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Introduction

Contexte
I Drépanocytose : maladie génétique la plus

fréquente [17]

I Crises vaso-occlusives (CVO)
I Pas de biomarqueur pour le suivi
I Étude rétrospective : cohorte de l’HEGP

Objectifs

I Décrire l’évolution des biomarqueurs et paramètres
vitaux lors d’une CVO “non compliquée”

I Détecter la présence d’une complication
I Identifier quel(s) biomarqueur(s) surveiller
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Méthode

Données
I Patients admis à l’HEGP pour CVO entre 2010 → 2015

I 329 séjours, 164 patients
I Données longitudinales

Description des trajectoires moyennes
Pour chaque trajectoire et pour chaque séjour i :

I on génére une grille uniforme de temps tk
I on ajuste un spline fi
I on calcule fi(tk) pour chaque temps tk
I on déduit une trajectoire moyenne avec IC
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Conclusion

I Plusieurs biomarqueurs et paramètres vitaux évoluent

I Extraction d’information pertinente à partir d’un
entrepôt de données cliniques de grande dimension

Article associé
R. Veil, S. Bussy, V. Looten, J.B. Arlet, J. Pouchot Camoz,
A.S. Jannot et B. Ranque
Trajectories of biological values and vital parameters :
a retrospective cohort study on non-complicated
vaso-occlusive crises
Publié dans Journal of Clinical Medicine, 2019.

Code Python

I Disponible à https://github.com/SimonBussy/redcvo

I Figures pour tous les biomarqueurs et paramètres vitaux

https://github.com/SimonBussy/redcvo
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Introduction

I Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO

I Problèmes récurrents dans les études cliniques :

I prédiction du risque
I identification des covariables impliquées

Deux cadres

I Binary outcome setting

I Réhospitalisation “précoce” en se basant sur un seuil ε
pré-défini

I Résultats très dépendants du choix de ε [4]

I Survival analysis setting : pas de seuil a priori

Objectif
Comparer des méthodes d’apprentissage issues de ces deux
cadres
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I Problèmes récurrents dans les études cliniques :

I prédiction du risque
I identification des covariables impliquées

Deux cadres

I Binary outcome setting

I Réhospitalisation “précoce” en se basant sur un seuil ε
pré-défini

I Résultats très dépendants du choix de ε [4]

I Survival analysis setting : pas de seuil a priori

Objectif
Comparer des méthodes d’apprentissage issues de ces deux
cadres



Soutenance
de thèse

7/27

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

C-mix
Modèle

Applications

Conclusion

Binarsity
Méthode

Applications

Conclusion

Binacox
Méthode

Applications

Conclusion

Conclusion

Références

Introduction

I Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
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Cas d’étude

I Étude rétrospective monocentrique sur la cohorte de I.

I On tire aléatoirement 1 séjour par patient (i .i .d .)

Extraction de covariables
À partir des données longitudinales, par exemple :

I Pente d’une régression linéaire (dernières 48h)
I Hyper-paramètres des noyaux de PG [18]

174 covariables

I démographiques
I qualitatives (ex: type d’opioïde administré)
I quantitative (ex: paramètres biologiques/vitaux/doses

d’opioïde)
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Méthode

Modèles considérés
I Binary outcome setting (ε = 30 jours), score : AUC [1]

I Régression Logistique (LR) [12]
I SVM avec noyau linéaire [19]
I Forêts aléatoires (RF) [2]
I Gradient Boosting (GB) [7]
I Réseaux de neuronnes à une couche cachée (NN) [23]

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

I Cox PH [5]
I CURE [6]
I C-mix [3]

Comparaison des deux cadres
Prédiction de Ti > ε par Ŝi(ε|Xi = xi), score : AUC
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Résultats en prédiction

Table 1: Performances en prédiction

Setting Métrique Modèle 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 (ε = 30) AUC RF 0.738
ŜCURE(ε) 0.831
ŜCox PH(ε) 0.855
ŜC-mix(ε) 0.940
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Conclusion
I Modèles d’analyse de survie → fonctions de survie

estimées → prédictions binaires pour un ε donné

I Méthodologie pour la création de features pertinentes
I Bonnes performances du C-mix + aspects

d’interprétation intéressants

Article associé
S. Bussy, R. Veil, V. Looten, A. Burgun, S. Gaïffas, A.
Guilloux, B. Ranque et A.S. Jannot
Comparison of methods for early-readmission prediction
in a high dimensional heterogeneous covariates and
time-to-event outcome framework
Publié dans BMC Medical Research Methodology, 2019.

Code Python
Disponible à
https://github.com/SimonBussy/early-readmission-prediction

https://github.com/SimonBussy/early-readmission-prediction
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III. C-mix, a high dimensional mixture model
for censored durations
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Le modèle
I Contexte de l’analyse de survie

Y = min(T , C) et ∆ = 1{T≤C}

I Variable latente Z ∈ {0, . . . , K − 1}

I Modèle de mélange f (t|X = x) =
∑K−1

k=0 πβk (x)fk(t; αk)

I πβk (x) = P[Z = k|X = x ] = ex>βk∑K−1
k=0

ex>βk
(softmax)

I Échantillon i .i .d . (x1, y1, δ1), . . . , (xn, yn, δn) ∈ Rd × R+ × {0, 1}

I θ = (α0, . . . , αK , β0, . . . , βK )>, log-vraissemblance du C-mix

`n(θ) = n−1
n∑

i=1

{
δi log

[
Ḡ(y−

i )
K−1∑
k=0

πβk (xi )fk(yi ; αk)
]

+(1 − δi ) log
[

g(yi )
K−1∑
k=0

πβk (xi )F̄k(y−
i ; αk)

]}
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L’algorithme QNEM
I Objectif pénalisé

`pen
n (θ) = −`n(θ) +

K−1∑
k=0

γk
(
(1 − η)‖βk‖1 + η

2‖βk‖2
2
)

(1)

I `comp
n (θ) log-vraissemblance complétée (négative)

−n−1
n∑

i=1

{
δi

[ K−1∑
k=0

1{zi =k}
(

log πβk (xi ) + log fk(yi ; αk)
)

+ log Ḡ(y−
i )

]
+(1 − δi )

[ K−1∑
k=0

1{zi =k}
(

log πβk (xi ) + log F̄k(y−
i ; αk)

)
+ log g(yi )

]}
I Étape E: Qn(θ, θ(l)) = Eθ(l) [`comp

n (θ)|y , δ]

q(l)
i,k = Eθ(l) [1{zi =k}|yi , δi ] = Pθ(l) [zi = k|yi , δi ] = Λ(l)

k,i∑K−1
r=0

Λ(l)
r,i

Λ(l)
k,i =

[
fk(yi ; α

(l)
k )Ḡ(y−

i )
]δi [g(yi)F̄k(y−

i ; α
(l)
k )

]1−δi
π

β
(l)
k

(xi)
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L’algorithme QNEM
I Étape M: problème d’optimisation convexe...

minimiser R (l)
n,k(βk) + γk

(
(1 − η)‖βk‖1 + η

2‖βk‖2
2
)
, (2)

avec R (l)
n,k(βk) = −n−1 ∑n

i=1 q(l)
i,k log πβk (xi)

I ...mais non différentiable! On réécrit alors (2) comme :

minimiser R(l)
n,k(β+

k − β−
k ) + γk(1 − η)

d∑
j=1

(β+
k,j + β−

k,j) + γk
η

2
‖β+

k − β−
k ‖2

2

tel que β+
k,j ≥ 0 et β−
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Application sur données génétiques

Table 2: Comparison du C-index sur les données TCGA (d = 20531)

Cancer BRCA (n = 1211) GBM (n = 168) KIRC (n = 605)

Modèle C-mix CURE Cox PH C-mix CURE Cox PH C-mix CURE Cox PH

100 0.792 0.764 0.705 0.826 0.695 0.571 0.768 0.732 0.716
d 300 0.782 0.753 0.723 0.849 0.697 0.571 0.755 0.691 0.698

1000 0.817 0.613 0.577 0.775 0.699 0.592 0.743 0.690 0.685
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Figure 3: Résultats sur le cancer BRCA
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Conclusion

I Meilleures performances que les modèles CURE et Cox
PH : en prédiction, sélection de variable, robustesse,
temps de calcul, interprétabilité (gènes connus)

I Détection de sous-groupes de patients relativement à
leurs risques

Article associé
S. Bussy, A. Guilloux, S. Gaïffas, A.S. Jannot
C-mix: a high dimensional mixture model for censored
durations, with applications to genetic data
Publié dans Statistical Methods in Medical Research, 2018.

Code Python

I Disponible à https://github.com/SimonBussy/C-mix

I Programmes annotés, notebooks et tutoriels

https://github.com/SimonBussy/C-mix
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IV. Binarsity, a penalization for one-hot
encoded features
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Le contexte

I Apprentissage supervisé (xi , yi)i=1,...,n avec xi continues

I Encodage one-hot [22] : xi = (, . . . , xi,p)> ∈ Rp transformé
en
xB

i = (xB
i,1,1, . . . , xB

i,1,d1
, xB

i,2,1, . . . , xB
i,2,d2

, . . . , xB
i,p,1, . . . , xB

i,p,dp
)> ∈ Rd ,

t.q. pour i = 1, . . . , n et k = 1, . . . , dj , on a

xB
i,j,k =

{
1 si xi,j ∈ Ij,k =

(
qj( k−1

dj
), qj( k

dj
)
]
, (interquantiles)

0 sinon

I Risque empirique Rn(β) = n−1 ∑n
i=1 `(yi , mβ(xi)) où

mβ(xi) = β>xB
i et β ∈ Rd , avec d =

∑p
j=1 dj

I GLM [8] : Y |X = x ∼ famille exp à 1 paramètre

y |x 7→ exp
(ym0(x) − b

(
m0(x)

)
φ

+ c(y , φ)
)

,

et `
(
y1, y2) = −y1y2 + b(y2)



Soutenance
de thèse
18/27

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

C-mix
Modèle

Applications

Conclusion

Binarsity
Méthode

Applications

Conclusion

Binacox
Méthode

Applications

Conclusion

Conclusion

Références

Le contexte

I Apprentissage supervisé (xi , yi)i=1,...,n avec xi continues
I Encodage one-hot [22] : xi = (xi,1, . . . , xi,p)> ∈ Rp

transformé en
xB

i = (xB
i,1,1, . . . , xB

i,1,d1
, xB

i,2,1, . . . , xB
i,2,d2

, . . . , xB
i,p,1, . . . , xB

i,p,dp
)> ∈ Rd ,

t.q. pour i = 1, . . . , n et k = 1, . . . , dj , on a

xB
i,j,k =

{
1 si xi,j ∈ Ij,k =

(
qj( k−1

dj
), qj( k

dj
)
]
, (interquantiles)

0 sinon

I Risque empirique Rn(β) = n−1 ∑n
i=1 `(yi , mβ(xi)) où

mβ(xi) = β>xB
i et β ∈ Rd , avec d =

∑p
j=1 dj

I GLM [8] : Y |X = x ∼ famille exp à 1 paramètre

y |x 7→ exp
(ym0(x) − b

(
m0(x)

)
φ

+ c(y , φ)
)

,

et `
(
y1, y2) = −y1y2 + b(y2)



Soutenance
de thèse
18/27

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

C-mix
Modèle

Applications

Conclusion

Binarsity
Méthode

Applications

Conclusion

Binacox
Méthode

Applications

Conclusion

Conclusion

Références

Le contexte
I Apprentissage supervisé (xi , yi)i=1,...,n avec xi continues
I Encodage one-hot [22] : xi = (xi,1, . . . , xi,p)> ∈ Rp

transformé en
xB

i = (xB
i,1,1, . . . , xB

i,1,d1
, xB

i,2,1, . . . , xB
i,2,d2

, . . . , xB
i,p,1, . . . , xB

i,p,dp
)> ∈ Rd ,

t.q. pour i = 1, . . . , n et k = 1, . . . , dj , on a

xB
i,j,k =

{
1 si xi,j ∈ Ij,k =

(
qj( k−1

dj
), qj( k

dj
)
]
, (interquantiles)

0 sinon

I Risque empirique Rn(β) = n−1 ∑n
i=1 `(yi , mβ(xi)) où

mβ(xi) = β>xB
i et β ∈ Rd , avec d =

∑p
j=1 dj

I GLM [8] : Y |X = x ∼ famille exp à 1 paramètre

y |x 7→ exp
(ym0(x) − b

(
m0(x)

)
φ

+ c(y , φ)
)

,

et `
(
y1, y2) = −y1y2 + b(y2)



Soutenance
de thèse
18/27

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

C-mix
Modèle

Applications

Conclusion

Binarsity
Méthode

Applications

Conclusion

Binacox
Méthode

Applications

Conclusion

Conclusion

Références

Le contexte
I Apprentissage supervisé (xi , yi)i=1,...,n avec xi continues
I Encodage one-hot [22] : xi = (xi,1, . . . , xi,p)> ∈ Rp

transformé en
xB

i = (xB
i,1,1, . . . , xB

i,1,d1
, xB

i,2,1, . . . , xB
i,2,d2

, . . . , xB
i,p,1, . . . , xB

i,p,dp
)> ∈ Rd ,

t.q. pour i = 1, . . . , n et k = 1, . . . , dj , on a

xB
i,j,k =

{
1 si xi,j ∈ Ij,k =

(
qj( k−1

dj
), qj( k

dj
)
]
, (interquantiles)

0 sinon

I Risque empirique Rn(β) = n−1 ∑n
i=1 `(yi , mβ(xi)) où

mβ(xi) = β>xB
i et β ∈ Rd , avec d =

∑p
j=1 dj

I GLM [8] : Y |X = x ∼ famille exp à 1 paramètre

y |x 7→ exp
(ym0(x) − b

(
m0(x)

)
φ

+ c(y , φ)
)

,

et `
(
y1, y2) = −y1y2 + b(y2)



Soutenance
de thèse
18/27

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

C-mix
Modèle

Applications

Conclusion

Binarsity
Méthode

Applications

Conclusion

Binacox
Méthode

Applications

Conclusion

Conclusion

Références

Le contexte
I Apprentissage supervisé (xi , yi)i=1,...,n avec xi continues
I Encodage one-hot [22] : xi = (xi,1, . . . , xi,p)> ∈ Rp

transformé en
xB

i = (xB
i,1,1, . . . , xB

i,1,d1
, xB

i,2,1, . . . , xB
i,2,d2

, . . . , xB
i,p,1, . . . , xB

i,p,dp
)> ∈ Rd ,

t.q. pour i = 1, . . . , n et k = 1, . . . , dj , on a

xB
i,j,k =

{
1 si xi,j ∈ Ij,k =

(
qj( k−1

dj
), qj( k

dj
)
]
, (interquantiles)

0 sinon

I Risque empirique Rn(β) = n−1 ∑n
i=1 `(yi , mβ(xi)) où

mβ(xi) = β>xB
i et β ∈ Rd , avec d =

∑p
j=1 dj

I GLM [8] : Y |X = x ∼ famille exp à 1 paramètre

y |x 7→ exp
(ym0(x) − b

(
m0(x)

)
φ

+ c(y , φ)
)

,

et `
(
y1, y2) = −y1y2 + b(y2)



Soutenance
de thèse
18/27

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

C-mix
Modèle

Applications

Conclusion

Binarsity
Méthode

Applications

Conclusion

Binacox
Méthode

Applications

Conclusion

Conclusion

Références

Le contexte
I Apprentissage supervisé (xi , yi)i=1,...,n avec xi continues
I Encodage one-hot [22] : xi = (xi,1, . . . , xi,p)> ∈ Rp

transformé en
xB

i = (xB
i,1,1, . . . , xB

i,1,d1
, xB

i,2,1, . . . , xB
i,2,d2

, . . . , xB
i,p,1, . . . , xB

i,p,dp
)> ∈ Rd ,

t.q. pour i = 1, . . . , n et k = 1, . . . , dj , on a

xB
i,j,k =

{
1 si xi,j ∈ Ij,k =

(
qj( k−1

dj
), qj( k

dj
)
]
, (interquantiles)

0 sinon

I Risque empirique Rn(β) = n−1 ∑n
i=1 `(yi , mβ(xi)) où

mβ(xi) = β>xB
i et β ∈ Rd , avec d =

∑p
j=1 dj

I GLM [8] : Y |X = x ∼ famille exp à 1 paramètre

y |x 7→ exp
(ym0(x) − b

(
m0(x)

)
φ

+ c(y , φ)
)

,

et `
(
y1, y2) = −y1y2 + b(y2)



Soutenance
de thèse
18/27

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

C-mix
Modèle

Applications

Conclusion

Binarsity
Méthode

Applications

Conclusion

Binacox
Méthode

Applications

Conclusion

Conclusion

Références

Le contexte
I Apprentissage supervisé (xi , yi)i=1,...,n avec xi continues
I Encodage one-hot [22] : xi = (xi,1, . . . , xi,p)> ∈ Rp

transformé en
xB

i = (xB
i,1,1, . . . , xB

i,1,d1
, xB

i,2,1, . . . , xB
i,2,d2

, . . . , xB
i,p,1, . . . , xB

i,p,dp
)> ∈ Rd ,

t.q. pour i = 1, . . . , n et k = 1, . . . , dj , on a

xB
i,j,k =

{
1 si xi,j ∈ Ij,k =

(
qj( k−1

dj
), qj( k

dj
)
]
, (interquantiles)

0 sinon

I Risque empirique Rn(β) = n−1 ∑n
i=1 `(yi , mβ(xi)) où

mβ(xi) = β>xB
i et β ∈ Rd , avec d =

∑p
j=1 dj

I GLM [8] : Y |X = x ∼ famille exp à 1 paramètre

y |x 7→ exp
(ym0(x) − b

(
m0(x)

)
φ

+ c(y , φ)
)

,

et `
(
y1, y2) = −y1y2 + b(y2)
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La méthode

Problèmes
I (P1) ∀j = 1, . . . , p,

∑dj
k=1 xB

i,j,k = 1 ⇒ XB pas de rang plein

I (P2) Choix des dj? Valeurs élevées ⇒ sur-apprentissage
I (P3) Sélection de variable? (sparsité par bloc dans β)
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I (P2) Choix des dj? Valeurs élevées ⇒ sur-apprentissage
I (P3) Sélection de variable? (sparsité par bloc dans β)

Réponses
I (P1) → imposer

∑dj
k=1 βj,k = 0

I (P2) → pénalisation TV par bloc
∑p

j=1 ‖βj,•‖TV,ŵj,•

I (P3) → réponses à (P1) et (P2)!
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I (P2) → pénalisation TV par bloc
∑p

j=1 ‖βj,•‖TV,ŵj,• ,

où ‖βj,•‖TV,ŵj,• =
dj∑

k=2

ŵj,k |βj,k − βj,k−1|

I (P3) → réponses à (P1) et (P2)!
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I (P2) → pénalisation TV par bloc
∑p

j=1 ‖βj,•‖TV,ŵj,•

I (P3) → réponses à (P1) et (P2)!

Pénalité binarsity
I bina(β) =

∑p
j=1

( ∑dj
k=2 ŵj,k |βj,k − βj,k−1| + δ1(βj,•)

)
,

où δ1(u) =
{

0 si 1>u = 0,

∞ sinon

I Problème d’optimisation

β̂ ∈ argminβ∈Rd
{

Rn(β) + bina(β)
}
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Résultat théorique
I Fonction de risque associée [21]

R(mβ) = 1
n

n∑
i=1

{
− b′(m0(Xi)

)
mβ(Xi) + b

(
mβ(Xi)

)}

I J(β) =
[
J1(β), . . . , Jp(β)

]
, avec

Jj(β) =
{

k : βj,k 6= βj,k−1, for k = 2, . . . , dj
}

I Bd(R) = {β ∈ Rd : ‖β‖2 ≤ R}, avec R > 0

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

R(mθ̂)−R(m0) ≤ (1+c1) inf
θ∈Bd (R)

∀j, 1>θj,•=0
|J(θ)|≤J∗

{
R(mθ)−R(m0)+c2

|J(θ)| log d
n

}

avec c1, c2 > 0
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Illustration de binarsity
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Figure 4: LR sur “Churn” (n = 3333, p = 14)
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Le contexte
I Biomarqueurs → décision clinique : choix de seuils

I Méthodes actuelles basées sur les tests multiples (MT) [15]
I Binacox : méthode pronostique pour

I détecter de multiples seuils par covariable continue,
I de façon multivariée,
I dans un contexte de grande dimension

I Z = T ∧ C , ∆ = 1(T ≤ C) et X ∈ Rp

I Risque instantané pour un patient i donné par

λ?(t|Xi = xi) = λ?
0 (t)exp

{ p∑
j=1

K?
j +1∑
k=1

β?
j,k1(xi,j ∈ I?

j,k)︸ ︷︷ ︸
f ?(xi )

}

où I?
j,k = (µ?

j,k−1, µ?
j,k ] pour k ∈ {1, . . . , K?

j + 1}
I But : estimer simultanément

I µ? = (µ?
1,1, . . . , µ?

1,K?
1

, . . . , µ?
p,1, . . . , µ?

p,K?
p

)> ∈ RK?

I β? = (β?
1,1, . . . , β?

1,K?
1 +1, . . . , β?

p,1, . . . , β?
p,K?

p +1)> ∈ RK?+p

I K? =
∑p

j=1 K?
j
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La méthode

I Binarisation par encodage “one-hot” xB
i ∈ Rp+d

t.q. xB
i = (xB

i,1,1, . . . , xB
i,1,d1+1, . . . , xB

i,p,1, . . . , xB
i,p,dp+1)>,

où

xB
i,j,l =

{
1 si xi,j ∈ Ij,l ,
0 sinon,

et Ij,l = (µj,l−1, µj,l ] interquantiles avec µj,l = qj(l/dj + 1)

I fβ : xi 7→ β>xB
i =

∑p
j=1 fβj,•(xi) pour estimer f ?

I log-vraissemblance négative partielle `n(fβ)
I β̂ ∈ argminβ∈Bp+d (R)

{
`n(fβ) + bina(β)

}
I Jj(β̂) =

{
l : βj,l 6= βj,l−1, pour l = 2, . . . , dj + 1

}
= {̂lj,1, . . . , l̂j,sj }

I µ̂j,• = (µj ,̂lj,1
, . . . , µj ,̂lj,sj

)> avec sj = |Jj(β̂)| = K̂j
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Inégalité oracle non-asymptotique à vitesse rapide
Avec grande probabilité, on a

KLn(f ?, fβ̂) ≤ (1 + c1) inf
β∈Bp+d (R)
|J(β)|≤K?

∀j, 1>βj,•=0

{
KLn(f ?, fβ) + c2|J(β)| log(p + d)

n

}

avec c1, c2 > 0
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Applications sur données réelles (TCGA)
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(a) Résultats sur le cancer GBM (n = 168, p = 20531)
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Table 3: Comparison des C-index

Cancer Continuous Binacox MT-B MT-LS CoxBoost RSF

GBM (n = 168) 0.660 0.806 0.753 0.768 0.684 0.691
KIRC (n = 605) 0.682 0.727 0.663 0.663 0.679 0.686

BRCA (n = 1211) 0.713 0.849 0.741 0.738 0.723 0.746
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Conclusion

I Détection multivariée de plusieurs cut-points par
covariable continue

I Implémentation rapide et bons résultats obtenus en
estimation sur données simulées et réelles

Article associé
S. Bussy, M.Z. Alaya, A. Guilloux et A.S. Jannot
Binacox: automatic cut-points detection in
high-dimensional Cox model, with applications to
genetic data
En revision dans Biometrics, 2020.

Code Python/C++
Disponible à https://github.com/SimonBussy/binacox

https://github.com/SimonBussy/binacox
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VI. Conclusion générale
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Conclusion générale

Nouvelles méthodes
I Différentes méthodes de machine learning proposées

I Contexte de grande dimension
I Interprétabilité des méthodes (sélection de variable,

identification de sous-groupes, de seuils etc.)
I Études théoriques et pratiques

Implémentation
Tous les codes ayant généré les résultats/figures de la thèse
sont disponibles à https://github.com/SimonBussy

https://github.com/SimonBussy
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