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La fonction de survie
I T ≥ 0 : v.a. durée de survie ; densité f , f.d.r. F

I Survie S(t) = P[T > t] = 1 − F (t) =
∫ +∞

t f (u)du

Le risque instantané

I λ(t) = limdt→0
P[t ≤ T < t + dt|T ≥ t]

dt
I λ(t) = f (t)

S(t) = − d
dt log S(t)

I S(t) = exp{−
∫ t

0 λ(u)du} = exp{−Λ(t)} avec S(0) = 1
et Λ(t) le risque cumulé entre l’instant initial et t

La notion de censure

I Labels: Yi = min{Ti , Ci} et ∆i = 1{Ti ≤Ci }
I Ecrire la vraissemblance dans ce contexte! voir Bussy [1]
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y1

✏

✏

✏

✏

y2

y3

y4

patient 1

patient 2

patient 3

patient 4

follow-up period

the study
end of

y1 = t1, �1 = 1, 1{t1✏} = 0

y2 = c2, �2 = 0, 1{t2✏} = 0

y3 = t3, �3 = 1, 1{t3✏} = 1

y4 = c4, �4 = 0, 1{t4✏} = ?
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Le Cox PH

I λi(t|Xi = xi) = λ?
0(t) exp

(
f ?(xi)

)

I Fonctions de risque proportionnelles :

λi(t|Xi = xi)
λj(t|Xj = xj)

= exp
(
f ?(xi) − f ?(xj)

)
I En général, f ?(xi) = x>

i β? avec β? ∈ Rd

I Log-vraissemblance partielle :

`n(β) = 1
n

n∑
i=1

δi
(
x>

i β − log
∑

i ′:zi′ ≥zi

exp(x>
i ′ β)

)
I β̂ ∈ argminβ∈Rd −`n(β)



M2 − DMS
Machine learning

5/11

Programme

Rappel
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I En général, f ?(xi) = x>

i β? avec β? ∈ Rd

I Log-vraissemblance partielle :

`n(β) = 1
n

n∑
i=1

δi
(
x>

i β − log
∑

i ′:zi′ ≥zi

exp(x>
i ′ β)

)
I β̂ ∈ argminβ∈Rd −`n(β)
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Le modèle du C-mix (voir Bussy et al. [2])
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 Z |X = x ∼ M
(
πβ0(x), . . . , πβK−1(x)

)
I Hypothèses : (i) T |Z , X ⊥⊥ C |Z , X [5] (ii) C ⊥⊥ Z [6]
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)

]}



M2 − DMS
Machine learning

6/11

Programme

Rappel
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Le C-mix en pratique

I Un algorithme QNEM pour l’inférence

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

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

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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Binacox : le contexte
I Biomarqueurs → décision clinique : choix de seuils

I Méthodes actuelles basées sur les tests multiples (MT) [7]
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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Généralités

La survie

Quelques modèles
Cox PH

C-mix

Binacox

TP python
PBCseq

Consignes

Références

Binacox : le contexte
I Biomarqueurs → décision clinique : choix de seuils
I Méthodes actuelles basées sur les tests multiples (MT) [7]
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



M2 − DMS
Machine learning

8/11

Programme

Rappel
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Binacox : la méthode

I Binarisation par encodage “one-hot” [8] xB
i ∈ Rp+d

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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i,2,d2+1, . . . , xB
i,p,1, . . . , xB
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Les données PBCseq

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

I Charger les données sur votre notebook jupyter

https://openml.org/d/516
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Consignes du TP
Avant de commencer
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 [3]
I On se place dans un contexte de grande dimension!

Comparaison de modèles

I Considérer (at least) Cox, AFT, RSF, C-mix, Binacox
I Exemple de comparaison : https:

//github.com/SimonBussy/early-readmission-prediction

I Visualiser les courbes d’apprentissage en CV

https://github.com/SimonBussy/early-readmission-prediction
https://github.com/SimonBussy/early-readmission-prediction
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