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I1l. TP sous python sur les données PBCseq... en
autonomie |'aprés-midi — questions a envoyer a 17h30
max a simon.bussy@gmail.com (hors bug de code!)
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» Echantillon D, = {(x1,y1), -, (Xn, ¥n)} ol pour tout
ic{l,....n}, xecXCRYety;cYCR

R jid. T .
» D,: n réalisations (X;, Y;) "~ P inconnue

But: fonction de prédiction
» Construire g : X — ) pour prédire Y pour un nouveau
X=xekX
» Qualité mesurée par le risque intégré [3], ou erreur de
généralisation, défini par Rp(g) = Ep[l(Y, g(X))], avec
la fonction de perte £: Y x R —+ R

Fonction oracle

> g5 € argmingc(x.y) Re(&)
» On cherche a I'approcher, mais elle est inconnue!



Minimisation du risque empirique (MRE)

Equivalent empirique

> Estimer Rp(g) par Ra(g) = %27:1 0(Yi,8(Xi))

M2 — DMS
Machine learning
4/10

MRE
Notions



M2 — DMS

Minimisation du risque empirique (MRE) it s

Equivalent empirique
1 w1
> Estimer Rp(g) par Rn(g) = — X11 £(Vi,8(X))) e

> LFGN: Ro(g) == Re(g)



Minimisation du risque empirique (MRE)

Equivalent empirique
1
> Estimer Rp(g) par Rn(g) = — X11 £(Vi,8(X)))
> . p.s.
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Equivalent empirique
1
> Estimer Rp(g) par Rn(g) = — X11 £(Vi,8(X)))
> . p.s.
LFGN: Rs(g) o Rr(g)

Algorithme d'apprentissage de MRE [4]
» Défini par
gng € argmin,cg Ry(g)

avec G C F(X,))

> G = F(X,)) = sur-apprentissage : R,(g) < Rp,
méme quand n — 400

» Choisir G suffisamment complexe pour approcher g,
mais pas trop pour éviter le sur-apprentissage
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5
Classification binaire
» Classification: )Y fini ; binaire: |Y| =2

> Perte classique £(y1,y2) = 1yy,£,}, ou logistique

Notions

Uy1,y2) = log (1 + exp(—y1y2))
> Prédicteurs linéaires G = £L(X, ), soit gs : x — x| 3

Sur-apprentissage

(a) Données simulées (b) Oracle gp () g

Figure 1. Covariables arbitrairement choisies sont des produits de puissances

4,2 3,3
de x1 et xp, par exemple x'x5 ou x7x3.

https://github.com/SimonBussy/thesis-illustrations
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Quelques notions utiles aujourd’hui echne kg
Classification binaire
» Classification: ) fini ; binaire: || =2
> Perte classique £(y1,y2) = 1yy,,}, ou logistique
U(y1,y2) = log (1 + exp(—y1y2))
» Prédicteurs linéaires G = L(X,)), soit gg : x — xTﬂ

Notions

Sur-apprentissage

Régularisation
o ) 1_.,
> /8 S argmingegd ; Zi:l()/" - X,Tﬁ)2 =+ pen(ﬁ)

1/p .
> pen(B) = A, = A(SL1 |8/P) /P 01 0 < p < +00
et A\ € RT est un hyper-paramétre
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Interpolation

» Interpoler chaque trajectoire

» Calcul des images sur des temps communs a tous

Extraction de features Soltons
P> Afin de “représenter le signal”

> Exemple: nombre de points, moyenne, pente, etc.

Modeles joints
» Classe de méthodes qui modélisent de facon conjointe
(vraissemblance) les données longitudinales avec la
tache prédictive
» Voir par exemple Hickey et al. [2] pour une review dans
le cadre de la survie



[\V. TP sous python




. , . . M2 — DMS
Installation de I'environnement de travail schne g

MRE

Anaconda

e Problémes
Pl
kY Solutions
N

ANACONDA

Installation

PBCseq

» Platforme de Data Science Python/R Consignes


https://anaconda.com

Installation de I'environnement de travail

Anaconda

Prie
2
K
%
¢

ANACONDA
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) DASK Bokeh HoloViews

g;}rnatp\otlibJ .@n ‘ Hzo TensorFlow|  CONDA ‘

M2 — DMS
Machine learning
8/10



https://anaconda.com

Installation de I'environnement de travail

Anaconda

Prie
2
K
%
¢

ANACONDA

» Platforme de Data Science Python/R

> Packages, librairies, outils, etc.

Jupyter '@ NumPy
~ spyder

@supy

2

pandas ‘ ‘
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Installation de I'environnement de travail

Anaconda

Prie
2
K
%
¢

ANACONDA

» Platforme de Data Science Python/R

> Packages, librairies, outils, etc.

Jupyter NumPy @supy
~ spyder

Randas

DASK ‘ Bokeh

v

HoloViews

-

#@matplotlib .@n Hzo

TensorFlow

CONDA

P nhttps://anaconda.com — installer la version Python 3.7
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Les données PBCseq

> https://openml.org/d/516 : télécharger le .csv
» Charger les données sur votre notebook jupyter

Z Jupyter

File  Edit

In [5]:

In [7]:

out(7]:

View Insert  Cell  Kemel  Widgets  Help Trusted | Python 3 ©
B+ 3 @B A ¥ [HRn B C M Coe BE]
smatplotlib inline
import pandas as pd
import numpy as np
Load data
# reading csv file
df = pd.read_csv("./pbcseq.csv”)
print("ss lines and $s columns’ % df.shape)
# echo 5 first lines
df.head()
1945 lines and 19 columns
case_number number_of days status drug  age  sex day presence of asictes pi
D-
[ 1 400 2 ericilaming 21464 fomale o yes
1 1 w2 D 21464 fomale 192
penicilamine fomale yes
2 2 5189 0 D 20617 female no no
penicilamine
D-
3 2 5169 O penicilaming 20617 female 182 no
D-
4 2 5169 O ponicilaming 20617 female 365 no

TP M2 DMS (autosaved

A Lo
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Les données PBCseq

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

» Charger les données sur votre notebook jupyter

Contexte de survie

> Labels: Vi =min{T;, G} et A; = l(1.<cy
» On se rameéne a de la prédiction binaire avec le choix d'un

seuil € a priori (par exemple 1 an)

patient 1

patient 2

patient 3

patient 4

the study

end of

!

follow-up period

y=t1, or=1, Iy<q4 =0

y2=c2, 62 =0, Iy1,<; =0

ys=t3, 03 =1, Ly<q =1

ya=cg, 04 =0, Lycp =7
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> Statistiques descriptives et visualisation

Extraction de features
P Utiliser par exemple tsfresh

» Bien d'autres méthodes sophistiquées existent.
Exemple: GP [1] ——

» On se place dans un contexte de grande dimension!

Régularisation

» Coder la CV pour la regression logistique pénalisée
lasso/ridge/elastic-net avec https://scikit-learn.
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Consignes du TP (1/2)

Régularisation

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

» Visualiser les courbes d'apprentissage

score on test

3.8

A
A

7~ "' min
v~! chosen

103

alidation

core on v

M2 — DMS
Machine learning
10/10

Installation
PBCseq

Consignes


https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html

. M2 — DMS
COﬂSlgn es d u TP (2/2) Machllnle/lle;rnlng
Autres algorithmes

» Utiliser par exemple les SVM, les RF, le Gradient
Boosting, le deep learning (scikit-learn par ex.)



M2 — DMS

Consignes du TP (2/2) e

11/10

Autres algorithmes
» Utiliser par exemple les SVM, les RF, le Gradient
Boosting, le deep learning (scikit-learn par ex.)

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



M2 — DMS

Consignes du TP (2/2) Machine lcaring

11/10

Autres algorithmes
» Utiliser par exemple les SVM, les RF, le Gradient
Boosting, le deep learning (scikit-learn par ex.)

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

Pour aller plus loin Comigne

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



Consignes du TP (2/2) Macine leanmng

11/10

Autres algorithmes

» Utiliser par exemple les SVM, les RF, le Gradient
Boosting, le deep learning (scikit-learn par ex.)

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

Pour aller plus loin

Consignes

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

» Apres le cours de survie, comparer les résultats obtenus
avec les méthodes de survie



Consignes du TP (2/2) Macine leanmng

11/10

Autres algorithmes

» Utiliser par exemple les SVM, les RF, le Gradient
Boosting, le deep learning (scikit-learn par ex.)

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

Pour aller plus loin

Consignes

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

» Apres le cours de survie, comparer les résultats obtenus
avec les méthodes de survie

» Essayer les modéles joints longitudinal-survie
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