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Modèle de mélange

Zi ∈ {0, 1} v .a. latente t.q. ∀i ∈ J1, nK, ∀k ∈ {0, 1}, Ti |Zi = k ∼ `k

Quantité primordiale : π0(Xi ) = P(Zi = 0|Xi ) =
1

1+e−X>i β

∀i ∈ J1, nK,Zi ∼ B(1− π0(Xi ))

∀i ∈ J1, nK, ∀t ∈ N∗, fTi |Xi
(t) = π0(Xi )fTi |Xi ,0(t) + (1− π0(Xi ))fTi |Xi ,1(t)
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Mélange censuré

Censure : T c = T ∧ C et δ = 1{T≤C}

Echantillon de n patients : (X1,T c
1 , δ1), . . . , (Xn,T c

n , δn) ∈ Rd × N∗ × {0; 1}

Alors en notant T c = [T c
1 , · · · ,T

c
n ], ∆ = [δ1, . . . , δn] et F = 1− F , la

log-vraissemblance du modèle s’écrit

`n(θ ; T c
,∆) =

1

n

n∑
i=1

log
[{
π0,β (Xi )fT ,0(T

c
i ;α0) +

(
1− π0,β (Xi )

)
fT ,1(T

c
i ;α1)

}
G(T c−

i )
]δi

×
[{
π0,β (Xi )FT ,0(T

c−
i ;α0) +

(
1− π0,β (Xi )

)
FT ,1(T

c−
i ;α1)

}
g(T c

i )
]1−δi

But : estimer (α0, α1, β)
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Inférence pour le modèle

Minimiser −`n(θ) + γ
(
(1− η)‖β‖1 + η

2 ‖β‖
2
2
)

Algorithme qui s’inspire d’un EM.

Au pas l , on calcule Qn(θ, θ(l)) = Eθ(l) [`
comp
n (θ;T c ,∆,Z )|T c ,∆]

On maximise la quantité précédente pour mettre à jour les paramètres.

On utilise l’algorithme L-BGFS-B pour la mise à jour de β.
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On utilise l’algorithme L-BGFS-B pour la mise à jour de β.
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TCGA Data
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Données Red-CVO

Notebook !
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