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IV. Binarsity, a penalization for one-hot encoded features
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» Etude rétrospective : cohorte de 'HEGP

Objectifs
» Décrire I'évolution des biomarqueurs et parametres
vitaux lors d'une CVO “non compliquée”
» Détecter la présence d'une complication

» Identifier quel(s) biomarqueur(s) surveiller



7 Soutenance
M ethOde detthése

4/27

Données
» Patients admis a I'HEGP pour CVO entre 2010 — 2015

Méthode



7 Soutenance
M ethOde detthése

4/27

Données
» Patients admis a I'HEGP pour CVO entre 2010 — 2015
> 329 séjours, 164 patients

Méthode



7 Soutenance
M ethOde detthése

4/27
Données
» Patients admis a I'HEGP pour CVO entre 2010 — 2015
P> 329 séjours, 164 patients Meéthode

» Données longitudinales

ECKi

kRS

Figure 1: Evolution de la température pour 10 patients
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Données
» Patients admis a I'HEGP pour CVO entre 2010 — 2015
> 329 séjours, 164 patients

Méthode

» Données longitudinales

Description des trajectoires moyennes

Pour chaque trajectoire et pour chaque séjour i :
> on génére une grille uniforme de temps ty
» on ajuste un spline f;
» on calcule fi(tx) pour chaque temps tx
» on déduit une trajectoire moyenne avec IC



Examples de résultats graphiques

C-reactive protein (mg/L) Amount of measure points
average trajectories (average=1.9)
100F
80 o
g
123
i
60
% 5
# points
40 Mean value distribution
(average=34.0)
1’4
20 F50r
172}
ETS
05 2 1 6 3 %% 200

Time (days) mean values

Soutenance
de these
5/27

Contexte

Méthode

Résultats

Modzle
Applications

Conclusion

Apr

ations

Conclusion




e . Soutenance
Examples de résultats graphiques de thise

5/27
C-reactive protein (mg/L) Amount of measure points
average trajectories (average=1.9)
20 " 100
g
60| ol - Contexte
# points Méthode
10 Mean value distribution Résultats
(average=31.0)
20 250
i
0 2 1 G B 0 200
Time (days) mean values Résultats
Hemoglobin (g/dL)
average trajectories by readmission delay Applications
121 T < 30 days Conclusion

—— T > 30days
Méthode
Applications

Conclusion

Conclusion

0 2 4 6 8
Time (days)



Soutenance

Conclusion de thiss

6/27

» Plusieurs biomarqueurs et parametres vitaux évoluent

Résultats


https://github.com/SimonBussy/redcvo

Soutenance

Conclusion de thase

6/27

» Plusieurs biomarqueurs et parametres vitaux évoluent

» Extraction d'information pertinente a partir d'un
entrep6t de données cliniques de grande dimension Resuats


https://github.com/SimonBussy/redcvo

Soutenance

Conclusion de thase
6/27

» Plusieurs biomarqueurs et parametres vitaux évoluent

» Extraction d'information pertinente a partir d'un
entrep6t de données cliniques de grande dimension Resuats

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.


https://github.com/SimonBussy/redcvo

Soutenance

Conclusion de thase

6/27

» Plusieurs biomarqueurs et parametres vitaux évoluent

» Extraction d'information pertinente a partir d'un
entrep6t de données cliniques de grande dimension Resuats

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
» Disponible a https://github.com/SimonBussy/redcvo


https://github.com/SimonBussy/redcvo

Soutenance

Conclusion de thase
6/27
» Plusieurs biomarqueurs et parametres vitaux évoluent

» Extraction d'information pertinente a partir d'un
entrep6t de données cliniques de grande dimension Resuats

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
» Disponible a https://github.com/SimonBussy/redcvo

» Figures pour tous les biomarqueurs et parametres vitaux


https://github.com/SimonBussy/redcvo

Soutenance
de these
6/27

Réadmissions

Il. Early-readmission prediction in a
high-dimensional heterogeneous covariates and
time-to-event outcome framework



Soutenance

Introduction de thiss

7/27

» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO

Contexte



Soutenance

Introduction de thase

7/27

» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
» Problemes récurrents dans les études cliniques :

Contexte



Soutenance

Introduction de thase
7/27
» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
» Problemes récurrents dans les études cliniques :

» prédiction du risque

Contexte



Soutenance

Introduction de thase

7/27

» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
» Problemes récurrents dans les études cliniques :

» prédiction du risque

» identification des covariables impliquées

Contexte



Soutenance

Introduction de thase

7/27

» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
» Problemes récurrents dans les études cliniques :

» prédiction du risque

» identification des covariables impliquées

Contexte

Deux cadres
» Binary outcome setting



Soutenance

Introduction de thase

7/27

» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
» 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



Soutenance

Introduction de thase

7/27

» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
» 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 trés dépendants du choix de € [4]



Soutenance

Introduction de thase

7/27

» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
» 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 trés dépendants du choix de € [4]

» Survival analysis setting : pas de seuil a priori



Soutenance

Introduction de thase
7/27
» Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO
» 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 trés dépendants du choix de € [4]

» Survival analysis setting : pas de seuil a priori

Objectif
Comparer des méthodes d'apprentissage issues de ces deux
cadres
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» On tire aléatoirement 1 séjour par patient (i.i.d.)

Extraction de covariables
A partir des données longitudinales, par exemple : Methode

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

» Hyper-paramétres des noyaux de PG [18]

174 covariables
» démographiques
» qualitatives (ex: type d'opioide administré)
> quantitative (ex: parametres biologiques/vitaux/doses
d’opioide)
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Modeles considérés
» 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 [9]
»> CURE [6]
> C-mix [3]

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



Résultats en prédiction

Table 1: Performances en prédiction

Setting Métrique Modele 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(,) 0831

5§CoxPH(¢)  0.855

SCmix(¢)  0.940
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» Contexte de I'analyse de survie

Y =min(T,C) et A=T1ir<qy

v

Variable latente Z € {0,...,K — 1}

v

Modele de mélange (t|X = x) = 3o 75, (X)f(t; k)

x1 B
> Wﬁk(X) = P[Z = le = X] = Z}{ili(;rﬂk (softmax)
k=0 Modéle

Echantillon i.i.d. (xi,y1,61), ..., (Xn, ¥ns 0n) € R? x R, x {0,1}

v

v

0 = (ao,-..,ax,Bo,---,Pk)", log-vraissemblance du C-mix

n

2n(8) = n7t Z {5i log {@(yif) Sﬂﬁk () (yis ak)]

i=1 k=0

+(1— ;) log [ g(yi Zﬂ'ﬁk Xi) ;ak)} }
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K-1

e0(6) = —£a(0) + Y 3 (@ =Bl + 21813) (1)

k=0

> (77™P(0) log-vraissemblance complétée (négative)

n K-1
—n! Z {5,- [Z Lizmiy ( log g, (xi) + log fi(vi; ak)) + log é(yi—)} Model
i=1 k=0
K—-1
#1=8) | D 1y (loms, () + log Fuly, s aw) + oz ()| }
k=0

> Etape E: Q,(0,0)) = Epu[¢:°™(0)]y, J]
()
CI,(I;Z = Eoo) [11z=r1|yi> 6i] = Pyw[zi = klyi, 6i] = W

r=0 1

-~ — 6,- - — 75,'
N = [y )G [80n) Py af)] "m0 (x)
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minimiser RV} (8) + (1 = ) 1Bl + 3 18:l13).  (2)

/ _
avee RU)(B) = —n* S, af) log s, (x)
» ...mais non différentiable! On réécrit alors (2) comme :

d
() + - n — 12
minimiser R k(ﬁk B )+ (1l —mn) Z(,B,w- + 5,(71-) + 7k5||ﬂk+ - B 2
j=1
tel que B:j >0et B;j > 0 pour tout j € {1,...,d}

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

R, (Bk) _
égk = = IZI 1q,k(1_7T@k(X,‘))X,‘
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» Etape M: probléeme d'optimisation convexe...

minimiser  R{}(8) + 7 ((1 = )1l + 3 18d3). (2)

/ _
avee RU)(B) = —n* S, af) log s, (x)
» ...mais non différentiable! On réécrit alors (2) comme :

d
() + - n — 12
minimiser R k(ﬁk B )+ (1l —mn) Z(,B,w- + 5,(71-) +7k5||ﬂk+ - B 2
j=1
tel que B:j >0et B;j > 0 pour tout j € {1,...,d}

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

R, (Bk) _
égk = = IZI 1q,k(1_7T@k(X,‘))X,‘

» Convergence vers un minimum local prouvée
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Cancer BRCA (n = 1211) GBM (n = 168) KIRC (n = 605)
Modéle C-mix CURE Cox PH C-mix CURE Cox PH C-mix CURE Cox PH
100 0.792 0764  0.705 0.826 0695 0571 0.768 0732  0.716
d 300 0.782 0753 0723 0.849 0697 0571 0.755 0.691  0.698
1000 0.817 0613 0577 0.775 0699 0592 0.743 0690  0.685
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Code Python
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IV. Binarsity, a penalization for one-hot
encoded features

Binarsity
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> Apprentissage supervisé (x;, y;)i=1,....n avec x; continues

oy T
» Encodage one-hot [22] : x; = (Xj1,...,Xip) € RP
transformé en
B __ B B B B B B T d
Xi 7(Xi,l,l"“’Xi,l,dl’xi,Z,l"‘"Xi,2,d2"“’Xi,p,l""’xi,p,dp) € RY,
t.g. pouri=1,....,.netk=1,...,d;,ona

Xijk =

o 1 sixe b= (@52, a(%)], (interquantiles)
0 sinon

> Risque empirique R,(3) = n=1 31, U(yi, ma(x;)) ol '
ms(x) =BT x et B €RY, avec d = 37, d; M*ﬂwﬂe

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

ym®(x) = b(m’(x))
¢

y|x»—>exp( +C(y7¢)>7

et £(y1,y2) = —y1y2 + b(y2)
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» (P2) Choix des d;? Valeurs élevées = sur-apprentissage

» (P3) Sélection de variable? (sparsité par bloc dans 3)

Réponses
» (P1) — imposer szzl Bik=0
> (P2) — pénalisation TV par bloc 37, ||5j.e v,y
» (P3) — réponses a (P1) et (P2)!

Méthode

Pénalité binarsity
> bina(B) = ;’:1 (Z:’ﬁ Wi k| Bk — Bik—1] + 51(5j,.)),

0 si 1Tu=0,

oo sinon

OEI (51(u) = {
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Problémes

> (P1)Vj=1,...,p, Z:f:l x,-‘i-,k =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 > Bk =0
> (P2) — pénalisation TV par bloc 37, ||5j.e v,
»> (P3) — réponses a (P1) et (P2)!

Pénalité binarsity
> bina(8) = 320 (0, Wl — Brasl + 81(8,0))
» Probléme d'optimisation

Be argmin g cgd {Rn(ﬁ) + bina(ﬁ)}
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» Fonction de risque associée [21]
R(mg) = % Z { = b/ (m°(Xi)) ms(X;) + b(mg(X:)) }

> J(B) = [L(B),....p(B)], avec
Ji(B) = {k : Bjk # Bjk—1, for k = 2,...,0’1-}
> B4(R)={B€R?: Bl <R}, avec R >0

Méthode

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

: J(0)|log d
R(my)—R(m°) < (1 f R(mea)— R(m) -+, 11O log d
(m)—R(m®) < (14e) | inf { () R() - 20
Vj, 176, ¢=0
[J(0)|<J*

avec ¢, >0
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Bank marketing

1.0 Contexte
Méthode

Résultats
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Méthode

Résultats

Modzle

Applications

Binarsity (0.873)

Group L1 (0.846) o
Group TV (0.855) o
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RF (0.883)
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Bank marketing

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

RF (0.883)

GB (0.880)
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0T

i

i

(a) Courbes ROC

Datasets

(b) Temps de calcul
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V. Binacox, automatic cut-points detection in a
high-dimensional Cox model
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» Binarisation par encodage “one-hot” x? € RP+9
> f5ixi—= BTxP =30 f5 . (xi) pour estimer f*
> log-vraissemblance négative partielle £,(f3)
> Be argmingc . (r) {E,,(fg) + bina(ﬂ)}
> Ji(B)={1:Bj1#Bruv,pour I =2, di+1} ={l1,.... ] 5}
> Tje = (00 j,L,sj)T avec s; = |Ji(B)| = K;
Inégalité oracle non-asymptotique a vitesse rapide
Avec grande probabilité, on a

. . . log(p + d)

KLo(F*, ) < (1 f KL (F*, f. J(g) 8P4

(F7,f3) < ( +C1)ﬂe&|4:+d( { (7, fs) + 2l J(B) = o
1) <k*

vj,17 Bje=0

avec ¢, >0
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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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Implémentation

Tous les codes ayant généré les résultats/figures de la thése
sont disponibles a https://github.com/SimonBussy
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