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Quel est I’apport de la biologie pour les patientes ?

Les biomarqueurs émergents :
intérét et limites des études disponibles

Identification of new biomarkers: interest and limitations of available studies

Mots-clés : Biostatistique — Signature transcriptomique — Biais de sélection - Taille de I'échan-

tillon.

Keywords: Biostatistics — Gene expression profiling — Statistical bias — Sample size.

P. Roy*, D. Maucort-Boulch*

une avancée technologique importante pour I'identifica-

tion de nouveaux biomarqueurs diagnostiques et pronos-
tiques. Cette avancée concerne ' ADN avec I'étude du génome, ses
transcrits avec 'analyse du transcriptome, la traduction de ceux-ci
avec I'analyse du protéome. Lanalyse statistique de ces nouveaux
biomarqueurs a permis I'émergence de signatures moléculaires
correspondant a la combinaison d’un ensemble de biomarqueurs
classiquement sélectionnés sur leurs propriétés discriminantes.
Ces signatures permettent de caractériser les patients en termes
de diagnostic ou de pronostic selon leur profil d’expression trans-
criptomique ou protéomique.

Nous nous limitons volontairement a I'étude du transcriptome
compte tenu de son implication récente dans I'établissement du
pronostic des patientes atteintes ' un cancer du sein, et présentons
un certain nombre de notions méthodologiques de base adap-
tées aux études testant un trés grand nombre d’hypotheéses. Les
références issues de la littérature sont données a titre d’illustration
de ce chapitre essentiellement méthodologique.

Les études pronostiques visent a identifier les patientes a haut
risque de récidive ou de déces, afin de pouvoir proposer des trai-
tements adaptés et identifier des sous-groupes éligibles pour de
nouveaux essais thérapeutiques.

I ) arrivée des techniques d’analyse  haut débit représente

Approche classique :
test d’une hypothése unique

La méthodologie classique de la recherche consiste & poser une
hypotheése unique, puis a la tester. I s'agit par exemple de montrer
que le niveau d’expression d’un géne candidat est plus élevé au
moment du diagnostic chez les patientes qui présenteront une réci-
dive dans les 5 ans, par rapport a celles qui en seront indemnes. Le
niveau d’expression du géne candidat refléte son activité biologique,
Cest-a-dire un mécanisme présentant une certaine variabilité. Cette
variabilité s’ observe aussi bien dans la population des femmes qui
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présenteront une récidive dans les 5 ans que dans celle des femmes
qui en seront indemnes. Nous souhaitons pouvoir comparer les
niveaux moyens d’expression de ce géne candidat dans ces deux
populations, mais nous disposons seulement d’estimations de
ces moyennes a partir de celles calculées sur les échantillons de
I'étude. Nous disposons donc d’une estimation de la différence des
moyennes des niveaux d’ expression, le rapport de cette différence &
son erreur-type fournissant une estimation de notre grandeur test.

Le test d’hypotheése est toujours celui de 'hypothése nulle
H, qui correspond dans le cas présent a celle d’'une absence
de différence d’expression moyenne du géne candidat entre les
deux populations. Sous I'hypothese nulle, la grandeur test fluctue
autour de 0 (la différence des moyennes des deux populations
est supposée nulle). Lestimation de la grandeur test calculée a
partir des données de Iétude est alors comparée a sa distribution
sous hypothese nulle (figure 1). La distribution classiquement
utilisée pour la comparaison ici proposée est une distribution de
Student (notons que le choix de la distribution utilisée dépend de
la comparaison effectuée). La probabilité d’observer une valeur
au moins aussi éloignée de 0 que I'estimation de la grandeur test

« »

obtenue a I'issue de I'étude est la valeur du petit “p’, le niveau de
significativité du test. La valeur de “p” correspond a I'aire sous la
courbe au-dela de la valeur estimée (Iaire totale sous la courbe

vaut 1). Cette probabilité est comparée a une valeur de référence a,

Figure 1. Distribution d"échantillonnage de lo grandeur test sous HO (zone de
rejet définie dans le cadre d’un test unilatéral).

H,

5%

Zone de rejet de I'hypothése nulle
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ou risque de premiére espece, ’est-a-dire la probabilité de rejeter
I'hypothese nulle sous H,, fréquemment fixée a 5%. La valeur
d’a permet de définir une valeur seuil de la grandeur test. Une
valeur de “p” inférieure a a conduit a rejeter hypothése nulle et
a déclarer le test significatif.

La puissance du test est la probabilité de rejeter I'hypothese
nulle sous une hypothése alternative H, particuliere, réaliste, et
fixée avant I'étude. Le calcul de puissance n'a de sens qu’a priori. Le
risque de deuxieme espéce, f, est la probabilité de ne pas rejeter H,
quand cette hypothese H est vraie. La puissance vaut donc (1-).
Une analyse rapide de la figure 2 souligne I'évolution opposée bien
connue des risques de premiére et deuxiéme espéces: 'augmenta-
tion de la puissance se fait au prix d'une augmentation du risque
de premiere espéce.

Laire sous H située a droite de la valeur seuil est la puissance,
C'est-a-dire la probabilité de rejeter 'hypothése nulle lorsque
cette hypothese alternative H, particuliere est vraie. La puissance
augmente lorsque lhypothése alternative s’écarte de I'hypothese
nulle. En augmentant la taille des études, les fluctuations des
moyennes liées a I'échantillonnage diminuent. Il en découle
une diminution des fluctuations de la grandeur test sous H_ et
sous H,. La valeur seuil du test est déplacée vers la gauche, et
I'aire sous la distribution de H, & droite du seuil (la puissance)
augmente (figure 3). Le nombre de sujets nécessaires est I'effectif
de I'étude permettant, pour un risque de premiére espéce et sous
une hypothése alternative spécifique fixée a 'avance, de disposer
de la puissance nécessaire au rejet de I'hypotheése nulle.

Ajustement de modeles et prédictions

La construction d'un modele, d'un score pronostique ou d’une
signature s’appuie sur des critéres d’adéquation de celui-ci aux
données de I'échantillon de travail sur lequel il a été construit.
Le modele (le score, la signature) retenu a I'issue de I'analyse est
un modele (un score, une signature) moyen(ne). Lapplication
du modele (du score, de la signature) a des patients qui n’ont pas
contribué a sa construction pose la question de I'estimation de
sa qualité prédictive. Il est fréquent que les qualités que semblait
présenter un modele sur I'échantillon de “travail” sur lequel il a été
construit ne se retrouvent plus sur de nouveaux échantillons “tests”
indépendants. On appelle “optimisme”, ou “biais’, cette surestima-
tion des qualités prédictives du modele. En I'absence de correction,
cet optimisme conduirait a surestimer le pronostic de patients
ayant un score favorable et a sous-estimer celui de patients ayant
un score défavorable.

Loptimisme découle des fluctuations d’échantillonnage. Les
variables dont les estimations ponctuelles des parameétres sont
dans les parties extrémes de leur distribution d’échantillonnage
ont plus de chances d’étre sélectionnées. Si on applique ce modele
a de nouvelles données et que 'on compare les valeurs prédites par
le modele aux valeurs observées, les prédictions basses sont trop
basses et les prédictions élevées sont trop élevées. Bien que des
méthodes statistiques sophistiquées de correction a posteriori de
cet optimisme aient été proposées, comme les méthodes de “rétré-
cissement” (shrinkage) assimilables a la régression ridge, celles-ci
sont imparfaites et on comprend aisément que la meilleure fagon
d’éviter I'optimisme est de limiter 'imprécision des modeles en
augmentant la taille des études au moment de leur construction.

Figure 2. Fluctuation d"échantillonnage de lo grandeur test sous H, et H..

Hy H,

0 A>0

Erreur de type Il = p 1- = puissance

Figure 3. Influence de la taille de I'échantillon sur la puissance du test.

0 « A>0

Le biais d’optimisme découle de la sélection de variable opérée
dans les études d’identification. Un échantillon de travail (étude
initiale) de grande taille permet de limiter cet optimisme.

Particularités des analyses a haut débit

Identification de geénes différentiels

Lanalyse a haut débit du transcriptome permet d’étudier simul-
tanément le niveau d’expression de plusieurs milliers de génes.
Cette approche s'oppose radicalement a la démarche de recherche
conduisant a tester une hypothése unique.

Le tableau présente les résultats des m tests statistiques effectués
correspondant aux m mesures d’expression des génes analysés a
l'aide de la puce @ ADN. Parmi ces m tests, m, correspond a des
geénes non différentiels (dont les moyennes des niveaux d’expres-
sion sont égales dans les populations comparées) et m, a des genes

Tableau. Répartition des résultats des différents tests effectués.

Décision
H, non rejetée H, rejetée
Réalité | H, vraie U v m,
H, fausse T S m,
m-R R m
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différentiels (les moyennes des niveaux d expression différent entre
les populations comparées). Alors que m et m, sont inconnus,
R correspond au nombre de tests conduisant au rejet de Thypothese
nulle, Cest-a-dire au nombre de génes déclarés différentiels a I'issue
deT'analyse. La nécessité de controler le risque de premiere espéce
en situation de tests multiples apparait rapidement. Dans le cas
simple ou seuls dix génes indépendants sont testés, si le risque de
premiére espece retenu pour chacun des tests est a=>5 %, sous
I'hypothese nulle composite Hy qu'aucun de ces genes ne soit
associé au pronostic, la probabilité de déclarer a tort au moins I'un
de ces dix génes comme un geéne différentiel est déja de 40 %:
Pr(V>11Hf)=1-(1-a)"=1-(0,95)""=0,401.

Le controle de la probabilité d’avoir au moins un faux positif,
ou Family Wise Error Rate:

FWER=p(V>1)
est trés vite apparu moins intéressant que le contréle de la propor-
tion d’erreurs de premiére espéce attendues parmi I'ensemble des
hypothéses rejetées, ou False Discovery Rate:
FDR=E(Q)

| VIR, ifR>0

Q= 0,ifR=0

Lanalyse de la puissance en situation de test multiple concerne
les m genes différentiels que vise & identifier I'étude. La proba-
bilité de rater au moins un gene différentiel, ou Family type-II
error rate:

B.=p(T21)=1-p(T=0)
apparait moins intéressante que I'étude de espérance de la propor-
tion des geénes différentiels détectés, conduisant & définir différem-
ment I'erreur de seconde espéce et la puissance:

Puissance =

=1-B,
1

Les travaux méthodologiques ont tout d’abord concerné le
risque de premiére espéce, et en particulier le controle du FDR
(1-3). Les publications sur la puissance présentant des estimations
du nombre de sujets a inclure dans les études sont plus récentes
(4-5). Ces travaux permettent de retrouver, dans le contexte
d’une analyse multitest, la relation entre les risques de premiere
et seconde espéces vue précédemment, I'augmentation de la puis-
sance ayant comme prix celle du FDR. Si on retrouve I'influence
classique de I'écart entre hypothése nulle et I'hypothese alterna-
tive, 'influence de la proportion (inconnue) de génes différen-
tiels (m,/m) mérite particulierement d’étre soulignée. Pour un
nombre total de génes fixé, lorsque cette proportion diminue, le
maintien du contrdle du FDR au niveau prédéfini rend nécessaire
d’augmenter la valeur seuil de chaque test. Cette augmentation
saccompagne d’une chute de puissance. De fagon similaire, lorsque
le nombre de genes réellement différentiels m_ est fixe, pour un
méme niveau de contrdle du FDR, I'utilisation de puces de taille
plus importante aura pour principal effet dentrainer une chute
de puissance (5).

Identification des signatures

Une analyse indépendante des données de sept études visant a
identifier les signatures pronostiques de différents cancers a mis en
évidence les conséquences du manque de puissance de la majorité
des études (6). Les auteurs ont utilisé une méthode de validation
interne par rééchantillonnage et ont analysé les propriétés prédic-
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tives des signatures successivement élaborées en les appliquant
chaque fois aux patients qui n’avaient pas contribué a leur défini-
tion. Pour une étude donnée, la liste des génes identifiés pour
construire le prédicteur était trés instable d'un échantillon a l'autre.
Les qualités prédictives de la signature ainsi établie augmentaient
avec la taille de I'échantillon de travail. Les résultats initialement
publiés des analyses de ces études étaient plus optimistes que
ceux retrouvés apreés application de la procédure de validation
interne utilisée. Ainsi, pour 5 des 7 études comparées, les signa-
tures construites ne prédisaient pas mieux le pronostic des patients
que le hasard (6). Chez les patientes de moins de 55 ans atteintes
d’un cancer du sein pNO, les signatures reconstruites a partir des
données de I'étude de L.J. Van't Veer et al. (7, 8) prédisaient mieux
le risque & 5 ans de métastases a distance que le hasard.

La signature de 70 génes d’ Amsterdam issue de I'étude de
L.J. Van't Veer permet d’illustrer la question de I'optimisme des
modeles. Codds-ratio caractérisant le risque a 5 ans de récidive
métastatique a distance estimé sur les données a I'origine de la
construction de la signature était de 28 (IC,,: 7-107; p=1x10%).
La mise en ceuvre d'une méthode de correction de I'optimisme
par validation interne (leave one out) permettait de retrouver
un odds-ratio de 15 (IC,,: 4-56; p=4,1x 10*), alors que la valeur
retrouvée dans I'étude de validation externe de M. Buyse et al. (9)
était de 2,32 (IC,,: 1,35-4).

A partir des données de cette étude, L. Ein-Dor et al. (10, 11)
montrent que plusieurs signatures ayant des propriétés prédic-
tives similaires a la signature d’ Amsterdam peuvent étre proposées
sans partager de génes avec cette derniére. Trois explications sont
avancées: il existe un nombre trés important de génes dont le
niveau d’expression est associé au pronostic; le niveau de cette
association varie peu entre les différents génes identifiés; la taille
limitée des échantillons de travail explique la magnitude des fluc-
tuations d’échantillonnage. Les auteurs soulignent que seules les
études incluant plusieurs milliers de patients permettent d’identi-
fier des signatures ayant plus de 50 % de génes en commun (11).
Cette stabilité des signatures pronostiques est intéressante si on
a de bonnes raisons de croire que les signatures les plus stables
sont les plus robustes, et donc celles ayant les meilleurs propriétés
prédictives.

Discussion

Les techniques d’analyse a haut débit représentent une avancée
technologique majeure pour I'identification de nouveaux biomar-
queurs diagnostiques et pronostiques. La mise en ceuvre de ces
techniques nécessite une méthodologie rigoureuse et des plans
expérimentaux adaptés. Alors que I'étude de la variabilité technique
de ces méthodes a été largement abordée, la prise en compte de
la variabilité biologique, omniprésente en médecine, a été sous-
estimée.

La question de la dimension des données a fait I'objet de
nombreux travaux et concerne autant I'identification des génes
différentiels que celle des signatures. Les premiers prédicteurs de
classe visaient a identifier des entités diagnostiques bien distinctes,
et donc aisément distinguables (12). On comprend aisément que
I'identification de groupes pronostiques soit plus difficile, et I'élabo-
ration de signatures pronostiques plus complexe. Une connaissance
approfondie de la structure des données d’expression analysées
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devrait permettre d’optimiser le choix des méthodes d’analyse
statistique utilisées (13), mais bien plus que le choix de la méthode
statistique utilisée, 'une des questions essentielles est celle de la
puissance (4, 5).

Siles possibilités exploratoires des techniques a haut débit sont
prometteuses, elles comprennent un certain nombre de limites. La
premiére concerne la puissance, c'est-a-dire aptitude a identifier
des genes a expression différentielle, qui diminue avec le nombre
d’hypotheéses testées. La taille de I'étude initiale est déterminante.
Les résultats disponibles a ce jour sont issus d’études de petite
taille qui, bien qu'apportant des informations essentielles, ”’en
restent pas moins des études pilotes. Imaginons que I'expression de
300 genes soit liée au pronostic du cancer, et que ces genes soient
classés selon leurs contributions pronostiques respectives. Deux
études de petite taille n’identifieront pas systématiquement les
génes de premier rang, et le niveau de recouvrement des signatures
identifiées dépendra de la taille respective des études (11). Il est
illusoire de mettre en place des études de validation cotiteuses si
I'étude initiale n’a pas la puissance nécessaire a I'identification des
biomarqueurs les plus pertinents.

Une autre limite est celle de I'optimisme des études, qui est
également lié a la taille de I'étude initiale. Cet optimisme pourrait
conduire a surestimer la contribution pronostique des marqueurs
issus des techniques a haut débit. Les marqueurs pronostiques
clinicobiologiques usuels sont largement validés, souvent par de
nombreuses études de taille importante. Leur valeur pronostique
est connue avec précision. Les simulations de C. Truntzer et al.
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