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Modéle

Y =min(T,C) et A=T1r<qy

v

Variable latente Z € {0,...,K — 1}
Modgle de mélange f(t|X = x) = S ms, (x)fi(t; cuk)

exTﬁk
Do &
Hypotheéses : (i) T|Z,X L C|Z,X [2] (i) C L Z [3]
Echantillon i.i.d. (x1,y1,61), ..., (n yn, 0n) € RY x Ry x {0,1}
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> 715, (x) =P[Z=klX=x]= (softmax)

v
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» Contexte de I'analyse de survie

Y =min(T,C) et A=Tlr<q
» Variable latente Z € {0,...,K — 1}
> Modele de mélange f(t|X = x) = 1 7, () fi(t; )
T
> 75, (x) = P[Z = k|X = x] = —rors (softmax)
Do
» Hypotheses : (i) T|Z,X L C|Z,X [2] (ii)) C L Z [3]

> Echantillon i.i.d. (x1,y1,61), ..., (%n yn 0n) € R x Ry x {0,1}

> 0= (ap,...,ak,Bo,---,Pk)", log-vraissemblance du C-mix
n K—-1
t(0) =Y {avtog |60 Y ma, (x|
i=1 k=0

K—-1

+(1 — 4;) log {g(yi) Z 78, () Fiey; s ak)} }

k=0
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K-1
B (0) = —La(0) + D k(L = m)IIBillx + gllﬁkllﬁ) (1)

n
k=0

> (comP(f) log-vraissemblance complétée (négative)

n K-1
_n! Z {5,— [Z | ( log g, (x;) + log fi(vi; ak)) + log C(yf)}
i=1 k=0

K—-1
+(1-5) [Z 15—y (log mp, (xi) + log Fi(y;; o)) + |ogg(yi)} }
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> Etape E: Q,(0,00)) = Ey[(=°™(6)]y, 6]

/ A,
q,(,;)( = Equ) []l{z:k}b/h 6i] = Pyo [zi = kly;, 6i] = W
r=0 ry

)

/\E(/), [fk(}’n ()) (Y;_)}si[g()/i)/:_k(yi_;oéil))]liéf 6(')(X’)



L'algorlthme QNEM Prile\IlDoSrb2eOrt191\/larx

4/10

> Etape M: probléme d’optimisation convexe...

Modéle

minimiser R{,(8¢) + 7 ((1 = ) 1Bl + 2 1843). (2)

avec R( L(ﬁk) n~t > q;. Z log 75, (x7)
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> Etape M: probléme d’optimisation convexe...

minimiser

avec R,S/L(ﬁk)

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

()

d
minimiser R, (8 = ) + (1 = m) D _(Bf; + B,) +na 18 = B, 13

tel que BL >0et 6;1. > 0 pour tout j € {1,...

j=1

7d}

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

E)Rn k(lBk)
9Pk

7121 lqlk(

Wﬁk(Xi))Xi



L'algorithme QNEM

> Etape M: probléme d’optimisation convexe...
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minimiser  R{,(8) + 7 ((1 = m)1Bellx + 2 11813).
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Modéle

()

d
minimiser R, (8 = ) + (1 = m) D _(Bf; + B,) +na 18 = B, 13

j=1
tel que ﬁk*j >0et 3, ;>0 pourtoutj€{l,....d}
» Solveur L-BFGS-B, requiert le gradient qui s'écrit

R G R—
3gk : ' ZI 194; k( Wﬁk(X,-))X;

» Convergence vers un minimum local prouvée
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» Lois e
Weibull  fi(t; ) = (1 — )™ — (1 — )T D™
Géometrique  fi(t; k) = an(1l — ozk)Fl

» Modeles concurrents considérés

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

> Marqueur M = m5(X) ou exp(X T fe)
> Meétriques :
jo%s) D
> AUCED() = [, TPRE(E, 1) PR (e
» C-index C; = P[M; > M;|Y; < Y}, Y;: < 7]

» Prédiction de T; > € avec S,-(6|X,- = x;) pour différents
€, ol

5i(t1X = xi) = m506)81(t) + (1= 75(x)) So(t) (C-mix & CURE)

d¢ [1]

TBCOX)

Si(t)X: = xi) = [55% ()]0 (Cox PH)
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Applications

Table 1: Comparison du C-index sur les données TCGA (d = 20531)

Cancer BRCA GBM KIRC
Modele 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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Applications

Table 2: Temps de calcul en seconde sur le BRCA n = 1211, (C-index)

Modele C-mix CURE Cox PH

100 0.025 (0.792) 1.992 (0.764)  0.446 (0.705)
d 300 0.027 (0.782) 2.343(0.753) 0.810 (0.723)
1000 0.139 (0.817) 12.067 (0.613) 2.145 (0.577)
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Table 2: Temps de calcul en seconde sur le BRCA n = 1211, (C-index)

Applications

Modele C-mix CURE Cox PH

100 0.025 (0.792) 1.992 (0.764)  0.446 (0.705)
d 300 0.027 (0.782) 2343 (0.753) 0.810 (0.723)
1000 0.139 (0.817) 12.067 (0.613) 2.145 (0.577)

relative objective

-8 L L
101 2 3

45 10 50 100
QNEM iterations

Figure 3: Comparaison de la convergence entre C-mix et CURE a travers
I'objectif relatif défini par (5 (0(0) — £5"(0)) /¢5°"(6) a la I-iéme itération
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Conclusion

Code Python

» Programmes annotés, notebooks et tutoriels

1 from QNEM.inference import QNEM

2 from QNEM.simulation import CensoredGeomMixtureRegression

3

4  # Generate data

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

7 X, Y, delta = simu.simulate()

8

9 # Choose between C-mix or CURE model

10 model = 'C-mix'

11

12 # Fit the model with a penalty strength equal to 10

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

15 learner.fit(X, Y, delta)

16

17 # Obtain the estimated marker (proba for been in the high risk group)
18 coeffs = learner.coeffs

19 marker = QNEM.predict_proba(X, fit_intercept, coeffs)
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