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Chapitre 1: Introduction

Basée a lllkirch-Graffenstaden, Transgene est oogte biopharmaceutique qui concoit et
développe des vaccins thérapeutiques et des psodeibiothérapie pour le traitement des
cancers et des maladies infectieuses chronigues tple I'hépatite B ou I'hépatite C.

Cette société a choisi depuis quelques annéesndaa®@r une partie de sa recherche a I'étude
des biomarqueurs. L’objectif de telles études estddécouvrir des indicateurs biologiques
capables de révéler I'état physiologique ou biajagi d’'un individu pour pouvoir a terme
fournir & chaque patient une thérapie adaptée apsoiil. Parmi la grande diversité de
biomarqueurs étudiables (cellules, enzymes, maécupbaramétres physiologiques...), le
transcriptome (ensemble des ARN messagers d’uhdejetst un de ceux qui suscite de nos
jours le plus d'intérét car les méthodes expérimlest sont tres robustes et permetiant
compréhension globale des mécanismes biologiques.

C’est dans cette optique que Transgene a décideettee en place en 2006 une plateforme de
puces a ADN de type Affymetrix. Son but est d’éandiensemble des ARN messagers des
genes, c’est a dire le transcriptome. La technelddiymetrix permet de visualiser
simultanément le niveau d’expression de la qudaiité des genes d’'un tissu d’un individu a
un temps donné. Chez I'hnomme, on considere qusiteegnviron 39 000 genes qui
s'expriment de maniere différentielle dans plug@@ types cellulaires.

Les données ainsi recueillies peuvent alors fdwbjdt d’un grand nombre d’analyses
statistiques (analyse différentielle, régressioédire, classification,...), mais 'abondance de
linformation tend a les rendre relativement comple Ceci est notamment vrai dans le cas
de I'analyse de survie qui est un cas particuleetadrégression linéaire multiple dont une des
principales hypothéses est que le nombre d’inds/ielst supérieur au nombre de variables par
individu. Or, dans les études s’appuyant sur leepwd ADN, la situation est tres largement
inversée puisque les quelques dizaines de millersariables que représentent les valeurs
d’expression des genes ne sont d’ordinaire dispesidpue pour quelques dizaines de patients.
Il faut dans ce cas avoir recours a des technidisggprentissage supervisé plus récentes et
plus adaptées aux jeux de données de tres gramgasion.

D’un point de vue transcriptomique, I'évolution deancers est plus certainement liée a
'association de nombreux genes interagissant eutxequ’a une origine monogénique.

Les méthodes pouvant prendre en compte I'ensenddegdnes d’'intérét pour définir des
profils d’expression prédictifs de la survie vometripettre d’adapter au mieux les traitements
au profil du patient et le développement de nouxenutils diagnostiques.

Prédire la probabilité de survie d’individus sell@ur profil transcriptomique et I'mpact
éventuel d’'un traitement pourra permettre d’adaptemieux le traitement aux patients.



Le but de ce stage est donc de trouver une lisgedes (éventuellement corrélés entre eux)
en vue de prédire la survie de patients atteintsadeer du poumon et ayant recgu le traitement
(vaccin thérapeutique) ou non.

Durant ce stage, que jai effectué au sein du dépent « immunologie moléculaire », mon
travail a tout d’abord consisté a explorer et s@aoer les différentes méthodes de réduction
de variables (dans le cas de I'analyse de suné@ dxistantes de maniére a pouvoir les
comparer, I'objectif du stage étant d’étre capaldeconstruire a partir d'un jeu de données le
meilleur modele de survie possible et ainsi trouver liste de génes permettant de prédire la
survie des patients.

Dans un deuxieme temps la réduction de la dimendeiiespace des géenes ainsi que la
construction du modele permettant de prédire leisumt été effectuées.

Dans un troisieme temps, il s’agissait d’appligeemodele construit aux données cliniques et
d’étudier 'impact éventuel d’'un vaccin thérapeugcanti-cancer du poumon.

Ce rapport présente premierement le fonctionnerdestpuces a ADN qui représentent le
support du jeu de données, puis la présentatidantyse de survie et du modele de Cox.
Les principales méthodes de réduction de la dimende I'espace des genes sont ensuite
décrites. Enfin, le choix de la méthodologie rete@ulissue de I'étude est expliqué et son
application sur des données cliniques est décrite.



Chapitre 2: Données transcriptomiques

2.1 La molécule dADN

L’acide désoxyribonucléiqgue ou ADN est une gross®éoule qui est le principal support
physique des genes. Il se présente sous la formreldhg filament et constitue la partie la
plus importante des chromosomes présents danydel e nos cellules.

L’ADN est constitué d’éléments appelés nucléotidps,sont formés par I'association d’'un
"sucre” (le désoxyribose), d’un groupement phospliédcide phosphorique) et d’'une base
azotée a savoir I'adénine (A), la cytosine (Cguanine (G) ou la thymine (T).

L’ADN est formé de deux brins enroulés en doublécké qui sont chacun formés d'une
succession de nucléotides. Ces deux brins sontléaomptaires et présentent la particularité
de s’unir deux a deux suivant la regle de compléargé : I'adénine appariée avec la
thymine et la cytosine appariée avec la guanini {igure 1).

Double brin d'AON

ADON comprimea

sous forme de
chromosome (s) £
ak

&

Sucre
Phaosphate

Nucléotide

Figure 1 : Structure d’'une molécule d’ADN

L’ARN (ou acide ribonucléique) est le messager’idéoirmation génétique codée par '’ADN.
Transcrit a partir de 'ADN, il est le support dettaduction de I'information génétique en
protéine. Il existe différents types de molécul@sRiN qui assurent chacune une fonction
particuliere dans la traduction de I'informatiomgéque. L'ARN messager (ARNm), formé a
partir de 'ADN, transporte l'information génétigeeueillie du noyau vers le cytoplasme.
L’ARN messager va ensuite se placer dans le ribedomité d’assemblage des protéines)
pour y élaborer directement la protéine.
[http://lesmessagersdutemps.com/ADNARN.html].

Une molécule d'ARNm correspond a un gene et chgéne code une protéine.



Le transcriptome est I'ensemble des ARN messagsisside I'expression d’'une partie du
génome d’un tissu ou d’'un type de cellule. La darasation et la quantification du
transcriptome dans un tissu donné et dans destmmsldonnées permettent d’identifier les
genes actifs, de déterminer les mécanismes deatégulde I'expression des genes et de
définir les réseaux d’expression des génes. Une teéesniques utilisée pour mesurer
simultanément le niveau d’expression d'un grand lremde types différents d’ARN
messager est celle de la puce a ADN (Figure 2).

Figure 2 : Deux puces a ADN de type Affymetrix

2.2 Lapuce a ADN

Les données transcriptomiques, ou données d’expredss genes, sont des données issues
de technologies variées telles que la technologgehibpuces ou puce a ADN. Celles-ci sont
utilisées pour identifier et quantifier la sur- sous- expression d’'un ensemble de genes, en
mesurant le niveau d’expression d’un grand nombA&N messagers différents mais relatif
au méme gene, dans une situation biologique donnée.

La technologie des puces a ADN est devenue un puislsant pour I'analyse génétique. Le
principe de la biopuce repose sur I'hybridation aquinsiste en un appariement, par
complémentarité des bases, (A, C, G, T) de deuxeswgs d’ADN, dont I'une, connue,
constitue la sonde (brin monocaténaire synthétigad)autre représente la séquence cible
(figure 3).
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Figure 3 : Principe d’'une puce : une séquence d’ADNa servir de sonde (probe) pour capturer son brin
complémentaire dans un mélange d’'acides nucléiques
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Transgene utilise des puces a oligonucléotidesgr(feats de genes synthétiques)
commercialisées par la société Affymetrix. Une pucarré d’environ 1 cf comporte
guelques centaines a plusieurs dizaines de milikusités d’hybridation. Chacune est
constituée d’'un oligonucléotide correspondant astesles de séquences connues.

Les sondes sont des oligonucléotides synthétiséssiin par une technique de
photolithographie.

Chaque élément de la puce est un carré derlk 11um contenant plus de 1@opies d’un
oligonucléotide donné (figure 3). Il est possible @ynthétiser jusqua 1 300 000
oligonucléotides, correspondant a 38 500 génefayil plusieurs oligonucléotides pour un
seul gene dans sa totalité) sur une méme puce alsxsjajoutent 7000 sondes qui servent de
contrbles (positifs ou négatifs).

Les ARN messagers sont extraits de I'échantillasidgique (cellule, sang, tissu...). Apres
rétro transcription, les ARNm sont amplifiés et quas a l'aide d’'un nucléotide modifié
(biotinylé) avant d’étre hybridés sur la puce.

Le réle de chaque sonde est de reconnaitre exde da séquence complémentaire dans le
meélange "cible” (ADN des cellules prélevées) apmiq la surface de la biopuce.

Aprées révélation du signal par ajout de composdardiscents, I'acquisition des images est
réalisée avec des scanners a laser de haute précslaptés aux marqueurs utilisés. Les
images sont ensuite traitées par des logicielsatlyar d'images qui permettent de quantifier
l'intensité des signaux lumineux, mais aussi deerelhaque sonde (probeset) a I'annotation
qui lui correspond (nom du géene, numéro de I'’ADNitis¢, séquence de l'oligonucléotide,
etc.).

Dans le cas des puces Affymetrix, chaque sondassstciee a une sonde identique a deux
bases prés (sonde PM pour PerfectMatch et sondepblM MissMatch). L’hybridation non
spécifique peut étre évaluée par un algorithmesatit les ratios des signaux PM/MM.

L’intensité du signal de fluorescence pour chaqoepte gene/sonde est proportionnelle a
l'intensité d’hybridation, donc a I'expression déng ciblé. L'intensité de la couleur est
proportionnelle a la force du signal, le noir syigsnt 'absence de signal.

Pour détecter un gene donné, la technologie Affgimnetilise jusqu'a 40 oligonucléotides
choisis dans des régions de ce géne qui présdetembins de similitudes avec des régions
d’autres génes. De ces régions, 11 a 20 oligontid&sosont choisis comme "PerfectMatch”
(parfaitement complémentaires a I'’ARN messager ecidle ce gene), et 11 a 20
oligonucléotides sont choisis comme "MisMatch" éidéion de bruits de fond, variabilité
dans l'intensité aussi appelé « background ») (&gL).
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Le niveau d'expression d'un géne peut étre
considéré, en premiére approximation, comme une
moyenne pondérée des différences (PM-MM) de
chaque probe pair associées a ce géne

Figure 4 : Zoom d’'une puce a ADN

A ce stade, les résultats sont représentés soimsne d'un tableau comportant autant de
lignes que de sondes et autant de colonnes qubatitlons a analyser. Deux paramétres
sont associés a chaque sonde: la valeur d’inéerait de ratio (souvent sous forme
logarithmique (log-ratio), représentant I'expressiu le différentiel d’expression) et la valeur
de la p-value donnant la significativité statisgégiu signal par rapport au bruit de fond.

La significativité est estimée a I'aide d’'un teshrparamétrique : le test de Wilcoxon
unilatéral qui se base sur le score de discrimondd donné par :

R = PM, - MM,
' PM, + MM,

Soientr = 0015a, = 005a, = 0065, on a :

Ho: médiane (R 7)=0et H,: médiane (R 7)>0

Un probeset est considéré comme présent si p < @&ginal si 0.05 < p < 0.065 et absent si
p > 0.065.

De nombreux contréles sont réalisés a ce stadeluation des contrbles positifs et négatifs,
homogénéité des pixels pour un méme spot, élinonadies spots masqués par des taches,
homogénéité et intensité du bruit de fond, cori@tetdes sondes ou des puces en duplicata...

Avant d’étre analysés, les résultats sont nornmlické normalisation permet de gommer les
différences entre les diverses puces liees auwati@ns de quantité dARNm de départ, aux
biais de marquage ou d’hybridation, aux variatidasruit de fond, etc.

De nombreuses méthodes permettent de normalisefooesges, mais aucune n’est optimale,
et leur choix dépend essentiellement du type de jpiitisé et du biais attendu ou observe.
Ces différentes méthodes (MASS, RMA, PLIER...) n@sepas exposées dans ce rapport, la
méthode RMA semble la plus reconnue et la plusséélaujourd’hui.

Les listes de genes sont ensuite filtrées afinirdiger les résultats les moins fiables. Cette
procédure permet généralement de soustraire taugdees absents dans la majorité des
échantillons ou ayant une faible variation, domtténsité est trop proche du bruit de fond ou
encore pour lesquels on suspecte une hybridatiorspécifique.



Ces critéres de tri sont le plus souvent fixés eiueement et peuvent varier en fonction du
nombre de genes désirés pour I'analyse. Des @itewp séveres limiteront le nombre de faux
positifs mais augmenteront le nombre de faux négati

La normalisation, le filtrage ou toute autre tramsfation doivent cependant étre utilisés avec
prudence car ils peuvent introduire un biais etiraum effet non négligeable sur
linterprétation des résultats. Les méthodes denabisation et d’analyse restent d’ailleurs
encore un domaine de recherche actif et sont @ifar de controverses pour les scientifiques
spécialisés dans ce domaine. Une fois normalidifteges et transformées, les valeurs sont
regroupées sous forme de matrice avec une ligneqagrle géne/sonde (probeset) et une
colonne par échantillon. Les données sont aingepra servir de base a des processus de
réduction de dimension et d’analyse de survie.
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Chapitre 3: Analyse de survie et modele de Cox

3.1 L’analyse de survie

L'analyse de survie est un terme générique qugdédoute analyse de la survenue au cours
du temps d'un événement « en tout ou rien », copanexemple le déces, et ceci en présence
de données censurées (données qui ne sont pasetemmght observées au cours de I'étude,
par exemple les patients qui ne sont pas mortsntliegtude si I'événement étudié est le
déces, ou encore les personnes qui ont été « [Fedeéwnaie » durant I'étude).

Ce type d'analyse est largement utilisé dans leteétcliniques. Il permet la description de la

survie (le temps s’écoulant entre le début duenagint et la survenue du déces) d'un groupe
de patients mais aussi la comparaison de la sdevideux ou plusieurs groupes de patients
afin d'étudier les facteurs pronostiques, c'esr@-és facteurs susceptibles d'expliquer la

survenue du déces (ou d'un autre événement) as dodemps.

Les méthodes d’analyse de survie permettent :

» d'obtenir une courbe de survie (description graphigies taux de survenue de
I'événement étudié dans un ou plusieurs groupé&sitiement)

» de déterminer la probabilité de survenue de I'énéme étudié aprés un certain délai

» de comparer la probabilité de survenue de I'événtgtadié entre différents groupes
de traitement

* de mesurer l'influence d'une variable explicative l& probabilité de survenue de
'événement étudié

» de stratifier a posteriori, sur la variable expiia, les groupes a comparer et de
calculer un nouveau de degré de signification.

Rappelons que, bien que le terme de survie soériee consacré au déces pour des raisons
historiques (terme utilisé d’abord en cancérolagida survie des patients est un des criteres
d’efficacité du traitement), les méthodes d’analgieesurvie ne s’appliquent pas seulement a
I'etude des deces mais peuvent s’appliquer égaleankétude de tout évenement « unique »
susceptible d’apparaitre au cours d’'un ess8f:apparition d’'un évenement indésirabl€, 1
épisode de rechute;"dinormalisation d’un critére, ...

Dans le cadre du sujet du stage, I'évenement étadleéle déces.

11



3.2 L’estimation de la survie : méthode de Kaplan-Meier

La courbe de survie est la représentation la phapl@yée pour décrire la dynamique de
survenue des décés au cours du temps. C’est uneecgui représente le taux de surSida
probabilité de survivre au moins jusqu’au tempantfonction du temps.

L’estimation des courbes de survie fait appel ppalement a la technique de Kaplan-Meier,
méthode non-paramétrique (c'est-a-dire n’utiligaed un modele dans lequel la distribution
des durées de survie est une fonction du temps) ldgaelle on calcule une estimation de la
probabilité de survie a chaque survenue d’'un épistall’évenement étudié (par exemple le
déces).

Dans la méthode de Kaplan-Meier, le temps de maation observé est découpé en
intervalles de temps, qui débutent a I'instantitsurvient un décés et se terminent juste avant
le déces suivant, et la survie est estimée suruehangervalle de temps, ce qui va donner a la
courbe un aspect en « marche d’escalier ».

La méthode du calcul du taux de survie repose surpiincipe des probabilités
conditionnelles :

Soit S ... Sles probabilités de survie aux temps (en annéed) 5y est la probabilite de
vivre 2 ans (la 2"°année) pour les sujets ayant vécu lan, eton a:

P(vivrelet2ansy S =S «Sp etauntempst, la probabilité (cumulée) deisuest le
produit des probabilités de survies conditionneti@sulées pas a pas :

Si=S <SS vk St

La méthode de Kaplan-Meier calcule une estimatierladprobabilité de survie : pour tout
intervalle [t ; ti+1], la probabilité de survivre au temps tsachant que I'on était vivant a t
S(§+1[t) est estimée par :

1—i avec @le nombre de déces dans I’interv@lﬂm[ , n le nombre d’individus exposés
n

au risque de décéder juste avantm =n_, —d,

., —GC_, avec ¢le nombre de censurés dans
l'intervalle [ti ,ti+1[.
L'estimation de la probabilité de survivre justeremp la date;t appelée « Estimateur de
Kaplan-Meyer », correspond au produit des prok@kikconditionnelles de survie et est donné
par la formule :
A d
St)=[]1a-—
0 =]

fj <t ]

12



L'intervalle de confiance associé a la fonctionsdevie S(t), sous I'hypothése que S(t) est

distribué normalement, est donné par la formule :
1

IC = $(t) £ Z,,.(varS(t))?

2

avecua le risque de 5% &t,, la valeur critique a lire dans la table de la loimale.

Ainsi, dans I'exemple suivant (table 1), entge et §=0,03, il n’y a pas d’individu censuré et
1 déceés a été observé dong|gjE0.998 et S{=0.998.

Table | : Estimation de la probabilité de survimeda méthode de Kaplan-Meier [1]

ti n di C| S(tl +1|ti) S(tl)
0.00 539 1 0 0.998 0.998
0.03 538 2 2 0.996 0.994
0.19 534 1 0 0.998 0.993
0.23 533 1 1 0.998 0.991
0.26 531 3 1 0.994 0.985
0.29 527 1 0 0.998 0.983
0.32 526 1 0 0.998 0.981
0.39 525 1 0 0.998 0.980
0.46 524 3 0 0.994 0.974
0.49 521 1 0 0.998 0.972
0.52 520 2 0 0.996 0.968
0.55 518 2 3 0.996 0.965
0.92 513 2 0 0.996 0.961
0.95... 511... 2... 0... 0.996... 0.957..

La courbe de Kaplan-Meier suivante (figure 5) reprée en fonction du temps la proportion
des sujets initialement inclus dans l'essai clieigle notre exemple et toujours vivant au
temps t (les traits verticaux sur la courbe repréesd les individus censures).

13
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Figure 5 : estimation de survie selon la méthode d€aplan-Meier

3.3 Risque instantané de déces

Le risque instantané de décés au temps t hfijéreprésente la probabilité (par unité de
temps), pour une personne vivante a une date dpdaédcéder dans l'instant qui suit, c’est
la probabilité d’apparition de I'événement dansintervalle de temps [t, t+dt] sachant que
'événement ne s’est pas réalisé avant I'instahlintervalledt peut étre 1 jour, 1 mois, 1 an
et dépend de la gravité associée a I'événemernigéhidsi qu’'au risque de survenir qu'on lui
attribue.

P(T(t +diT >1)

dt

Le risque est définit par la formule : h(t) = (Ijitmo

C’est une probabilité conditionnelle par unité denps, le numérateur correspondant a la
probabilité de décéder juste apres le temps tasaciue le sujet est en vie au temps t.

On montre qué(t) = _SSt(t) , avecs la probabilité de survivre au moins jusqu’au terps
ainsi  S(t) = exp( j h(t)dt) .

Si le risque instantané de déces est constantwas do tempsh(t)=c), alorsS(t) = exp(-ct)
c’est a dire que la fonction de survie suit undriistion exponentielle.

La fonction de risque cumulé H est reliée a la fmmcde survieS et la fonction de risque
instantané par :

H(t) =-In(S(t)) et H(t):j‘h(x)dx
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3.4 Le modele de Cox

Le modele de régression a risques proportionnapgse par Cox en 1972 pour étudier la
relation entre le temps d’apparition d’un événenipat exemple le décés) et un ensemble de
variables explicatives (par exemple les genes) résepce de censure (S’il 'y a pas de
censure, le modele de régression logistigue pessiaétre utilis€), a eu un impact
considérable dans l'analyse des données de sueuie,du point de vue théorique que
pratique, et est rapidement devenu le modeéle ke ytilisé. [2,30]

Il suppose cependant (comme tout modele de régresisi€aire multiple) qu’il y ait plus
d’'observations que de variables, des données ctespkt des variables non fortement
corrélées entre elles. Ces hypotheses sont soumpaossibles a satisfaire dans la pratique. En
oncologie par exemple, la recherche de descripteiaiegiques liés a la durée de survie
suppose de prendre en compte I'expression de millie genes pour généralement seulement
guelgues dizaines d’individus.

La régression semi-paramétrique (estimation defliémce des facteurs exogénes sans
hypothése concernant la distribution de base) de € la méthode de référence pour
I'analyse des données longitudinales issues d'&agjdé cohortes ou d'essais cliniques.

Au méme titre que les autres méthodes de régredsapression de la régression de Cox
permet de réaliser des prévisions sur la survien gdatient donné en connaissant ses
caractéristiques. On utilisera, d'une part, I'estion des paramétrd§ et, d'autre part, la
valeur des covariables ¥nesurées ou recueillies chez ce patient.

3.4.1 Représentation du modéle de Cox et fonctions lies

Le modele de Cox est un modele multivarié spéciatgnatilisé pour analyser les données
censurées. |l permed'exprimer la relation entre leisque instantané de survenuae
I'événement étudié (ou encore appelé « taux d'amad instantané ») h(t) ées facteurs de
risque exprimésous la forme de variables explicatives quantiéatiX,..., X, (avec X le
vecteur de longueur n, le nombre d’individus) @aformule suivante :

h(X) = hy (©).exp(B.X; +...+ B, X ;)

ou lesl} sont les coefficients de la régression de Cor é&timehy(t) est le risque instantané
de sujets ne présentant aucun facteur de risquerenppelé « risque instantané de base ».
(ho(t) est la pour faire en sorte de respecter une deetigses du modele de Cox:
I’hypothése des risques proportionnels).

La taille de l'effet du traitement est souvent nmésua l'aide du rapport des risques
instantanés (HR Hazard Ratio en anglais) qui esapgort entre le risque instantané dans
chacun des deux groupes de patients que I'on ceampar
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Soit T une variable aléatoire de durée de viepftectionf(t) représente la densité a valeurs

t
dans Ret F(t) = P(T <t) :j f (Xdx la fonction de répartition qui mesure la probadille
0

décéder au plus tard en t. La fonction de survidaox de survieS déja présentée dans le
paragraphe 3.2, est la probabilité (en fonctiot)dke survivre au moins un certain temps t a
compter d’un instant de référence (le début dedétpar exemple).

Cette fonction s’écrit :

S(t) = P(T 2t) =1-F(t) :Tf(x)dx

La fonction de risque instantané est reliée aation de survie par la relation :

iy = L0 - ~A00(s)
(t) dt

ou encore  S(t) = exp(—j' h(x)dx)

La fonction de survie est I'élément majeur de Ktude phénoménes de survenue
d’événements, sa représentation graphique s’appedarbe de survie.

TS( X dx

Enfin, 'espérance de survie si on a vécu jusq&sttdonnée par E(t) = tST

3.4.2 Méthode du maximum de la vraisemblance

Pour estimer les paramétres du modéle de Cox lhauétla plus utilisée est celle qui
consiste a maximiser la vraisemblance des parasn@trenodele.

A l'instant t, il y a R patients encore a risque, la probabilité de déoélsde chaque sujet j
est donnée par la formule :

AO(ti)eXp@(i)At
La probabilité que ce soit le sujet i qui décededeanée par la formule :

v.(p) = hy(t)expBX)A,  _ exp(BX;)
TS h)exp@X A, S exp(Bz,)

IOR IOR

La vraisemblance d’'une valeur pour un parametrenéoest la probabilité d’obtenir une
valeur telle que celle observée, elle est donné&garmule :

il L exp(BX.)
VB =TIvB) = |~—m~
D ” D exp(BX;)
iOR
La vraisemblance partielle ne dépend pas du ristgiantané de basg, de plus les données
censurées ne participent pas a son calcul. Lardagamblance est donnée par la formule :
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L(B) = X" (8%, ~log(X exp(BX )

JOR;

L’estimateur du maximum de vraisemblance est heateur qui associe aux observations la

valeur pour laquelle la probabilité de I'observatiest la plus forte dans le modele, c’est la
- . . . oL(

valeur S8 de £ qui rend maximunh(f) c'est-a-dire telle que%ﬁﬂ) =0

[http://cybertim.timone.univ-mrs.fr/enseignementidgnseignement/statistiques/EISIS-
SurvieCox-RG/docpeda_fichier]

3.4.3 Hypotheses du modele de Cox

Avant d’effectuer un modeéle de Cox il convient difier les deux hypothéses requises pour
l'utiliser et I'interpréter a bon escient. Ces ddwypothéses sont :

* La log-linéarité des variables : le logarithme lg) est une fonction linéaire des
variables explicatives X (les graphiques de la figure 6 montrent la véation de
cette hypothese sur le jeu de données publiqussmiedans le paragraphe 6.2)

component+residuals
component+residuals
component+residuals
component+residuals

T T T T T
—-30 o 20

PLSS$scores[.4]

component+residuals

components residuals
1

component+residuals

T T T T T T T T T T T T T T T T
—40 -10 10 30 —30 o 20 —20 o 20

PLSSscores[.5] PLSS$scores[.6] PLSSscores[.7]

Figure 6 : évaluation graphique de I'hypothése deallog-linéarité des variables

» La proportionnalité des risques : le ratio des fioms de risque instantané pour deux
patients de deux groupes a comparer est constarduas du temps, il ne dépend que
des variables explicatives, autrement dit les dadefits de régression sont
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indépendants du temps. (les graphiques de la figunentrent la vérification de cette
hypothése sur le jeu de données publiques prédantéle paragraphe 6.2
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Figure 7 : évaluation graphique de I'hypotheése dedsques proportionnels (les coefﬁcientgﬁj sont
indépendants du temps)

La proportionnalité des risques au cours du tenspglificile a voir sur le graphique
de la courbe de survie (taux de survie S(t) entfoncdu temps). L’hypothése est
mieux explorée en représentant la fonction y =-log(S(t))). (le graphique de la
figure 8)
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Figure 8 : évaluation graphique de I'hypothése dedsques proportionnels (graphique de log(-
log(S(t))) en fonction de log(t))
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Plus simplement, on considére souvent que, dédegueourbes de survie obtenues
dans les différents groupes ne se coupent papothgse des risques proportionnels
est « acceptable

La nature de la censure: le modéle de Cox suppose la censure est non-
informative, c'est-a-dire que la censure est indépete du risque de décéder.
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Chapitre 4: Réduction du nombre de variables

4.1 Description des différentes méthodes

L’analyse des profils d’expression des genes egilake en plus utilisée (en oncologie entre
autre) pour découvrir de nouveaux marqueurs bigloes et de nouvelles cibles
thérapeutiques. Elle suppose la prise en compltexjgession de milliers de genes en regard
de seulement quelques dizaines d’individus.

Le caractere hautement multi dimensionnel de ces@s rend I'application des approches
classiques difficile, les modéles de Cox classicgoed mis en défaut face a de telles quantités
de données. La solution est d’opérer d’abord udeatéion de I'espace des genes, puis de
construire un modéle de Cox avec les variablestétmées.

Ici sont présentées différentes méthodes, trouvdsess la littérature, pour réduire la
dimension de I'espace des génes.

L’Analyse des données en cluster :

Le but de cette méthode est de réduire le nombraudables en les regroupant en fonction de
leur profil d’expression génique, c’est une méethoge permet de classer des groupes en
fonction de leur contenu. L'inconvénient majeur @s¢ la relation entre le temps de survie et
les variables explicatives originales est « dérang@ar un lien entre I'expression des génes
et les « étiquettes » des clusters. De plus lagpiwre n'utilise pas efficacement l'information
prédictive disponible sur I'expression des génes33

Les arbres de décision, foréts aléatoires et leshoées de classification :

Ces méthodes utilisent I'expression de groupesemhesgy (qui sont trouvés par regroupement
hiérarchique / cluster) en tant que prédicteursudgie. Le premier inconvénient est que ces
prédicteurs sont utilisés dans un modéle a risqueaptionnel de Cox comprenant des
interactions d'ordre 1, or dans le cadre du sbjgut y avoir des interactions au niveau de la
construction du modéle. Le deuxieme inconvénientes ces méthodes nécessitent un grand
nombre de sujets pour découvrir des interactioes aucces. De plus le modéle est sensible a
la méthode de clustering utilisée, et des grougésrbgénes peuvent présenter une moyenne
d'expression fortement corrélée avec la varialgense [6, 8, 14, 15].

20



La méthode de sélection univariée :

Dans cette méthode, un modele de régression dee§togénéré pour chaque gene et on se
base sur la p-value obtenue en utilisant un te§¥Vdlel nous aurions également pu utiliser le
test du score ou du rapport de vraisemblance qifievque le coefficienp est nul.
2

w=z2=-B_|- X2

J,
L’inconvénient est que la sélection univariée deegene tient pas compte de la corrélation
entre les genes, donc de nombreux génes fortenoergiés peuvent étre sélectionnés. Par
conséquent, beaucoup de genes qui sont signifiaiifacon univariée ont des p-valeurs non
significatives dans le modele a risques proporétsmde Cox multivarié [7 — 9].

Le modele de Cox avec pénalité quadratique (typg/Li&gression ridge :

La régression ridge (Hoerl et Kennard - 1970) est variante de la régression linéaire

multiple. Elle permet de contourner I'obstacle dedlinéarité entre les variables explicatives
en renoncant a la méthode des moindres carrésgstiorer les parametres du modele et en
modifiant la matrice X'X pour rendre a son déteramhune valeur acceptable (différent de 0)
car lorsque X'X est non inversible la précision l@stimateur est mauvaise. L'idée est de
rendre la matrice X’X inversible en lui ajoutanthdda définition de I'estimateur une matrice

symétrique positive appelé « facteur de biais s. deefficients obtenus sont les « coefficients
ridge » :

Bigge = (X'X + A1) X'Y avecOsA<1

Cependant, cette méthode ne possede pas de precdelsélections de variables afin de
réduire la dimension de I'espace des covariables-[13].

La Régression en Composantes Principales (PCR):

La Régression en Composantes Principales (encopelép Analyse en Composante

Principales Supervisée) est similaire a I'’AnalyseCGmmposante Principale classique [16], en
effet elle défini des nouvelles variables appeléemmposantes principales » qui sont des
combinaisons linéaires des variables d’origineté&ptéthode gére le probleme de la grande
dimension en n'utilisant que les composantes quiaplus forte corrélation estimée avec la

réponse Y pour I'ACP. Il y a cependant des incore@s a la méthode PCR : les léres
composantes principales ne sont pas forcemensagllieexpliqueront le mieux Y, de plus, la

méthode demande souvent plus de composantes §u&Slpour donner une bonne prédiction

[10, 17, 18]. Une explication plus détaillée deeenéthode est disponible en annéxe
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La méthode LARS (modéle de Cox avec pénalité de tyh):

Cette approche consiste a pénaliser la méthodendeglres carrés par ajout d’'une contrainte
de type L1 sur la vraisemblance partielle du mo@@dbec sur I'estimation des coefficients).

La méthode LARS utilise la connexion entre les méds LAR et LASSO pour rendre
utilisable dans le cas de données de trés grandendion la méthode de sélection de
variables LASSO développée et adaptée dans le dadredele de Cox.

L’algorithme du LARS commence avec tous les cogffits de régressioh nuls, et consiste

a sélectionner les variables explicatives pertiegergn les choisissant les moins corrélées
possibles entre elles et le plus corrélées possixe la variable réponse Y [19 - 24]. Une

explication plus approfondie de cette méthode isgtothible en annexB.

La régression des moindres carrés partiels (PLSR) :

La régression linéaire multiple (RLM) constitue plus simple des modeles linéaires qui
cherche a expliquer une ou plusieurs variablesngpa l'aide de p variables explicatives
numeériques (les covariables), en considérant (viiiai.

Cependant cette méthode posséde quelques défautsecpar exemple I'incapacité a prendre
en compte les données manquantes, ce qui condui¥esb au rejet de beaucoup

d’observations incomplétes et pourtant contenartirdermation utile.

Un autre défaut de la RLM est l'indétermination destimateurs lorsque le nombre

d’observations est inférieur au nombre de covaemHlEn effet, dans cette situation la matrice
X des covariables n’est pas de rang plein (c'aitédson rang est inférieur a p) et la matrice
XX’ n'est pas inversible (de€X’) =0) donc I'Estimateur des Moindres Carrés Ordinaire
donné pafXX’) *X’Y est mis en défaut.

Le dernier inconvénient de la RLM est la grandesigiité de la méthode a la colinéarité

entre les covariables (multicolinearité), ce quir@ne une variance infinie de I'estimateur.

En effet, on sait que I'erreur quadratigue moyeséestimateur vaut :

s 1 :
MSE = g’trace((X'X)™) = azzm avec)(X’X) la j“™ valeur propre de la matrice
i1 A
XX, or la multicolinéarité implique qug;(X’X) =0 et donc la MSE devient trés grande et les
coordonnées de I'estimateur ne sont plus interpl&tadonc le modéle de la multicolinéarité
influe sur la variance de I'estimateur.

La régression PLS (Partial Least Squares) estagimigue permettant de contourner tous ces
obstacles. L'idée de cette méthode est, tout coetie de 'ACP, est de réduire le nombre
de covariables en définissant de nouvelles vasaappelées « variables latentes ») qui sont
des combinaisons linéaires des variables d’origldette méthode va créer une nouvelle
matrice (appelée « matrice des scores ») a partia anatrice d’origine, dont les k colonnes
seront les composantes (variables latentes), awep.kJne régression de la variable réponse
sur les composantes trouvées est effectuée a chtapede la méthode [25 - 30].

La régression PLS est la méthode la plus courammglidée dans la réduction de la
dimension de I'espace des covariables dans un malderégression, elle est expliquée plus

en détails en annexa.

22



4.2 Les méthodes les plus pertinentes

D’aprés les recherches faites dans la littératlee, deux méthodes qui pourraient étre
appropriées pour réaliser la réduction de la dinoende I'espace des covariables dans le
cadre du sujet du stage seraient :

e Laméthode LARS
e Larégression PLS

Comparées a d’autres méthodes de régression psulodaées colinéaires, ces méthodes ont
avantage (tout comme la Régression en Composdhtesipales) d’utiliser I'information
qui est dans la variable réponse.

Un autre stratégie de réduction de dimension ptet @ilsée, il s’agit de transformer les
données afin de réduire la dimension du jeu de éesnAinsi, la déviance résiduelle pourra
étre utilisée a la place du temps de survie comar@ae réponse et/ou la matrice X des

bY

covariables pourra étre remplacée par la matrigerrel » K (définie a partir du noyau
gaussien).

Les notions de déviance résiduelle et de noyausggusont décrites ci-dessous.

Résidus de la déviance :

L’étude des durées de survie peut étre abordéesdiutre facon que la facon standard : au
lieu de considérer Y le temps de survie comme kbbriagéponse, on représente I'expérience
par une variable binaire appelée « processus pelnagsocié » N(t) qui vaut 0 tant que
I'événement (le décés) n'a pas lieu et 1 aprést-aaire N(t) = {Y <t} avect > Oet 1 une
fonction indicatrice.

L’intensité A(t) du processus a linstant t est donné pal(t) = I(t)h(t) ou I(t)=1{t<T}

1(t) =4t < T} est lindicateur de présence du sujet avant kinst.

L’intensité cumulée du processus ponctuel N eshderpar la formule suivante :

t
A(t) = j/l(u)du.
0
La différence entre le processus ponctuel N etdhisité cumuléé\ est une martingale M.

Une fois le modele estime, afin de vérifier sa gé@al’ajustement on considere la martingale

résiduelle associée au sujetM; (t) = N, (t) = A(t) = N, (t) —jli(s) exp(B' X, (s))dH,(s)
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(avecHgla fonction de risque cumulée de base), pour chaglieidu i on compare au temps
tile nombre de morts sur I'intervalle [G];2achant qud >t (excés de morts). On a une
estimation de M en remplacghetHo par leurs estimateurs respectifs.

Pour un modéle de Cox sans covariables dépendaatmhs, Treprésentant la durée
d’observation du sujet i €;le statut final, I'estimation de M se réduit a darhe simple :

Mi =D - HAO(Ti)eXp(é'Zi)

Une variante aux résidus de martingales est dopagées résidus de la déviance, c’est une
renormalisation des résidus de martingales de me®iécorriger leur asymétrie (en effet la
valeur maximale de M est 1 tandis que sa valeumnaile est—c ).

Le résidu de la déviance du sujet i ngtést défini comme :
d, = sign(M,).(-2(M; + D, log(D, =M, )))*"*

Les résidus de la déviance sont utilisés a la placeemps de survie comme variable réponse
dans un modéle dans le but de réduire considérablete colt en temps de calcul des
algorithmes et d’augmenter I'efficacité de la pariance de ces derniers. Cette alternative est
trés intéressante car particulierement simple &reneh ceuvre [27,31].

Noyau gaussien:

L'utilisation d’'un modéle a noyau (comme les K-plu®ches voisins ou encore la Fenétre de
Parzen) est une astuce qui permet de transfornarcbep d'algorithmes « linéaires » (par
exemple en régression) en algorithme « non-linéait@ut en gardant les mémes propriétés
d’optimisation. Dans les algorithmes « linéaire®®,a une notion de produit scalaire qu’on
va remplacer par un nouveau produit scalaire g 8enon-linéaire » et qui correspondra a
une fonction a noyaki (x, y)

[http://www.iro.umontreal.ca/~pift6266/A06/coursrkels.pdf, 25]

pY

La fonction a noyau la plus simple est le noyausgem donné par la formule :

K(xYy) =expt ” _ y|| (dans le cas de données centrées rédaited)

Cette fonction appliquée sur la matricgpXles données d’origine va permettre de construire
une nouvelle matrice K, (appelée « kernel ») définie positive qui va petreed’utiliser une
méthode performante appelée « kernel PLS ».
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Le chapitre 6 de ce rapport comparera, en utilisaneu de données publiques (trouveé sur
internet dans des articles intéressants), la paeince prédictive de ces 2 méthodes.

4.3 Sélection du nombre de composantes
4.3.1 Régression PLS

Au niveau de la régression PLS, le nombre de coeres t est généralement déterminé par
validation croisée : on calcule a I'aide du modekecomposantes les prédictio\g&‘slt et Yit y

de Y, calculées respectivement en utilisant toutes dbservations puis sans utiliser
I'observation i.

On calcule ensuite pour la composante t les cat@®8S (Residual Sum of Square) et
PRESS (PRedicted Error Sum of Square) définis par lesfdes suivantes :

RSS = Zn:(\(i -Y')? (avecRSS =n- 1) et PRESS= Zn:(Yi -Y')?
i=1 i=1

Une composante'Test considérée comme significative et on peut alérsder de la retenir
lorsque :

(PRESY)"? < 095.(RSS™)"? = Q? = 0.0975 (voir définition deQ? ci-dessous)

Dans leur article, Gauchy et Chagnon [32] préséndd@férentes méthodes de sélection de
variables dans le cas de la régression PLS, ilpaoent ces différentes méthodes sur 5 jeux
de données publiques.

Une des méthodes qu’ils proposent dans larticlej@t donne (selon eux) les meilleurs
résultats est la méthode BQ (Backwardy. Cette méthode de sélection descendante
élimine a chaque étape la variable dont le coefficde regression est le plus faible en valeur
absolue. On définit le pouvoir prédictif de fd't composante par la formule :

PRES
QtZ :1_ $
RSS,
Le critéere de sélection du meilleur modeéle est lmasél'indicateur de bonne prédiction du
modéle G, donné par la formule suivante :

k
Q=1 [
=1 RS$,

Ou k est le nombre de variables latentes calcyd@esalidation croisée dans le modeéle de
régression PLS.
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C’est un indice compris entre 0 et 1, il est caculkchaque étape et le modeéle correspondant a
la valeur de &, la plus proche de 1 est sélectionné.

4.3.2 Méthode LARS

Afin d’évaluer la pertinence du modeéle Lars-Coiaequalité de la régression, on peut repérer
les variables explicatives les plus pertinentesrsé critere du gde Mallows qui se doit
d’étre le plus petit possible. Cet indice est dopar la formule suivante :

SSE
C,=—2-N+2P
g

N
avec SSE :Z(Yi ~Y,;)? l'erreur de prédiction du modéle avec P variabktde nombre
i=1
d'observations et ¥ est la valeur prédite par le modele avec P vaglgour la
observation.

i(?me

Pour confirmer le nombre de variables explicatipestinentes selon le Gle Mallows on
trace la courbe dug&n fonction de p le nombre de variables sélecéean
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Chapitre 5: Capacité prédictive du modele

5.1 Les courbes ROC

Quand la variable réponse est binaire, la quabt@rmdiction d’'un modele est généralement
évaluée par le taux de bien classés (on évalueapaort & un seuil de discrimination (qui
varie) la valeur diagnostique d’'un signe dans ldadia et on classe les individus selon la
réponse du test : vivants ou morts).

La qualité de prédiction du modele est caracténsde? criteres complémentaires que sont la
sensibilité et la spécificité.

La sensibilité est la probabilité que le test paisitif si la maladie est présente ou encore la
proportion de tests positifs parmi la populationlade, elle se mesure chez les malades
seulement. Elle s'Taccompagne toujours d’'une mesuiesgla spécificité, c’est la probabilité
d’obtenir un test négatif chez les non-maladesrmom®e la proportion de tests négatifs parmi
la population non-malade, elle se mesure chezdesmalades seulement. On a tout intérét a
ce que la sensibilité et la spécificité soientdkess grandes possible.

Le ROC (Receiver Operating Characteristic) estsgtitomme une mesure de la performance
du classifieur binaire quand le seuil de discrirtioravarie. Graphiquement, on représente
souvent la mesure ROC sous la forme d’'une courbedgone le taux de classification
correcte dans un groupe (la sensibilité ou tauxfadex positifs) en fonction du taux de
classifications incorrectes pour ce méme groupediaplément a 1 de la spécificité ou taux
de faux positifs).

[http://en.wikipedia.org/wiki/Receiver_operating athcteristic,http://gim.unmc.edu/dxtests/R
OC1.htm,http://www.graphpad.com/help/prism5/priselpthtmi?sensitivity _and_specificity.
htm]

La courbe ROC (figure 6) est un outil graphiquenpettant de représenter la capacité d’'un
test a discriminer entre les populations de deoxggs, a un temps donnée.

-
0.8 -
06 -

4 o

sensibilité

2

0 T T T T 1
o 02 o4 0,6 0.8 1

1 - spécificté
Figure 6 : une courbe ROC
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Extension aux données de survie:

Dans le cas ou I'on considere des données de suslles-ci peuvent étre vues sous la forme
d’'une variable binaire dépendant du temps (tN= 1(T; < t) avec Tla durée de survie de
l'individu i et 1 une fonction indicatrice.

Dans le cadre de I'analyse de survie, pour évdlueapacité prédictive du modéle on utilise
des définitions de la spécificité et de la senséhitiépendant du temps bien particulieres,
ensuite des courbes ROC (et aires sous la courli®) B€pendantes du temps peuvent étre
construites et interprétées.

Soit M; la valeur d’'un marqueur prédictif de la survie, geut étre égale a la partie
explicative X d’'un modele de régression.; Meut par exemple étre issu de la phase de
calibration d’'un modéle Cox-PLS.

Soit dN () = Ni (1) - N (t).

La qualité du modele est caractérisée par la séitésitéfinie par :
P(M>c|T=t)ouencore P (M c|dN() =1)
et la spécificité définie par :

P (M<c|T>t)ouencore P (M c|N()=0), avec c un seuil.

La sensibilité mesure I'espérance de la propoiordividus avec M> ¢ parmi les sujets qui
décedent a l'instant t, et la spécificité mesuespérance de la proportion de sujets avec M
¢ parmi les individus qui sont a risque a I'instaat survivent au dela de t. [25, 33]

5.2 L’aire sous la courbe (AUC)

Si on a besoin d’'un index simple et quantitatifia@erformance d’un modeéle, 'AUC est un

bon indicateur, il correspond a I'aire sous la beude ROC. Ainsi, un graphique simple
représentant l'aire sous la courbe ROC en fonctantemps permet d’obtenir une vue

d’ensemble de la qualité prédictive du modele awrsdu temps (Figure 7). Elle est connue
pour représenter une mesure de la concordancelaméalité et ce que prédit le modele sur le
statut du patient (vivant ou mort).

L’AUC indique la probabilité pour que la fonctiomase (le score de Cox dans le cas du
modéle de Cox) classe les patients dans le borpgralie montre la précision du modéle.
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Dans le cadre les courbes ROC dépendantes du teetfgsprobabilité est égale a :

PIM; >M,|T; <T,] ZZIP[Mj >M, [{T, =tfn {t<TJ.PUT, =tf 0 {t < T Jlait

Lorsqu’elle est égale a 1, le test est parfaiteet jpdentifier tous les malades sans faux-positifs
(modéle qui prédit bien).

Lorsqu’elle est égale a 0.5 le test est sans valtwétecte autant de vrais-positifs que de
faux-positifs (le modeéle ne prédit pas bien).

[http://gim.unmc.edu/dxtests/ROC3.htm, http://enipédia.org/wiki/Receiver_operating_cha
racteristic,25,32]

auc
o.a

Figure 7 : représentation graphique de 'aire sou$a courbe ROC
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Chapitre 6: Application aux données cliniques

R:

6.1 Travail sous

6.1.1 Présentation de T@?

Ce logiciel est un environnement de manipulaticandlyse statistique et de représentation
graphique des données, qui possede son propregardgsa programmation. Il fournit des

procédures usuelles et posséde des facilités gpagdhiperformantes pour explorer les
données. Si les fonctions de base ne suffisent gasnombreux modules (packages)
additionnels permettent d’étendre ces dernieres ddferents domaines.

Nommé par la lettre R en référence a ses deux uiRoss lhaka et Robert Gentelman
(auxquels sont venus depuis s’ajouter de hombréexcheurs), son nom est aussi un clin
d'ceil au langage S. En effet, c’'est au départ umeclde I'outil d’analyse statistique S+
(logiciel payant commercialisé pMathSoft et developpé par Statistical Sciencesuauta
langage S concgu par les laboratoires Bell) quitd pepetit acquis son autonomie (il existe
depuis une vingtaine d’années) et est devenu déenee dans le monde de la statistique de
part son caractere libre qui en fait un outil tlggamique.

Les codes sources et modules d’application de mgalge sont disponibles sur le site du
Comprehensive R Archive Network (CRAN) et peuverg éecopiés et diffusés gratuitement.
Les instructions sont saisies dans une consolexé&tueées au fur et a mesure de leur
introduction dans la console (mode interactif).

Dans un premier temps développé pour les systetagplditation libres et gratuits a savoir

UNIX et Linux, T@? est tres vite devenu disponible gratuitement @mtides termes des
Licences Publiqgues Générales, GLP) pour les systéfe&ploitation Windows et Mac OS X.
Son noyau est implémenté essentiellement en lanGage FORTRAN, ses versions sont
distribuées sous la forme de codes sources binairepmpiler (UNIX et Linux) ou
d’exécutables précompilés (Windows). Les fichieisstiallation sont disponibles a partir du
site web du CRAN, ce site répertorie égalementimmpertante source de documentation pour
I'installation et I'utilisation du logiciel sur clyae systeme d’exploitation.

¥ est un langage de programmation interactif etntéieobjet ce qui signifie que les
variables, les données, les fonctions, les résutiat stockés dans la mémoire de 'ordinateur
sous forme d’objets qui ont chacun un nom.

Cest également un langage interprété c'est-a-dinecompilé. Les commandes entrées au
clavier sont directement exécutées et contraireradat plupart des langages informatiques
comme C, FORTRAN ou encore JAVA, la constructionndhrogramme complet n’est pas
nécessaire.
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Cette propriété permet d’évaluer rapidement laituales algorithmes et de les débuguer.
Cependant, I'exécution d’un tel programme peut plus couteuse en temps machine qu’un
programme équivalent compilé.

Enfin, la derniére particularité de ce logiciel est d’éte@mme Matlab ou Scilab, un langage
évolué basé sur le calcul matriciel et la manipotatsimple d’objets complexes (listes,
dataframe, etc.). Sa simplicité d’utilisation petrde programmer rapidement des algorithmes
évolués. Initialement dédié a la statistique, cedae est maintenant suffisamment puissant
(et précis) pour le calcul scientifiqgue et I'ingéné mathématique (domaine de prédilection
de Matlab). Il constitue aujourd’hui un langage gdeogrammation intégré d’analyse
statistique.

[http://lwww.r-project.org/,http://fr.wikipedia.orgiki/R_(logiciel),34]

6.1.2 Descriptif des fonctions utilisées

Dans ce paragraphe, sont présentées les fonction®ny été choisies pour mettre en
application sous R les méthodes décrites dansclzose4.2. Les descriptions détaillées de
leur utilisation sont disponibles sur le site web@RAN.

Package lars :

» Lafonctionlars a été utilisée pour mettre en place la méthode AR

Package pls :
» Lafonctionplsr a été utilisée pour mettre en place la méthode PLS

» La fonctionpredict a été utilisée pour obtenir la prédiction de igreésion PLS

Package survival :

e La fonctionsurv a été utilisée pour créer un objet de survie éirpde la variable
réponse Y.

» La fonctionsurvfit a été utilisée pour créer des courbes de sunapléd-Meier),
elle utilise comme argument d’entrée un objet dgisu

e La fonctionresid a été utilisée pour calculer les résidus de laamhée et les
résidus de martingale.

» La fonctioncoxph a été utilisée pour construire un modele de Cox

31



e La fonction cox.zph a été utilisée pour vérifier I'hypothése des hdsar
proportionnels de Cox

» La fonctionpredict a été utilisée pour obtenir la prédiction du medéé Cox
(construit avec le «training set ») et ainsi canet les courbes AUC avec le
« test set »

Package survivalROC :

* La fonctionsurvivalROC a été utilisée pour élaborer les courbes de ROEset
grahiques AUC

6.2 Jeux de données publiques

Ce paragraphe du rapport a été écrit pour présdatgeu de données publiques (dit
« d’entrainement ») utilisé pour tester et compésrdifférentes méthodes retenues dans le
chapitre 4.

Ce jeu traitant de données sur le type le plus comde lymphome (via des lymphochip, un
type de biopuces différent du type affymetrix) esimposé de 7399 variables (ce qui
correspond a 4128 genes) et un nombre total dar@dddus. Ce nombre total d’individus
est divisé en 2 groupes, I'un de 160 patients quiovmer le « training set », 'ensemble des
observations utilisé dans le but de construimadelele, et I'autre de 80 patients qui va former
le «testset»,l'ensemble des observationséitilans le but de tester la qualité du modéle.

6.2.1 Analyse de survie :

La figure 8 représente I'estimation de la courbew®ie pour le modele nul (c'est-a-dire sans
aucune variable). La médiane de survie (la duréesulvi pour laguelle la moitié des
individus sont décédés) est de 2,9 ans. A laditiéude il reste 1 individu en vie (table II)
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estimateur de Kaplan-Meier

temps de survie

Figure 8 : courbe de survie (méthode de Kaplan-Meig

Table Il : analyse de survie du jeu de données

Nombre total d’individus 160
Médiane de survie (Intervalle de| 2,9 (2,1-6,0)
Confiance)

1%" quartile (Intervalle de confiance) 0,7

3°M quartile (Intervalle de Confiance) | 10,6
Nombre d’individus vivants a 5 ans 57 (35,6 %)
Nombre d'individus vivants a 10 ans | 14 (8,7 %)
Nombres d’individus vivants a 15 ans | 4 (2,5 %)
Nombres d’individus vivants a la fin de| 1 (0,6 %)
I'étude

6.2.2 Analyse transcriptomique

6.2.2.1 Analyse univariée

L’'analyse univariéee est une méthode permettacbdeaitre le pouvoir prédictif de chaque
gene (covariable) individuellement. Celle-ci pour@tre utilisée pour sélectionner (sur la
base de la p-value associée au test de Wald soefiiicient de régression) les génes les plus
significatifs c'est-a-dire ceux qui ont le plusndfact sur la variable de survie, 971 génes
significatifs ont été trouvés pour le jeu de dormngegbliques étudié.

Le graphique de la figure 9 représente les p-valdestoutes les variables, les plus

significatives étant en haut (graphique du « -lpgbe trait rouge représente le seuil de
significativité de 5 % et le trait vert représeaétui de 0.01 %.
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Figure 9 : représentation graphique de la p-valuerefonction du nombre de covariables

Le tableau Il présente le nombre de génes quisgntficatifs a différents seuils, on voit que
11 génes ont une p-value inférieure a 0.01 %pitd Eeprésentés par les points situés au-
dessus du trait vert sur le graphique de la fi§ure

Table 1l : tableau des genes les plus significatifs

p-value Nombre de
genes
<0.05 971
<0.01 351
<0.001 64
< 0.0001 11

Comme il I'a été dit dans le paragraphe 4.1 deappart, la méthode de sélection univariée
n’'est pas pertinente car peut sélectionner dessgguiesont significatifs de facon univariée
mais qui sont fortement corrélés et qui ne ser@s gésignés comme significatifs par le
modele de Cox. Ceci a été vérifié dans le jeu daées étudié : parmi les 11 génes qui sont
les plus significatifs (p-value<0.0001) de faconivarniée, seul un a été désigné comme
significatif par le modéle de Cox.

6.2.2.2 Comparaison des méthodes prédictives qui semblesnplus pertinentes

34



Il a été décidé de comparer (en utilisant TAUQ) feerformances prédictives de 4 méthodes
(basées sur les méthodes retenues au chapitre #¢ddction de dimension. Ces 4 méthodes
sont :

» Larégression PLS standard (PLS)

» la méthode de Lars-Lasso utilisant la déviancedugdie a la place du temps de survie
comme variable réponse (LARSDR)

» Larégression PLS utilisant la déviance résidweelie place du temps de survie comme
variable réponse (PLSDR)

» Larégression PLS utilisant la déviance résidweelie place du temps de survie comme
variable réponse et utilisant la matrice « kerné{»(définie a partir du noyau
gaussien) a la place de la matrice X des covasgBIELSDR)

6.2.3 Résultats:

6.2.3.1 Nombre de variables séléctionnées

Au niveau de la méthode LARSDR, la figure 10 momgtee plus on a de variables, plus
lindice du Cp de Mallows est petit, et donc meilleest le modele. On constate sur le
graphique de la figure 10 que le nombre optimalatéable a sélectionner pour notre modéle
peut étre de 40, 70 ou 80 (Cp le plus petit).

Pour des raisons de temps le nombre de composaptiesal n'a pas été utilisé. Le nombre
de composantes sélectionnées pour tester la méthARSDR sur le jeu de données
publigues a été de 6 car c’est le nombre de compesaitilisées par P.Bastien dans son
article, dont je parle dans le paragraphe 6.2dads le but de comparer les quatre méthodes
présentées dans le paragraphe 6.2.2.2.
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Figure 10 : graphique du G, de Mallow en fonction du nombre de composantes.
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Remarque : Les 4 premiéres variables sélectionnées par lacdéthARSDR font partis des
11 génes les plus significatifs trouvés par s@eadtnivariée dans le paragraphe 6.2.2.1.

De plus, toutes les variables sélectionnées pandthode LARSDR sont significatives au
seuil de 5%.

Au niveau des méthodes utilisant la régression Be®n le critére du Qaucune composante
valide n'a été retenue : dés la premiére compodar@eétait inférieur & 0.0975.

6.2.3.2 Courbes de survie

La figure 11 permet de voir que les modéles élabaeec les différentes méthodes
correspondent bien aux données utilisées pourttaining set » pour le jeu de données
publiques étudiée.

1.0

0.6

estimateur de Kaplan-Meier

0.2

0.0
|

temps de survie

Figure 11 : courbes de survie de Kaplan-Meier ( Cox-PLSDR, Cox-PLS, Cox-LARSDR,
modele nul)

6.2.3.3 Courbes des AUC

La figure 12 montre, en représentant l'aire sousolarbe ROC, que la méthode de réduction
de dimension PLSDR appliquée au modéle de Cox donr®mn pouvoir prédictif au modele
pour le jeu de données publiques étudié, en eff@elsous la courbe ROC pour cette
méthode est celle qui est la plus élevée (envirdnddurbe rose de la figure 12). Ces courbes
ont été tracées en utilisant les données du seest
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Figure 12 : AUC en fonction du temps (_ Cox-PLSDR, Cox-PLS,  Cox-LARSDR)

6.2.3.4 Conclusion de I'analyse du jeu de donnéeblmues

L’étude de ce jeu de données publiques a révékpliggue 12) que la méthode la plus
pertinente a appliquer au modéle de Cox danstleldibien prédire la survie dans le cas de
ce jeu de données est la méthode PLSDR.

Philippe Bastien, chercheur chez I'Oréal avait@tié la méme comparaison sur le méme jeu
de données dans un article [27], écrit dans seeth@gulée « Régression PLS et données
censurées ». L'auteur avait obtenu les mémes aéswans le sens ou la méthode LARSDR
(avec un AUC compris entre 0.55 et 0.6 environgité@ans son cas la moins prédictive.
Selon lui, la méthode la plus pertinente était Ethnde KPLSDR (avec un AUC d’environ
0.7). Par manque de temps cette méthode n’a pdidtesée au cours de ce stage et le sera
par la suite.

Le jeu de données fourni par Transgene sera exmbiédalysé en lui appliquant les quatre
méthodes présentées dans le paragraphe 6.2.2.2feErilesemble que la qualité prédictive
d’'un modele soit fortement dépendante du jeu deées utilisé.
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Chapitre 7: Conclusion

Le travalil effectué a Transgene :

Au cours de ce stage, un travail de bibliographjgeanis de trouver différentes méthodes
pertinentes de réduction de la dimensionnalitéédmession PLS et la méthode LARS.

Quatre méthodes (LARSDR, PLS, PLSDR et KPLSDR)ététtestées sur un jeu de données
publiques, et une s’est révélée la plus pertinelstenéthode PLSDR.

L’'analyse de ces méthodes a été rendue complexia pacherche de différents critéres les
qualifiant (le noyau gaussien, la déviance résidu&t critere du £de Mallows, I'indicateur
de bonne prédiction du modélé Gtc)

Les résultats d’'une méthode appliquée sur un jedpdeées dépendant de la structure du jeu,
les 4 méthodes testées sur le jeu de données peblidans le paragraphe 6.2 seront
appliguées sur le jeu de données de Transgene.nypacaison mettra en avant une méthode
pertinente qui sera utilisée pour fournir une lidéegenes permettant de prédire la survie des
patients relativement au traitement.

Les acquis du stage :

Ce stage a été pour moi une expérience trés essaftie car, j'ai pu d’'une part, étudier deux
thématiques difféerentes des statistigues qui santéduction de la dimensionnalité et
'analyse de survie, et d’autre part découvrir @application biologique de ces derniéres,
comprennent l'utilisation des biopuces pour décmuwia leur profil transcriptomique,
I'influence d’un traitement sur des patients.
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Annexe A

La regression en composante principale (PCR)

La PCR (Principal Component Regression) est unentqae quantitative de décomposition

spectrale étroitement liée a la régression PLS'&yit de construire un petit nombre de

variables dites «variables latentes » ou « compesa principales » qui sont des

combinaisons linéaires des variables d'originepecelant, dans la PCR le calcul de la
matrice W des poids (matrice telle que T=XW commeddla PLS) est fait d'une maniere

Iégerement différente.

En effet, au lieu d'utiliser I'information de la vable réponse Y en méme temps que le
processus de décomposition comme dans la PLS, Rad&Compose d’abord la matrice des
covariables X en un ensemble de vecteurs proprds stores, puis les régressent contre Y
dans une étape séparée.

Pour réaliser une PCR, on fait une ACP (Analys€emposantes Principales) [18] d’ordre k
du tableau X (dont les colonnes doivent étre cestpbur avoir une moyenne nulle) qui va
donner un tableal ., , le tableau des composantes principales telegiaduvelles variables

(les colonnes du tableau) sont centrées , orthogeeatre elles et ne sont pas corrélées.
Ensuite on effectue la régression

Y =PY+¢ avecP=T(T'T)'T'
et on retrouve bien un modele linéaire en les b ... X,.

Les composantes principales (colonnes de la malfrjceont caractérisées par leur faible
variance (ou dispersion) : c'est le critetre du mmn de la variance, on a:

var(T') = A,(X'X), ol A estla e valeur propre de la matrice X'X.

T!, laj-iéme composante principale est donnée par= XW'
avec W la matrice des vecteurs propres de la nea¥iX (vecteurs propres rangés par ordre
décroissant des valeurs propres associé¥SXW’ = A jo

C’est-a-dire queT’ est une combinaison linéaire des colonnes de X.
L’inconvénient majeur de la PCR est que les lemsposantes principales ne sont pas
forcement celles qui expliqueront le mieux la ré&morY. En effet, la PCR orthogonalise

d’abord la matrice X’'X régresse ensuite sur laatale réponse Y, qui n’est pas utilisée pour
sélectionner les composantes principales a conserve
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Annexe B

La méthode LARS

Depuis une dizaine d’années, afin de permettreise gn compte d’information provenant de
tres nombreux descripteurs, et de nombreux dévetoppts sont apparus autour du modele
de Cox dans des approches régularisées.

La régularisation peut s’exprimer comme une réduactie la dimensionnalité comme c’est le
cas avec la régression PLS, il en résulte alorsdeficients de régression biaisés mais a plus
faible variance. La régularisation peut aussi g'Ewer par maximisation de la log
vraisemblance partielle avec des contraintes de Iylpsur les coefficients : c’est le principe
de la méthode du LASSO (Least Absolute ShrinkagkSaiection Operator), une technique
utilisée pour l'estimation et la sélection de medelen régression linéaire. Elle a la
particularité de produire des solutions favoridanterprétation en exhibant un petit nombre
de variables explicatives.

C’est une version pénalisée du probleme des maindagrés ordinaires, elle estime un
modele de régression linéaire multiple comme latswi du probleme suivant :

B=argmin(y_ (¥ - X,5)).

La méthode LASSO impose une borne supérieure paaornme des valeurs absolues des
coefficients de régression et certains de cesicaaifs sont rétrécis vers zéro :

18], = Zp:‘ﬂj‘ <t avecS = (...5, )'ett le paramétre de réglage
=1

Une formulation équivalente de LASSO est donnédagaolution du probleme des moindres
carrés pénalisés :

B = argmin(i(Yi - X,B)° +Ai "Bi‘

il y a équivalence en ce sens que, pour, il existé >0 tel que les deux probléemes ont la
méme solution, et vice versa.

La méthode LASSO permet d’obtenir un modele robosiés son inconvénient est qu’elle ne
donne pas une estimation précise des coefficiantmadlele lorsque le nombre de variables
est tres grand devant le nombre d’individus.

L'utilisation d’'une procédure appelée LAR (Leastglan Regression) en association avec la
régression LASSO va donner la méthode LARS quiilestméthode trés efficace en temps de
calcul et qui permet par simple modification d’é@enla méthode LASSO aux problemes de
tres grande dimension.
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Description de I'algorithme du LARS :

La méthode va calculefz = X,é le vecteur de prédiction. L'algorithme commenceatous

les coefficients de régressi@pnuls :° =0 il s'agit alors de trouver le prédicteuy X plus

corrélé avec les résidus (Y étant donné que lefficieats du modeéle sont tous nuls a &1
étape). )
On calcule¢ = c(j1) = X'.(Y - i1) (€= X'Ydans le cas de I&'Iétape)

j = argmaxg,| est Iindice de la covariable la plus corréléecave

Ensuite, LARS augmente la valeur fedans la direction de;jusqu’a trouver un autre
prédicteur X) :

&=+ X

Regardons I'algorithme d’'une maniére plus générale voir la définition du pas de descente
y (élément principal de la méthode) : supposond’quevient d’estimerjz, on calcule donc

&= X'(Y - 1,)

A représente I'ensemble des indices correspondantainbles qui possédent la meilleure
corrélation avec les résidus, elles sont appeléesiables actives » :

C= maxﬂéj‘} et A={j :‘cj‘ =é}
Définissons des éléments utiles pour calculer $edeadescentg :

la matrice X, =(..5X,...)o» OU gest le signe deC pour jOA (g est égal at1),

G,= X', X, et A, =1,G"al,)"'? avec % le vecteur de coordonnées 1 et de taille le
cardinal de A
u, = X,w, ot w, = AG™al, est la direction de descente &t est tel queX',u, = A1,
2 :
etlu,|” =1, a=X'u,.

La suite de l'algorithme du LARS calcule :
C-¢ C+¢
A—a A +a

L., = [+, avecy = minjDA{ } qui conserve I'équicorrelation.

La méthode posséde aussi une regle qui permetriledmm la sélection une variable qui est
entré précédemment.

Ainsi, supposons que I'on vient de finir une étdpd’algorithme du LARS : on a I'ensemble
A, le vecteur de précisiofy, , le pas de descenfeetla direction de descents, .

43



On définit&commesjwAj pour j O A et 0 sinon. En augmentapt (u(y) = i1, + W,) ona
p(y) = XB(y) ou Bi(y) =B, +, pourj 0 A

‘,5’1

d,
le premier de ces changements se produiseﬁwtémin{yj} pour y, >0 () = lorsqu’aucun
y; n'est strictement positif) ce qui correspond &daariablex:. Si y <y, B;(y) ne peut
pas étre une solution de la méthode Lasso pgus )y puisque la condition
s, = sign(g;) = sign(C;) n'est plus vérifiée 5, ¥ Ja changé de signe tandis quiey (on.

B;(y) changera de signe lorsqye =

Si y <y on arréte I'étape en couyss y on supprimeT de I'ensembléA et on calcule le

~

vecteur de précision : [, = fI, + W, et ainsi® = A—{j}
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Annexe C

La régression des moindres carrés partielle (PLSR)

Cette méthode itérative consiste a remplacer lariceainitiale X,, (avec n le nombre
d’individus, p le nombre de variables, et n < pj pae nouvelle matrice T (dérivée de X)
comprenant le méme nombre de lignes n, mais aveonnbre de colonnes (les composantes)
k tres inférieur a p.

T=XW avec W la matrice dite «des poids », toutedificulté de la méthode est de
déterminer W pour pouvoir calculer la matrice dewes T.

Les facteurs de la régression PLS (c'est-a-dired&enes de la matrice T, dites « variables
latentes ») sont des vecteurs propres de la matii¥’Y (avec la matrice X qui est centrée
réduite, pour ne pas mettre d’intercept dans leél&)dce sont des combinaisons linéaires des
variables d’origine, et elles sont orthogonalesuless avec les autres

N P
On construit la £°composante : T, = > WX,

k=1
cov(X,,Y
Avecw, = — ¥
(Q_cov(X;,Y)*)"*
=1
Puis on fait une régression simple de la variabp®nse Y sur Y =¢,T, +=

Si le pouvoir explicatif de cette régression esistisant on s’arréte la, mais si le pouvoir
explicatif est trop faible on réitere la procédeteon construit alors la composante suivante
Ta.

Afin de calculer Ton commence par calculer les résidySdes régressions linéaires simples
des variables explicativesyXpour k=1...p) sur Tet on construit 7comme combinaison

p
linéaire de ces résidus : T, = > wes
k=1
cov(r . &)
P
(Q_covigy' &))"
=1

On effectue ensuite une régression de Y st T>: Y=¢T, +c,T,+ 5

(c, est le méme coefficient que dans la régression derYl, en raison de I'orthogonalité des
composanteslet T,).

Avec W =
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Tant que le pouvoir explicatif de la régressiorédime n’'est pas suffisant on peut poursuivre
en utilisant de la méme maniére les résislust £2* des régressions respectives de Y et de
X1... XpSUf Tiet To.

Ainsi & la f™itération, on obtient [d°f"™® composante : T,=Er_, wi.gf "

Ou encore sous forme matricielle : Ti=ei-Lwt

IaEt—: c_t_—‘_ . _ _ _
AvecW* =SS ol (557 s ) = Coe ™, 65 7)

On effectue ensuite une régression de Y sur.T;: ¥ = ¢, T, + -+ ¢, T, + =f

Tant que le pouvoir explicatif de la régressiorgdime n’est pas suffisant on poursuit en
effectuant la régression linéaire de chaque variZp(k = 1...p) sur l,(m=1...t) :

X, = aply+-+aiT, + &

On réitere la procédure jusqu’a juger que le paueaplicatif de la régression obtenu est
suffisant. L'idée de la PLS est de donner le plusfarmation possible sur Y dans les léres
composantes principales construites.
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Annexe D

Programme @

HHHHHER A Importation du jeu de données

staudt.x <-
matrix(scan("/data’/home/deb/Data_DeB/Rosenwald/stau
# données 240 patients (sans names)

staudt.tim <- scan("/data/home/deb/Data_DeB/Rosenwa
données avec les 240 patients, sans names

staudt.status <- scan("/data’/home/deb/Data_DeB/Rose
# données avec les 240 patients, sans names

staudt.train.indices <-

scan("/data/home/deb/Data_DeB/Rosenwald/staudt.trai
set

# modification des données car on veut faire les es
set (160 variables), on réduit le nombre de patient
des names

colnames(staudt.x) <- 1:240

staudt.x.bis <- staudt.x[,c(staudt.train.indices)]
rownames(staudt.x.bis) <- rownames(genes_rosen)
names(staudt.tim) <- 1:240

staudt.tim.bis <- staudt.tim[c(staudt.train.indices

names(staudt.status) <- 1:240

staudt.status.bis <- staudt.status[c(staudt.train.i

# modification des données pour avoir le test set (
staudt.x.bis2 <- staudt.x[,-c(staudt.train.indices)
rownames(staudt.x.bis2) <- rownames(genes_rosen)
staudt.tim.bis2 <- staudt.tim[-c(staudt.train.indic

staudt.status.bis2 <- staudt.status[-c(staudt.train
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dt.x"),ncol=240,byrow=T)

Id/staudt.tim"™) #

nwald/staudt.status")

n.indices") # training

sais avec le training
s a 160 et on attribue

)]

ndices)]

80 variables)

]

es)]

.indices)]



# on sauvegarde le jeu de données pour le "training
liste, 160 individus)

rosenl <-
c(list(x=scale(t(staudt.x.bis))),list(y=scale(staud
t.status.bis)) # c'est une liste

save("rosenl" file="Data_Rosenl_DeB.RData")

# on sauvegarde le jeu de données pour le "test set
80 individus)

rosen2 <-
c(list(t=scale(t(staudt.x.bis2))),list(u=scale(stau
le(staudt.status.bis2)))

save("rosen2" file="Data_Rosenl_DeB.RData")

# on considere maintenant la matrice des genes rose
réduites), le temps de survie rosenl1$y (données cen
status rosenl1$z

# toutes les données sont importées, on va pouvoir
160 variables) comparer les 4 méthodes (article de
# CALCUL DES RESIDUS DE LA DEVIANCE / la déviance r

patients)

survie_rosen <- Surv(staudt.tim.bis,staudt.status.b
I'objet de survie / données non centrées-réduites

fct_survie_rosen <- survfit(survie_rosen~1) # fo
modele nul

modele_nul_rosen <- coxph(survie_rosen~1) # modéle
deviance_residuals_rosen <- resid(modele_nul_rosen,
fonctions resid et residuals donnent la méme chose)

la déviance pour le modéle nul (vecteur de taille 1
chaque individu)...

survie_rosen_centre <- Surv(rosenl1$y,rosenl$z) ## c
survie pour le temps centré réduit

fct_survie_rosen_centre <- survfit(survie_rosen_cen

#HHHH#H## méthode de lars-lasso (avec temps de survi
résiduelle) LARSDR 6 lers génes (les données doiv
réduites)
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set" (création d'une

t.tim.bis)),list(z=staud

" (création d'une liste,

dt.tim.bis2)),list(v=sca
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trées réduites) et le
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ésiduelle (pour les 160

is) # création de
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nul

type="deviance") # (les
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60, car c'est pour

alcul de I'objet de
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ent étre centrées et



LARSDR <- lars(rosenl1$x
,scale(deviance_residuals_rosen),max.steps=6,use.Gr
prendre cela a la place du temps de survie dans l'a

LARS <- lars(rosen1$x ,rosen1$y,max.steps=6,use.Gra
survie A la place de la déviance residuelle

matrice_larsdr<-rosen1$x[,names(unlist(LARSDR$actio

COX_LARSDR <- coxph(survie_rosen ~ matrice_larsdr)

#HHHHH# Méthode PLS standard (pour model cox-pls)

PLS_ 240 <-
plsr(staudt.tim~t(staudt.x),ncomp=7,method=pls.opti
240 patients

PLS <- plsr(staudt.tim.bis~t(staudt.x.bis),ncomp=7,
patients

COX_PLS <- coxph(survie_rosen ~ PLS$scores,data=ros

#i##H##H Méthode PLS avec déviance résiduelle a la
PLSDR 7 leres composantes

PLSDR <- plsr(deviance_residuals_rosen ~
t(staudt.x.bis),ncomp=7,method=pls.options()$plsral

COX_PLSDR <- coxph(survie_rosen ~ PLSDR$scores ,dat

HHHHHR A COURBE DE KAPLAN MEIER (m
illustrer le rapport de stage

pdf("km.pdf")

fct_survie_rosen <- survfit(survie_rosen~1) # fo
modeéle nul

plot(fct_survie_rosen,conf.int=TRUE,xlab="temps de
de Kaplan-Meier")

dev.off()

HHHH T VERIFICATION DES HYPOTHES
##H# HYPOTHESE des hasards proportionnels

hp.COX_LARSDR <- cox.zph(COX_LARSDR, global=TRUE)
print(hp.COX_LARSDR)

par(mfrow=c(2,3))

plot(hp.COX_LARSDR, var=1)
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am=FALSE) # ...onva
ppel du lars

m=FALSE) # temps de

ns))]

7 leres composantes

ons()$plsralg) # avec

data=rosenl) # avec 160

enl)

place du temps de survie

g, data=rosenl)

a=rosenl)

odéle nul) pour

nction de survie pour le

survie",ylab="estimateur
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plot(hp.COX_LARSDR, var=2)
plot(hp.COX_LARSDR, var=3)
plot(hp.COX_LARSDR, var=4)
plot(hp.COX_LARSDR, var=5)
plot(hp.COX_LARSDR, var=6)

# on regarde si le graphe de log(-log(S(t))) en fon
linéaire:

fct_survie_rosen_LARSDR <- survfit(COX_LARSDR)

plot(log(fct_survie_rosen_LARSDR$time),log(-
log(fct_survie_rosen_LARSDR$surv)))

hp.COX_PLS <- cox.zph(COX_PLS, global=TRUE)
print(hp.COX_PLS)

par(mfrow=c(2,4))

plot(hp.COX_PLS, var=1)

plot(hp.COX_PLS, var=2)

plot(hp.COX_PLS, var=3)

plot(hp.COX_PLS, var=4)

plot(hp.COX_PLS, var=5)

plot(hp.COX_PLS, var=6)

plot(hp.COX_PLS, var=7)

fct_survie_rosen_PLS <- survfit(COX_PLS)

plot(log(fct_survie_rosen_PLS$time),log(-log(fct_su

hp.COX_PLSDR <- cox.zph(COX_PLSDR, global=TRUE)
print(hp.COX_PLSDR)

par(mfrow=c(2,4))

plot(hp.COX_PLSDR, var=1)

plot(hp.COX_ PLSDR, var=2)

plot(hp.COX_PLSDR, var=3)

plot(hp.COX_PLSDR, var=4)

plot(hp.COX_ PLSDR, var=5)

plot(hp.COX_PLSDR, var=6)

plot(hp.COX_PLSDR, var=7)

fct_survie_rosen_PLSDR <- survfitf(COX_PLSDR)
plot(log(fct_survie_rosen_PLSDR$time),log(-
log(fct_survie_rosen_PLSDRS$surv)))

#### HYPOTHESE de la log-linéarité (on trace les ré
martingale résiduelle en fonction de chaque covaria
c'est linéaire)

par(mfrow=c(2,3))

res_martingale.COX_LARSDR <- resid(COX_LARSDR, type

résidus de la martingale du modele, vecteur de long
patients
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ction de log(t) est bien
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X_LARSDR <-
chind(rosen1$x[,1825],rosen1$x[,2579],rosen1$x[,145
1$x[,6134],rosen1$x[,7098])

b_LARSDR <- coef(COX_LARSDR)[c(1,2,3,4,5,6)]

for (jin 1:6) {
plot(X_LARSDRYI,j],b_LARSDRI[jJ*X_LARSDR],j] + res_ma
xlab=c("rosen1$x[,1825]","rosen1$x[,2579]","rosen1$
4]","rosen1$x[,6134]","rosenl1$x[,7098]")[j],ylab="c

abline(Im(b_LARSDR([j]*X_LARSDRI,j] + res_martingale
X_LARSDRYL,j]), Ity=2)

lines(lowess(X_LARSDR,j],b_LARSDRI[jJ*X_LARSDRY[,j]
res_martingale.COX_LARSDR, iter=0))
}

dev.new()

par(mfrow=c(2,4))
res_martingale.COX_PLS <- resid(COX_PLS, type="mart
X_PLS <-
chind(PLSS$scores][,1],PLS$scores|,2],PLS$scores],3],
s[,5],PLS$scores[,6],PLS$scores[,7])
b_PLS <- coef(COX_PLS)[c(1,2,3,4,5,6,7)]
for (jin 1:7) {
plot(X_PLS[,j],b_PLS[j]*X_PLSI,j] + res_martingale.
xlab=c("PLS$scores[,1]","PLS$scores[,2]","PLS$score
"PLS$scores|[,5]","PLS$scores|[,6]","PLS$scores[,7]")
duals™)
abline(Im(b_PLS[j]*X_PLSJ,j] + res_martingale.COX_P
lines(lowess(X_PLSI,j],b_PLS[j]*X_PLSI,j] + res_mar
iter=0))

}

dev.new()

par(mfrow=c(2,4))

res_martingale.COX_PLSDR <- resid(COX_PLSDR, type="

X_PLSDR <-
chind(PLSDR$scores|,1],PLSDR$scores[,2],PLSDR$score
LSDR$scores[,5],PLSDR$scores[,6],PLSDR$scores|,7])

b_PLSDR <- coef(COX_PLSDR)[c(1,2,3,4,5,6,7)]
for (jin 1:7) {

plot(X_PLSDR[,j],b_PLSDR[j]*X_PLSDR([,j] + res_matrti
xlab=c("PLSDR$scores][,1]","PLSDR$scores[,2]","PLSDR
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es[,4]","PLSDR$scores|[,5]","PLSDR$scores[,6]","PLSD
component+residuals™)

abline(Im(b_PLSDRJ[j]*X_PLSDR],j] + res_martingale.C
lty=2)

lines(lowess(X_PLSDRY,jl,b_PLSDR[j]*X_PLSDR[,j] +r
iter=0))
}

FHHHHHR A Courbe de survie (tra
des modeles/méthodes (KM COMPARAISON)

pdf("courbes_km.pdf")
plot(fct_survie_rosen,conf.int=F,xlab="temps de sur
Kaplan-Meier",col="black",xlim=c(0,20))
par(new=TRUE)
plot(fct_survie_rosen_LARSDR,conf.int=F,xlab="temps
survie",ylab="estimateur de Kaplan-Meier",col="red"
par(new=TRUE)
plot(fct_survie_rosen_PLS,conf.int=F,xlab="temps de
survie",ylab="estimateur de Kaplan-Meier",col="gree
par(new=TRUE)
plot(fct_survie_rosen_PLSDR,conf.int=F,xlab="temps
survie",ylab="estimateur de Kaplan-Meier",col="pink
dev.off()

R programme p-value, graphes p-value et ¢
UNIVARIEE) #HH I

pvalue_cox<-function(var)

{

sortie<-coxph(Surv(rosenl$y,rosenl$z)~var)
return(summary(sortie)$coefficients[,5])

}

test_pvalue<-apply(rosen1$x,2,pvalue_cox)
length(test_pvalue)
significant <- test_pvalue[test pvalue<0.05]

length(significant)

plot(test_pvalue,pch=".",cex=2)

plot(significant,pch=".",cex=2)
pdf("pvalue.pdf")

plot(-log10(test_pvalue),pch=".",cex=2) # graphe -
de la p-value et voir + clairement les différences

abline(h=-log10(0.05),col="red")
abline(h=-log10(0.0001),col="green")

dev.off()
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coef_cox<-function(var)

sortie<-coxph(Surv(rosen1$y,rosen1$z)~var)
return(summary(sortie)$coefficients[,1])

}

test_coef<-apply(rosenl1$x,2,coef_cox)

plot(test_coef,pch=".",cex=2)

B AUC se fait sur | e test set
### LARSDR-AUC
matrice_larsdr <-rosen2$t[,names(unlist(LARSDR$acti ons))]

predict.test.set.larsdr <-
predict(COX_LARSDR,newdata=as.data.frame(matrice_la rsdr),type="Ip")

roc_auc_larsdr_test set <-function(x)

survivalROC(as.integer(staudt.tim.bis2),as.integer( staudt.status.bis2),pred
ict.test.set.larsdr,entry=NULL, predict.time=x,span =0.05)$AUC

}

tps_larsdr <-sort(unique(as.vector(staudt.tim.bis2) )

vect_auc_larsdr <- sapply(tps_larsdr,roc_auc_larsdr _test_set)

#i## PLS-AUC

mat_pls <- t(staudt.x.bis)

PLSb <- plsr(staudt.tim.bis~mat_pls,ncomp=7)
mat_pls <- PLSb$scores

COX_PLSb <- coxph(survie_rosen ~ mat_pls)
mat_pls <- t(staudt.x.bis2)

pred_pls <- predict(PLSh,mat_pls)

pred_pls <- matrix(pred_pls,80,7)

mat_pls <- pred_pls

colnames(mat_pls) <- colnames(PLSbh$scores)

row.names(mat_pls) <- row.names(t(staudt.x.bis2))

predict.test.set.pls <-
(predict(COX_PLSb,newdata=as.data.frame(mat_pls),ty pe="Ip"))

roc_auc_pls_test set <-function(x)

survivalROC(as.integer(staudt.tim.bis2),as.integer( staudt.status.bis2),pred
ict.test.set.pls,entry=NULL, predict.time=x,span=0. 05)$AUC
}

tps_pls <-sort(unique(as.vector(staudt.tim.bis2)))

vect_auc_pls <- sapply(tps_pls,roc_auc_pls_test_set )
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### PLSDR-AUC

mat_plsdr <- t(staudt.x.bis)

PLSDRDb <- plsr(deviance_residuals_rosen~mat_plsdr,n
mat_plsdr <- PLSDRb$scores

COX_PLSDRDb <- coxph(survie_rosen ~ mat_plsdr)
mat_plsdr <- t(staudt.x.bis2)

pred_plsdr <- predict(PLSDRb,mat_plsdr)

pred_plsdr <- matrix(pred_plsdr,80,7)

mat_plsdr <- pred_plsdr

colnames(mat_plsdr) <- colnames(PLSDRb$scores)
row.names(mat_plsdr) <- row.names(t(staudt.x.bis2))
predict.test.set.plsdr <-
(predict(COX_PLSDRb,newdata=as.data.frame(mat_plsdr

roc_auc_plsdr_test_set <-function(x)

survivalROC(as.integer(staudt.tim.bis2),as.integer(
ict.test.set.plsdr,entry=NULL, predict.time=x,span=

}

tps_plsdr <-sort(unique(as.vector(staudt.tim.bis2))

vect_auc_plsdr <- sapply(tps_plsdr,roc_auc_plsdr_te

pdf("courbes_auc.pdf")
plot(tps_larsdr,vect_auc_larsdr, type="I1",ylim=c(0.
xlab="temps",ylab="AUC")

par(new=TRUE)

plot(tps_pls,vect_auc_pls, type="I",ylim=c(0.5,1),c
xlab="temps",ylab="AUC")
par(new=TRUE)
plot(tps_plsdr,vect_auc_plsdr, type=
xlab="temps",ylab="AUC")

,ylim=c(0.5,

dev.off()

BHAR R HHHHHHHHHR AR AR A R R R

H#i#### travail sur la méthode KPLSDR TRAVAIL EN CO

BHAHHHHH A R AR

HHHHHHR A Caleul de la matrice "kernel” po

fct_kernel = function(vectl,vect2)

{
coeff_k <- exp((-sum((vectl-vect2)"2))/2)
return(coeff_k)

}

K <- matrix(1,240,240)

for (iin 1:239)
{
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comp=7)

).type="1p"))

staudt.status.bis2),pred
0.05)$AUC

)

st_set)

5,1),col="red",

ol="green",

1),col="pink",
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ur la méthode KPLSDR :



for (j in (i+1):240)

K[i,j] <- fct_kernel(staudt.x[i,],staudt.x[j,])
K[, il <- KIi.j]
}

colnames(K2) <- 1:240
rownames(K2) <- 1:240

K2_train <- K2[,c(staudt.train.indices)]
K2_train <-t(K2_train)

K2_set <- K2[,-c(staudt.train.indices)]
K2_set <- t(K2_set)
# on sauvegarde le jeu de données pour le "training

liste, 160 individus)

rosen3 <-
c(list(a=t(K2_train)),list(b=scale(staudt.tim.bis))
s))

save("rosen3" file="Data_Rosen3_DeB.RData")

# on sauvegarde le jeu de données pour le "test set
80 individus)

rosend <-
c(list(d=t(K2_set)),list(e=scale(staudt.tim.bis2)),
2))

save("rosen4" file="Data_Rosen4 DeB.RData")

### on réalise la PLS et on construit le modéle de

KPLSDR <- plsr(scale(deviance_residuals_rosen) ~
rosen3$a,ncomp=10,method=pls.options()$plsralg,)

COX_KPLSDR <- coxph(survie_rosen ~ KPLSDR$scores[,1
KPLSDR$scores|,3] + KPLSDR$scores[,4] + KPLSDR$scor
KPLSDR$scores[,6] + KPLSDR$scores|,7] + KPLSDR$scor

KPLSDR$scores[,9] + KPLSDR$scores[,10],)

BHAR R HHHHHHHH AR R AR AR R R

hp.COX_KPLSDR <- cox.zph(COX_KPLSDR, global=TRUE)

print(hp.COX_KPLSDR)
par(mfrow=c(2,5))
plot(hp.COX_PLS, var=1)
plot(hp.COX_PLS, var=2)
plot(hp.COX_PLS, var=3)
plot(hp.COX_PLS, var=4)
plot(hp.COX_PLS, var=5)
plot(hp.COX_PLS, var=6)
plot(hp.COX_PLS, var=7)
plot(hp.COX_PLS, var=8)
plot(hp.COX_PLS, var=9)
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Jist(c=staudt.status.bi
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list(f=staudt.status.bis
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plot(hp.COX_PLS, var=10)
fct_survie_rosen_KPLSDR <- survfit(COX_KPLSDR)

plot(log(fct_survie_rosen_KPLSDR$time),log(-
log(fct_survie_rosen_KPLSDRS$surv)))

BHAHHHHH A R R AR
H#H

par(mfrow=c(2,5))
res_martingale.COX_KPLSDR <- resid(COX_KPLSDR, type

X_KPLSDR <-
chind(KPLSDR$scores[,1],KPLSDR$scores[,2], KPLSDR$sc
4],KPLSDR$scores[,5],KPLSDR$scores[,6],KPLSDR$score
KPLSDR$scores[,9],KPLSDR$scores|,10])

b_KPLSDR <- coef(COX_KPLSDR)[c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

for (j in 1:10) {
plot(X_KPLSDR],j],b_KPLSDRI[j]*X_KPLSDRI,j] + res_ma
xlab=c("KPLSDR$scores[,1]","KPLSDR$scores[,2]","KPL
scores[,4]","KPLSDR$scores|[,5]","KPLSDR$scores[,6]"
LSDR$scores[,8]","KPLSDR$scores[,9]","KPLSDR$scores
nt+residuals")

abline(Im(b_KPLSDRJ[jJ*X_KPLSDRI,j] +
res_martingale.COX_KPLSDR~X_KPLSDRI,j]), lty=2)

lines(lowess(X_KPLSDR],j],b_KPLSDRJj]*X_KPLSDRI,j]
res_martingale.COX_KPLSDR, iter=0))
}

BHARHHHHHHHHHHHHHR AR AR R AR R
### KPLSDR-AUC

mat_kplsdr <- rosen3%$a

KPLSDRDb <- plsr(scale(deviance_residuals_rosen)~mat
mat_kplsdr <- KPLSDRbS$scores

COX_KPLSDRDb <- coxph(survie_rosen ~ mat_kplsdr)
mat_kplsdr <- rosen4$d

pred_kplsdr <- predict(KPLSDRb,mat_kplsdr)
pred_kplsdr <- matrix(pred_kplsdr,80,10)

mat_kplsdr <- pred_kplsdr

colnames(mat_kplsdr) <- colnames(KPLSDRb$scores)
row.names(mat_kplsdr) <- row.names(rosen4$d)
predict.test.set.kplsdr <-
(predict(COX_KPLSDRb,newdata=as.data.frame(mat_kpls

roc_auc_kplsdr_test set <-function(x)

survivalROC(as.integer(staudt.tim.bis2),as.integer(
ict.test.set.kplsdr,entry=NULL, predict.time=x,span

}
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="martingale")

ores[,3],KPLSDRS$scores|,
s[,7],KPLSDR$scores|,8],

)]

rtingale.COX_KPLSDR,
SDR$scores[,3]","KPLSDR$
,"KPLSDR$scores|[,7]","KP
[,10]1"[j].ylab="compone
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dr),type="Ip"))

staudt.status.bis2),pred
=0.05)$AUC



tps_kplsdr <-sort(unique(as.vector(staudt.tim.bis2)
vect_auc_kplsdr <- sapply(tps_kplsdr,roc_auc_kplsdr

BHAHHHHH A R AR
BHHHHHHH

par(new=TRUE)

plot(fct_survie_rosen_KPLSDR,conf.int=F,xlab="temps
survie",ylab="estimateur de Kaplan-Meier",col="blue
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" xlim=c(0,20))



