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> Problemes récurrents dans les études cliniques :

» prédiction du risque
» identification des covariables impliquées

Contexte

Deux cadres

» Binary outcome setting
» Réhospitalisation “précoce” en se basant sur un seuil €
pré-défini
> Résultats trées dépendants du choix de e [4]

» Survival analysis setting : pas de seuil a priori

Objectif
Comparer des méthodes d'apprentissage issues de ces deux
cadres
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A partir des données longitudinales, par exemple : et

» Pente d'une régression linéaire (dernieres 48h)

» Hyper-paramétres des noyaux de PG [18]

174 covariables
» démographiques
> qualitatives (ex: type d'opioide administré)
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» Binary outcome setting (e = 30 jours), score : AUC [1]
> Régression Logistique (LR) [12]
» SVM avec noyau linéaire [19]
> Foréts aléatoires (RF) [2]
» Gradient Boosting (GB) [7]
> Réseaux de neuronnes a une couche cachée (NN) [23]

Méthode

» Survival analysis setting, score : C-index [9]

» Cox PH [5]
> CURE [f]
» C-mix [3]

Comparaison des deux cadres
Prédiction de T; > € par 3,-(6|X,- = x;), score : AUC



Résultats en prédiction

Table 1: Performances en prédiction

Setting Métrique Modéle Score
CURE 0.718

Survival analysis C-index Cox PH 0.725
C-mix 0.754

SVM 0.524

GB 0.561

LR 0.616

NN 0.707

Binary outcome (e = 30) AUC RF 0.738
SCURE(¢)  0.831

SCoxPH(¢)  0.855

SCmix(¢)  0.940
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minimiser RV, (8) + (1 = m)1Bills + 21:l13),  (2)
avec RU,(8¢) = =t 1, {) log 75, (x))
» ...mais non différentiable! On réécrit alors (2) comme :
d
minimiser R() (8, — B) + (1 =) Y (8, + B) + w3 ll8; — B I3
j=1

tel que 5,(*]. > 0et 8, >0 pour tout j € {1,...,d}

» Solveur L-BFGS-B, requiert le gradient qui s'écrit

oRY, (81) _
a’gk = ! Zl 19, k( Wﬂk(X,'))X,-

» Convergence vers un minimum local prouvée
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Weibull  fi(t; o) = (1 — i) — (1 — goy) D™
Géometrique  fi(t; o) = an(1l — o)™ !
» Modeéles concurrents considérés

» Cox PH pénalisé par I'Elastic-Net
» CURE pénalisé par I'Elastic-Net

> Marqueur M = m4(X) ou exp(X T feox) o
> Meétriques :
oo D
> AUCEP(£) = [ TPRE(, t)]%g“)
» C-index C; = P[M; > M;|Y; < Y}, Y; < 7]

» Prédiction de T; > € avec §,~(e|X,~ = x;) pour différents
€, oll

Si(t1X = xi) = w5(3)S1(t) + (1= 75(x)) So(t) (C-mix & CURE)

d¢ [11]

Si(t1Xi = x) = [ (0)°° 7 (Cox PH)



Application sur données génétiques

Table 2: Comparison du C-index sur les données TCGA (d = 20531)
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» Programmes annotés, notebooks et tutoriels

ONOUAWNR

BPRREEBRRPRRP R
CONOURWNR OO

from QNEM.inference import QNEM
from QNEM.simulation import CensoredGeomMixtureRegression

# Generate data

simu = CensoredGeomMixtureRegression(n_samples=1000, n_features=100,
n_active_features=30)

X, Y, delta = simu.simulate()

# Choose between C-mix or CURE model
model = 'C-mix'

# Fit the model with a penalty strength equal to 10

learner = QNEM(model=model, 1_elastic_net=10, eta=.1, max_iter=100,
tol=le-6, warm_start=True, fit_intercept=True)

learner.fit(X, Y, delta)

# Obtain the estimated marker
coeffs learner.coeffs
marker = QNEM.predict_proba(X, fit_intercept, coeffs)
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o T
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transformé en
B __ B B B B B B T d
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» Apprentissage supervisé (X;, y;)i=1,....» avec x; continues

> Encodage one-hot [22] : x; = (Xi1,...,Xip) €RP
transformé en

B _ (B B B B
X = (X0 P Xitdy Xi2, 10 Xindyr 0 Xip 1 Xip
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> Encodage one-hot [22] : x; = (Xi1,...,Xip) €RP
transformé en

B _ (B B B B B B \T d

X = (Xi,l,l""’Xi,l,dl’Xi,Z,l’ e ’Xi,2,d2""’Xi,p,l""’Xi,p,dp) € RY,

tg. pouri=1,...,netk=1,...,d;, ona

I 1 sixj€le= (qj(%l),qj(dﬁj)], (interquantiles)
ik — .
’ 0 sinon
dl = 4
/—\

x5 @(0.25) =79  @(05)=96 ¢ (0.75) =11,7

12,5
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> Encodage one-hot [22] : x; = (xX/1,...,% ) €RP
transformé en
B __ B B B B B B T d
X = (Xi,l,l""’Xi,l,dl’Xi,Z,l’ s ’Xi,2,d2""’Xi,p,l""’Xi,p,dp) € R7,
tg. pouri=1,...,netk=1,...,d;, ona

W= 1 sixj€le= (qj(%l),qj(dﬁj)], (interquantiles)
" 0 sinon
dl = 4
TN
Xo1 ¢1(0.25) = 7,9 ¢1(0.5) =9,6 ¢1(0.75) = 11,7
i
9,2
3,1
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> Encodage one-hot [22] : x; = (xX/1,...,% ) €RP
transformé en

B _ (B B B B B B \T d

X7 = (X715 X 1d X210 X 2dy o X1 ’Xi,p,dp) € RY,

tg. pouri=1,...,netk=1,...,d;, ona

I 1 sixj€le= (qj(%l),qj(dﬁj)], (interquantiles)
ik — .
’ 0 sinon
dl —: 4
/‘_'\

X1 @025 =7,9  @(05) =96 ¢ (0.75) =11,7
i-12,5 — 0 0 0 1

9,2

3,1

8,7
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» Apprentissage supervisé (X;, y;)i=1,....» avec x; continues
> Encodage one-hot [22] : x; = (xX/1,...,% ) €RP
transformé en
B __ B B B B B B T d
X7 = (X715 X 1d X210 X 2dy o X1 ’Xi,p,dp) € RY,
tg. pouri=1,...,netk=1,...,d;, ona

I 1 sixj€le= (qj(%l),qj(dﬁj)], (interquantiles)
ik — .
’ 0 sinon
dl = 4
/‘“\

X1 @(025) =79 ¢(05)=96  ¢(0.75) =11,7
i — - 0 0 O 1

92 — 0 1 0 0

331 - 1 0 0 0

— 0 1 0 0

8,7
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» Apprentissage supervisé (x,-,y,-),-:L,__,,7 avec x; continues

o T

» Encodage one-hot [22] : x; = (Xi1,...,X;p) €RP
transformé en
B __ B B B B B B T d
Xi —(Xi,l,lv"'7Xi,1,d17Xi,2,17"'7Xi,2,d2""7Xi,p,1""7Xi,p,d,,) €RY,
t.g. pouri=1,...,netk=1,...,d;,ona

I 1 sixij€le= (qj(%)7qj(§j)], (interquantiles)
K 0 sinon

> Risque empirique R,(8) = n~' 377, £(y;, mp(x;)) ol
ms(xi) =B xP et € R, avecd = 3" d;
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» Apprentissage supervisé (x,-,y,-),-:L,__,,7 avec x; continues
> Encodage one-hot [22] : x; = (Xj1,...,% )" €RP
transformé en
B __ B B B B B B T d
X7 = (X1 0 Xi1,d 0 Xi2,100 0 Xi2dyr o Xip1 ’Xi,p,dp) €RY,
t.g. pouri=1,...,netk=1,...,d;,ona

Xij,k = !

5 1 sixij€le= (qj(%)7qj(§)], (interquantiles)
0 sinon

> Risque empirique R,(8) = n~' 377, £(y;, mp(x;)) ol
ms(xi) =B xP et € R, avecd = 3" d;

» GLM [8] : Y|X = x ~ famille exp & 1 paramétre

ym°(x) = b(m°(x))
¢

Méthode

y|x — exp ( + c(y, ¢)>,

et £(y1,¥2) = —y1y2 + b(y2)



La méthode

Problémes

> (P1)Vj=1,...,p, szzl x,-‘?j’k = 1= X® pas de rang plein
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Problemes

» (P1)Vj=1,...,p, 2?:1 x7 = 1= X® pas de rang plein
> (P2) Choix des d;? Valeurs élevées = sur-apprentissage
» (P3) Sélection de variable? (sparsité par bloc dans j3)

Réponses

» (P1) — imposer ZZ":I Bik=0

> (P2) — pénalisation TV par bloc 37 . [|3j.ellTv.s.. Methode

d
ol [|Bjllrv.iye = D Wikl Bk — Bk
k=2
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Problemes

> (PL)Vj=1,...,p, Z:j:1 x2 =1 = X® pas de rang plein
> (P2) Choix des d;? Valeurs élevées = sur-apprentissage
> (P3) Sélection de variable? (sparsité par bloc dans 3)

Réponses
» (P1) — imposer ZZJ:1 Bik =0
> (P2) — pénalisation TV par bloc 37, |5j.el1v.iy.0
»> (P3) — réponses a (P1) et (P2)!

Pénalité binarsity
> bina(8) = > 7, (ZZ’;Q Wik |Bjk — Bjk—1| + 51(51,-)),

0 si 1Tu=0,

oo sinon

ou 61(u) = {
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Problemes

> (PL)Vj=1,...,p, Z:j:1 x2 =1 = X® pas de rang plein
> (P2) Choix des d;? Valeurs élevées = sur-apprentissage
> (P3) Sélection de variable? (sparsité par bloc dans 3)

Réponses

» (P1) — imposer ZZJ:1 Bik=0
> (P2) — pénalisation TV par bloc 37 [|6j,e/lTv.s.
»> (P3) — réponses a (P1) et (P2)!

Méthode
Pénalité binarsity

> bina(8) = > 7, (ZZ’;Q Wikl Bk — Bik—1] + 51(517-))

» Probléme d'optimisation

Be argmin g pa {R,,(B) + bina(B)}



Résultat théorique

» Fonction de risque associée [21]

R(mg) = % > =B (m () ms (X)) + b(ms (X)) }
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R(mg) = % > =B (m () ms (X)) + b(ms (X)) }
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» Fonction de risque associée [21]
R(mg) = % > =B (m () ms (X)) + b(ms (X)) }

> J(B) = [A(B),-...Ip(B)], avec
J5i(B) = {k : Bjk # Bjk—1, for k=2,.. ,dj}

> B4(R)={B€R?:|B]2< R}, avec R >0

Méthode

Inégalité oracle non-asymptotique a vitesse rapide
Avec grande probabilité, on a

; 0 i CR(mP) 4, /Ol logd
R(m;)—R(m") < (1+a) eelggjm) {R(me) R(m")+e—=—

Vj, 176, ¢=0
19(0)|<J*

avec ¢, >0
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Figure 5: LR sur “Churn” (n = 3333, p = 14)
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Figure 5: LR sur “Churn” (n = 3333,p = 14)
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Dataset Raw features Binarized features Binarsi

Contexte
Méthode

Résultats

Contexte

Méthode

Résultats

Modeéle
Applications

Conclusion

Méthode
Applications

Conclusion

Méthode

Applications

Conclusion

Figure 6: Illustration sur 3 jeux de données simulés avec n = 1000, p = 2 et
dy = d» =100
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Jeux de données

n p
lonosphere 351 34
Churn 3333 21
Default of credit card 30000 24
Adult 32561 14

Bank marketing 45211 17
Covertype 550088 10
SUSY 5000000 18
HEPMASS 10500000 28
HIGGS 11000000 24

Table 3: Les 9 jeux de données considérés
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Applications

Jeux de données n p
lonosphere 351 34
Churn 3333 21
Default of credit card 30000 24
Adult 32561 14

Bank marketing 45211 17
Covertype 550088 10
SUSY 5000000 18
HEPMASS 10500000 28
HIGGS 11000000 24

Table 3: Les 9 jeux de données considérés

Nom Description
Lasso [20] Régression Logistique (LR) avec pénalité 1
Group L1 [16] LR avec pénalité group /1
Group TV LR avec pénalité group total-variation
SVM Support vector machine avec noyau gaussien
GAM [10] Generalized additive model
RF Random forest
GB Gradient boosting

Table 4: Modéles concurrents
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Bank marketing

1[] Contexte
Méthode
Résultats
Contexte
Méthode
Résultats
Modeéle
Binarsiy (0679 o
Group L1 (0.846)
Group TV (0.855) e
Lasso (0.826) -
SVM (0.854) Conclusion
RF (0.883)
GB (0.880)
GAM (0.867)
040 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(a) Courbes ROC



Applications

Computing times (second)

10*
10:!

10°

100

10!

Bank marketing

oaf

Binarsity (0.673)
Group L1 (0.846)
Group TV (0.855)
Lasso (0.626)
SVM (0.854)

RF (0.883)

GB (0.880)

GAM (0.867)

0T i

5

(a) Courbes ROC

XY
. & N O
I
& &
Datasets

10

(b) Temps de calcul

o

Binarsity
GAM

GB

Group L1
Group TV
Lasso

RF

SVM
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Applications
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Méthode
Applications

Conclusion

Méthode
Applications

Conclusion
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» Nouvelle pénalisation pour I'encodage “one-hot” de
covariables continues

Conclusion


https://github.com/SimonBussy/binarsity
https://github.com/X-DataInitiative/tick
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» Nouvelle pénalisation pour I'encodage “one-hot" de
covariables continues

» Bonnes propriétés théoriques

» Bonnes performances sur données réelles et simulées

» Et surtout — interprétabilité!

Article associé
M.Z. Alaya, S. Bussy, S. Gaiffas, A. Guilloux
Binarsity: a penalization for one-hot encoded features

En révision mineure dans Journal of Machine Learning Research,
2018.

Conclusion


https://github.com/SimonBussy/binarsity
https://github.com/X-DataInitiative/tick
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» Nouvelle pénalisation pour I'encodage “one-hot” de
covariables continues
» Bonnes propriétés théoriques
» Bonnes performances sur données réelles et simulées
» Et surtout — interprétabilité!
Article associé
M.Z. Alaya, S. Bussy, S. Gaiffas, A. Guilloux
Binarsity: a penalization for one-hot encoded features
En révision mineure dans Journal of Machine Learning Research,
2018. Gt

Code Python/C++

» Disponible a https://github.com/SimonBussy/binarsity
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» Nouvelle pénalisation pour I'encodage “one-hot” de
covariables continues
» Bonnes propriétés théoriques
» Bonnes performances sur données réelles et simulées
» Et surtout — interprétabilité!
Article associé
M.Z. Alaya, S. Bussy, S. Gaiffas, A. Guilloux
Binarsity: a penalization for one-hot encoded features
En révision mineure dans Journal of Machine Learning Research,
2018. Gt

Code Python/C++

» Disponible a https://github.com/SimonBussy/binarsity
» Library tick : https://github.com/X-Datalnitiative/tick


https://github.com/SimonBussy/binarsity
https://github.com/X-DataInitiative/tick
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V. Binacox, automatic cut-points detection in a
high-dimensional Cox model

Binacox
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Méthodes actuelles basées sur les tests multiples (MT) [15]
» Binacox : méthode pronostique pour
» détecter de multiples seuils par covariable continue,
» de facon multivariée,
» dans un contexte de grande dimension
> Z=TAC, A=1(T<C) et XER?
» Risque instantané pour un patient i donné par
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N (1% = x) = X5 (Dexo{ D D" iy € o) |
j=1 k=1
£ (xi)
ol Ify = (1 k_1, 17 4] pour k € {1,... KF +1} Methoce

» But : estimer simultanément
T K*
> :u’*:(M{,la-w:”invuaﬂE,la---a/‘L;,K‘;‘) GR



Soutenance

Le contexte de thase

28/33
» Biomarqueurs — décision clinique : choix de seuils

v

Méthodes actuelles basées sur les tests multiples (MT) [15]
» Binacox : méthode pronostique pour
» détecter de multiples seuils par covariable continue,
» de facon multivariée,
» dans un contexte de grande dimension
> Z=TAC, A=1(T<C) et XER?
» Risque instantané pour un patient i donné par

p K1
N (1% = x) = X5 (Dexo{ D D" iy € o) |
j=1 k=1
£ (xi)
ol Ify = (1 k_1, 17 4] pour k € {1,... KF +1} Methoce

» But : estimer simultanément
* * * * * T K*
> 1% :(/“L].,l""7ul,K1*7"'?lup,lv"'?/‘l’p,K;) GR
_ T K*+
> B* —(5f,17---:5f,;<1*+1a---75;,17---75,:,K/;+1) eR P
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> Méthodes actuelles basées sur les tests multiples (MT) [15]
» Binacox : méthode pronostique pour

» détecter de multiples seuils par covariable continue,
» de facon multivariée,
» dans un contexte de grande dimension

> Z=TAC, A=1(T<C) et XER?

» Risque instantané pour un patient i donné par

p K1
N (1% = x) = X5 (Dexo{ D D" iy € o) |
j=1 k=1
£ (xi)
ol Ify = (1 k_1, 17 4] pour k € {1,... KF +1} Methoce

» But : estimer simultanément
> = (Hf,la---:#f,Kl*w~~a#;,la--~aN;,K;)T € R¥
> B =B, 5f,K1*+1a e Boay e 7ﬂ;,K/;‘+1)T € RK'*P
> K= j‘):1 K7
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» Binarisation par encodage “one-hot” x? € RP+9

B _ B B B B T
t-q' Xiw = (Xi,l,la s 7Xi,1,d1+11 cee 7Xi,p,1a cee 7Xi,p,d,,+1) ’

B 1 si Xijj € Ij,/,

"J’ 0 sinon,

et [;; = (pj,1—1, j1j,1] interquantiles avec u;; = q;(//d; + 1)

Méthode
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> Binarisation par encodage “one-hot” x? € RP+¢

> f5ixi— BTxP =30 f5 . (x;) pour estimer f*

di+1
ol fg, ,(xi) Z/BJ L(xij € 1)

Méthode
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» Binarisation par encodage “one-hot” x? € RP+d
> fyix e BTxP =30 fa,(x;) pour estimer f*

» log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

e"(fﬁ) = _% En:(si{fﬁ(X;) — log Z efﬂ(xi’)}
i=1

./
i":zy > z;

Méthode
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» Binarisation par encodage “one-hot” x? € RP+9
> fy:x > BTxP =20 fa,(x;) pour estimer f*
> log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

> Be argminge g gy {£n(f5) + bina() }
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Binarisation par encodage “one-hot” xZ € RP*+d

fo:xi = B xP =30, f5,,(x;) pour estimer f*
log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

B € argminges (v {€a(f5) + bina(B)}

Ji(B) = {1 Bja # B—r,pour 1 =2, dj+ 1} = {fi1,... Tig}

vV vVVvYyy

Méthode
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Binarisation par encodage “one-hot” xZ € RP*+d

fa:xim— BTxB =

p
j=

j=1 fﬁj,.(X;) pour estimer *

log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

Be argmingeg . (R) {€a(f5) + bina(B)}

Ji(B) = {1 Bj # Bru—v,pour [ =2, dj+1} = {lj1,...
fje = (115,

) Ky

g

)T avee 5; = [S(B)| = K
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» Binarisation par encodage “one-hot” x? € RP+d
> f5x— BTxE = f:l f3,.(xi) pour estimer f*
> log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

> fe argminge g gy {4n(f3) + bina(53) }

> Ji(B)={1:Bj # Bru—v,pour I =2, di+1} ={l1,....]i5}
> Fije = (01, )| avec s = [5(B)| = K;

g
Inégalité oracle non-asymptotique a vitesse rapide
Avec grande probabilité, on a
. . . log(p + d)
KL (f",f3) < (1 f KLn(f™, f; J —_—
() <(1+a) sean (r) (7, f5) + e J(B) = —

[J(B)|<K*
Vj,17 Bj =0

avec ¢, ¢ > 0
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Table 5: Comparison des C-index Methode
Applications
Conclusion
Cancer Continuous  Binacox MT-B MT-LS CoxBoost RSF
GBM (n = 168) 0.660 0.806 0.753 0.768 0.684 0.691 Méthode
KIRC (n = 605) 0.682 0.727 0.663 0.663 0.679  0.686 Applications

BRCA (n = 1211) 0.713 0.849 0.741 0.738 0.723 0.746 Conclusion
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» Interprétabilité des méthodes (sélection de variable,
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» Etudes théoriques et pratiques

» Plusieurs collaborations enrichissantes
Implémentation
Tous les codes ayant généré les résultats/figures de la thése sont
disponibles a https://github.com/SimonBussy
Perspectives de recherche

Conclusion

Différents nouveaux projets en cours / extensions des modéles
proposés
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