CENTRE DE RECHERCHE ) PARIS
DES CORDELIERS T o seence o ealth DESCARTES

@ M !nserm UNIVERSITE

Méthodes de survie et Machine Learning

M2 Données Massives en Santé
le 23/01/2020

Simon Bussy
https://simonbussy.com

Postdoc @INSERM, UMRS 1138, Centre de Recherche des Cordeliers
Cofounder, CTO & Head of Research @Califrais

M2 — DMS
Machine learning
1/11


https://simonbussy.com

. 7 M2 — DMS
Programme de la journée

Machine learning
2/11

Programme
Intitulé du cours :

Méthodes de survie et Machine Learning




. 7 M2 — DMS
Programme de la journée

Machine learning

2/11
Programme

Intitulé du cours :

Méthodes de survie et Machine Learning o

Cadre

P Apprentissage supervisé




. 7 M2 — DMS
Programme de la journée

Machine learning
2/11

Programme
Intitulé du cours :

Méthodes de survie et Machine Learning
Cadre

P Apprentissage supervisé
» Analyse de survie



. 7 M2 — DMS
Programme de la journée

Machine learning
2/11

Programme
Intitulé du cours :

Méthodes de survie et Machine Learning
Cadre

P Apprentissage supervisé
» Analyse de survie

» Grande dimension



. 7 M2 — DMS
Programme de la journée B

2/11

Programme
Intitulé du cours :

Méthodes de survie et Machine Learning

Cadre oxPH
P Apprentissage supervisé
» Analyse de survie
» Grande dimension

Programme

|. Petit rappel théorique sur la survie



. 7 M2 — DMS
Programme de la journée B

2/11

Programme
Intitulé du cours :

Méthodes de survie et Machine Learning

Cadre

P Apprentissage supervisé
» Analyse de survie

» Grande dimension

Programme

|. Petit rappel théorique sur la survie

Il. Introduction de quelques modéles



. 7 M2 — DMS
Programme de la journée B

2/11

Programme
Intitulé du cours :

Méthodes de survie et Machine Learning

Cadre
P Apprentissage supervisé
» Analyse de survie

» Grande dimension

Programme

|. Petit rappel théorique sur la survie
Il. Introduction de quelques modéles

I1l. TP sous python sur les données PBCseq...



M2 — DMS

Programme de Ia JOUl’née Machine learning

2/11

Intitulé du cours : Programme

Méthodes de survie et Machine Learning

Cadre

> Apprentissage supervisé
» Analyse de survie

» Grande dimension

Programme

I. Petit rappel théorique sur la survie
Il. Introduction de quelques modeéles

[1l. 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 codel!)


simon.bussy@gmail.com
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> Identifier les facteurs prédictifs
» Problemes récurrents dans les études cliniques :
» prédiction du risque Generals
» identification des covariables impliquées

Deux cadres
» Binary outcome setting

» En se basant sur un seuil € pré-défini
> Résultats trés dépendants du choix de € [4]

» Survival analysis setting : pas de seuil a priori

Objectif
» Modeles d’analyse de survie — fonctions de survie
estimées — prédictions binaires pour un € donné
> Méthodologie pour la création de features pertinentes

» Comparer des méthodes d'apprentissage issues des deux
cadres
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» T >0 : v.a. durée de survie ; densité f, f.d.r. F
» Survie S(t) =P[T >t]=1- = [ f(u e

Le risque instantané
Pt <T<t4+dt|T >t
> )\(t) = limgt—0 [ — * ’ — ]

dt
f(t) d

> M(1) = gy = g7 0B S(0)

> S(t) = exp{— [ Mu)du} = exp{—A(t)} avec S(0) =
et A(t) le risque cumulé entre I'instant initial et ¢

La notion de censure
» Labels: Y; =min{T;, Ci} et A; = Lir<ch
» Ecrire la vraissemblance dans ce contexte! voir Bussy [1]
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> \i(t]Xi = xi) = A§(t) exp (F*(xi))
» Fonctions de risque proportionnelles :

)\,‘(t‘X,' = X,')

MK =) P (F(xi) = F*(x7))

» En général, f*(x;) = x;' f* avec B* € RY

i

» Log-vraissemblance partielle :

0n(B) = %25,-()975 —log Y exp(xy 3))
i=1

i":zy >z

> B S argminBeRd _En(ﬁ)
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» Contexte de I'analyse de survie -
Y =min(T,C) et A=1(r<q

Variable latente Z € {0,..., K — 1}

Modele de mélange f(t|X = x) = Z;f;ol 73, (X) fic(t; k)

v

v

T
g (x) =P[Z = k|IX =x] = 23’5‘17::7/% (softmax)
k=0

ZIX = x ~ M(7py(x), ..., T4 (X))
Hypotheéses : (i) T|Z,X L C|Z,X [5] (i) C L Z [6]

v

vy
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Y:min(T, C) et AZ]I{Tgc}
Variable latente Z € {0,..., K — 1}
Modele de mélange f(t|X = x) = Z;f;ol 73, (X) fic(t; k)
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» Contexte de I'analyse de survie

v

Y:min(T, C) et AZ]I{Tgc}
Variable latente Z € {0,..., K — 1}
Modele de mélange f(t|X = x) = Z;f;ol 7, (x) i (t; k)

T
> 15, (x) =PlZ=kX=x]= %ﬁwk (softmax)

vVvyYVyVYyy

Ek:(’ e
Z|X = x ~ M(mg,(x),... 77r5K_1(X))
Hypotheéses : (i) T|Z,X L C|Z,X [5] (i) C L Z [6]
Echantillon i.i.d. (x1,y1,61), ..., (Xn, ¥, 6,) € RY x Ry x {0,1}

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

n K—-1

n(0) = 0t~ {610 [6077) Y ma, o)ty

i=1 k=0

+(1 —6;) log [g(yi) Kil T (Xi)’_"k(yf;ak)} }
k=0



M2 — DMS

I_e C—le en prathue Machin;lliarning
7

» Un algorithme QNEM pour I'inférence


https://github.com/SimonBussy/C-mix

M2 — DMS

I_e C—le en pl’athue Machine learning

7/11

» Un algorithme QNEM pour I'inférence

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

C-mix


https://github.com/SimonBussy/C-mix

M2 — DMS

I_e C—le en prathue Machine learning

7/11

» Un algorithme QNEM pour I'inférence

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

C-mix

P Détection de sous-groupes de patients relativement a
leurs risques


https://github.com/SimonBussy/C-mix

M2 — DMS

I_e C—le en pl’athue Machine learning

7/11

» Un algorithme QNEM pour I'inférence
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Le C-mix en pratique Mifﬁi;‘ega“fﬁng
» Un algorithme QNEM pour I'inférence !
» Meilleures performances que les modeéles CURE et Cox
PH : en prédiction, sélection de variable, robustesse,
temps de calcul, interprétabilité
P Détection de sous-groupes de patients relativement a

leurs risques Cmi

10}
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0 500 000 ET BT
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Le C-mix en pratique

Code Python

» Disponible a https://github.com/SimonBussy/C-mix

> Programmes annotés, notebooks et tutoriels

ONOUAWNR

BRREREBRRRRR R
CONOURWNR SO

from QNEM. inference import QNEM
from QNEM.simulation import CensoredGeomMixtureRegression

# Generate data

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

X, Y, delta = simu.simulate()

# Choose between C-mix or CURE model
model = 'C-mix'

# Fit the model with a penalty strength equal to 10

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

learner.fit(X, Y, delta)

# Obtain the estimated marker
coeffs learner.coeffs
marker = QNEM.predict_proba(X, fit_intercept, coeffs)
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> Méthodes actuelles basées sur les tests multiples (MT) [7]
» Binacox : méthode pronostique pour
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» dans un contexte de grande dimension
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> Binarisation par encodage “one-hot” [8] xZ € RP+d

Xi=(Xi1,.-- ,x,-7p)T € RP transformé en
B

_ B
X7 = (Xi,l,l’ .

B B B B
P XiL,di 10 %02, X2 dy 1 0 X

xB = !
g = .
/ 0 sinon

B
ip. 10 Nipdptl

tg. pouri=1,...,net/=1,...,d;+1,0na

)T e rPHY,

Binacox

si xij € 1= (wj1-1, i) avec pj = qi(1/d; +1)



M2 — DMS

BlnaCOX |a méthOde Machi;j Iiarning
1

» Binarisation par encodage “one-hot” [8] xZ € RP+d

xi = (xi1,...,%p) € RP transformé en

B _ (B B B B B B
Xi = (Xi,l,l """ Xil,dy 410 X210 Xi2,dy417 7 Xip,10 Xf‘p,dp+1)

tg. pouri=1,...,net/=1,...,d;j+1,0na

T c Rp+d,

Xij,l =

5 1 sixij € = (-1, ] avec g = q;(l/dj + 1)
0 sinon e

Xn,l

12,5
9,2
3,1
8,7
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» Binarisation par encodage “one-hot” [8] xZ € RP+d

xi = (xi1,...,%p) € RP transformé en
B _ (B B B B B B T +d
X =G Xil,dy+10 %2000 Xi2,dy417 7 Xip,10 Xi,p,d,,+1) € RPTY,

tg. pouri=1,...,net/=1,...,d;j+1,0na

Xij,l =

5 {1 si xij € I = (i1, 1] avec pjy = q;(l/d; +1)

0 sinon Bl
dl = 4
/—\
Xen ¢1(0.25) = 7,9 ¢1(0.5) =9,6 ¢1(0.75) = 11,7
is12.5 — 0 0 0 1
9,2
3,1

8,7
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» Binarisation par encodage “one-hot” [8] xZ € RP+d
xi = (xi1,...,%p) € RP transformé en

B B B B B B B T d

X0 = (X Xil,dy+10 %2000 Xi2,dy417 7 Xip, 1 Xi,p,d,,+1) € RPH,

tg. pouri=1,...,net/=1,...,d;j+1,0na

5 {1 si xij € I = (i1, 1] avec pjy = q;(l/d; +1)

Xii| =
S 0 sinon e
dl — 4
/—\
b, @(0.25)=7,9  ¢(05)=9,6 ¢ (0.75) =11,7

i—1 — 0 0 0 1

9,2 — 0 1 0 0

3,1 — 1 0 0 0

— 0 1 0 0

8,7
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» Binarisation par encodage “one-hot” [8] xZ € R+
> fy x> BTxP =20 fs,(x;) pour estimer f*

di+1 Binacox

ol fs,  (x) = > Bl (xij € Ii)

=1
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> Binarisation par encodage “one-hot” [8] xZ € RP+d
> f5ix— BTxE = f:l f3,.(xi) pour estimer f*

> log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

g"(fﬁ) = _% En:(si{fﬁ(X;) — log Z efﬂ(xi’)}
i=1

./
i":zy > z;
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> Binarisation par encodage “one-hot” [8] xZ € RP*9
> f5x > BTxE = f:l f3, . (xi) pour estimer f*
» log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

> Be argminge gz . (R) {€a(f3) +bina(8)} . avec Bimacox

41
bina(3) = Z (Z wjilBi1 — Bi—1| + 51(@‘,-))
1=2

j=1

et
0 si 1Tu=0,
61(u) = {

00 sinon,



Binacox : la méthode

vV v . v.v Y

Binarisation par encodage “one-hot” [5] x& € RP*
fo o xi = BTxP =320 f3 . (xi) pour estimer f*
log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

Be argminge . (R) {E,,(fg) + bina(ﬂ)}

Ji(B) = {1 Bjs # Bri—v,pour [ =2, di+1} = {lj1,...
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Binarisation par encodage “one-hot” [5] x& € RP*

fo o xi = BTxP =320 f3 . (xi) pour estimer f* Binsce
log-vraissemblance négative partielle £,(f3)

8 e argminge . (R) {E,,(fg) + bina(ﬂ)}

5i(B) = {1: By # Br—vpour [ =2, di+1} = {lin,.. Trg}

Hje = (MJ”1 g ) avec s; = |Ji(5)| = K;

vV V. v v.VvY



Binacox en pratique

ONOU D WN R

from tick.simulation import SimuCoxRegWithCutPoints

from tick.preprocessing.features_binarizer import FeaturesBinarizer

from tick.inference import CoxRegression

# Generate data
simu = SimuCoxRegWithCutPoints(n_samples=1000, n_features=20)
X, Y, delta = simu.simulate()

# Binarize features
binarizer = FeaturesBinarizer(n_cuts=50)
X_bin = binarizer.fit_transform(X)

# Fit the model with a penalty strength equal to 'C°

learner = CoxRegression(penalty='binarsity’,
blocks_start=binarizer.blocks_start,
blocks_length=binarizer.blocks_length,
C=10)

learner.fit(X_bin, Y, delta)

# Obtain the estimated vector
beta = learner.coeffs
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C-mix

Binacox

PBCseq

Consignes



M2 — DMS

BInaCOX en prathue Machine learning

10/11
Généralités
La survie
3 A cut-points
;:e.lnsonng I . 10 Cox PH
9 . lallure Iy . . R
1 30 Binacox
w0 T J-blocks
0 z 0.5 B
0 20
1 0.0 J l
, W I
2
e« | 10
L L. .
| (b) B* correspondant
-2 0 2

(a) Données générées



Binacox en pratique

A cut-points
censoring
5 o failure

Fo

1
> -2 ¥
0 X w’
ey . .
-1
2, $
3 |

A

=2 0 2

"""" j-blocks
B

| ]

(b) B* correspondant

X
o
Hit
T PN * i
— f
- j-blocks

p values)

log|

S

— MT
Ls
Bonferroni
BH

a=5%

(c) Résultats des différentes méthodes
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La survie
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Binacox
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Les données PBCseq

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

@ B 4 ¥ MR

TP M2 DMS (autosaved
Kenel ~ Widgets  Help

B C » Code

$matplotlib inline
import pandas as pd
import numpy as np

Load data

# reading csv file
df = pd.read_csv("./pbcseq.csv”)

print("$s lines and ¥s columns” % df.shape)

# echo 5 first lines
df.head()

1945 lines and 19 columns

A Logout

Trusted

| Python 3 ©

case_number number_of_days ~status drug  age  sex day presence of asictes pi
D-

0 1 400 2 onicilaming 21464 female  no yes
1 1 400 2 D 21464 temaie 192 yes
penicilamine
2 2 5160 o D- 20617 female no no
penicilamine
3 2 5160 o D- 20617 temale 182 no
penicilamine
4 2 5169 o D- 20617 temale 365 no
penicilamine
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PBCseq

Consignes
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Comparaison de modéles

» Considérer (at least) Cox, AFT, RSF, C-mix, Binacox o

» Exemple de comparaison : https:
//github.com/SimonBussy/early-readmission-prediction

» Visualiser les courbes d'apprentissage en CV

3. A ~=1 mil '
Y min Consignes
A~ !chosen
3.6

score on test
s

j 107 10
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