4.3.1.1 Choix de la pondération proposée

Nous avons proposé des poids adaptatifs basés sur la statistique du test du
rapport de vraisemblance (likelihood ratio test, LRT). Le test du rapport de vrai-
semblance, plus général que le test de Wald (section 3.3.2), permet de tester
la significativité d’'un vecteur de parametres. En particulier, il peut étre utilisé
pour évaluer la qualité de 'ajustement de deux modeles statistiques emboi-
tés! : My (modele de référence) et M; (modele candidat) avec M, est emboité

dans M;. Les deux hypotheses nulle Hj et alternative H; du test du rapport de

1. Un modéle est emboité dans un autre modele quand il est sous-ensemble de ce dernier.
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vraisemblance s’écrivent, respectivement, comme suit :

Hy : aucune différence entre les deux modeles M, et M;

H; : le modele candidat M; est meilleur

Sous’hypothése nulle, la statistique du test du rapport de vraisemblance com-
parantles modeles M et M; suit une distribution Chi-deuxa g degrés deliberté

(nombre de parametres additionnels du M) et s’écrit comme :

L(Mo)
L(M)

Aty = ~2 % In ( ) _ 2 (0(My) - (M0) ~ (0.

L(.)et£(.) représententlesfonctions de vraisemblance et de log-vraisemblance,
respectivement. Le nombre de degrés de libertés g de la statistique du Chi-
deux est obtenu en faisant la différence entre le nombre de parametres a es-
timer sous H; moins le nombre de parameétres a estimer sous Hy. La valeur de
la fonction de vraisemblance du modele M; (¢(M;)) est supérieure ou égale a
celle du modele My (¢(My)) car le modele M, est emboité dans le modele M;.
Par conséquent, la statistique du test du rapport de vraisemblance Az, -y, est
positive. Pour des grandes valeurs de Ay, -y, on favorise I’hypothése H; par

rapport a Hp.

4.3.1.2 Etapes d’estimation de la pondération proposée

Pour estimer les poids adaptatifs W), (j = 1,..., p), nous avons considéré
les modeles de Cox suivants :
— Le modele de référence (avec seulement 'effet du traitement)
My : h(t,T) = ho(t)exp (aT).
— Le modele avec l'effet propre du biomarqueur

M :h(t,T,X) =ho(t)exp (aT + B;X;), j=1,...,p.
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— Lemodéle avecl’effet propre du biomarqueur et!’interaction biomarqueur-
traitement
My : h(t,T,X) = ho(t) exp (aT + B;X; +v;X;T), j=1,...,p.
Le modele M, est emboité dans les modeles M; et M, ; le modele M; estemboité
dans M.
A partir de ces modeles, nous avons considéré les hypotheses suivantes :

— Pour les modeéles My versus M

Hy : ﬁj =Y = 0,
Hy : {p; et/ou y;} #0,

— Pour les modeéles M; versus M

H()IYjZO,

Hlijfji(),

Pour chaque biomarqueur, nous avons calculé les statistiques du test du rap-
portde vraisemblance partielle entre les modeles My et My (A, —n,) €t entre M
et Mo (Aps,—nry)-

Pour chaque groupe j, (j =1, ..., p),lespoids adaptatifs accordés al’effet propre
du biomarqueur W; et al'interaction biomarqueur-traitement W, ; ont été dé-

fini comme suit :

. 1 1
W) = (W), Wy ) :( 1) A ) (45
AMQ—M() Mo—M;

Plus la statistique du test de vraisemblance partielle (A) est élevée plus la pon-
dération (W /)) est faible. Par exemple, si la valeur de Ay, M, est élevée cela si-
gnifie qu'au moins I'un des deux (I'effet propre du biomarqueur et !'interaction

biomarqueur-traitement) semblerait étre non nul (8; # 0 et/ouy; # 0). Par
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conséquent, la pondération accordée au biomarqueur dans le modele pénalisé
w; =1 /Aj(\fg_ M) €St faible, ce qui augmente les chances qu'’il soit sélectionné
dans le modele final quelle que soit la valeur de 'effet propre de ce biomar-
queur.

En d’autres termes, ce choix de pondérations proposées permet de favoriser la
contrainte de la hiérarchie des interactions biomarqueurs-traitement. En effet,
considérons les cas de figure suivants :

— Siunbiomarqueur j est un biomarqueur prédictif, c’est-a-dire l'interac-
tion biomarqueur-traitement est non nulle (y; # 0) alors les valeurs des
statistiques du test de vraisemblance partielle (Ap,-p, €t Ap,-p,) sOnt
élevées. En conséquence, les valeurs des poids accordés a I'effet propre
du biomarqueur et a I'interaction (W; et W,,;) sont faibles. Cela favo-
rise la sélection de I'interaction biomarqueur-traitement et du biomar-
queur correspondant, indépendamment de la valeur de l'effet propre de
ce biomarqueur.

— D’autre part, siun biomarqueur j estun biomarqueur pronostique, c’est-
a-dire a un effet propre important mais n'interagit pas avec le traitement
(Bj # 0ety; = 0) alors la valeur de Ay, est élevée mais Ay,_p, est
faible. Donc, la valeur du poids W; est faible et du poids W,,,; est élevée,
ce qui favorise la sélection du biomarqueur pronostique uniquement

sans l'interaction.

Dans la suite du manuscrit, la méthode lasso adaptatif avec les pondérations
proposées basées sur la statistique du test de vraisemblance partielle est nom-

mée lasso adaptatif (LRT).
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4.4 Méthodes alternatives

Nous avons comparé la méthode proposée avec les quatre méthodes alter-

natives suivantes :

4.4.1 Lasso adaptatif avec la pénalisation ridge

Dansle contexte d’identification des interactions, TERNES, ROTOLO, HEINZE
etal.[2017] ont comparé plusieurs approches pourlasélection de biomarqueurs
prédictifs. Parmi ces approches, ils ont étudié des extensions du lasso standard
qui pénalisent a la fois les effets spécifiques des biomarqueurs et les interac-
tions biomarqueur-traitement avec des extensions du lasso standard. Ils ont
montré que la méthode lasso adaptatif avec des pondérations estimées par la
méthode ridge (lasso adaptatif (ridge)), (présentée ci-dessous) a des bonnes

performances en termes de sélection et prédiction.

Pénalisation ridge
Larégression ridge est une des méthodes de pénalisation introduite par HOERL
et KEnwARD [1970]. Elle est souvent utilisée dans le cas de forte corrélation
entre des variables. La méthode ridge introduit un terme de pénalité a la fonc-
tion de log-vraisemblance partielle du modele 4.3 pour limiter I'instabilité des
coefficients. En effet, le terme de pénalité de ridge correspond a la norme L,

des coefficients de régression et s’écrit comme :

p
p(A, 8) = A||8])3 :A(Z (5f+5§+j)). (4.6)

=

La fonction de log-vraisemblance partielle pénalisée de la méthode ridge est
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définie de la maniére suivante :

0,(8,T,X) = (6,T, X) — (Zp:( +5§+])) 4.7)
=1
ol A est le parametre de régularisation qui permet de controler I'impact de la
pénalité (1 > 0). En augmentant la valeur du parametre A, les valeurs des co-
efficients de régression tendent vers zéro. Contrairement a la méthode lasso
standard, la méthode ridge n'annule aucun coefficient de régression. Cela rend
son utilisation limitée en ce qui concerne la sélection de variables en grande
dimension. En revanche, la pénalisation ridge permet de réduire la complexité
du modele en réduisant la variance. Elle donne aussi de bonnes performances
prédictives (HOERL et KENNARD [1970]).

La maximisation de la fonction de log-vraisemblance partielle pénalisée 4.7
permet d’estimer coefficients de régression Sf et 5;: ;- Ensuite, les poids adap-
tatifs accordés a I'effet propre du biomarqueur et a I'interaction biomarqueur-
traitement sont définis comme l'inverse de la valeur absolue de ces coefficients

de régression :

: 1 1
WO = (W, W) (5 = ) @8
J p+j

Ainsi, la fonction de log-vraisemblance pénalisée du lasso adaptatif (ridge)

s’écrit comme suit :

p
0,(8,T,X) :B(é,T,X)—/l(Z( 811+ = |5,,+,|)) (4.9)
P+J

j=1

Les autres méthodes alternatives présentées dans la suite sont détaillées

dans le chapitre précédent 3 (section 3.4).



CHAPITRE 4. FAVORISER LA CONTRAINTE HIERARCHIQUE DES
INTERACTIONS BIOMARQUEURS-TRAITEMENT | 123

4.4.2 Composite Minimax Concave Penalty (cMCP)

La méthode (composite Minimax Concave Penalty) ou cMCP (BREHENY et
Huana [2009], Huang et al. [2012]) effectue la sélection de variables a deux
niveaux : a la fois des groupes et au sein des groupes sélectionnés. En considé-
rant le modele 4.3 la fonction de log-vraisemblance pénalisée du cMCP s’écrit

comme :

p
0p(8,T,X) = (8, T,X) = ¥ fo (fi (6)) + fi (8p+7)) - (4.10)
j=1

ou fp et f; sont les fonctions de pénalité MCP (C.-H. ZHANG et al. [2010]) exté-
rieur (outer) et intérieur (inner), respectivement. Comme dit précédemment,

la pénalité MCP est définie sur [0, c0) comme suit :

A6-L, sis<al

fra(6) = , avec A > 0. (4.11)

zar?, sid > al

4.4.3 Group exponential lasso (gel)

La méthode (group exponential lasso) ou gel (BreneNy [2015]) permet éga-
lement de faire la sélection a deux niveaux. La fonction de log-vraisemblance
pénalisée de la méthode gel est similaire a celle du cMCP, avec une pénalité ex-
térieure fy égale a la pénalité exponentielle et une pénalité intérieure f; égale

ala pénalité du lasso standard.

4.4.4 Sparse Group Lasso (SGL)

La méthode (Sparse Group Lasso) ou SGL (Simon et al. [2013]) favorise aussi

la sélection de variables a deux niveaux (groupwise sparsity et within group



124 | CHAPITRE 4. FAVORISER LA CONTRAINTE HIERARCHIQUE DES
INTERACTIONS BIOMARQUEURS-TRAITEMENT

sparsity). Sa fonction de log-vraisemblance pénalisée est définie comme suit :

0,(6,T,X) = €(5,T,X) - (1 —a)?tz \/_HWH —ad||éll;

_e(aTX)—a—a)AZJ (8] + Bpsj) — 5j+5p+,-)|.

(4.12)

Le parametre a est compris dans l'intervalle [0,1]. Pour les valeurs 1 et 0, la mé-
thode SGL se résume soit a la méthode lasso standard ou soit au lasso groupé
(group lasso) (Yuan et Lin [2006]), respectivement.

La méthode lasso groupé peut imposer la contrainte de la hiérarchie, mais au
prix de la sélection ou de I’élimination en bloc des paires (effet propre du bio-
marqueur et interaction biomarqueurs-traitement). Cependant, cette méthode
sélectionne de nombreuses fausses interactions pour les biomarqueurs pro-

nostiques.

4.5 Etude de simulation

Afin d’évaluer la capacité de sélection et de prédiction des méthodes pré-
sentées précédemment, une étude de simulation a été réalisée avec six scéna-
rios. Nous avons étudié la capacité des méthodes a respecter la contrainte hié-
rarchique des interactions biomarqueurs-traitement c’est-a-dire a détecter les
interactions avec les effets propres des biomarqueurs correspondants. Nous
avons également évalué siles génes identifiés peuvent suffisamment discrimi-

ner le bénéfice du traitement chez les futurs patients.
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4.,5.1 Simulation de données

Les données ont été générées d'une maniere similaire a celle présentée dans
le chapitre 3 (section 3.5). Chaque jeu de données généré contient n = 1500 pa-
tients et p = 500 biomarqueurs (expression de genes). Les patients ont été as-
signés aléatoirement a chaque bras de traitement avec une probabilité de 1/2.
Le traitement a été codé +1/2 pour le bras expérimental et —1/2 pour le bras
controle. Les biomarqueurs ont été générés a partir d'une distribution gaus-
sienne centrée et réduite (les moyennes u; = --- = u, = 0 et les écarts types
o1 = -+ = 0, = 1). La structure de corrélation des biomarqueurs a été définie
comme autorégressive de blocs de 20 biomarqueurs, dans chaque bloc la cor-
rélation entre deux biomarqueurs i et j a été fixée a p;; = 0, 7/"~/I. Nous avons
généré le temps de survie a 'aide d’'une distribution exponentielle avec une
survie médiane d'un an. Les temps de censure ont été générés a partir d'une
distribution uniforme U(2,5), reflétant un essai avec une période de recrute-

ment de trois ans et un temps de suivi de deux ans.

4.5.2 Choix des scénarios

Différents scénarios ont été générés en variant gp, le nombre de biomar-
queurs pronostiques et gp, le nombre de biomarqueurs prédictifs (modifica-
teur de l'effet du traitement). Nous avons considéré un scénario nul (gp, = 0)
dans lequel aucun biomarqueur n’interagit avec le traitement :

— Scénario 1 avec aucun signal (gp, = 0 et gp, = 0).

Les trois scénarios alternatifs avec au moins un biomarqueur qui interagit avec
le traitement sont les suivants :

Les scénarios 2 et 3 ne contiennent que des biomarqueurs prédictifs.
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— Scénario 2 avec gp, = 1 biomarqueur prédictif.
— Scénario 3 avec gp, = 10 biomarqueurs prédictifs.
— Scénario 4, plus réaliste, contient a la fois gp, = 10 biomarqueurs pro-

nostiques et gp, = 10 autres biomarqueurs prédictifs différents.

Les biomarqueurs pronostiques et prédictifs ont été générés avec un effet de
B =y = In(0,5). Pour chaque scénario, 500 réplications ont été effectuées. Le

tableau 4.1 résume les six scénarios de I’étude de simulation.

TABLEAU 4.1 : Scénarios de I'’étude de simulation

HR = Médiane de survie Taux de censure
Scénarios exp(B) (années) moyen
T- T* T- T* T- T*

1 Aucun effet 1 1 1 1 10% 10%
2 gp. = 1 biomarqueur prédictif 1 05 1 1 12% 12%
3 gpe = 10 biomarqueurs prédictifs 1 05 1 1 20% 20%
4 = 10 biomarqueurs prédictifs + 1 0,5

pe OmaTAUetss precici 1 1 30%  31%

gpo = 10 biomarqueurs pronostiques 0,5

HR (Hazard Ratio) : rapport de risque instantané, T~ : bras controle, T* : bras expérimental, qp, :

nombre de biomarqueurs pronostiques, qp. : nombre de biomarqueurs prédictifs

Nous rappelons que le modele proposé a la section 4.2 (équation 4.1) est dé-
fini avec la matrice V.= (X | XT). A partir des 500 biomarqueurs simulés,
nous avons calculé le produit élément par élément entre chaque colonne de
la matrice X des biomarqueurs et le traitement. Par la suite, nous avons défini
la matrice V regroupant la matrice X et XT. Ainsi, nous avons considéré 1000

variables pour chaque jeu de données.
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4.5.3 Criteres d’évaluation

Dans cette étude de simulation, I'objectif principal était d’évaluer la capa-
cité des différentes méthodes a sélectionner les vrais interactions (biomarqueurs
prédictifs) avec les effets propres des biomarqueurs correspondants (respecter
la contrainte hiérarchique des interactions biomarqueurs-traitement). Comme

dans le chapitre 3 (tableau 3.1), nos criteres d’évaluation étaient les suivants :

— Pour le scénario nul 1 (gp, = 0 et gp, = 0), nous avons calculé le nombre
de faux positifs (FP) et le taux de fausses découvertes (FDR = FP/(FP +
V P)) des effets propres et des interactions. En effet, le FDR est égale a 0
si aucun biomarqueur n’est sélectionné ou 1 si au moins un effet propre
(ou une interaction) est sélectionné(e), respectivement.

— Pour les scénarios alternatifs 2, 3, et 4 (gp. # 0), nous avons calculé le
nombre des interactions sélectionnées, le nombre des effets propres sé-
lectionnés correspondant a des interactions sélectionnées, le nombre
des vrais positifs (VP), FP, le FDR et le taux de faux négatifs (FNR =
FN/(FN +VP)) des interactions et des effets propres correspondant.

Selon ces criteres, les méthodes qui ont une bonne capacité de sélection sont
celles qui ont a la fois la meilleure balance FDR-FNR des interactions et des

effets propres correspondants.

Nous avons évalué également la capacité prédictive de toutes les méthodes.
van KLavereN et al. [2018] ont proposé la concordance entre le bénéfice du
traitement prédit et observé (c-for-benefit) comme une mesure de discrimina-
tion pour évaluer la capacité du modele a distinguer les patients qui bénéfi-
cient davantage du traitement de ceux qui en bénéficient moins. En effet, les
bénéfices du traitement chez un patient individuel sont inobservables puisque

le patient est affecté a I'un des deux bras de traitement et seul un des deux ré-
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sultats contrefactuels est observé. Pour chaque patient, nous avons calculé le
bénéfice du traitement prédit comme la différence de risque entre les deux bras
de traitement.

Le bénéfice du traitement observé a été défini comme la différence de résul-
tats entre deux patients appariés selon leurs bénéfices prédits mais avec des
affectations de traitement différentes (bras controle et bras expérimental). En
effet, pour chaque paire de patients (i appartenant au bras controle, j apparte-
nant au bras expérimental) appariés selon leurs bénéfices prédits, nous avons

calculé le bénéfice du traitement observé avec la formule suivante :

Ustarur; X ﬂ{si<3j} - 1]Statutj X H{Sj<Si} (4.13)

avec lgsqryur €st 'indicatrice du statut du patient qui vaut 1 si le patient est dé-
cédéetOsinonet T g, estlindicatrice de survie du patient i, elle prend deux
valeurs: 1 sile temps de survie patient i (S;) estinférieur au temps de survie pa-
tient j (S;) et 0 sinon. De ce fait, le premier terme de l’équation 1,4y X 1 [51<8;)
vaut 1 si le patient i du bras controle est décédé avant le patient j du bras ex-
périmental et 0 sinon. Le raisonnement est le méme pour le second terme de
I’équation (pour le patient j).
Pour chaque paire de patient, le bénéfice du traitement expérimental observé
peut prendre I'une des valeurs suivantes :

— 1: effet bénéfique

— 0:aucun effet

— -1:effet délétere
La statistique de concordance pour le bénéfice (C-pour-bénéfice) correspond
a la concordance en termes de bénéfice du traitement entre toutes les paires
possibles de patients qui ont recu des traitements différents mais dont le béné-

fice du traitement prédit est similaire. Par exemple, supposant que pour deux
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paires de patients, la premiere paire a un bénéfice prédit moyen plus élevé que
la deuxieme paire de patient. Il existe une concordance entre les deux paires de
patients si et seulement si la premiere paire a aussi un bénéfice observé plus
élevé que la deuxiéme paire de patients. En d’autres termes, la statistique C-
pour-bénéfice est définie comme la probabilité que parmi deux paires de pa-
tients, la paire présentant le plus grand bénéfice observé présente également
un bénéfice prédit moyen plus élevé.

Les méthodes qui ont une bonne capacité de prédiction selon ce critere sont
celles qui ont une valeur de C-pour-bénéfice élevée (proche de 1), c’est-a-dire
celles qui discriminent plus les patients qui sont davantage susceptibles de bé-

néficier du traitement expérimental.

4.5.4 Implémentation

Les packages suivants du logiciel R ont été utilisés pour implémenterles mé-
thodes présentées précédemment : glmnet (StmoN et al. [2011] et FRIEDMAN et
al. [2018]) pour la méthode lasso adaptatif (LRT); biospear (I'ErRNES, ROTOLO
et MicHieLs [2017]) pour la méthode lasso adaptatif (ridge) ; grpreg (PATRICK
[2020]) pour les méthodes cMCP et gel avec 7 = 1/3 (BrReHENY [2015]); SGL
(Noan et al. [2019]) pour la méthode SGL avec la valeur par défaut du para-
metre a = 0,95. Enfin, nous avons utilisé le code R cbenefit disponible en ligne
sur la plate forme Github pour calculer la statistique C-pour-bénéfice dans le

cadre de la survie.

4.5.5 Résultats

Les résultats de I’étude de simulation sont présentés dans les tableaux (4.2,

4.3,4.4) et les figures (4.1, 4.2).


https://github.com/tbalan/cbenefit/tree/master/R
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Evaluation de la sélection des interactions biomarqueurs-traitement
Le tableau 4.2 et la figure 4.1 résument les résultats du np, nombre d’interac-
tion biomarqueurs-traitement sélectionnées, les VP, les FP,le FDR, etle FNR
des interactions.
Scénario nul 1 avec aucun signal, (qp. = 0 biomarqueur prédictif et qp, = 0 bio-
marqueur pronostique).
La méthode lasso adaptatif (LRT) avait en moyenne le nombre le plus élevé
d’interactions sélectionnées (np, = 9,96) en comparant avec les autres mé-
thodes. La méthode SGL n’a sélectionné qu'une seule interaction dans un jeu
de données parmi les 500 réplications.
Globalement, a travers les scénarios alternatifs, toutes les méthodes ont iden-
tifié les interactions actives.
Scénario 2 avec une seule interaction (qp, = 1).
Les méthodes gel et SGL avaient une valeur de VP = 1 etles plus faibles valeurs
de FP, cela se traduit par des faibles valeurs FDR/FNR. A noter qu’elle avait
31 itérations qui n'ont pas convergé. La méthode lasso adaptatif (LRT) avait,
en moyenne, le nombre le plus élevé de FP en comparant avec les autres mé-
thodes.
Scénario 3 avec un nombre plus élevé de biomarqueurs prédictifs (gp. = 10).
La méthode gel avait les plus faibles valeurs FDR/FNR = 0, 04. Tandis que les
méthodes lasso adaptatif (ridge) et SGL avaient les plus grandes valeurs de FP
ainsi de FDR par rapport aux autres méthodes.
Scénario nul 4, plus réaliste, (qp. = 10 biomarqueurs prédictifs et qp, = 10 bio-
marqueurs pronostiques).
Les méthodes lasso adaptatif (LRT) et cMCP avaient les meilleurs balances FDR—

FNR avec des valeurs égales a 0,32/0,00 et 0,29/0,00, respectivement. Les mé-
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thodes gel et lasso adaptatif (ridge) avaient une performance similaire avec des
valeurs FDR/FNR de 0,49/0,00 et 0,46/0,00 respectivement. La méthode SGL,

avait une valeur de FP = 25, 32 la plus élevée.
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TABLEAU 4.2 : Capacité de sélection des interactions biomarqueurs-traitement dans tous les scénarios

AL(ridge) AL(LRT) cMCP gel SGL

Npe 1,95 9,96 0,78 0,46 0
Scénario 1

FP VP 1,95/- 9,96/- 0,78/- 0,46/- 0/-
Aucun effet

FDR/FNR 0,50/- 0,95/- 0,24/- 0,20/- 0/-

Npe 4,34 9,32 2,28 1,58 1,17
Scénario 2

Fp/vp 3,34/1,00 8,32/1,00 1,28/1,00 0,58/1,00 0,17/1,00
gre = 1 biomarqueur prédictif

FDR/FNR 0,52/0,00 0,73/0,00 0,26/0,00 0,16/0,00 0,07/0,00

Npe 22,58 15,39 13,81 10,52 19,33
Scénario 3

Fp/Vvp 12,58/10,00 5,39/10,00 3,81/10,00 0,52/10,00 9,33/10,00
gpe = 10 biomarqueurs prédictifs

FDR/FNR 0,52/0,00 0,33/0,00 0,24/0,00 0,04/0,00 0,46/0,00
Scénario 4 Npe 20,11 15,13 14,58 19,67 25,32
gre = 10 biomarqueurs prédictifs + FP|/VP 10,11/10,00 5,15/9,98 4,58/10,00 9,69/9,99 15,32/10,00
dpro = 10 biomarqueurs pronostiques FDR/FNR 0,46/0,00 0,32/0,00  0,29/0,00 0,49/0,00  0,59/0,00

Résultats avec p = 500 biomarqueurs et n = 1500 patients. Quantités moyennes sur 500 réplications. qp. : nombre de biomarqueurs
prédictifs, qp, : nombre biomarqueurs pronostiques, np, : nombre d'interactions sélectionnées, FP : faux positifs, VP : vrais positifs,
FDR : taux de fausses découvertes, FNR : taux de faux négatifs, AL : lasso adaptatif, LRT : test du rapport de vraisemblance
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FEvaluation de la sélection des effets propres de biomarqueurs prédictifs
Le tableau 4.3 et la figure 4.2 résument les résultats du np, nombre d’effets
propres sélectionnés correspondant a des interactions sélectionnées, les VP,
les FP,le FDR, etle FNR des effets propres des biomarqueurs prédictifs sélec-
tionnés.
Scénario nul 1 avec aucun signal, (qp. = 0 biomarqueur prédictif et qp, = 0 bio-
marqueur pronostique).
La méthode lasso adaptatif (LRT) a sélectionné en moyenne np, = 3,96 ef-
fets propres correspondant a des interactions sélectionnées, pendant que les
autres méthodes n'ont pas sélectionné presque aucun effet propre (np, varie
entre 0 et 0,02).
Scénario 2 avec une seule interaction (qp. = 1).
La méthode lasso adaptatif (LRT) avait un nombre d’effets propres sélection-
nés correspondant a des interactions sélectionnées le plus élevé np, = 5,04
avec un nombre de FDR = 0,65 le plus élevé et de FNR = 0, 12 le plus faible,
alors que les autres méthodes ne sélectionnaient pas les effets propres des in-
teractions sélectionnées dans la plupart des cas avec des nombres moyens de
FDR variant entre 0,01 et 0,08 et de FNR entre 0,65 et 1.
Scénario 3 avec un nombre plus élevé de biomarqueurs prédictifs (qp. = 10).
Lelasso adaptatif (LRT) avaitla valeur la plus élevée du nombre d’effets propres
sélectionnés np, = 9,43, en comparant avec les autres méthodes. Pour cette
méthode, le FDR était de 0,27 et le FNR était de 0,33. D’autre part, la mé-
thode gel avait des valeurs de FDR/FNR égales a 0/0, 43 avec un nombre d’ef-
fets propres correspondant a des interactions sélectionnées np, = 5, 71.
Scénario nul 4, plus réaliste, (qp. = 10 biomarqueurs prédictifs et qp, = 10 bio-
marqueurs pronostiques).

Laméthodelasso adaptatif (LRT) semble avoirla meilleure balance FDR-FNR =



CHAPITRE 4. FAVORISER LA CONTRAINTE HIERARCHIQUE DES
INTERACTIONS BIOMARQUEURS-TRAITEMENT | 135

0,28/0,43. Bien que la méthode gel avait une valeur de V P similaire a celle du
lasso adaptatif (LRT) et la plus élevée, elle avait un nombre de FP = 9, 53 le plus
élevé en comparant des autres méthodes.

D’une maniére générale, la méthode lasso adaptatif (LRT) permet de respecter
le plus la contrainte hiérarchique des interactions biomarqueurs-traitement

au prix d'une plus grande probabilité de sélectionner des faux biomarqueurs.

FEvaluation de la capacité prédictive des méthodes
Le tableau 4.4 résume la valeur moyenne de la statistique de concordance pour
bénéfice et son erreur type empirique. Dans I'ensemble, toutes les méthodes
avaient des valeurs de C-pour-bénéfice similaires saufla méthode SGL qui avait
en moyenne une statistique C-pour-bénéfice autour de 0,5. Les méthodes lasso
adaptatif (LRT) et cMCP avaient les valeurs les plus élevées dans tous les scé-
narios alternatifs, méme si les différences entre méthodes étaient souvent tres

petites.
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TABLEAU 4.3 : Capacité de sélection des effets propres des biomarqueurs prédictifs (interactions) dans tous
les scénarios

AL(ridge) AL(LRT) cMCP gel SGL

Npo 0 3,96 0,01 0,02 0
Scénario 1

Fp/vp 0/- 3,96/- 0,01/- 0,02/- 0/-
Aucun effet

FDR/ FNR 0/- 0,85/- 0,01/- 0,02/- 0/-

Npo 0,08 5,04 0,05 0,37 0,04
Scénario 2

FpP/VP 0,08/0,00 4,16/0,88 0,02/0,03 0,01/0,35 0,01/0,03

gpe = 1 biomarqueur prédictif
FDR/FNR 0,08/1,00 0,65/0,12 0,02/0,97 0,01/0,65 0,01/0,97
npo 0,08 9,43 1,07 5,71 3,69
Fp/vp 0,08/0,00 2,76/6,67 0,07/1,00 0,01/5,70 2,14/1,54
FDR/ FNR 0,08/1,00 0,27/0,33 0,04/0,90 0,00/0,43 0,53/0,85

Scénario 3

dpe = 10 biomarqueurs prédictifs

Scénario 4 npo 2,04 8,18 2,82 15,43 6,36
gpe = 10 biomarqueurs prédictifs + Fplvp 1,22/0,82 2,49/5,69 1,73/1,09 9,53/5,91 4,40/1,96
dro = 10 biomarqueurs pronostiques ~ FDR/FNR  0,44/0,92 0,28/0,43  0,57/0,89  0,63/0,41 0,67/0,80

Résultats avec p = 500 biomarqueurs et n = 1500 patients. Quantités moyennes sur 500 réplications. qp. : nombre de biomarqueurs
prédictifs, qp, : nombre biomarqueurs pronostiques, np, : nombre des effets propres sélectionnés correspondant a des interactions sé-
lectionnées, FP : faux positifs, VP : vrais positifs, FDR : taux de fausses découvertes, FNR : taux de faux négatifs, AL : lasso adaptatif,
LRT: test du rapport de vraisemblance
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TABLEAU 4.4 : La concordance pour bénéfice et (I'erreur type empirique) des différentes méthodes dans les

scénarios alternatifs

AL(ridge) AL(LRT) cMCP gel SGL
Scénario 2 0,67 (0,02) 0,68 (0,02) 0,67 (0,02) 0,67 (0,02) 0,50 (0,03)
dre = 1 biomarqueur prédictif
Scénario 3 0,88 (0,01) 0,88 (0,01) 0,88 (0,01) 0,87 (0,01) 0,53 (0,03)
qre = 10 biomarqueurs prédictifs
Scénario 4 0,72 (0,02) 0,72 (0,02) 0,72 (0,02) 0,72 (0,02) 0,52 (0,03)

gre = 10 biomarqueurs prédictifs +

gpro = 10 biomarqueurs pronostiques

Résultats avec p = 500 biomarqueurs et n = 1500 patients. Quantités moyennes sur 500 réplications. qp. : nombre de biomarqueurs pré-
dictifs, qp, : nombre biomarqueurs pronostiques, np, : nombre d’interactions sélectionnées, FP : faux positifs, VP : vrais positifs, FDR :
taux de fausses découvertes, FNR : taux de faux négatifs, AL : lasso adaptatif, LRT : test du rapport de vraisemblance
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4.6 Application: cancer du sein précoce

Contexte

Afin d’illustrer les approches présentées dans ce travail de recherche, nous
les avons appliquées a des données réelles issues de l'essai clinique B-31 du
(National Surgical Adjuvant Breast and Bowel Project (NSABP)) évaluant l'ef-
fet du trastuzumab adjuvant chez des patientes atteintes d'un cancer du sein
précoce. Un total de n = 1574 patientes étaient randomisées en deux bras de
traitement : un bras chimiothérapie seule (bras C, n = 795) et un bras chimio-
thérapie et trastuzumab comme traitement adjuvant (bras C+ T, n = 779) (L
et al. [2013]). Le taux de censure est de 73% (soit 431 événements) et les taux
de survie sans récidive a distance (SSRD) a 5 ans sont égales a 84% [95% IC :
81% -86%] et 64% [95% IC : 61% -68%] pour les patientes des bras C + T et C,
respectivement. Le trastuzumab en association avec la chimiothérapie a amé-
lioré significativement la survie sans récidive a distance par rapport a la chi-
miothérapie seule avecun HR = 0,46 [95% IC: 0,38 -0,56]. Néanmoins, cet effet
peut ne pas étre le méme chez toute la population étudiée et les avantages de
I'ajout de trastuzumab pourraient étre déterminés par des interactions genes-
traitement. Les données d’expression génique avaient été recueillies pour p =
462 genes. Lobjectif de cette application est d'identifier des interactions genes-
traitement et les effets propres corresponds des genes prédictifs de I'effet du

trastuzumab chez les patientes diagnostiquées avec un cancer du sein.

Résultats
A cause de la variabilité des résultats engendrée par le processus de la va-
lidation croisée pour le choix du parametre A, nous avons effectué 100 répé-

titions. La figure 4.3 montre le résultat des effets propres (A) et des interac-
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tions génes-traitements (B) sélectionnés dans au moins 10% des 100 répéti-
tions, ainsi que le nombre d’effets propres et des interactions sélectionnés par
chaque méthode. Les résultats dans la figure (A) montrent qu’il existe une dif-
férence entre les méthodes quant au nombre d’effets propres sélectionnés. En
effet, les méthodes lasso adaptatif avec les pondérations ridge et test de rap-
port de vraisemblance partielle (LRT) ont sélectionné un nombre plus élevé
d’effets propres que les autres méthodes, a savoir 57 et 30, respectivement. La
méthode cMCP n’a identifié qu’un seul genes (LOC400590), la méthode gel a
sélectionné deux effets propres (LOC400590, SPP1) et la méthode SGL a iden-
tifié 7 effets propres (LOC400590, SPP1, SOX4, METTL3, MED13L, IGJ, BTG2).

Les résultats dans la figure (B) montrent que seules les méthodes lasso adap-
tatif (LRT) et gel ont identifié des interactions, alors que les autres méthodes
n'ont pas réussi a détecter des interactions genes-traitement. La méthode gel a
sélectionné deux interactions (LOC400590, SPP1) avec leurs effets propres cor-
respondant. Tandis que la méthode lasso adaptatif (LRT) a sélectionné 4 autres
interactions dont 3 ( MED13L, SIAH2, KRTAP2.4) avec leurs effets propres et

une seule interaction (C160rf14) sans l'effet propre correspondant.

Des étudesrécentes (DivvaetF[2013], YaQinetal. [2019], LianG etal. [2019])
ont conclu que le géne Phosphoprotéine 1 sécrétée (SPP1), également connu
sous le nom d’ostéopontine (OPN), était un biomarqueur pronostique poten-
tiel ou une nouvelle cible thérapeutique pour le cancer du sein. En particu-
lier, une surexpression du gene SPP1 dans les tumeurs primaires s'est avérée
associée a un risque de récidive chez les patientes atteintes d’'un cancer du
sein et présentant un statut récepteur a 'oestrogene positif (ER+) (ErREMO et
al. [2020]).

D’autre part, JanseN et al. [2009] ont montré que la protéine SIAH2 est un pré-

dicteur de I’évolution de la maladie dans le cancer du sein ER-positif apres un


https://genecards.weizmann.ac.il/v3/cgi-bin/carddisp.pl?gene=LOC400590
https://genecards.weizmann.ac.il/v3/cgi-bin/carddisp.pl?gene=LOC400590
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SPP1&keywords=SPP1
https://genecards.weizmann.ac.il/v3/cgi-bin/carddisp.pl?gene=LOC400590
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SPP1&keywords=SPP1
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SOX4&keywords=SOX4
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=METTL3&keywords=METTL3
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=MED13L&keywords=MED13L
https://genecards.weizmann.ac.il/v3/cgi-bin/carddisp.pl?gene=IGJ&search=8dc9f69c59ad6ee4fff4dced9346152c
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=BTG2&keywords=BTG2
https://genecards.weizmann.ac.il/v3/cgi-bin/carddisp.pl?gene=LOC400590
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SPP1&keywords=SPP1
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=MED13L&keywords=MED13L
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=SIAH2&keywords=SIAH2
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=KRTAP2-4&keywords=KRTAP2.4
https://www.genecards.org/cgi-bin/carddisp.pl?gene=MCRIP2&keywords=C16orf14
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traitement au tamoxiféne. Notamment, 'ARN messager de STAH2 est associée
significativement aux taux de protéines ER des tumeurs primaires du sein. En
revanche, Cuan et al. [2011] ont constaté que les niveaux de protéines SIAH2
étaient majoritairement régulés a la hausse dans le cancer du sein ER-négatif

et qu'une surexpression du SIAH2 était associée a une survie défavorable.
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4.7 Conclusion

Leffet du traitement dans les essais cliniques est souvent affecté par les ca-
ractéristiques des patients en particulier par des biomarqueurs. En réalité, cer-
tains patients bénéficient plus du traitement, alors que d’autres patients n'en
bénéficient pas ou au contraire peuvent subir des effets déléteres. Cette hété-
rogénéité de l'effet du traitement joue un role central dans le domaine de la
médecine personnalisée et facilite le développement de thérapies ciblées ou
adaptées. Les biomarqueurs de grande dimension tels que les données géno-
miques sont de plus en plus mesurés dans des essais cliniques randomisés. Par
conséquent, il existe un intérét croissant pour le développement des méthodes
qui améliorent la capacité de détecter les interactions entre les biomarqueurs
et le traitement. Par ailleurs, 'omission ou une mauvaise spécification des ef-
fets propres (variables de confusion) peuvent introduire un biais dans l'inter-
action (VANDERWEELE et al. [2012]). D’autres travaux (Cox [1984], BIEN et al.
[2013]) exigent qu’'une interaction n’est incluse dans le modele uniquement si

les effets principaux pertinents sont également inclus dans le modéle.

Lobjectif de ce travail de thése est de favoriser la contrainte hiérarchique
d’interaction biomarqueurs-traitement, c’'est-a-dire favoriser la sélection des
effets propres correspondant a des interactions sélectionnées par le modele.
Dans le cadre des essais cliniques randomisés et des données en grande di-
mension, nous avons proposé une approche de pondération pour la méthode
lasso adaptatifbasée surle test de rapport de vraisemblance partielle (LRT) afin
de favoriser la contrainte hiérarchique d’interaction. De fait, nous avons pro-
posé de créer des groupes composés del'effet propre du biomarqueur etdel’in-
teraction biomarqueur-traitement, ensuite, d’attribuer a chaque groupe des

poids adaptatifs basés sur le test de rapport de vraisemblance partielle (LRT).
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Dans une étude de simulation couvrant plusieurs scénarios, nous avons évalué
et comparé I'approche proposée lasso adaptatif (LRT) aux méthodes alterna-
tives lasso adaptatif (ridge), cMCB gel, et SGL en termes de performance sélec-
tive et prédictive. Globalement, les principaux résultats suggerent que la mé-
thode lasso adaptatif (LRT) favorise plus la contrainte hiérarchique d’interac-
tion biomarqueurs-traitement en comparant avec les autres méthodes. En ef-
fet, 'approche proposée a sélectionné plus d’effets propres correspondant a
des interactions sélectionnées que ces compétiteurs et elle avait la meilleure
balance FDR—-FNR des effets propres sélectionnés. Les poids proposés Ap, s,
permettent d’accorder une faible pénalisation al'effet propre d'un biomarqueur
lorsque l'effet de son interaction avec le traitement est important. De cette fa-
con, quelle que soitla force de cet effet propre, les chances qu’il soit sélectionné
dans le modele final sont plus élevées. Les méthodes cMCP et gel avaient de
bons résultats pourl'identification des interactions mais de moins bons pourla
sélection des effets propres correspondant. La méthode lasso adaptatif (ridge)
était la plus conservatrice en terme de sélection des effets propres. Cependant,
en terme de performance prédictive, les résultats étaient similaires entre les
méthodes sauf la méthode SGL qui avait la plus faible valeur de la statistique

de concordance pour bénéfice.

Dans cet axe de recherche, nous nous sommes restreints a favoriser la hié-
rarchie d’interaction biomarqueurs-traitement sans nécessairement forcer |'ef-
fet propre a étre inclut dans le modele final. Par conséquent, ce travail ne se
situe pas dans le cadre d’'une hiérarchie forte (strong hierarchy) comme celle
présentée par Bien et al. [2013] entre biomarqueur-biomarqueur dans le cas
du modele linéaire. D’autre part, la statistique C-pour-bénéfice a été propo-
sée récemment, elle fait encore objet de recherche (Trovmas DEBrAY [2020] ) et

nous connaissons peu les caractéristiques opérationnelles de cette mesure.
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Ce travail effectué pourra étre complété par une réévaluation de la force
d’interaction entre les biomarqueurs et le traitement en calculant la différence
des statistiques de concordance par bras de traitement AC (TErNES, ROTOLO,
Heinze et al. [2017]). Ce critere permettra d’évaluer la force prédictive en me-
surant la différence de la valeur pronostique entre les deux bras de traitement.
En outre, 'omission des effets propres peut donner une mauvaise calibration
dumodele, ainsi, nous pourrons examiner l'effet de I'inclusion des effets propres
sur la calibration du modele qui est souvent visualisée au moyen de la courbe

de calibration.
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Chapitre 5

Conclusion générale et perspectives

Dans ce travail de recherche, nous nous sommes intéressés a l'identifica-
tion des différentes classes de biomarqueurs dans les essais cliniques en on-
cologie. Lobjectif de cette these a été de développer et d’évaluer de nouvelles
méthodes statistiques adaptées aux exigences de validation des criteres de sub-
stitutions de type survie d'une part et de sélection des biomarqueurs pronos-
tiques et prédictifs dans le cadre des données en grande dimension d’autre

part.

Dans la premiere partie de ce travail, nous avons proposé une méthode de
validation d’un critére de substitution pour un critére de jugement principal de
type survie au niveau de I'étude. Cette méthode est basée sur 'erreur de pré-
diction et représente une alternative au coefficient de détermination R? com-
munément utilisé.

Les mesures de distance présentées sont estimées a I'aide de données prove-
nant de plusieurs essais randomisés comme une méta-analyse. Elles permettent
de mesurer la force de la corrélation entre le critere de substitution et le critere

de jugement principal de type survie en termes d’erreur de prédiction, autre-
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ment dit, en fonction de la différence moyenne entre I'effet du traitement prédit
et observé sur le critere de jugement principal.

Il est utile de noter que la validation d’'un biomarqueur de substitution néces-
site la présence d'une forte association entre les deux criteres de jugement a la
fois au niveau individuel et au niveau de I'étude, en d’autres termes, une forte
association entre les effets du traitement sur le biomarqueur et sur le critere de
jugement principal.

Cependant, la force de I'association au niveau individuel est une condition né-
cessaire mais elle n’est pas suffisante pour qu'un biomarqueur soit considéré
comme un substitut valide. L'association au niveau individuel est souvent simple
a mettre en évidence et ne nécessite en principe que des données provenant
d’un seul essai. L'association au niveau de I’étude nécessite plusieurs essais et
est souvent plus difficile a mettre en évidence de facon convaincante.

Dans une étude de simulation nous avons étudié deux scénarios principaux
(un petit nombre de grands essais et un grand nombre de petits essais) que
nous avons considéré informatifs et ne nécessitent pas de calculs intensifs. Bien
que les résultats de cette étude soient cohérents dans tous les scénarios, il est
difficile de recommander un seuil pour la décision finale, tout comme pour le
coefficient R?.

Ilestimportantde souligner que les distances moyennes proposées permettent
d’illustrer I'erreur de prédiction pour un effet du traitement estimé en matiere
de valeurs moyennes pour la sous-prédiction ou sur-prédiction des effets du
traitement. Mesurées sur1’échelle de I'effet du traitement, elles fournissent des
informations supplémentaires importantes surla qualité de prédiction et consti-
tuent une mesure plus stable et facile a interpréter par le clinicien que le coef-

ficient R2.



CHAPITRE 5. CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES | 153

En ce qui concerne la sélection des biomarqueurs pronostiques et prédic-
tifs, nous nous sommes focalisés essentiellement sur des méthodes de régres-
sions pénalisées en particulier la méthode lasso adaptatif qui est une variante
delaméthode lasso standard. Le choix de cette méthode se justifie notamment
par les atouts qu’elle présente, a savoir : le lasso adaptatif possede la propriété
d’oracle et de plus cette méthode est flexible puisqu’elle permet d’attribuer des
poids différents a chaque biomarqueur, ce qui constitue un avantage utile dans

le processus de sélection.

Dans le cadre pronostique, notre objectif était de prendre en compte l'in-
formation disponible sur I'appartenance des biomarqueurs a des groupes pré-
spécifiés comme les voies biologiques (pathways). A cet effet, nous souhaitions
privilégier'identification des genes potentiellement pronostiques appartenant
a des voies qui montrent un role pronostique. Pour cela, nous avons proposé
huit stratégies de pénalisation pour la méthode lasso adaptatif. Ces poids peuvent
étre regroupés en deux familles de pondération. La premiére est basée sur le
coefficient de régression univariée de Cox et la deuxieme famille de poids est
basée sur la statistique de Wald univariée. Ces différentes pondérations propo-
sées cherchent a effectuer la sélection a deux niveaux : a la fois des groupes les
plus pronostiques et des biomarqueurs pertinents au sein des groupes sélec-
tionnés, tout en éliminant les faux positifs. Pour montrer les caractéristiques
opérationnelles de nos approches basées sur le lasso adaptatif, nous les avons
comparées a d’autres méthodes alternatives permettant la sélection a deux ni-
veaux dans une étude de simulation a huit scénarios. Les résultats de cette
étude ont montré que les approches de pondération proposées pour le lasso
adaptatif avec double poids au niveau individuel et du groupe étaient les plus
parcimonieuses en termes de nombre de biomarqueurs sélectionnés. De plus,

elles avaient les meilleurs compromis des taux de fausses découvertes et de
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faux négatifs. Par ailleurs, dans ce travail, nous avons considéré des groupes de
biomarqueurs non corrélés et disjoints; il serait intéressant d’étendre les ap-
proches proposées au cas des groupes qui se chevauchent par duplication des
biomarqueurs.

Bien qu'il existe de nombreuses approches possibles incorporant la connais-
sance a priori sur la structure en groupe des biomarqueurs comme 'approche
bayésienne (TaNG et al. [2019]), les poids basés sur la statistique de Wald pro-
posés expriment une vision différente de pondération pour la méthode lasso
adaptatif. Notamment, 'approche proposée prend en compte I'appartenance
de chaque biomarqueur a un groupe, mais les poids des différents groupes
sont basés sur le role pronostique observé dans les données et non pas sur une

connaissance ou une croyance a priori.

Concernant les biomarqueurs prédictifs de 'effet du traitement ou les mo-
dificateurs de I'effet du traitement, nous nous sommes intéressés a favoriser la
contrainte hiérarchique entre les interactions biomarqueur-traitement et leurs
effets propres dans la procédure de sélection des biomarqueurs prédictifs dans
le cadre de la survie. Nous avons proposé une reparamétrisation du modele de
Coxd’interaction hiérarchique biomarqueurs-traitement en créant des groupes
composés de l'effet propre du biomarqueur et son interaction avec le traite-
ment. Par la suite, nous avons développé des pondérations pour la méthode
lasso adaptatif basées sur le test de rapport de vraisemblance partielle dans
le but de pénaliser chaque groupe différemment tout en encourageant la sé-
lection des interactions biomarqueurs-traitement pertinentes avec leurs effets
propres associés. L'étude de simulation a montré que globalement la méthode
lasso adaptatif avec la pondération par la statistique du test de rapport de vrai-

semblance partielle permet de favoriser la contrainte hiérarchique des interac-
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tions biomarqueurs-traitement en comparaison avec d’autres méthodes alter-
natives, mais au prix d'une plus grande probabilité de sélectionner davantage
de faux biomarqueurs. Pour évaluer la capacité prédictive des méthodes, nous
avons utilisé la mesure de discrimination concordance pour bénéfice. Bien que
cette mesure nous a permis d’évaluer la capacité du modele a distinguer les
patients susceptibles de bénéficier davantage du traitement de ceux qui en bé-
néficient moins, nous connaissons peu ses caractéristiques opérationnelles.
Ainsi, il sera important de réévaluer la force d’interaction entre les biomar-
queurs et le traitement en calculant la différence des statistiques de concor-
dance par bras de traitement. En outre, la prise en compte ou I'omission des
effets propres peut avoir des conséquences sur le biais d’estimations et la ca-
libration du modele. Comme perspective, nous pourrions examiner la courbe
de calibration pour bénéfice qui permet d’évaluer si le bénéfice du traitement
absolu observé correspond au bénéfice prédit.

D’autre part, a notre connaissance, il n’existe pas de modéle statistique de sé-
lection de biomarqueurs prédictifs permettant de respecter strictement la
contrainte hiérarchique d’interaction biomarqueurs-traitement dans le cadre
de la survie. Lapproche que nous avons proposée peut étre considérée comme
une représentation des avantages et des inconvénients de la pénalisation des

effets propres et des interactions.

Une autre perspective a ce travail de recherche est'intégration a la fois des
données provenant de plusieurs sources (cliniques, génomiques, etc.) dans les
modeles de sélection et de prédiction. Souvent, il n’est pas nécessaire de faire la
sélection sur les variables connues comme les facteurs socio-démographiques
(comme le genre et1’age, etc.) et cliniques (comme le statut des récepteurs hor-

monaux, le grade tumoral, et la taille de la tumeur, etc.). Toutefois, il est in-
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téressant de noter que la méthode lasso adaptatif nous permet d’intégrer ces
variables, que nous ne souhaitons pas pénaliser, en leur attribuant une pondé-
ration nulle, ce qui garantit leur sélection dans le modele final. En revanche, il

faut étudier 'impact de l'inclusion de ces variables sur la qualité de prédiction.

Dans ce travail de these, nous avons cherché a favoriserla contrainte hiérar-
chique d’interaction sans réellement forcer 'effet propre associé a étre inclus
dans le modele final. Cependant, la question de I'inclusion des effets propres
en présence d’'interaction entre deux variables fait toujours l'objet de débats
dans la littérature statistique. Les recherches ont amené a deux pensées : la
premiere est la hiérarchie faible (ou weak hierarchy) qui stipule que si l'inter-
action est incluse dans le modele alors I'un des deux effets propres relatifs doit
'étre aussi. En revanche, la seconde est la hiérarchie forte (ou strong hierar-
chy) qui énonce que si une interaction est sélectionnée alors les deux effets
propres doivent étre obligatoirement inclus dans le modele (Bien et al. [2013]).
Une idée que nous trouvons intéressante est d’utiliser plusieurs stratégies de
pondérations destinées au lasso adaptatif et basées sur la statistique de Wald,
dans la méme optique que le deuxieme axe de thése, en vue de respecter la
contrainte hiérarchique faible et forte. Seulement, la question qui se pose : qu'en
est-il des conséquences du choix d’intégrer ou pas les effets propres dans le
modele sur la qualité de prédiction en termes de discrimination et de calibra-

tion pour le bénéfice?

En conclusion, dans ce travail de thése, nous avons proposé de nouvelles
approches statistiques pour valider un critere de substitution et pour la sélec-
tion des biomarqueurs pronostiques et prédictifs dans un contexte de grande

dimension pour I'analyse des données censurées. Le code R implémentant les
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approches proposées est disponible sur demande et sera intégré dans le pa-

ckage biospear prochainement.
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Maladie Population de patients Criteres de substitution Type Mécanisme
ou d’homologation d’action du
utilisation approprié médicament
Cancer Les patientes atteintes d'un cancer du sein; cancer des ovaires; carcinomerénal;  Taux de réponse objectif durables  Accéléré/tradi- Indépendant
tumeurs le cancer neuroendocrinien du pancréas; cancer colorectal; cancer de la téte et (Durable objective response ratesou  tionnel du mécanisme
solides du cou; cancer du poumon non a petites cellules; cancer du poumon a petites  ORR)

cellules; mélanome; complexe de sclérose tubéreuse; Carcinome a cellules de

Merkel; carcinome basocellulaire; carcinome urothélial; cancer du col de I'uté-

rus; cancer de 'endometre; carcinome hépatocellulaire; cancer de la trompe de

Fallope; cancer a forte instabilité microsatellitaire ; cancer de 'estomac; cancer

de la thyroide; astrocytome; Le sarcome de Kaposi lié au SIDA; carcinome uro-

therlial; carcinome épidermoide cutané non résécable ou métastatique; fusion

du gene de la tyrosine kinase (NTRK) du récepteur neurotrophique sans muta-

tion de résistance acquise connue
Cancer Les patientes atteintes d’'un cancer du sein; carcinome rénal; tumeur neuroen-  Survie sans progression Accéléré / tradi- Indépendant
tumeurs docrine pancréatique; sarcome des tissus mous; cancer de l'ovaire, delatrompe  (Progression-free survival ou PFS) tionnel du mécanisme
solides de Fallope ou du péritoine primaire ; cancer de la prostate; cancer de la thyroide;

cancer colorectal; cancer du poumon non a petites cellules; cancer de la téte et

du cou; complexe de sclérose tubéreuse; Carcinome a cellules de Merkel; carci-

nome basocellulaire ; carcinome urothélial ; cancer du col de I'utérus; cancer de

I'endometre; carcinome hépatocellulaire; cancer de la trompe de Fallope; mé-

lanome; astrocytome; tumeurs stromales gastro-intestinales
Cancer Patients recevant un traitement adjuvant apres une résection chirurgicale com-  Survie sans maladie Accéléré / tradi- Indépendant
tumeurs plete du cancer du colon; cancer colorectal; mélanome; cancer des cellules ré-  (Disease-free survival ou DFS) tionnel du mécanisme
solides nales; tumeur stromale gastro-intestinale; cancer du sein et traitement adjuvant

du cancer du poumon non a petites cellules de stade III
Cancer Les patientes atteintes d'un cancer du sein; neuroblastome Survie sans événement Accéléré /tradi- Indépendant
tumeurs (Event-free survival ou EFS) tionnel du mécanisme
solides
Cancer Patients atteints d'un cancer du sein Réponse complete pathologique Accéléré Indépendant
tumeurs du mécanisme
solides
Cancer Patients atteints d'un cancer de la prostate non métastatique résistant a la cas-  Survie sans métastases Accéléré / tradi- Indépendant
tumeurs tration tionnel du mécanisme
solides
Cancer Patients atteints d'un cancer de la prostate avancé Niveaux de testostérone plasma- Traditionnel Antagoniste de
tumeurs tique I'hormone de
solides libération de

la gonadotro-
phine

Tableau recré

PPN

basis-drug-approval-or-licensure

a partir du tableau de la FDA sur https://www.fda.gov/drugs/development-resources/table-surrogate-endpoints-were-


https://www.fda.gov/drugs/development-resources/table-surrogate-endpoints-were-basis-drug-approval-or-licensure
https://www.fda.gov/drugs/development-resources/table-surrogate-endpoints-were-basis-drug-approval-or-licensure
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FIGURE A.1 : Boxplots de distances moyennes pondérées selon les différents
scénarios avec les données générées avec la copule de Clayton non ajustée
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FIGURE A.2 : Nuage de points de 'erreur type empirique (ETE) du coeffi-
cient de détermination R? et des distances moyenne pondérées

< N <
2 2 2
S S @ g
c c c
@ @ @ .
O O O =
® ® ” 2
2 e
g E
g <
g 3
28 o 8
o s @
i a
o
” - [} 0
o .8 o b
: © & e
c c c
[7) [7) [7)
o o O
[ [ 0
(;¥)3s3 (¥)3s3
< N <
2 5 - 2
) : -8 £
@ PR P R AR 5 5 _
o +% ) iy " o o =
) A ’ I 0 » 15
salvgled S8, . L
EER AT Lt I L Ep
50 REagiieiyt o 7
R e
Y ] 5
] 2
g 2
8 =
% 3
o . -
3
(o)
o - o m'~‘:. A ) i
o IR TS IV o SRR n
9] Q - Q
O O O
%] [0} [0
(;¥)3s3 (;¥)3s3
< N <
o ° Q o
g 8 & & °
c c c
[7) [7) o
O ) o
® [} 4]
3 ‘g
3 b
3 8
5 3
i 3
g 2
a g
i 2
o U 2 E,
8
(V] - (v}
o o =] ~
= . = = S
@ 8 @ S °
c c =
Q Q o
O o o
%] [0 2]
.
(¥)3s3 (¥)3s3
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FIGURE A.3 : Nuage de points de 'erreur type empirique (ETE) du coeffi-
cient de détermination R? et des distances moyenne pondérées
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Résultats avec le modeéle de copule de Clayton ajustée, N = 20 essais et de taille moyenne n =
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FIGURE A.4 : Nuage de points de 'erreur type empirique (ETE) du coeffi-
cient de détermination R? et des distances moyenne pondérées
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TABLEAU B.1 : Conception de l'étude de simulation

Scénarios nuls (sans effets de groupe) Scénarios alternatifs (avec effets de groupe)
500 répétitions par scénario
Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3 Scénario 4 Scénario 5 Scénario 6 Scénario 7 Scénario 8
(I=0;9g=0) (I=20;9=100) (I=1;9=8) (=2;9=8) (=1;9=32) (I=2;9=32) (I=2;9=16) (I=2;9=8)
HR~ HR~ U (0,65, 0,75) HR~ U(0, 85, 0, 95)
U (0,85, 0,95)
Censoring 78% 55% 66% 66% 71% 71% 74% 76%
rate
(@) p = 1000 AGId 0 (1,...,20) 1 (1,2) 1 (1,2) 1,2) (1,2)
biomar-
queurs;
R = 20 ABId 0 1,...,5,51,...,55, 1,...,8) 1,...,4, 1,...,32) 1,...,16, 1,...,8, 1,...,4,
groupes de 101,...,105,151,...,155, 51,...,54) 51,...,66) 51,...,58) 51,...,54)
taille égale 201,...,205,251,...,255,
50 301,...,305,351,...,355,
401,...,405,451,...,455,
501,...,505,551,...,555,
601,...,605,651,...,655,
701,...,705,751,...,755,
801,...,805,851,...,855,
901,...,905,951,...,955)
(b) p = 1000 AGId 0 (1,...,20) 11 (1,11) 11 (1,11) (1,11) (1,11)
biomar-
queurs;
R = 20 ABW 0 a,...,5, 26,...,30, (251,..,258) (L4, (251,..,282)  (1,.,16, a,..8, 1,4,
groupes : 10 51,...,55, 251,...,254) 251,..,266)  251,..,258)  251,...,254)
de taille 25 et 76,...,80,
10 de taille 101,...,105,126,...,130,
75 151,...,155,176,....,180,

201,...,205,226,...,230,
251,...,255,326,...,330,
401,...,405,476,...,480,
551,...,555,626,...,630,
701,...,705,776,...,780,
851,...,855,926,...,930)

p : nombre total de biomarqueurs, R : nombre total de groupes de biomarqueurs, | : nombre de groupes actifs, q : nombre de biomar-
queurs actifs, AG Id : index des groupes actifs, AB Id : index des biomarqueurs actifs
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TABLEAU B.3 : Résultats de la simulation (a) au niveau des groupes de biomarqueurs. Résultats de la simu-
lation (a) au niveau des biomarqueurs. Taux de fausses découvertes FDR / taux de faux négatifs FNR et (le
nombre moyen de groupes de biomarqueurs sélectionnés)

-

-

ANNEXE B. RESULTATS COMPLEMENTAIRES POUR LA SELECTION

-

Scénarios nuls (sans effets de groupe) Scénarios alternatifs (avec effets de groupe)
Méthodes Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3 Scénario 4 Scénario 5 Scénario 6 Scénario 7 Scénario 8
(1=0;g=0) (1=20;9= (l=1;9=8) (1=2;9=8) (=1;9=32) (1=2;9=32) (1=2;9=16) (1=2;9=8)
100)
HR~ HR~ U (0,65, 0,75) HR~ U (0, 85, 0,95)
U (0,85, 0,95)
Lasso 1,00/- (7,55) -/0,00 (20,00) 0,94/0,00 0,87/0,00 0,94/0,00 0,88/0,00 0,84/0,00 0,80/0,04
standard (16,13) (16,27) (17,36) (17,54) (14,65) (11,85)
Lasso
adaptatif
AC 1,00/- (6,45) -/0,00 (20,00) 0,58/0,00 ( 0,67/0,00 ( 0,75/0,00 ( 0,75/0,00 ( 0,77/0,00 ( 0,76/0,05 (
4,22) 7,34) 6,02) 9,00) 9,98) 9,76)
PCA 1,00/- (3,04) -10,21 (15,78) 0,53/0,02 ( 0,52/0,06 ( 0,71/0,10 ( 0,63/0,16 ( 0,63/0,26 ( 0,65/0,39 (
4,16) 5,32) 4,74) 5,72) 5,01) 4,39)
Lasso+PCA 1,00/-(4,87) -/0,00 (19,94) 0,35/0,01 ( 0,29/0,05 ( 0,88/0,07 ( 0,78/0,11 ( 0,72/0,12 ( 0,67/0,18 (
2,63) 3,49) 8,61) 8,98) 7,48) 6,49)
Sw 1,00/- (18,18) -/0,00 (20,00) 0,49/0,00 ( 0,43/0,00 ( 0,92/0,00 0,84/0,00 0,87/0,00 0,88/0,00
4,14) 6,24) (14,22) (14,37) (16,74) (17,49)
ASW 1,00/- (5,63) -/0,00 (19,99) 0,00/0,00 ( 0,01/0,00 ( 0,14/0,00 ( 0,20/0,00 ( 0,46/0,01 ( 0,59/0,09 (
1,01) 2,02) 1,56) 2,92) 4,72) 6,08)
ASW x SW 1,00/- (15,43) -/0,00 (19,92) 0,00/0,00 ( 0,01/0,00 ( 0,32/0,00 ( 0,47/0,00 ( 0,77/0,00 0,84/0,01
1,00) 2,02) 2,91) 5,67) (10,92) (13,40)
MSW 1,00/- ( 5,60) -/0,01 (19,77) 0,00/0,00 ( 0,00/0,00 ( 0,55/0,00 ( 0,36/0,00 ( 0,38/0,02 ( 0,46/0,11 (
1,00) 2,01) 3,54) 3,77) 4,12) 4,58)
MSW x SW 1,00/- (14,50) -/0,01 (19,82) 0,00/0,00 ( 0,00/0,00 ( 0,60/0,00 ( 0,53/0,00 ( 0,71/0,00 ( 0,80/0,02
1,00) 2,01) 4,95) 6,02) 9,62) (11,92)
cMCP 0,32/-(0,84)  -/0,00 (20,00) 0,57/0,00 ( 0,45/0,00 ( 0,67/0,00 ( 0,56/0,00 ( 0,42/0,04 ( 0,30/0,24 (
4,17) 5,13) 4,58) 5,73) 4,30) 3,00)
gel 0,25/- (0,32) -/0,04 (19,11) 0,00/0,00 ( 0,00/0,00 ( 0,02/0,07 ( 0,00/0,59 ( 0,00/0,63 ( 0,02/0,65
1,00) 2,00) 0,97) 0,83) 0,75) (0,69)
SGL 0,40/-(2,12) -/0,00 (20,00) 0,81/0,00 ( 0,73/0,00 ( 0,88/0,00 0,79/0,00 0,66/0,01 ( 0,56/0,12 (
8,31) 9,34) (10,56) (11,05) 8,10) 6,40)
IPF-Lasso
IPF-Lassol 0,64/- (1,28) -/0,00 (20,00) 0,46/0,00 0,25/0,00 0,60/0,00 0,37/0,00 0,23/0,01 0,19/0,10
(2,88) (3,22) (3,81) (3,94) 3,13) (2,68)
IPF-Lasso2 0,64/- (1,28) -/0,00 (20,00) 0,73/0,00 0,72/0,00 0,90/0,00 0,79/0,00 0,64/0,03 0,51/0,20
(6,92) (8,78) (10,82) (10,88) (7,28) (5,03)

DES BIOMARQUEURS PRONOSTIQUES DANS LE CONTEXTE DE GRANDE
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs de taille égale. Quantités moyennes sur 500 réplications. | : nombre de
groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW :
moyenne de Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée

IPF-Lassol : pflist] = list( c(l,rep(2,19), c@21rep(2,18), c(rep(2,10),1,rep2,9)), c(1,1rep2,18), c(1,rep2,9),1,rep2,9), c(@2,1,rep(2,8),1,rep(2,9)),
c(1,1,rep(2,8),1,rep(2,9)))
IPF-Lasso2 : pflist2 = list( c@rep(1,19), c(1,2,rep(1,18)), c(rep(1,10),2,rep(1,9)), c(22,rep(1,18)), c(2,rep(1,9),2,rep(1,9)), c(1,2,rep(1,8),2,rep(1,9)),

c(2,2,rep(1,8),2,rep(1,9)))
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FIGURE B.1 : Résultats de la simulation (a) au niveau des groupes de bio-
marqueurs. Boxplots du nombre des groupes de biomarqueurs sélectionnés
dans tous les scénarios
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomar-
queurs de taille égale. La boite délimite l'intervalle interquartile (IQR) et contient une ligne
horizontale correspondant a la médiane; en dehors de la boite, les moustaches de style Tu-
key s'étendent jusqu'a un maximum de 1,5*IQR au-dela de la boite. Les losanges noirs re-
présentent le nombre moyen de biomarqueurs sélectionnés. Les lignes noires en pointillés
indiquent le nombre de biomarqueurs réellement actifs dans les scénarios alternatifs. | :
nombre de groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des coeffi-
cients, PCA : analyse en composantes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW :
moyenne de Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée



TABLEAU B.4 : Résultats de la simulation (b) au niveau des biomarqueurs. Taux de fausses découvertes FDR
/ taux de faux négatifs FNR et (le nombre moyen de biomarqueurs sélectionnés)

-

Scénarios nuls (sans effets de groupe)

Scénarios alternatifs (avec effets de groupe)

-

-

Méthodes Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3 Scénario 4 Scénario 5 Scénario 6 Scénario 7 Scénario 8
(1=0;9=0) (1=20;9= (I=1;9=8) (1=2;9=8) (I=1;9=32) (=2;9=32) (=2;9=16) (=2;9=8)
100)
HR~ HR~ U(0, 65, 0,75) HR~ U(0, 85, 0,95)
U (0,85, 0,95)
Lasso 1,00/- (11,62) 0,48/0,13 0,81/0,04 0,81/0,05 0,71/0,49 0,72/0,50 0,76/0,53 0,82/0,57
standard (168,26) (43,34) (44,19) (58,84) (58,64) (36,46) (24,60)
Lasso
adaptatif
AC 1,00/- (14,95) 0,48/0,14 0,66/0,03 0,70/0,04 0,50/0,40 0,53/0,41 0,70/0,46 0,80/0,54
(165,09) (25,66) (28,31) (40,89) (42,74) (33,76) (26,63)
PCA 1,00/- (8,94) 0,57/0,50 0,70/0,08 0,72/0,10 0,59/0,51 0,57/0,54 0,70/0,61 0,80/0,69
(116,99) (32,34) (32,40) (38,69) (37,86) (24,23) (17,29)
Lasso+PCA 1,00/-(8,49) 0,50/0,17 0,83/0,14 0,75/0,10 0,74/0,58 0,65/0,54 0,70/0,56 0,75/0,61
(165,69) (47,67) (35,64) (46,69) (44,78) (27,59) (18,00)
Sw 1,00/- (53,46) 0,14/0,15 ( 0,29/0,03 0,38/0,03 0,58/0,44 0,58/0,45 0,80/0,43 0,90/0,45
98,27) (12,58) (16,20) (45,13) (45,04) (48,70) (50,87)
ASW 1,00/- (16,70) 0,49/0,17 0,56/0,03 0,61/0,04 0,34/0,38 0,39/0,38 0,60/0,44 0,76/0,52
(161,20) (18,60) (20,83) (31,15) (33,54) (26,52) (23,04)
ASW x SW 1,00/- (49,70) 0,15/0,19 ( 0,05/0,03 ( 0,11/0,04 ( 0,22/0,37 0,24/0,39 0,64/0,35 0,86/0,38
95,63) 8,26) 8,78) (28,30) (28,37) (35,19) (42,95)
MSW 1,00/- (16,29) 0,52/0,24 0,56/0,03 0,61/0,04 0,38/0,38 0,45/0,40 0,61/0,45 0,73/0,54
(159,40) (18,58) (21,16) (33,55) (35,89) (25,46) (19,55)
MSW x SW 1,00/- (46,75) 0,18/0,21 ( 0,06/0,03 ( 0,11/0,03 ( 0,26/0,38 0,32/0,39 0,63/0,35 0,84/0,37
96,30) 8,30) 8,86) (29,22) (31,07) (34,08) (39,43)
cMCP 0,32/-(0,98) 0,10/0,69 ( 0,40/0,58 ( 0,44/0,59 ( 0,34/0,76 0,33/0,77 0,37/0,79 ( 0,38/0,80 (
34,76) 7,42) 7,93) (12,52) (12,04) 6,56) 3,81)
gel 0,30/- (10,23) 0,03/0,58 ( 0,10/0,06 ( 0,12/0,06 ( 0,31/0,45 ( 0,14/0,80 0,12/0,84 ( 0,10/0,82 (
43,47) 8,46) 8,67) 40,81) (15,51) 8,06) 6,29)
SGL 0,39/-(9,34)  0,49/0,06 0,77/0,01 0,77/0,01 0,65/0,38 0,65/0,37 0,67/0,35 0,67/0,36
(186,25) (45,82) (47,08) 67,17) (66,59) (43,63) (30,03)
IPF-Lasso
IPF-Lassol 0,62/- (2,49) 0,37/0,16 0,44/0,04 0,46/0,04 0,28/0,44 0,30/0,46 0,40/0,49 0,49/0,56
(134,70) (14,81) (15,53) (25,59) (25,48) (14,65) (8,73)
IPF-Lasso2 0,37/-(1,84) 0,39/0,17 0,56/0,05 0,57/0,06 0,49/0,55 0,49/0,56 0,50/0,61 0,50/0,67
(136,80) (19,60) (19,68) (30,73) (29,70) (14,71) (7,92)
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs : 10 de taille 25 and 10 de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications.
1 : nombre de groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales, SW : statistique de Wald
univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée

IPF-Lassol

pflistl = list( c(1,rep(2,19)),

c(1,1,rep(2,8),1,rep(2,9)))

IPF-Lasso2

pflist2 = list( c(2,rep(1,19)),

c2,2,rep(1,8),2,rep(1,9)))

c(2,1,rep(2,18)),

c(1,2,rep(1,18)),

c(rep(2,10),1,rep(2,9)),

c(rep(1,10),2,rep(1,9)),

c(1,1,rep(2,18)),

c(2,2,rep(1,18)),

c(1,rep(2,9),1,rep(2,9)),

c(2rep(1,9),2,rep(1,9)),

c(2,1,rep(2,8),1,rep(2,9)),

¢(1,2,rep(1,8),2,rep(1,9)),
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FIGURE B.2 : Résultats de la simulation (b) au niveau des biomarqueurs.
Taux de faux négatifs (FNR) en fonction du taux de fausses découvertes
(FDR) des biomarqueurs dans les scénarios alternatifs
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Résultats avecn = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs :
10 de taille 25 and 10 de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications. | : nombre de
groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des coefficients, PCA : ana-
lyse en composantes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de
Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée
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FIGURE B.3 : Résultats de la simulation (b) au niveau des biomarqueurs.
Boxplots du nombre de biomarqueurs sélectionnés dans tous les scénarios
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomar-
queurs : 10 de taille 25 and 10 de taille 75. La boite délimite l'intervalle interquartile (IQR) et
contient une ligne horizontale correspondant a la médiane; en dehors de la boite, les mous-
taches de style Tukey s'étendent jusqu'a un maximum de 1,5*IQR au-dela de la boite. Les lo-
sanges noirs représentent le nombre moyen de biomarqueurs sélectionnés. Les lignes noires
en pointillés indiquent le nombre de biomarqueurs réellement actifs dans les scénarios al-
ternatifs. | : nombre de groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des
coefficients, PCA : analyse en composantes principales, SW : statistique de Wald univariée,
ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée
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FIGURE B.4 : Résultats de la simulation (b) au niveau des groupes de bio-
marqueurs. Taux de faux négatifs (FNR) en fonction du taux de fausses dé-
couvertes (FDR) des biomarqueurs dans les scénarios alternatifs
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Résultats avecn = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs :
10 de taille 25 and 10 de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications. | : nombre de
groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des coefficients, PCA : ana-
lyse en composantes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de
Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée
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FIGURE B.5 : Résultats de la simulation (b) au niveau des groupes de bio-
marqueurs. Boxplots du nombre des groupes de biomarqueurs sélectionnés
dans tous les scénarios
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomar-
queurs : 10 de taille 25 and de taille 75. La boite délimite Uintervalle interquartile (IQR) et
contient une ligne horizontale correspondant a la médiane; en dehors de la boite, les mous-
taches de style Tukey s'étendent jusqu'a un maximum de 1,5*IQR au-dela de la boite. Les
losange noirs représentent le nombre moyen de biomarqueurs sélectionnés. Les lignes noires
en pointillés indiquent le nombre de biomarqueurs réellement actifs dans les scénarios al-
ternatifs. | : nombre de groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des
coefficients, PCA : analyse en composantes principales, SW : statistique de Wald univariée,
ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée
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TABLEAU B.6 : Résultats de la simulation (b). La moyenne et l'erreur standard empirique (ESE) de TAUC a 5
ans

-

-

-

Scénario 3 Scénario 4 Scénario 5 Scénario 6 Scénario 7 Scénario 8
Méthodes (l=1;9=8) (1=2;9=8) (I=1;9=32) (1=2;9=32) (1=2;g=16) (1=2;9=8)
HR~ U(0, 65, 0,75) HR~ U(0, 85, 0,95)
Lasso standard 0,88 (0,03) 0,87 (0,03) 0,75 (0,04) 0,75 (0,04) 0,67 (0,05) 0,61 (0,05)
Lasso adaptatif
AC 0,88 (0,03) 0,88 (0,02) 0,77 (0,04) 0,77 (0,04) 0,68 (0,04) 0,61 (0,05)
PCA 0,86 (0,07) 0,86 (0,05) 0,73 (0,10) 0,73 (0,07) 0,65 (0,07) 0,58 (0,07)
Lasso+ PCA 0,83 (0,11) 0,86 (0,04) 0,70 (0,10) 0,73 (0,06) 0,67 (0,05) 0,61 (0,06)
Sw 0,88 (0,03) 0,88 (0,03) 0,75 (0,04) 0,75 (0,04) 0,66 (0,05) 0,59 (0,05)
ASW 0,88 (0,02) 0,88 (0,03) 0,78 (0,03) 0,77 (0,04) 0,69 (0,04) 0,61 (0,05)
ASW x SW 0,89 (0,02) 0,88 (0,02) 0,77 (0,04) 0,77 (0,04) 0,67 (0,05) 0,59 (0,05)
MSW 0,88 (0,02) 0,88 (0,02) 0,78 (0,04) 0,77 (0,04) 0,69 (0,05) 0,62 (0,05)
MSW x SW 0,89 (0,02) 0,88 (0,02) 0,77 (0,04) 0,76 (0,04) 0,67 (0,05) 0,59 (0,05)
cMCP 0,87 (0,03) 0,86 (0,03) 0,75 (0,04) 0,74 (0,04) 0,67 (0,05) 0,61 (0,06)
gel 0,88 (0,03) 0,88 (0,02) 0,65 (0,11) 0,61 (0,09) 0,60 (0,07) 0,58 (0,07)
SGL 0,88 (0,02) 0,88 (0,02) 0,77 (0,04) 0,76 (0,04) 0,69 (0,05) 0,62 (0,06)
IPF-Lasso
IPF-Lassol 0,88 (0,02) 0,88 (0,02) 0,78 (0,04) 0,77 (0,04) 0,70 (0,04) 0,63 (0,05)
IPF-Lasso2 0,88 (0,03) 0,88 (0,02) 0,76 (0,04) 0,75 (0,04) 0,68 (0,05) 0,62 (0,06)
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs : 10 de taille 25 and 10 de taille 75. Quantités moyennes sur 500
réplications. | : nombre de groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales, SW : statistique
de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum de Wald univariée

IPF-Lassol : pflist1 = list( c(l,rep2,19), c21rep2,18), c(rep(2,10),1,rep(2,9), c(1,1,rep(2,18)), c(1,rep(2,9),1,rep(2,9), c(2,1,rep(2,8),1,rep(2,9),
c(1,1,rep(2,8),1,rep(2,9)))

IPF-Lasso2 : pflist2 = list( c@rep(1,19), c(1,2,rep(1,18), c(rep(1,10),2,rep(1,9), c@22,rep(1,18)), c(2rep(1,9),2,rep(1,9), c(1,2,rep(1,8),2,rep(1,9),
c2,2,rep(1,8),2,rep(1,9)))
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TABLEAU B.8 : Résultats analyse de sensibilité au niveau des groupes de biomarqueurs pour le choix des
parametres de réglage des méthodes gel et SGL. Taux de fausses découvertes FDR / taux de faux négatifs
FNR et (le nombre moyen de groupes de biomarqueurs sélectionnés)

-

Scénarios nuls (sans effets de groupe) Scénarios alternatifs (avec effets de groupe)
Méthodes Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3 Scénario 4 Scénario 5 Scénario 6 Scénario 7 Scénario 8
(1=0;g=0) (1=205q= (I=1;9=8) (=2;9=8) (I=1;9=32) (1=2;9=32) (1=2;9=16) (1=2;9=8)
100)
HR~ HR~ U (0,65, 0,75) HR~ U(0, 85, 0,95)
U (0,85, 0,95)
gel 0,81/-(2,92) -/0,00 (20,00) 0,32/0,00 (5,03) 0,41/0,00 (7,40) 0,90/0,00 0,82/0,00 0,68/0,02 (8,66) 0,55/0,11 (5,66)
(12,41) (12,91)
SGL 0,44/- (2,11) -/0,00 (20,00) 0,70/0,00 (5,96) 0,66/0,00 (7,90) 0,65/0,00 (4,97) 0,63/0,00(7,02) 0,58/0,01 (6,54) 0,53/0,14 (5,74)
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Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs de l'étude de simulation (a) et R = 20 groupes de biomarqueurs de taille égale. Quantités moyennes sur 500
réplications. | : nombre de groupes actifs, q : nombre de biomarqueurs actifs
Dans les scénarios 1, 2, 6, 7, et 8, la méthode gel avait 358, 44, 2, 3, et 53 itérations qui nont pas convergé, respectivement
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FIGURE B.6 : Résultats de la simulations (a) au niveau des biomarqueurs.
Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des taux de fausses décou-
vertes FDR

Scenario
6 7 Med Min Max

0.78 0.71 1.00

Standard Lasso

AC 0.64 038 1.00

PCA 0.68 0.50 1.00

Lasso+PCA 0.63 0.50 1.00

SW . 0.57 0.13 1.00
ASW 5 : 5 055 0.23 1.00
ASW*SW . 0.23 0.06 1.00

MSW . . . . 0.56 0.32 1.00

MSW*SW . 0.27 0.06 1.00

cMCP 0.34 0.10 042

gel 0.18 0.05 0.31

SGL 0.66 040 0.77

IPF-Lassol 042 0.23 0.64

IPF-Lasso2 0.50 0.38 0.64

Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs
de taille égale. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane, Min : Minimum,
Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales,
SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum
de Wald univariée
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FIGURE B.7 : Résultats de la simulations (a) au niveau des biomarqueurs.
Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des taux de faux négatifs FN R

Scenario
5 6 7 8 Med  Min  Max
Standard Lasso 0.49 | 0.50 | 0.54 | 0.57 049 0.04 057
AC 0.38 | 0.42 | 047 | 0.53 0.38 0.02 0.53
0.46 | 0.54 | 0.62 | 0.70 0.53 0.05 0.70
Lasso+PCA 0.49 | 0.54 | 0.57 | 0.61 049 0.03 o061
sSwW 045 | 045 | 044 | 0.44 0.44 0.02 045
ASW 0.36 | 0.40 | 0.45 | 0.52 0.36 0.02 0.52
ASW*SW 0.39 | 0.39 | 0.36 | 0.38 0.36 0.02 0.39
MSW 0.37 | 0.40 | 0.45 | 0.53 0.37 0.02 053
MSW*SW . 0.35 035 0.02 0.39

0.75 058 0381

gel 052 0.04 0.86

SGL 0.34 0.01 0.39

IPF-Lassol 0.44 0.03 0.56

IPF-Lasso2 0.54 0.04 0.67

Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs
de taille égale. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane, Min : Minimum,
Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales,
SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum
de Wald univariée
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FIGURE B.8 : Résultats de la simulations (a) au niveau des biomarqueurs.
Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des scores F1

Scenario
2 3 4 5 6 7
Standard Lasso| 0.29 | 0.32 | 0.31 | 0.36 | 0.36 | 0.29

Med Min Max
0.31 0.24 0.36

AC| 0.64 | 0.57 | 0.45 | 0.61 | 0.50 | 0.34 050 0.23 0.64

PCA| 043 | 051 | 0.39 | 0.51 | 0.41 | 0.29 041 0.20 0.1

Lasso+PCA| 0.62 | 0.59 | 0.49 | 0.44 | 0.40 | 0.33

ASW| 0.62 | 0.65 | 0.56 | 0.69 | 0.58 | 0.42

MSW| 0.58 | 0.65 | 0.55 | 0.65 [ 0.57 | 0.43

cMCP| 0.46 | 0.46 | 0.43 | 0.36 | 0.33 | 0.29

gel| 0.63

044 0.26 0.62

047 0.17 0.85

058 0.27 0.69

070 0.21 0.96

057 0.30 0.65

067 0.25 0.96

036 0.26 0.46

0.63 0.14 0.89

SGL| 0.66 | 0.39 | 0.36 | 0.42 | 0.43 | 0.41 | 0.36 041 036 0.66
IPF-Lassol| 0.71 | 0.71 | 0.68 | 0.64 | 0.60 | 0.53 | 0.43 0.64 043 0.71
IPF-Lasso2| 0.71 | 0.62 | 0.60 | 0.46 | 0.47 | 0.41 | 0.33 047 033 0.71

Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs
de taille égale. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane, Min : Minimum,
Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales,
SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum
de Wald univariée
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FIGURE B.9 : Résultats de la simulations (a) au niveau des groupes de
biomarqueurs. Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des taux de
fausses découvertes FDR

Scenario

Med Min Max
0.88 0.80 1.00

Standard Lasso

AC 0.75 0.58 1.00

PCA 0.63 0.52 1.00

SW ’ 090 049 1.00

Lasso+PCA 0.72 0.29 1.00

ASW 0.20 0.00 1.00
ASW*SW d 0.47 0.00 1.00

MSW . . . 0.38 0.00 1.00

MSW*SW 0.60 0.00 1.00

cMCP| 0.32 0.70 | 0.60 0.70 0.32 0.77
gel 0.50 0.32 | 0.35 035 0.25 0.50

SGL 073 040 0.88

IPF-Lassol 037 019 0.64

IPF-Lasso2 0.72 051 0.90

Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs
de taille égale. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane, Min : Minimum,
Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales,
SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum
de Wald univariée
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FIGURE B.10 : Résultats de la simulations (a) au niveau des groupes de bio-
marqueurs. Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des taux de faux
négatifs FNR

Scenario
2 3 4 5 6 7 8 Med Min Max
0.00 0.00 0.04

Standard Lasso
AC 0.00 0.00 0.05

PCA 0.16 0.02 0.39
Lasso+PCA 0.07 0.00 o0.18
SW : . 0.20 0.00 0.43

ASW 0.00 0.00 0.09
ASW*SW 0.00 0.00 o0.01
MSW 0.00 0.00 0.11
MSW*SW 0.00 0.00 0.02

cMCP 0.41 041 0.00 0.59

gel 0.71 0.37 0.00 0.82

SGL 0.00 0.00 0.12

IPF-Lassol 0.00 0.00 o0.10

IPF-Lasso2 0.00 0.00 0.20

Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs
de taille égale. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane, Min : Minimum,
Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales,
SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum
de Wald univariée
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FIGURE B.11 : Résultats de la simulations (a) au niveau des groupes de bio-
marqueurs. Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des scores F1

Scenario
7 8 Med Min Max
0.31 0.22 0.11 0.31

Standard Lasso

AC| 0.53 0.48 0.39 0.36 0.36 0.38 0.36 0.53

PCA 0.47 0.45 0.40 0.46 0.39 0.59

Lasso+PCA 0.42 0.21 0.77

SW 0.19 0.14 0.59

ASW . 0.88 0.51 1.00

ASW*SW . 0.69 0.27 1.00

MSW 0.73 0.56 1.00

MSW*SW 0.50 0.59 0.41 0.31 0.54 0.31 1.00

cMCP 0.36 0.32 0.36 0.35 0.36 0.32 0.53

gel 0.42 0.21 0.80

SGL 0.38 0.21 0.51

IPF-Lassol 0.78 0.53 0.84

IPF-Lasso2 0.40 0.18 0.50

Résultats avec n = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs
de taille égale. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane, Min : Minimum,
Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en composantes principales,
SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée, MSW : maximum
de Wald univariée
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FIGURE B.12 : Résultats de la simulations (b) au niveau des biomarqueurs.
Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des taux de fausses décou-
vertes FDR

Scenario
5 6 7 8 Med Min Max
Standard Lasso 0.71 | 0.72 | 0.76 0.78 0.48 1.00
AC 0.50 | 0.53 | 0.70 0.68 0.48 1.00
PCA 0.72 | 0.59 | 0.57 | 0.70 0.70 0.57 1.00
Lasso+PCA . 0.75 | 0.74 | 0.65 | 0.70 | 0.75 0.74 050 1.00
sSwW : 0.38 | 0.58 | 0.58 - 0.58 0.14 1.00
ASW . 0.61 | 0.34 | 0.39 | 0.60 | 0.76 058 0.34 1.00

ASW*SW 0.23 0.05 1.00

MSW . . ' 0.58 0.38 1.00

MSW*SW . 0.29 0.06 1.00

cMCP 0.36 0.10 0.44

gel 0.12 0.03 0.31

SGL 0.66 039 0.77
IPF-Lassol| 0.62 | 0.37 | 0.44 | 0.46 | 0.28 | 0.30 | 0.40 | 0.49 0.42 0.28 0.62
IPF-Lasso2| 0.37 | 0.39 | 0.56 | 0.57 | 0.49 | 0.49 | 0.50 | 0.50 0.50 0.37 0.57

Résultats avecn = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs:
10 de taille 25 and de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane,
Min : Minimum, Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en compo-
santes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée,
MSW : maximum de Wald univariée
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FIGURE B.13 : Résultats de la simulations (b) au niveau des biomarqueurs.
Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des taux de faux négatifs FN R

Scenario
5 6 7 8 Med  Min  Max
Standard Lasso 0.49 | 0.50 | 0.53 | 0.57 049 0.04 057
AC 0.40 | 041 | 0.46 | 0.54 040 0.03 0.54
0.51 | 0.54 | 0.61 | 0.69 0.51 0.08 0.69
Lasso+PCA 0.58 | 0.54 | 0.56 | 0.61 0.54 0.10 0.1
sSwW 0.44 | 045 | 043 | 0.45 043 0.03 045
ASW 0.38 | 0.38 | 0.44 | 0.52 0.38 0.03 0.52
ASW*SW 0.37 | 0.39 | 0.35 | 0.38 035 0.03 0.39
MSW 0.38 | 0.40 | 0.45 | 0.54 0.38 0.03 0.54
MSW*SW 0.38 | 0.39 | 0.35 | 0.37 035 0.03 0.39
cMCP m 0.76 0.58 0.80
gel 0.58 0.06 0.84
SGL 035 0.01 0.38
IPF-Lassol 0.44 0.04 0.56
IPF-Lasso2 0.55 0.05 0.67

Résultats avecn = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs :
10 de taille 25 and de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane,
Min : Minimum, Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en compo-
santes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée,
MSW : maximum de Wald univariée
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FIGURE B.14 : Résultats de la simulations (b) au niveau des biomarqueurs.
Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des scores F1

Scenario
2 3 4 5 6 7
Standard Lasso| 0.65 | 0.32 | 0.31 | 0.36 | 0.36 | 0.30

Med Min Max
0.32 0.23 0.65

AC| 0.65 | 0.49 | 0.45 | 0.54 | 0.51 | 0.37 049 025 0.65

PCA| 0.46 | 0.44 | 0.41 | 0.44 | 0.42 | 0.31 042 0.21 0.46

Lasso+PCA| 0.62 | 0.27 | 0.36 | 0.31 | 0.38 | 0.33 033 0.26 0.62

SW 0.71 | 0.47 | 0.46 | 0.29 047 016 0.85

ASW| 0.63 | 0.60 | 055 [ 0.63 | 0.61 | 0.44 0.60 0.28 0.63

ASW*SW

0.67 | 0.66 | 0.44 0.67 0.22 0.95

MSW| 0.58 | 0.60 | 0.55 | 0.61 [ 0.57 | 0.44 057 030 0.61

MSW*SW 0.66 | 0.62 | 0.44 066 0.24 0.95

© o o o
N w N N ©
© o (o<} o

cMCP| 0.46 | 0.46 | 0.43 | 0.34 | 0.34 | 0.30 034 029 046

gel| 0.58 0.64 | 041 | 0.30 | 0.34 058 030 0.91

SGL| 0.66 | 0.36 | 0.35 | 0.43 | 0.43 | 0.40 | 0.34 040 0.34 0.66
IPF-Lassol| 0.72 | 0.70 | 0.68 | 0.62 | 0.60 | 0.53 | 0.43 0.62 043 0.72
IPF-Lasso2| 0.70 | 0.59 | 0.58 | 0.47 | 0.46 | 0.41 | 0.34 047 034 0.70

Résultats avecn = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs :
10 de taille 25 and de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane,
Min : Minimum, Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en compo-
santes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée,
MSW : maximum de Wald univariée
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FIGURE B.15 : Résultats de la simulations (b) au niveau des groupes de
biomarqueurs. Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des taux de
fausses découvertes FDR

Scenario

Med Min Max
0.87 0.80 1.00

Standard Lasso

AC 0.74 0.67 1.00

PCA 0.64 051 1.00

Lasso+PCA . . 0.80 0.66 1.00

SW ] 0.87 045 1.00

ASW 029 0.01 1.00

ASW*SW : g 0.47 0.00 1.00

MSW 0.37 | 0.45 0.37 0.00 1.00

MSW*SW 0.59 | 0.55 059 0.00 1.00

cMCP| 0.32 0.68 | 0.53 047 032 0.68

0.73

gel 0.01 0.00 0.30

SGL 073 039 0.87

IPF-Lassol 035 0.22 0.62

IPF-Lasso2 0.64 | 0.51 0.73 037 0.88

Résultats avecn = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs :
10 de taille 25 and de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane,
Min : Minimum, Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en compo-
santes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée,
MSW : maximum de Wald univariée
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FIGURE B.16 : Résultats de la simulations (b) au niveau des groupes de bio-
marqueurs. Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des taux de faux
négatifs FNR

Scenario
2 3 4 5 6 7 8 Med Min Max
0.00 0.00 0.04

Standard Lasso
AC 0.00 0.00 0.06

PCA 0.17 0.03 0.38
Lasso+PCA 0.10 0.00 0.17
SW 0.00 0.00 0.00

ASW 0.00 0.00 0.10

ASW*SW 0.00 0.00 0.02
MSW 0.00 0.00 0.13
MSW*SW 0.00 0.00 0.03
cMCP 0.00 0.00 0.22
gel 0.34 0.00 0.62

SGL 0.00 0.00 0.12

IPF-Lassol 0.00 0.00 o0.10

IPF-Lasso2 0.00 0.00 0.20

Résultats avecn = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs:
10 de taille 25 and de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane,
Min : Minimum, Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en compo-
santes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée,
MSW : maximum de Wald univariée
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FIGURE B.17 : Résultats de la simulations (b) au niveau des groupes de bio-
marqueurs. Heatmap et (médiane, minimum, maximum) des scores F1

Scenario
7 8 Med Min Max
Standard Lasso 0.27 0.31 0.22 0.12 0.31
AC| 0.39 0.47 0.40 0.38 0.38 0.38 0.29 0.47
PCA 0.47 0.45 0.40 0.46 0.37 0.60

Lasso+PCA ; . 0.39 0.41 0.36 0.16 0.47

SW 0.25 0.16 0.64

ASW . 0.82 0.52 1.00

ASW*SW ] 5 . 0.64 0.29 1.00

MSW 0.74 0.61 1.00

MSW*SW 0.51 0.58 0.42 0.33 0.54 0.33 1.00

cMCP 0.63 0.44 0.69

gel 0.59 0.48 1.00

SGL 0.38 0.22 0.48

IPF-Lassol 0.78 0.56 0.90

IPF-Lasso2 0.38 0.21 0.51

Résultats avecn = 500 patients, p = 1000 biomarqueurs et R = 20 groupes de biomarqueurs :
10 de taille 25 and de taille 75. Quantités moyennes sur 500 réplications. Med : Médiane,
Min : Minimum, Max : Maximum, AC : moyenne des coefficients, PCA : analyse en compo-
santes principales, SW : statistique de Wald univariée, ASW : moyenne de Wald univariée,
MSW : maximum de Wald univariée
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Résumé: Les biomarqueurs ont un role de plus en
plus important dans la recherche clinique en oncolo-
gie en raison de leur grande utilité. Ils ont le poten-
tiel de remplacer un critére de substitution, de prédire
le pronostic des patients, de guider les décisions théra-
peutiques ou de sélectionner les patients éligibles pour
un traitement. D’autre part, les exigences statistiques
pour la validation d’un critére de substitution et la sé-
lection de biomarqueurs pronostiques et prédictifs sou-
levent de nombreux défis méthodologiques. L’objectif
de cette thése est de proposer de nouvelles approches
pour l'identification de ces différentes classes de biomar-
queurs. Des mesures de distance basées sur 'erreur de
prédiction ont été proposées pour la validation d’un cri-
tére de substitution de type survie au niveau de I’étude.
Elles permettent de mesurer la force de la corrélation
entre les deux critéres de jugement en termes d’erreur
de prédiction. Afin de prendre en compte lappartenance

des biomarqueurs pronostiques a des groupes préspéci-
fiés, diverses stratégies de pondération ont été proposées
pour la méthode lasso adaptatif. Ces pondérations sont
basées sur le coefficient de régression de Cox univariée
et la statistique de Wald univariée et elles cherchent
a effectuer la sélection & deux niveaux : des groupes
les plus pronostiques et des biomarqueurs pertinents au
sein des groupes sélectionnés tout en éliminant les faux
positifs. Pour les biomarqueurs prédictifs, des pondéra-
tions pour le lasso adaptatif basées sur le test de rapport
de vraisemblance partielle ont été développées en vue de
favoriser la contrainte hiérarchique de linteraction entre
les biomarqueurs et le traitement. Des études de simu-
lations impliquant plusieurs scénarios ont été menées
pour évaluer les différentes approches présentées. Ces
méthodes ont également été illustrées sur a travers des
données réelles sur le cancer digestif avancé et le cancer
du sein précoce.
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Abstract: Biomarkers have great potential for use
in clinical oncology research. They can substitute a sur-
rogate endpoint, predict a future disease-related patient
outcome and guide therapeutic decisions or select pa-
tients who are likely to benefit from a particular treat-
ment. Nevertheless, the validation of a surrogate end-
point and the selection of prognostic and predictive bio-
markers presents major methodological challenges. The
objective of this thesis is to propose new approaches for
the identification of these different classes of biomarkers.
Distance measures based on prediction error have been
proposed for the validation of a trial-level surrogate end-
point. It measures the strength of the correlation bet-
ween the two criteria in terms of prediction error. In or-
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der to take into account the group structure of the bio-
markers, different weighting strategies have been pro-
posed for the adaptive lasso method. These weights are
based on the univariate Cox regression coefficient and
the univariate Wald statistic. They aim to perform bi-
level variable selection : selecting prognostic groups as
well as identifying relevant biomarkers of these groups.
For predictive biomarkers, adaptive lasso weights based
on the partial likelihood ratio test were developed to fa-
vor the hierarchical constraint of treatment-biomarker
interactions. The different approaches presented were
evaluated through simulation studies involving several
scenarios. In addition, these methods were illustrated
on different data sets on advanced gastric cancer and
early breast cancer.
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