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Contexte autour de la Médecine personnalisée

Chaque cancer est unique (les mutations et le nombre de
mutations différent d’'un individu a un autre)

I

Besoin en oncologie d’avoir un traitement adapté aux

mutations génétiques en fonction du type de cancer.

l

Test FMI commercialisé par Roche :

Réalisation d’un profilage génomique contenant les détails

sur la tumeur du patient. N [ EOEDIcNE

Molecular Insights

Les thérapies et essais cliniques a envisager sont

proposeés par le test FMI, et peuvent étre mis en place par

les équipes médicales 3




Population

L’étude REALM

Sous-population provenant d’une base de données pan-tumeurs contenant 416 patients
Etude des 48 patients atteints d’un cancer des voies biliaires et ayant subi un test FMI
(sous-population plus homogeéne)

LR,

@
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Outcome

Actionnabilité :
la proposition d’un traitement a été faite aux patients en
fonction de I'altération génomique détectée

Déterminer les facteurs
pronostiques de I’actionnabilité

4

Objectifs 4




Synthése des méthodes pour l'identification de facteurs pronostiques

\ Pevalue (Chi2, Fisher, Correlation)
Statistical |
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Critéres utilisés pour la sélection d’articles: ==
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Filters
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Random Search
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| Pruning methods -, SVM
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Non-negative matrix factorization (NMF) Random Forest

Lasso
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Embedded
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PLS methods |
S\ sparse PLS DA (Classification)

( Group Lasso

i {_Penalizd regression |
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| PLS methods |
Classification

Tree Structure Tree-guided Lasso regularisation
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Sparse Group PLS DA

Graph Structure GF Lasso



Focus sur les méthodes de Feature Selection

|

|

P-value (Chi2, Fisher, Correlation)

Correlation

Relief & ReliefF

Information Gain

\/ \ Symetrical Uncertainty

[ Filters [/
—J\

\ Gain Ratio

Consistency Inconsistency criterion

FCBF

[ Information
\ mRmR

{ Multivariate

Filters

Best first strategies

/

/‘/ Beam Search

l Sequential Search K Backward Elimination

'\\\ Bidirectional Search

| Forward selection

Exhaustive search

Branch and Bounds search (BBS)

Embedded \t

l Pruning methods }»\ SVM

{ Machine learning methods

ID3

CART

Random Forest

Lasso

Adaptative Lasso

Penalized regression

Ridge

Elastic Net
e

Sparse PLS (Regression)

PLS methods F

Sparse PLS DA (Classification)

Genetic Algorithm

Random Search [

Ant colony optimization (ACO, PSO)

Embedded




Méthodes d’extraction et découverte de sous-groupes

PLS Discriminant Analysis (PLS DA)

Linear Discriminant Analysis (LDA) |

Factor Analysis (PCA/PCR) '
I

Multi-dimensional Scaling \ |
N \

CoV (Clustering of Variables) /] Linear | ‘
fe /\

/I \ [
Independent component Analysis /| \ ‘n

‘ \ ‘/{ Feature tranformation ]

svD | \

Functions Kernel (KPCA) | |

MOB

Subgroup Discovery \

Q-finder

Non-negative matrix factorization (NMF) vn f

Symetric Cross Entropy Criteria (SCEC) /J{ Non-linear ‘

Projection Pursuit /|

ISOMAP | ‘

Virtual Sample
' 7| Dataset transformation }
Data Augmentation 7 '




Problémes et solutions sur petits échantillons

[Probléme d’overfitting (faux positifs)

Protocoles plus stricts (Nested-CV)

Méthodes ensemblistes

Méthodes de bruit

Régressions pénalisées

Ajout de connaissance externe

—

[ Probléeme de précision

[ Probleme de sur-dimensionnalité

—» |Méthodes de rééchantillonnage (Bootstrap)

One in ten rule

Méthodes sparses

Méthodes de Feature Extraction

Méthodes de Feature Selection




Variables explicatives

Données et

Variable

Modélisation

a expliquer

A

Méthodes de Fe

4

ature Selection avec

comme_objectif de challenger la
méthode de “référence”

4

Modélisations effectuées




Analyse de référence (‘Méthode stepwise’)

[ Méthodologie ]

- Régression logistique univariée avec p-value < 0.25
- Régression logistique multivariée avec une approche Bidirectionnelle, p-value < 0.10

Q\N'\s@ {a,b,c.d}
G // \\
= {ab,c} {abd} {acd} {bc,d} Forward Selection
S|\ {ab) {ac) {ad}/Ibc} {bd} {cd) § Backward Elimination
H o) ; e
= {a} {b} {c} {d} Bidirectional Search

\\/ (‘stepwise’)

{}

ECOG : p-value < 0.001
[ Facteurs pronostiques identifiés ] Classe d’age : p-value = 0.010
Statut métastatique : p-value = 0.088 10




Présentation des méthodologies testées pour challenger la méthode de référence

Approche exhaustive

(Wrapper)

A  Reégression logistique univariée avec p-value < 0.25
d  Reégression logistique multivariée avec une approche
exhaustive de sélection de variables

Régression Lasso (Embedded)

A Recherche des coefficients qui minimisent la
contrainte suivante :

Llasso(.é) = Z()’i - x;r,é)z * AZIle
i=1 Jj=1

Métrique utilisée : AUC

Stratégie n°1 Stratégie n°2 :
Minimisation de I'AIC Maximisation de 'AUC - @ Validation croisée avec K=4 pour le paramétre
Validation croisée (K = 5) de pénalité
coef OR
e . : Intercept -0.43 0.65
Metrlque Variables . age<60 (ref:age>=60) 049 1.63
] . Metastatic cancer TO (ref:No)| 0.31 1.36
Stratégie 1 | AIC : 16.03 | ECOG, Classe d’age, Statut métastatique, : ECOG.1 (ref£COG.0) | 154 0.21

I T, Tem ntre le diagnostic et le test
classe T, Temps entre le diagnostic et le tes ECOG.2 (refECOG.0) | 015 0.86

T.T2 (refTx)| 063 187
Stratégie 2 | AUC:0.94 | ECOG, Classe d’age, Statut métastatique, e
N.NO (refNx)| 069 2

classe T, Temps entre le diagnostic et le test | . 1
N.N2 (refNx)| 0.19 1.21



Arbre de décision RandomForest

Critere de Gini A Optimisation des hyperparamétres par grille :
Optimisation des hyperparamétres par grille - 250 arbres, profondeur de 3 niveaux, et un minimum de
(GridSearch) avec comme contrainte au moins 4 patients par derniére feuille.

4 patients dans les derniéres feuilles d  Validation croisée avec K=5

Validation croisée avec K=5 d  Meétrique AUC (AUC moyen obtenu = 0.81)

Métrique AUC (AUC moyen obtenu = 0.74)

Metastatic cancer TO

: ecoc 1 [
ECOG 1<=0.5 Time T QIagnosISIMoNntNs) -
onT=0.489 : ecoc 2 [l
samples =48 . N1 -
value = [30,18] : sexe [l
. ]
; vo [l
. 12 ]
. o . T3 |
gini=0.469 gini=0.219
T4 |
samples = 24 samples =2
N2 |
value =[9,15] value=[21,3]
0.00 0.02 0.04 0.06 008 010 012 12

mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)



1.

Comparaisons des méthodes

Choix méthodologique
Prognostic factors Stepwise | Exhaustive AIC | Exhaustive AUC Lasso Decision tree | Random forest | Fre
Gender No No No No No No
Age in class Yes Yes Yes Yes No Yes 0.8
ECOG Yes Yes Yes Yes Yes Yes 1.0
Metastatic cancer Yes Yes Yes Yes No Yes 0.8
ClassT No Yes Yes Yes No No 0.6
Class N No No No Yes No No 0.2
Time from diagnosis to test No Yes Yes No No No 0.4
Quelle
Hamming mesure Jaccard
choisir ? Intersection
Alf1]ol1|1]o]|0
! $
Bl1|1]1]0]0]|0O

13



Comparaisons des méthodes

2. Résultats
Comparison with the Hamming distance Comparison with the Jaccard similarity
Stepwise | i '
pwi 05 Stepwise 09
Exhaustive AIC 0.4 Exhaustive AIC - 0.8
Exhaustive AUC Exhaustive AUC 0.7
03 - 0.6
Lasso Lasso
02 0.5
Decision tree i EVEYEVEY) Decision tree 04
Random forest | 0.29 0.29 029 0.29 |V Random forest § 1 1
\ 1 ! 1 \ - 0 0 1 1 1 1 | - 02
’ 7] . (@] o L] =
= < g + S o ¥ v 4 e &
o v O — c 2 o 2 = =]
oz = S g I8 = w £
@18 = a E 3 9 S8
4 7] - (=] o 3 by °
| o =2 Py o | = g a -
= o c b
> - (o] T i = <4
wi x> o w
w
3. Limites

- Le set de variables utilisé est restreint, laissant moins de place a la variabilité entre les méthodes
- Face a la diversité des méthodes, que donnerait une approche bayésienne ? une méthode d’échantillonnage ?
14



Conclusion

[ Sur I'étude REALM ]

Les facteurs pronostiques de I'actionnabilité les plus identifiés : =)
d  Le statut métastatique a/' l\j
a LECOG | W
[ Laclasse d’age A

[ Sur le plan méthodologique ]

d Certains facteurs sont identifiés que par certaines méthodes, montrant que le set de facteurs
pronostiques identifié est dépendant de la méthodologie choisie.

d  Tester différentes approches dans le cas des petits échantillons est nécessaire pour accroitre la

confiance en les résultats et pour ne pas étre méthodologie-dépendant ! Attention, certaines
approches semblent plus appropriées que d’autres...
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