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Contexte - Cancer du sein

Deux chiffres de 2018 en France

58 459 nouveaux cas
12 146 décès estimés

Données génomiques : données de grande dimension

Espoir d’amélioration de nouvelles cibles thérapeutiques
Structures complexes (voies métaboliques, interactions)
Grandes quantités de gènes (quelques centaines à quelques
milliers)

Problème d’estimation
Problème de structuration de modèle (potentiellement
complexité, ex : interaction)
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Contexte

Données génomiques : données de grande dimension

• Espoir d’amélioration de nouvelles cibles thérapeutiques
• Structures complexes (voies métaboliques, interactions)
• Grandes quantités de gènes (quelques centaines à quelques milliers)

Idée : Trouver des structures latentes

Hypothèse : redondance d’information = éléments d’une même
voie métabolique (pathway)
Méthodes les plus classiques : Clustering et ACP
Moins courante : l’analyse factorielle
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Objectif : Établir de la parcimonie dans la modélisation de
structures génomiques

Tous les individus ne sont pas reliés à tous les facteurs
⇒ Analyse factorielle parcimonieuse

Exemple d’application : Modélisation du statut des récepteurs
à oestrogènes et de l’expression génomique dans le cancer du
sein

En se basant sur la structure parcimonieuse
⇒ Régression logistique
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Jeu de données : Cancer du sein

523 patientes
Jeu d’un regroupement d’essais cliniques

Traitées par chimiothérapie (anthracycline couplé ou non avec
de la taxane)

Expressions de 1689 gènes
Variable d’entrée : Présence des récepteurs d’œstrogène (ER)

Projet Gene Expression Omnibus
http ://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo
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Analyse factorielle

Analyse factorielle classique
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Analyse factorielle

Analyse factorielle classique

Z F1 F2 F3 ... FK
Y1 1 1 1 ... 1
Y2 1 1 1 ... 1
Y3 1 1 1 ... 1
Y4 1 1 1 ... 1
... ... ... ... ... ...
Yn 1 1 1 ... 1

Tous les individus et toutes les variables sont rattachés à tous les
facteurs
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Analyse factorielle

Analyse factorielle parcimonieuse

Z F1 F2 F3 ... FK
Y1 1 0 1 ... 0
Y2 1 1 1 ... 1
Y3 0 1 1 ... 0
Y4 0 0 0 ... 1
... ... ... ... ... ...
Yn 1 0 0 ... 0

2 difficultés :

Choix du nombre de facteurs (de 1 à ∞)
Paramétrisation de la parcimonie (Z)
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Analyse factorielle

Analyse factorielle parcimonieuse

2 difficultés :

Choix du nombre de facteurs (de 1 à ∞)
Bayésien non-paramétrique : nombre infini de paramètres

Paramétrisation de la parcimonie (Z)
⇒ Processus Beta-Bernoulli

Modéliser le nombre de facteurs latents : Processus Beta
Induire de la parcimonie : Processus Bernoulli

(Chen et al. 2010)
11/28



Introduction Matériel et Méthodes Résultat Conclusion

Analyse factorielle

Analyse factorielle - Bayésien non paramétrique

Prior classique de l’analyse factorielle : Gaussien multivarié

X ∼ N (Φ(W ◦ Z), diag(τ−1
E1
, ..., τ−1

Ep ))

Φj,k ∼ N (0, τ−1
φj,k

)

Wk,i ∼ N (0, τ−1
W IK )

τEj ∼ Gamma(gj , hj )
τφj,k ∼ Gamma(cj,k , dj,k )
τW ∼ Gamma(e, f )

Prior de Z : Processus beta-Bernoulli

Zk,i ∼ Bernoulli(πk )
où i = 1, ..., n, j = 1, ..., p et k = 1, ..., K

πk ∼ Beta( αK ,
β(K − 1)

K )
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Analyse factorielle

Inférence Variationnelle (VI)

Modèle complexe
Méthodes MCMC : calcul impossible en un temps raisonnable

VI := dérivé bayésien de l’algorithme EM (+ rapide) (Blei et
al. 2017)
Vrai distribution (nommé p) approximée par une distribution
plus simple (nommé q)

ELBO(q) = E(log p(x |θ))− KL(q(θ) ‖ p(θ))
KL(q(θ) ‖ p(θ)) =

∑
θ

q(θ)log q(θ)
p(θ)
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Régression logistique

Régression logistique - Prior Horseshoe

logit(Y ) ∼ N (βẐ , λ2kτ2)
(βk |λk , τ) ∼ N (0, λ2kτ2)
λk ∼ C+(0, 1)
τ ∼ C+(0, 1)

Figure 1 – Prior Laplacien VS
Prior Horseshoe (Fig2 Carvalho et
al.)

Variable explicative : espérance de la matrice Ẑ de l’analyse
factorielle
Prior horseshoe sur les coefficients β (Carvalho et al. 2009)
Odd Ratio (ORk) = eβk
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Régression logistique

Monte Carlo Hamiltonienne (HMC)

Utilisation de la méthode HMC car le modèle plus simple

Basé sur les méthodes de Monte Carlo par Chaîne de
Markov (MCMC)
Utilise les dérivées de la fonction de densité pour générer
des transitions efficaces pour couvrir le posterior (Duane
et al. 1987)
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Implémentation et Optimisation

Analyse factorielle : Inférence Variationnelle
- Critère d’arrêt : décision à 500 itérations
- Vérification de la convergence par l’ELBO
- Ecriture matricielle sur le logiciel R

Régression logistique : HMC
- 2 000 itérations dont 500 de chauffe
- 4 chaînes
- logiciel R package RStan (Carpenter et al. 2017)
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Résultat de l’analyse factorielle
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Résultat de l’analyse factorielle

Représentation de la matrice binaire Z
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Résultat de la régression logistique

Odds Ratio des différents facteurs latents
sélectionnés

OR IC ∗
95%

Facteur19 0.59 [0.38 ; 0.95]
Facteur22 1.57 [1.00 ; 2.49]
Facteur24 0.38 [0.24 ; 0.58]
Facteur25 0.42 [0.26 ; 0.70]
Facteur28 2.64 [1.65 ; 4.24]

(∗) : Intervalle de crédibilité à 95 % (percentiles des distributions
des itérations convergées des 4 chaînes)
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Résultat de la régression logistique

Heatmap des facteurs latents sélectionnés en
fonction des gènes (Φ)
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Résultat de la régression logistique

Tableaux des gènes reliés par leur fonction aux
facteurs latents

Facteur19 Facteur22 Facteur24 Facteur25 Facteur28
HIST1H1C CD44 FGFR2 KRT14 AREG
HIST1H2BK CD44 FGFR2 PBX1 EVL
HIST1H4H CD44 PDE4B KRT16 BCL6
HIST1H2AE CA2 PDE4B KRT5 DHCR7
LCN2 CD24 DEFB1 CCND1 KCNE4
GINS2 CD24 JAG1 CLDN3 BIK
NA CD24 SLC6A14 CLDN3 PNMA1
RARRES1 CD24 SOX11 JAG1 NA
MIA PEG10 SOX11 CLIC3 NA
SMARCA1 CRYBG1 NA NA FAM234B

22/28



Introduction Matériel et Méthodes Résultat Conclusion

Résultat de la régression logistique

Profils obtenus des individus
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Conclusion
Mise en place d’une modélisation en 2 étapes

1 Analyse factorielle parcimonieuse
2 Régression logistique horseshoe pour la modélisation du statut des

récepteurs

Dans notre exemple :

Analyse factorielle

Espérance du nombre de facteur
latent

Parcimonie de notre analyse
factorielle

Profil des individus hétérogènes

Régression logistique

Relation entre les facteurs la-
tents et les récepteurs à oestro-
gènes
⇒ Forte importance de la

prolifération
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Conclusion

Perspectives

Modélisation jointe de l’analyse factorielle avec une
réponse :
⇒ Binaire ou de Survie

Mettre en place un modèle plus interprétable : mise en
place d’un profil moyen
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Merci de votre attention
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