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Programme de la journée
Intitulé du cours :

Apprentissage statistique sur données cliniques
longitudinales

Cadre

I Apprentissage supervisé
I Analyse de survie
I Grande dimension
I Données longitudinales

Programme

I. Petit rappel théorique de l’apprentissage statistique
II. Particularité des données longitudinales

III. TP sous python sur les données PBCseq...
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Généralités
Apprentissage suppervisé
I Échantillon Dn = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} où pour tout

i ∈ {1, . . . , n}, xi ∈ X ⊂ Rd et yi ∈ Y ⊂ R

I Dn: n réalisations (Xi , Yi)
i.i.d.∼ P inconnue

But: fonction de prédiction

I Construire g : X → Y pour prédire Y pour un nouveau
X = x ∈ X

I Qualité mesurée par le risque intégré [3], ou erreur de
généralisation, défini par RP(g) = EP[`(Y , g(X))], avec
la fonction de perte ` : Y × R → R

Fonction oracle

I g?
P ∈ argming∈F(X ,Y) RP(g)

I On cherche à l’approcher, mais elle est inconnue!
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Minimisation du risque empirique (MRE)

Équivalent empirique
I Estimer RP(g) par Rn(g) = 1

n
∑n

i=1 `
(
Yi , g(Xi)

)

I LFGN: Rn(g) p.s.−→
n→+∞

RP(g)

Algorithme d’apprentissage de MRE [4]

I Défini par
gn,G ∈ argming∈G Rn(g)

avec G ⊂ F(X , Y)
I G = F(X , Y) ⇒ sur-apprentissage : Rn(g) � RP,

même quand n → +∞
I Choisir G suffisamment complexe pour approcher g?

P,
mais pas trop pour éviter le sur-apprentissage
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Quelques notions utiles aujourd’hui

Classification binaire
I Classification: Y fini ; binaire: |Y| = 2

I Perte classique `(y1, y2) = 1{y1 6=y2}, ou logistique
`(y1, y2) = log

(
1 + exp(−y1y2)

)
I Prédicteurs linéaires G = L(X , Y), soit gβ : x 7→ x>β

Sur-apprentissage

Régularisation

I β̂ ∈ argminβ∈Rd
1
n

∑n
i=1(Yi − X>

i β)2 + pen(β)

I pen(β) = λ‖β‖p = λ
( ∑d

i=1 |βj |p
)1/p où 0 ≤ p ≤ +∞

et λ ∈ R+ est un hyper-paramètre



M2 − DMS
Machine learning

5/10

Programme

Rappel
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Figure 1: Covariables arbitrairement choisies sont des produits de puissances
de x1 et x2, par exemple x4

1 x2
2 ou x3

1 x3
2 .

https://github.com/SimonBussy/thesis-illustrations
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II. Particularité des données longitudinales
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Problèmes des données longitudinales
Exemple

Problèmes

I Nombre de points différents par patient
I Alignement temporel des mesures
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Généralités

MRE

Notions

Données
longitudinales
Problèmes

Solutions

TP python
Installation

PBCseq

Consignes

Références

Solutions

Interpolation
I Interpoler chaque trajectoire

I Calcul des images sur des temps communs à tous

Extraction de features

I Afin de “représenter le signal”
I Exemple: nombre de points, moyenne, pente, etc.

Modèles joints

I Classe de méthodes qui modélisent de façon conjointe
(vraissemblance) les données longitudinales avec la
tâche prédictive

I Voir par exemple Hickey et al. [2] pour une review dans
le cadre de la survie
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Les données PBCseq

I https://openml.org/d/516 : télécharger le .csv

I Charger les données sur votre notebook jupyter

Contexte de survie

I Labels: Yi = min{Ti , Ci} et ∆i = 1{Ti ≤Ci }
I On se ramène à de la prédiction binaire avec le choix d’un

seuil ε a priori (par exemple 1 an)

https://openml.org/d/516
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✏
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patient 1
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patient 3
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follow-up period

the study
end of

y1 = t1, �1 = 1, 1{t1✏} = 0
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Consignes du TP (1/2)
Un premier pas vers le mini-mémoire
I Description des données

I Statistiques descriptives et visualisation

Extraction de features

I Utiliser par exemple tsfresh
I Bien d’autres méthodes sophistiquées existent.

Exemple: GP [1]
I On se place dans un contexte de grande dimension!

Régularisation

I Coder la CV pour la regression logistique pénalisée
lasso/ridge/elastic-net avec https://scikit-learn.
org/stable/modules/cross_validation.html

I Visualiser les courbes d’apprentissage

https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
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Consignes du TP (2/2)

Autres algorithmes
I Utiliser par exemple les SVM, les RF, le Gradient

Boosting, le deep learning (scikit-learn par ex.)

I Comparer les tableau de contingence, F1 score,
sélection de variables, interprétation, etc.

Pour aller plus loin

I Vérifier que les résultats dépendent du seuil (refaire tout
tourner en prenant par exemple un seuil à 2 ans puis à 3
ans). Interpréter et comparer les features sélectionnées

I Après le cours de survie, comparer les résultats obtenus
avec les méthodes de survie

I Essayer les modèles joints longitudinal-survie
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Généralités

MRE

Notions

Données
longitudinales
Problèmes

Solutions

TP python
Installation

PBCseq

Consignes

Références

Références

[1] Simon Bussy, Raphaël Veil, Vincent Looten, Anita Burgun, Stéphane
Gaïffas, Agathe Guilloux, Brigitte Ranque, and Anne-Sophie Jannot.
Comparison of methods for early-readmission prediction in a
high-dimensional heterogeneous covariates and time-to-event outcome
framework. BMC medical research methodology, 19(1):50, 2019.

[2] Graeme L Hickey, Pete Philipson, Andrea Jorgensen, and Ruwanthi
Kolamunnage-Dona. Joint modelling of time-to-event and multivariate
longitudinal outcomes: recent developments and issues. BMC medical
research methodology, 16(1):117, 2016.

[3] Vladimir Vapnik. Principles of risk minimization for learning theory. In
NIPS, pages 831–838, 1991.

[4] Vladimir Vapnik. Statistical learning theory. 1998, volume 3. Wiley, New
York, 1998.


	Programme
	Rappel
	GeÌ†neÌ†raliteÌ†s
	MRE
	Notions

	DonnÃ©es longitudinales
	ProblÃ¨mes
	Solutions

	TP python
	Installation
	PBCseq
	Consignes

	RÃ©fÃ©rences
	References

