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Cigles et Abréviations

SVM : machine a vecteur support
SVM-based : modele basé sur les contraintes de classement.
Tm : modéle de transformation

SVCR : modéle régression vectorielle de support pour les données censurées :
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Résumeé

Les machines a vecteurs supports (ou séparateur a vaste marge : SVM) sont un ensemble de
techniques d’apprentissage supervisé destinées a résoudre des problémes de discrimination et
de régression. Les SVM sont une généralisation des classifieurs linéaires (famille
d’algorithmes de classement statistique) ; ils calculent la décision par combinaison linéaire

des échantillons.

Ils peuvent étre utilisés pour résoudre des problémes de discrimation, c’est-a-dire décider a
quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, c’est-a-dire prédire la valeur

numérique d’une variable.

La résolution de ces deux problémes passe par la construction d’une famille A qui a un

vecteur d’entrée x fait correspondre une sortie y :

Pour le cas, d’une fonction discriminante linéaire, obtenue par combinaison linéaire du

vecteur d’entrée  x = (x4, ..., x,)T, avec un vecteur de poids w = (wy, ..., w,)7T

h(x) = wlx + ¢, il est alors décidé que x est de classe 1 si h(x) = 0 et de classe -1 sinon,

c’est un classifieur linéaire.
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I) INTRODUCTION:

La maladie pulmonaire obstructive chronique est une maladie respiratoire chronique causée
principalement par le tabagisme et touchant le plus souvent des personnes agées de plus de
quarante ans. Parce qu’elle est responsable presque partout dans le monde du plus haut taux
de réadmission ainsi que de la troisiéme cause de déces, les chercheurs et cliniciens
s’intéressent a prédire le risque auquel les patients font face, de sorte a améliorer les soins et
les traitements tout en optimisant les prestations des services de santé. Dans le domaine de
I’analyse de survie, on s’intéresse a prédire le temps avant qu’un événement particulier ne
survienne, savoir une éventuelle ré-hospitalisation ou un décés dans le cas de la maladie

pulmonaire obstructive chronique.

Cet article présente des preuves empiriques de I’utilisation technique d’apprentissage
automatique pour I’estimation du non linéarité des modelés de transformation pour 1’analyse

de survie.

11 faut noter que 1’analyse de survie, ou la prédiction de survie intervient dans des domaines
variés pour examiner le risque qu’un événement se produise au cours d’une période
d’observation fixée. Bien que ce type de prédiction soit surtout utilis¢ dans le milieu médical,
on I'utilise aussi dans beaucoup de domaine en particulier en économie (prédiction de
faillite), en mécanique (panne de moteur) ,en électricité (temps de vie des composante
¢lectronique) ,en science sociales (estimation du temps entre les mariages et les divorces)

ainsi que dans divers autres domaines.

La tache d’estimer un modéle de transformation basé sur un ensemble de donnée reflétant la
survie des patients a été intégrée dans un contexte d’apprentissage et de machine a vecteur de
support (Svms). L’objectif ici, est de reformuler la tiche en tant que probléme de classement
via I’index de concordance, un probléme qui peut étre résolu efficacement dans un contexte
de risque structure et technique de minimisation et d’optimisation convexe. Pour établir le
classement souhaité chaque observation est comparée a son proche voisin. Un avantage
principal de cette approche est [’'utilisation de noyaux non linéaires implémentant
automatiquement les effets non paramétriques des variables. L objectif de cet article est alors

doublé :
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o Nous présenterons des données empiriques supplémentaires (matériel supportant cette
technique basée sur six cliniques liées au cancer). Et discuterons de la pertinence de la
technique actuelle par rapport aux approches classiques pour de telles données

. Et nous ¢étudierons de mani¢re empirique, comment la technique basée sur svm peut
étre renforcée pour inclure ce qu’on appelle : régressions contraintes interpolant la méthode et
la prédiction ponctuelle.

Un inconvénient de la formulation de classement de tels modéles est que le classement est
¢tabli sur un choix arbitraire d’observations. On cherche donc a savoir si la performance
augmente en divisant les observations en fonction d’intervalles sur les temps d’événement ;

une technique qui peut étre mise en ceuvre qu’en utilisant des observations factices.

Ainsi I’objectif de ce mémoire est basé sur la prédiction de survie dans un contexte en
distinguant deux types de prédictions. Nous comparerons des modeles de survie basée sur
svm et des contraintes de régression avec des modeles contenant a la fois des contraintes de
classement et de régression. La performance des modeles a été comparée au moyen de trois

mesures différentes :

. L’indice de concordance mesurant la capacité discriminante du modg¢le ;

J La statistique de type log Rank indique si les patients avec un pronostique d’indice
inférieur a I’indice de pronostique médian ont une différence significative. La survie que les
patients avec un indice de pronostique supérieur a la médiane ;

. Et le taux de risque apres normalisation pour limiter 1’indice pronostique entre 0 et 1

Les méthodes de support pour 1’analyse de survie montrent une amélioration significative des
performances pour les méthodes des contraintes de régression par rapport aux méthodes
intégrant uniquement les contraintes de classement. De plus, nos expériences ne montrent pas
de différence entre les lots de la comparaison de contrainte de classement arbitraires avec

[’utilisation d’observation factices.

Résultat : ce travail prouve que les modeles basés sur svm en utilisant des contraintes de
régression fonctionnant nettement mieux que svm-based (modeles basés sur les contraintes de
classement). Deuxieément, il a montré que 1’estimation de ’indice de pronostique n’est pas

améliorée lors de I’identification des comparaisons avec des observations factices.
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Notons que nos expériences n’ont pas montré de différence entre les modeles a base de svm et
le mod¢le proportionnel. Cependant, les anciens modeles ont I’avantage d’étre extensible vers

le modele non linéaire sans vérification de linéarité vers les variables avant modélisation.

La littérature de survie d’écrit plusieurs modeles pour répondre a ces questions. De
nombreuses méthodes courantes, y compris le modele de risque proportionnel (model cox) et

le modéle log-odds peuvent étre formulés comme un ensemble de la classe de transformation.

II) Modéle tm

Les tms (mesurent la capacité discriminante) consistent en une séquence :

. D’assemblage d’un index pronostique basé sur les Covariables, et

. D’associer ce pronostique a index aux temps d’événement observés. En général, on ne
cherche qu’a trouver une représentation explicite de la 1ére étape.

Le modele cox standard par exemple évite cette seconde étape en supposant que le risque (le

risque instantanée) d’observer I’événement sachant qu’il ne s’est produit au paravent.

D’autres modeles supposent une forme fixe pour la fonction de transformation h ; le modéle
de temps de défaillance accéléré est un exemple qui suppose que la fonction de transformation
h(y), avec y le résultat a I’étude, équivaut a la fonction logarithmique et a la probabilité

proportionnelle au modele prend h(y)= logy

L’approche que nous adoptons dans les modeles de survie basés sur le vecteur de support
machine (svm) différe des approches adoptées dans les modeles statistiques. Bien qu’il puisse
bien étre classé en tant que tm, les modeles basés sur svm n’assument pas les fonctions sous
adjacentes pour lesquelles les parametres doivent étre estimés. Le risque empirique est classé

sur deux cas de facon erronée en ce qui concerne leur temps d’échec, est minimisé.

Le probléme de la survie a donc été reformulé en un probléme de classement. Pour réduire la
charge de calcul, un systéme simplifi€¢ de la version comparant chaque observation
uniquement avec son plus proche voisin au lieu de toutes les autres observations a été
proposée en (10). Un cadre plus théorique était fourni dans (8). Nous ferons référence au

modele de survie proposé dans ce travail comme mode¢le 1.
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Dans ce travail, nous nous demandons si l’inclusion de contrainte de régression peut
améliorer les performances. Par conséquent, la performance du modele 1 est comparée a

celle du modele 2, y compris les contraintes de classement et de régression.

Deuxiément nous rechercherons si I’inclusion d’observations factices pour résoudre le
probléme du choix arbitraire des contraintes de classement dans le mod¢le, améliore aussi
considérablement la performance. Les deux modeles proposés ci-dessus sont comparés a la
survie des modéles ne comprenant que des contraintes de classement et incluant uniquement
des contraintes de régression. La table mode¢le traitée en 1) donne un apercu des différents
modeles traités dans ce travail, leurs contraintes, le nombre de paramétre de réglage dans le

cas d’un noyau linéaire et comment les contraintes de classement sont définies.

Cet article est organis¢ comme suit: la section 1 donne un aper¢u des modéles de
transformation dans 1’analyse de survie. La section 2 commence par un résumé des modeles
de survie basés sur svim, suivies de 1’introduction de deux nouveaux, proposés par les auteurs.
La section 3 illustre les 6 jeux de données d’une clinique et les mesures de performance
utilisés dans les expériences. En plus des méthodes mentionnées précédemment, les

expériences incluant la performance du model cox en comparaison.

1) Modéles de transformations

Les tms d’écrivent le type de modéle dans lesquelles une transformation de la variable de
résultat (au lieu de la variable de résultats elle-méme) est estimée en fonction de la

Covariante.

Initialement, les variables ont été introduites dans les problémes de régression ou I’hypothese
de la normalité sur la distribution des erreurs et la variance constante n’étaient pas satisfaites.
Un modele de régression standard, par exemple qui tente de modéliser le résultat y est une

combinaison linéaire des Covariante :
— T
y=w'x+e¢ (1)

Ou  w est un vecteur de coefficient et € est la variable d’erreur. Dans le cas ou y est
normalement pas distribuée, la régression peut étre améliorée en transformant la variable

dépendante.

L’idée générale des modeles de transformation peut étre résumée comme suit :
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Considérons un modele

h(y) =wlx + ¢, ()

ou w représente les parametres de régression et & représente la variable avec la densité
fe ().

Notons bien :

Un tm spécifie qu'une fonction monotone h de la réponse variable est liée linéairement a la

regression de variable.

La généralisation vers des fonctions non linéaires p(x) =wTx, ¢ la carte de

caracteristiques, des variables conduit a :

h(x) =) +e  (3)

Le Weibull (modéle de régression) et le temps de défaillance accélerent ce type (14).
Cependant, le tm le plus couramment utilis¢ est le risque proportionnel (model cox). Dans ce

modele, le risque au temps t, est défini comme suit :

. P(t<y<t+At/, y=t
A(t/x) = limy, g L2 g

Est modélis¢ comme le produit d’un risque de base non défini Ay(t) multiplié par

I’exponentielle d’une combinaison lin€aire des Covariante
AR) = 2ge™™* (5)

Ceci conduit a estimer la fonction survie s(x,t) = P(y > t/ x) comme

wa

s(x, 0) = so(0)°" (6)

Prendre In(—In(.)) les deux conduisent a :
In(—In(s(x,t))) = In(=In(s,(®))) =w™ ()
Ecrit sous la forme

e =h@)—ulx). 8

La fonction précédente h(.) a été corrigée, ce qui n’est pas le cas dans le modele cox.
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Bien que la norme fournisse une relation linéaire entre les explications variables et une
fonction de la valeur attendue de la variable dépendante, les méthodologies peuvent étre

généralement a des relations non linéaires.
Un exemple est I’extension du modele cox avec des modeles de lissage.

2) Les modéles de survie basés sur le noyau

Cette section commence par une discussion bréve des modeles de survie existants basées sur
la svms. Dans une deuxiéme sous-section, deux nouvelles méthodes sont proposées. De plus
le résultat de ce type de modele de survie ne peut généralement pas étre interprété comme un
¢chec temps ; nous désignerons le résultat du modéle par I’indice de pronostic u(x) aulieu de
la prédiction du modele. Pour le mod¢le cox, cela correspond a

u(x) =wlx.

a) Modéles de survies existants basés sur svm

Les excellentes performances des machines a vecteurs de support pour la classification et la
régression ont conduit a se demander si ce type de modele pouvait étre étendu a un autre
probléme statistique. Lors de I’analyse des données de survie, on s’intéresse au temps entre
un certain point de départ et la survenu d’un événement prédéfini.

Une premiere approche a laquelle on pourrait penser est d’utilisé des modeles de régression
pour modéliser le temps de récurrence. Cependant, les données de survie contiennent
généralement des points de données avec des informations incompletes (information appelées
données censurées). Bien qu’il existe différents type de censures; nous limiterons notre
attention a la censure de droite dans ce travail. Les véritables informations censurées sont les
informations pour lesquelles 1’heure exacte de 1’événement n’est pas connue, mais, ou une
limite inférieure de ce type est connue. Seulement I’incorporation des informations pour

lesquelles le temps exact d’échec connu conduirait a une sous-estimation du temps de survie.

Régression de vecteur de support pour les données censurées :

Dans la régression de vecteur de support standard, la prédiction est définie comme une
combinaison linéaire d’une transformation des variables  ¢@(x), avec ¢@(.) La carte de
fonction, plus une constante b ; 5 =wle(x) +b.

Pour obtenir cette prédiction, il faut calculer les coefficients w et la constante b afin d’obtenir

de bonnes propriétés. Les coefficients sont maintenus petits. Les svms sont formulées en tant
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que probléme d’optimisation, ou une fonction de perte doit étre modélisée sous certaines
contraintes.

Les contraintes stipulent que la prédiction 7§ doit étre supérieur a y — & avec & > 0. De
méme, —y devrait étre plus grand que—y — €, avec &* > 0. La fonction de perte identifie
les grandes valeurs de € et €* de sorte que les prédictions résultantes ¥ seront proches aux
valeurs observées y.

Formellement, le probléme est formulé comme suit :

w,b,€,e* 2

n
min —-w W+]/Z(Ei+8i)
i=1

wip(x)+b =y —¢ Vi=1,..n
Sous contraintes { —wT@(x;) —b = —y; — & viecr.n O
& =0 ;Si* >0 "

Le parametre y est une constante de régularisation positive stricte et € et €* sont
Variables latentes permettant de prévoir les erreurs de données d'apprentissage.

Le résultat prédit pour un nouveau point x* est alors trouvé comme:

P =X (a; — a)de(x) o(x*) + b, (10)

Avec a; et a; les multiplicateurs de Lagrange. Un avantage des modeles basés sur svm, est
que la carte de caractéristiques (-) n'a pas besoin d'€tre définie. Selon le théoreme (18) de

Mercer, <p(xl-)T(p(xj) peut étre écrit comme

Méthode de vecteur support pour ’analyse de survie : comparaison entre classement et régression approchée

Louis Mamadou Soropogui /201205FTB/option : STAT/DMA/FST/UCAD 2019



K(x, %) = o(x)To(x)) (1)

A condition que K (-, ) soit un noyau défini positif. Les noyaux souvent utilisés sont
- le noyau linéaire: K (x,z) = xTz,

- le noyau polynomial de degré a: K(x,z) = (t + x7z)% ,avec T =0

— 7112
- le noyau RBF: K(x,z) = exp (_ llx z||2)

o2
Plus récemment, un noyau de données cliniques [19] a été proposé comme noyau additif

K(x,z) = Zg=1Kp (x—2z) ou K, () dépend du type de la variable. Pour les variables

continues et ordinales, K (-, -) est défini comme
_ c|xp—zy|
Ky (%p,2p) = c (12)

Avec xpla covariable pt"d'observationx, ¢ = maxx, —minp, avec minp, et maxx, la
valeur minimale et maximale de la pt" covariable dans la formation donnée ensemble de
données D. Pour les données qualitatives et binaires, kp (-, -) est défini comme
1, six,=z

Kp(xp,zp) - {0: si xz * ZZ (13)

Le probléme de I’utilisation de la régression vectorielle de support pour les données censurées
réside dans I’incertitude sur les résultats y. Les premicres approches des données censurées
en utilisant des stratégies de régression, soit en omettant les observations censurées, ce qui
dans des temps d'échec sous-estimés, ou a traiter les observations censurées comme des non
événements résultant en des modeles biaisés. Pour utiliser toutes les informations disponibles
(les observations censurées donnent des informations sur l'intervalle dans lequel I'événement
se produit) Shivaswamy [12] a proposé une approche de régression vectorielle de support
pour les données censurées (svcr). Pour les observations non censurées, les mémes contraintes
sont prises en compte modele de régression svm standard. Pour les observations censurées a
droite, il est connu que I'échec ne s'est pas produit avant 1'heure de la censure. La premicre

contrainte de
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(9) est donc toujours valable. Cependant, la seconde contrainte est trop restrictive pour les
observations censurées a droite. Le modele de régression de vecteur de support pour censurer

les données proposées par Shivaswamy peuvent donc étre formulées comme suit:

SVCR

n
1
min —w'w + )/Z(el- + &%)
w,b,e,e* 2
i=1

wip(x)+b =y —¢ Vi=1,..n
Sous contraintes { —8;(WT @ (x;) + b) = —6;y; — &/ Vielm

& =0 ;Si* >0 "

(14)

L’index pronostique d’un nouveau point x*se présente sous la forme

a(x") = Xisg(@=8ia)e(x) o (x") + b, (15)

Avec a; et a;les multiplicateurs de Lagrange.

Une deuxiéme proposition de régression svm pour les données censurées a été faite par Khan

[13] (svmc). La différence entre les deux modeles réside dans la peine appliquée ou perte
d’indices pronostiques incorrects (voir Figure 1), ce qui peut étre interprété comme les temps
d'échec prévus pour les approches de régression. La méthode sver pénalise les prédictions
incorrectes mémes si la prédiction était supérieure ou inférieure au temps d'échec observeé et
pénalise les prédictions incorrectes pour le droit censuré données uniquement si la prédiction
est inférieure au temps de censure observé. Le raisonnement étant donné qu'il est seulement
connu que le temps d'échec est supérieur a celui observé du résultat. De plus, la pénalité pour
les mauvaises prédictions est la méme, elle consiste en une prévision des temps de défaillance
censurés ou observés. Au contraire, svmc applique des pénalités différentes dans les quatre
cas possibles: (i) pénalité y pour les événements avec une survie prévue inférieure a la survie
observée; (i1) pénalité y* pour les événements avec une survie prévue supérieure a la survie
observée, avec y* > y ; (iii) pénalité y. pour les données censurées a droite avec une survie
prévue inférieure au temps de censure observé; et (iv) pénalité y. pour les données censurées
a droite avec survie prévue supérieure au temps de censure observé, avec y; < y.. De plus, ce

modele fournit différents e—pertes pour les événements et de donnée censuré a droit et pour

Méthode de vecteur support pour ’analyse de survie : comparaison entre classement et régression approchée

Louis Mamadou Soropogui /201205FTB/option : STAT/DMA/FST/UCAD 2019



des prédictions supérieures et inférieures au temps observé. Par conséquent, 1a, I'inconvénient

majeur de cette derniére méthode est le grand nombre d'hyper-paramétres.

Prise en charge des machines a vecteurs sur la base de contraintes Quand on n’utilise pas

les modeles de régression, les problémes de survie sont souvent traduits en classification des
problémes pour répondre a la question de savoir si le patient survivra a un certain prédéfini
temps (par exemple, survivant 5 ans apres la chirurgie). Cependant, pour pouvoir inclure

autant d'événements que possible, ce délai prédéfini doit étre pris tres tard.

Au contraire, on souhaiterait un délai précoce, afin de retenir autant de patients que possible,
puisque tous les patients censurés avant cette heure seront perdus pour l'analyse. Un autre
probléme de cette approche est que la validité de la méthode diminue quand de plus en plus de
patients sont censurés plus tot. Pour surmonter les problémes décrivent ci-dessus, il a été
propos¢ de formuler le probléme de la survie comme un classement probléme dans [9,11] et

une simplification informatique a été proposée dans [10].

L’idée de formuler le probléme de la survie en tant que probléme de classement est que dans
les applications cliniques, on s'intéresse souvent a la définition des groupes a risque. L'un
n’est pas principalement intéress¢ par une prédiction de la durée de survie, mais si le patient a
un risque ¢élevé ou faible que 1'événement se produise, de sorte qu'un traitement approprié peut
étre donné. Pour atteindre cet objectif, une méthode de classement svm est utilisée, similaire
au modele rankSVM pour I’apprentissage par classement ou par préférence [20]. La méthode
proposée par [9] et [11] implique une régularisation comme d'habitude et une pénalisation
pour chaque paire comparable de points de données pour lesquels I'ordre dans l'indice de
pronostic différe de 1'ordre observé. Un couple de données {(xi, Vi, 6i)(xj, Vi 6i)} est dit
comparable chaque fois que 1’ordre de leurs temps d’événement est connu (par exemple deux
é¢vénements, ou un événement et un point de données censuré a droit pour lequel le temps de
censure de ce dernier est au temps d’échec du premier). Plus formellement, une
comparabilité¢ indicatrice pour une paire d'observations {(xi,yl-,&)(xj,yj,c?i)} est définie
comme
1, sidi=1letd =1

comp(i,j) = sid;=1letd;=0ety; <y, (16)
0 sinon
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Le modéle est ensuite formulé comme

RANKSVMC

A B N
min —w'w +y2 z &ij

we 2 ]

=1 J:Yi>yj
comp(i,j)=1
w’ (‘P(xi) - (P(xj)) =1-¢g;j,
Sous contrainte Vi=1,..,n;Vjy; >y et comp(ij) =1 (17)
g§j=20,Vi=1,...,m Vjy; >y;etcomp(i,j) = 1.

Notez que 1’ajout d’un terme constant n’est pas utile ici car seules les différences dans l'indice
de pronostic sont considérés. L'indice de pronostique pour un nouveau point x* est trouveé

comme

8) =TT ey, @ (eG) —0()) 0@, (8)

comp(i,j)=1
Avec a;; les multiplicateurs de Lagrange.

Un inconvénient de la méthode est qu’un probléme de programmation quadratique (Qp) de

O(n2) contraintes doit €tre résolu. Pour surmonter ce probléme, un calcul une approche
simplifiée résolvant un Qp de contraintes O (n) a été proposée dans [10]. La réduction a été
trouvée en comparant chaque point de données avec son plus proche voisin comparable au
lieu de comparer avec tous les points de données comparables. Nous ferons référence a ce

modele simplifié comme RANKSVMC.

Un résultat important sur la maniére de relier les modéles de survie statistique standard
comme le modele de risque proportionnel [7] et le modele de temps de défaillance accéléré
[6] avec les modéles de survie a base de svm, se trouve dans les modeles de transformation
[8]. Dans le Dans ce dernier travail, un mode¢le de survie semblable au modé¢le ranksvmc a été

présenté, la différence située dans la partie droite du premier ensemble de contraintes de

I'équation (17), ou 1 est remplacé par y;y — Vi ot j (i) est défini comme
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j@) =arg max; j

comp(i,j) =1

19
Yi > Yj (19)

Sous contraintes {

pour une valeur donnée de i. Notez que dans le cas sans censure on a

comp(i,j) =1, Vi=1,.,n j#i,tel que]_'(i) := [ — 1. Puis que ce sera le model a partir
duquel nous proposerons de nouveaux modeles, nous le désignerons comme modele 1. Ce

modéle est formulé comme

Modele 1
n
1.

min-w'w +y &

w,e ’
i=1

T L) — — . > N — V-, — & | =
Sous contraintes w (w(xl) ¢ (xf(‘))> =Y~ Yjw T & vi=l.n (20)
SiZO VL=1,,Tl

L’index pronostique d’un nouveau point x* se présente sous la forme

86 = B (06 — 9 (x70)) @) @)

Avec a;les multiplicateurs de Lagrange

b) Nouveaux modeles basés sur svim

Dans cette section, nous proposons deux méthodes différentes utilisant des modeles de survie

Svim.

Premierement, la proposition visant a réduire la complexité de la formulation du classement
de [10] étre utilisé. Deuxiemement, il sera examiné si la performance du modele peut étre
améliorée en remplagant ce choix arbitraire de comparaisons avec des observations factices.

Nous supposerons u = w’ @(x) + b, sauf indication contraire.
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Dans 1’analyse de survie, la principale question a laquelle il faut répondre est de ne pas
prédire le temps d’échec aussi précisément que possible, mais en définissant des profils de

risque en fonction des observations.

C’est exactement ce qui se fait dans le modele Cox: un indice de pronostique u (x) est estimé
et la fonction de lien entre ce prédicteur et la survie réelle de temps est laissée indéterminée.
Les mod¢les basés sur les noyaux pour I'analyse de survie ignorent également h (-), mais aussi
laissent l'estimation de l'indice de pronostique libre, résultant en des mode¢les plus flexibles.
L'idée centrale de survie svm dans [8] est qu'un indice de pronostique peut étre trouvé en

minimisant le risque empirique de mal classer deux observations (voir figure 2).

Au lieu d'essayer d'estimer le temps de survie, on cherche un indice pronostique qui estime

l'ordre dans lequel les objets / personnes rechutent. Plus formellement, le modéle devient

n

min z &
w,g

i=1

u(x;) — u(xj(l.)) + & = pi Vi=1..,n
=0 Vi=1,..,n

Sous contraintes { (22)

Ou les p; donnent des constantes positives et u = w’ @(x).

Deux autres problémes doivent étre résolus: (i) comment définir p; et (ii) comment inclure la
régularisation. On voit que le modele ranksvmce est un cas particulier de la formulation ci-
dessus en prenant p; = 1 et en régularisant en utilisant la marge maximale principe [17]. Les
méthodes que nous proposons ici vont plus loin dans le travail de [8], en utilisant la constante

de Lipchitz au lieu de la marge maximale pour la régularisation fine. Cela résout la question

de savoir comment définir p , puisque cette méthodologie prend p; = yi) — ¥ -

Etant donné que le modeéle 1 est construit en minimisant le risque empirique lié aux erreurs de
classement, la valeur du mod¢le pronostique n'a qu'une importance relative. Quand on est
intéressé par le modele pronostique pour lequel I'indice pronostique peut €tre interprété au fur
et a mesure, on pourrait inclure des contraintes de régression comme dans [12,13]. Le modele

1 est donc modifié¢ (modele 2) comme décrit ci-dessous:
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Modele 2

n n
1
Vrvr,lsl,gf*,bzw w + }/Z‘gl + ME(EL + El)
=1 =1
|(WT <<P (x) — ¢ (xj(i))) =Y ~ Yio ~ Eir

\4
Sous contraintes { wio(x)+b =2y +§&, Vi=1..,nQ23)
8wl (x;) + b) = —=6;y; — &, Vi=1..,n
\4

§=0 , =0, & =0 i=1,..,n

Le premier ensemble de contraintes est identique a celui du modéle 1 et constitue la contrainte
de classement optimisant l'indice de concordance. Le deuxiéme ensemble de contraintes
indique que l'indice de pronostique devrait étre plus grand que le temps d'échec observé. Le
troisiéme ensemble indique que l'indice de pronostique u devrait étre inférieur a y. La
multiplication avec l'indicateur de censure §;, veille a ce que cette contrainte ne soit pas prise
en compte pour les données censurées a droite. En prenant les deuxiéme et troisiéme séries
d’ensemble des contraintes, la valeur de I’index pronostique u est ciblée sur la défaillance de
temps. Cependant, pour les données censurées a droite, la troisiéme contrainte n’a pas besoin
d’étre rempli. L’indice pronostique u(x*) pour une nouvelle observation x* est alors trouvé

sous la forme
A(x") = Yy (a; + B — 8;(a + B))e(x)Tp(x) +b  (24)
Ou aj,a;,B; et B les multiplicateurs de Lagrange.

Les modeles 1 et 2 limitent le nombre de comparaisons ou de classements contraintes a O (n)
en comparant chaque observation a sa plus proche (en observés) temps) point comparable.
Comme ce choix est plutot arbitraire, nous nous demandons si la performance du mod¢le peut
étre améliorée en générant k observations factices avec utilité¢ inconnue v; (également appelée
valeurs de seuil) et échec connu temps z;, avec | =1, .. ., k. Les valeurs z sont réparties
uniformément sur les valeurs observées intervalle de temps. La valeur z minimale et est égale
a zéro puisqu'il s'agit du plus bas possible résultat, le plus grand z est supérieur au résultat le
plus élevé observé. Toute survie et les temps de censure sont donc compris dans l'intervalle
[2;,z;]. L'inclusion du seuil est un moyen élégant de faire un choix non arbitraire de

comparaisons.
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La différence entre cette approche et celle du modele 2 est illustrée dans Figure 3). Ne
supposez aucune censure pour le moment. Dans le mod¢le 2, une comparaison sera faite entre
chaque observation i et 1'observation ayant le temps d'échec le plus €élevé pour lequel ce temps
d'échec est plus petit que yi. Dans le modé¢le 3, ces comparaisons sont rendu moins arbitraires

en comparant chaque observation avec une observation fictive.

La modification du mod¢ele 2 en incluant ces seuils conduit a ce qui suit: formulation du

probléme
modele 3
1 n n
i —wT . . *
min oW W+VZ & +Z(€l +&)
i=1 i=1
(Wrox)+b—-1llv=yy—liz—¢, Vi=1.,n
Sswlp(x)+b—1rf(v—2)—y)=—-¢,V i=1,..,n
Sous contraintes ¢ wTg(x;) +b > y; +&;, Vi=1,..,n
| —6;(wTo(x;) +b) = —6;y; — &, Vi=1..,n
&§=20 , =20, &=20 vy—v_120,Vi=1,..,n
(25)

Dans la formulation du probléme ci-dessus, [; et 1; représentent des vecteurs de longueur k
contenant toutes les valeurs zéro, a l'exception de la valeur [ = arg max; [, sous réserve de
z; < y; pour lequel li(l_) est égal a 1 et [ = arg min; [ sous réserve de z; < y; pour lequel
ri(l—) est égal a

1. Les premier et deuxieéme ensembles de contraintes sont similaires a ceux de l'équation

(23), en remplacant les comparaisons arbitraires avec le plus proche voisin par des
comparaisons avec les seuils les plus proches. La derniére série d’équations fait en sorte que
les seuils augmentent. L'indice de pronostic u(x*)pour une nouvelle observation x* peut alors

étre trouvé comme :
a(x") = Xy (o + Bi — 8yl + BD)o(x)Tp(x) +b  ,(26)
Ou

a; et B; sont les multiplicateurs de Lagrange.
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Nous nous référons a I'annexe 7 pour plus de détails
3) MESURES ET PERFORMANCES

Cette section décrit les ensembles de données disponibles au public qui sont utilisés dans les

expériences de cet article. En outre, trois mesures de performance différentes sont discutées.
a) JEUX DE DONNEES

Nous utiliserons 5 jeux de données disponibles au public pour 6 expériences cliniques. Le
premier ensemble de données concerne la prédiction de la rémission compléte et du déces de
129 patients avec leucémie [21]. Informations sur le traitement, sexe, age, score de

performance

(Score de Karnofsky), globules blancs, plaquettes, hémoglobine et si le patient regu une greffe
de rein a ét¢ donné. Dans une premicre expérience (LD), 1'événement a 1'étude est la mort,

tandis que dans une deuxiéme expérience (LCR) 1'événement est la rémission compléte.

Un deuxiéme ensemble de données concerne I’essai sur le cancer du poumon administré par
le vétéran (VLC) [22,6]. Seulement 9 hommes sur les 137 atteints d'un cancer du poumon
avancé inopérable étaient en vie a la fin de 1'é¢tude. Les patients ont ét€¢ randomisés dans un
standard au teste de chimiothérapie. Informations sur le score de performance, l'dge, la
thérapie, 'histologie de la tumeur, traitement et délai entre le diagnostic et la randomisation
¢tait disponible. Le troisiéme ensemble de données concerne 506 patients atteints de cancer de
la prostate (PC) [23]. Les variables utilisées pour cette expérience sont les suivantes:
traitement, age, poids indice, indice de performance, antécédents de maladie cardiovasculaire,
taille de la tumeur, un indice combiné du stade du grade histologique et de 1'hémoglobine
sérique. L'analyse a ¢été réalisée sur les 483 patients avec des informations completes. 125
(26%) des patients sont décédés a la suite d'un cancer de la prostate au cours de I'é¢tude. Tous
les autres patients étaient censurés a droite a la date du dernier suivi. Données sur le cancer du
poumon de la clinique Mayo (MLC) [24] contient des informations sur 167 patients atteints
d'un cancer du poumon a un stade avancé. L’ensemble de données contient des informations
sur I’age, le sexe, deux scores de performance estimés par le médecin et celui estimé par le
patient, le nombre de calories consommées et la perte de poids au cours des six derniers mois.
Au cours de la période d'étude, 72% des patients sont décédés. Un dernier ensemble de

données contient des informations sur 720 patientes atteintes d'un cancer du sein (étude
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allemande sur le cancer du sein) (GBSG) [25,26]. L'information était disponible sur traitement
hormonal, statut ménopausique, age, grade, taille de la tumeur, nombre de ganglions
lymphatiques positifs, récepteurs de la progestérone et de I’cestrogene. L'expérience est sur la
base des 686 cas contenant des informations complétes. Pendant la période d'étude, 299
patientes ont eu un événement li¢ au cancer du sein. Tous les jeux de données discutés peut
étre trouvé sur le Web (http://lib.stat.cmu.edu/datasets (consulté: 29 aott 2008) et le
paquetage R http://cran.r-project.org/web/ packages / survival / index.html (consulté le

20/11/2007)).

b) MESURES DE PERFORMANCE

Afin de comparer les différents modeles, trois mesures de performance sont utilisées dans les

expériences:

L’indice de concordance (c-index) L’indice de concordance est le rapport entre le nombre de

paires concordantes et le nombre de paires comparables:

Vic Xji IfuCx)—u(x)) (yi-y;j)20
Yn=1Zj=i comp(ij)

I 27)

¢ —index(u) =

Ou I est la fonction indicatrice et comp(i, j) est défini comme précédemment.

Logrank y?statistique : Les cliniciens s'intéressent souvent & la répartition des risques profils

aux patients. Dans ce contexte, il est pertinent de tester dans quelle mesure les pays
développés I’index pronostique permet de différencier les patients a haut risque et ceux a

faible risque.

Les patients sont donc divisés en deux groupes: les groupes a risque faible et ¢élevé si leur
indice pronostique est inférieur ou supérieur a la valeur médiane. Le test logrank est utilisé
pour tester les différences significatives de survie entre les deux groupes. Au lieu de travailler
avec la valeur p résultante, nous ferons un rapport sur la Valeur y? du test. Plus cette valeur

est ¢levée, meilleure est la capacité de séparation du modéle.

Taux de risque : estimé par un modele de variable Cox univarié. Tout produit des indices de

pronostique, apres normalisation pour limiter sa valeur entre 0 et 1, sera alimenté dans le
modele Cox et le taux de risque résultant sera calculé. Plus le taux de risque est élevé,

meilleur est l'indice.
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c) EXPERIENCES

Cette sous-section compare les modeles décrits dans la littérature (modele Cox, ranksvmc,
svcr, modele 1) avec les modéles proposés dans cet article (modéle 2 et modele 3) sur 6 jeux
de données cliniques et 1 expérience artificielle. La validation croisée par 10 avec recuit

simulé couplé [27] a été utilisé pour régler les hyper-paramétres.

L'indice de concordance a été utilisé comme critére de sélection du modele. Tous les modéles

ont été implémentés dans matlab3, a I’aide de la boite a outils d’optimisation mosek4 Matlab.

Données réelles : Les deux modeles proposés (modele 2 et modele 3) sont comparés avec le

modele 1, ranksvmc et sver sur 50 randomisations entre les entrainements (les deux tiers des
données) et le groupe d’essais (le tiers restant des données) sur 6ensembles de données,
utilisant un noyau linéaire et un noyau clinique [19]. Les tableaux 2 et 5 résument les
résultats. Différences statistiquement significatives entre le modele 2 et 1'autre les modeles ont
¢été calculés en utilisant le test de Wilcoxon. Le modele cox est testé linéairement dans les
covariables (PH-linear) et avec des splines de lissage pénalisées (PH-pspline) [15], a titre de
comparaison. On voit que le modele 1 et le ranksvmc performants considérablement moins
que les autres modeles, indépendamment du noyau utilisé. L'ajout des contraintes de
régression améliore les performances significativement. Cependant, le nombre de vecteurs de

support augmente en méme temps.

Aucune différence significative n’est constatée entre le choix arbitraire des comparaisons et

l'approche du seuil.

Pour étudier la différence de performance entre les modeles avec et sans contraintes de
régression, 1000 échantillons bootstrap d'un jeu d'apprentissage du VLC dataset ont été prises.
En utilisant un noyau linéaire, les poids estimés pour chaque covariable et l'indice de

concordance résultant sur I'ensemble de tests ont été calculés.

Les figures 4 et 5 montrent la distribution des poids estimés de Karnofsky le score de
performance et l'indice de concordance, respectivement. Le modéle seulement pris en compte
pour les contraintes de classement entraine une grande incertitude quant aux estimations de
poids et donc de grandes différences dans l'indice de concordance se produisent pour
I’ensemble d’entrainement légérement différent. L’inclusion de contraintes de régression se

traduit par plusieurs estimations stables de poids et de l'indice de concordance.
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Données artificielles : Dans ce dernier exemple, nous examinons si 'amélioration du modéle 2

par rapport au modeéle 1 dépend du pourcentage de censure du probléme. Dans cette
expérience, le cadre clinique est imité. Donc, 100 jeux de données sont construits avec 10

variables, 100 formations et 500 observations de test.

Toutes les variables étaient normalement distribuées avec une moyenne nulle et une variance
¢gale a 1. Les corrélations entre les variables étaient nulles sauf pour les premiére et deuxiéme
covariable, les troisiéme et quatriéme, les cinquiéme et sixieme et les septieme et huitieéme,

avec un coefficient de corrélation de 0.7, 0,3, -0 .7 et

-0,3, respectivement. Le vecteur des coefficients de régression w a été pris comme étant w =
[-0.1,1,0.3,0.4,0.2,0.03,0.02,—0.01,—0.02, 0.01]7. Le temps d'échec était
exponentiellement distribué avec le paramétre égal a w”x, avec x le vecteur de la covariable.

Dans un premier exemple, le temps d’échec a été censuré au hasard (imitant des procédures
administratives censure); dans un deuxiéme exemple, le temps de censure a été échantillonné
a partir de la méme distribution que le temps de survie Fy(x), I'étendue de la distribution a été
modifié pour créer différents pourcentages de censure (Gy(x) = aFy(x))la figure 6 illustre
les résultats. Pour la censure aléatoire et informative, la plus grande différence de
performances entre les deux modeles sont notées pour une faible censure pourcentages.

Cependant, le modele 2 fonctionne mieux que le modele 1 pour tout pourcentage de censure.
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IIT) Conclusions

Ce travail a comparé différentes méthodes de vecteurs de support pour l'analyse de survie.

Deux questions ont été posées:

(1) les contraintes de classement sont-elles suffisantes pour obtenir de bons indices de
pronostiques ou l’inclusion de contraintes de régression supplémentaires améliore-t-elle
considérablement la performance du modéle? Et

(i1) L’estimation de I’indice pronostique peut-elle étre améliorée en épinglant les
comparaisons aux observations factices au lieu de choix arbitraire des observations réelles a
comparer. Les expériences révélées une amélioration significative en incluant des contraintes
de régression en plus de contraintes de classement. Enfin, l'inclusion des seuils n'améliore pas
la performance. Puisqu'un mode¢le avec des comparaisons avec le voisin le plus proche est
plus simple, nous préférons utiliser ce dernier modele. Comparaison du modéle 2 avec le
modele cox n'a révélé aucune différence significative dans les performances. L'avantage du
modele 2 ci-dessus le modéle Cox réside dans 'extension facile vers les modeles non linéaires

sans la nécessité de vérifier les non-linéarités dans les variables avant la modélisation.
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Annexe 2

Tableau 1. Présentation des différentes méthodes de survie basées sur le noyau et de leurs

propriétés, dans le cas ou un noyau linéaire est utilisé.
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Annexe 3

Tableau 2. Comparaison des différents modeles de survie svm et du modele cox sur 6
ensembles de données sur le cancer avec variables cliniques, utilisant un noyau linéaire. La
médiane performance sur 50 randomisations entre la formation et le test, ainsi que le nombre
de vecteurs de support (# Sv) est résumé. Statistique significative les différences entre le
modele 2 (indiqué en gris) et les autres modeles ont été testées en utilisant le test de somme de
rang de Wilcoxon. L'utilisation des contraintes de régression améliore la performance de
manicre significative. Aucune différence significative n'est notée avec le cox modéle.
Cependant, les modéles basés sur svm ont ’avantage de ne pas vérifier I’hypothése de

linéarité et de risque proportionnel.
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Annexe 4
Légendes des figures

Figure 1 Fonctions de perte définies par sver (a-b) [12] et sver (c-d) [13]. Les fonctions de
perte pour les événements sont indiquées en (a) et (c). Les fonctions de perte pour les points
de données censurés a droite sont illustrées aux points (b) et (d). Les deux méthodes différent
dans la maniere dont la fonction de perte est calculée. Un inconvénient majeur de la sver La

méthode est la nécessité de définir 4 hyper paramétres.

Figure 2 Illustration de la recherche d’un indice de pronostic minimisant le risque empirique
de mal classer deux observations. La partie supérieure montre le classement de 7 observations
en fonction du temps de survie et selon deux modeles pronostiques u (x). La partie inférieure
montre le calcul de I’indice de concordance. En supposant que tous les temps de survie sont
connus exactement, toutes les paires peuvent étre comparées. Une paire est concordante pour
un certain modéle a chaque fois le classement dans le temps est égal au classement dans le
modele (pas de croix dans la partie supérieure) partie de la figure). (a) Le premier modele
donne un indice de pronostic qui fait fausse route 3 des 21 paires de points de données
possibles. (b) Le deuxieme modéle sur au contraire, 10 paires sont mal classées, ce qui donne

un indice de concordance beaucoup plus bas.
Figure 3 : Illustration de la différence entre le modele 2 (a) et le modele 3 (b).

Dans le modéle 2, chaque observation i est comparée (indiquée par les fleches) a une
observation avec un temps d'échec le plus proche de I'échec, mais inférieur a celui-ci heure
d'observation 1 (yi). Comme il s’agit d’un choix plutot arbitraire, le modele 3 comprend des
observations factices avec des temps d'échec répartis de maniere équidistante sur l'axe du
temps (indiqué par les lignes verticales en pointillés). Sur chaque observation, On compare
ensuite 1 avec 2 observations factices: (i) I’observation factice avec le temps de défaillance le
plus ¢élevé inférieur a yi (indiqué par les fleches); et (ii) I’observation fictive avec le temps de

défaillance le plus bas supérieur a yi (non montr¢).
Figure 4 : Distribution des poids estimés (en utilisant un noyau linéaire) de la

Le score de Karnofsky sur 1000 bootstraps d’un ensemble d’entrailnement particulier du
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Jeu de données vic: (a) modele 1, (b) modele 2. Le modele 1 a une large distribution sans
estimation claire (estimations avec signes différents). Ajout du les contraintes de régression
dans le modele 2 entrainent une relation positive incontestable entre le score de Karnofsky et

le temps de survie (poids> 0).

Figure 5 : Distribution de I’indice de concordance au test sur 1000 bootstraps d’un ensemble
particulier de formation du jeu de données vlc: (a) modéele 1, (b) modéele 2. Le modéle 1 a une
large distribution a partir de laquelle on ne peut pas décider si l'indice de pronostic estimé est

1i¢ ou inversement au temps d'échec.
L’ajout des contraintes de régression dans le mod¢le 2 conduit a un rétrécissement de cette

Distribution. Il en résulte une relation positive claire entre le pronostique indice et le temps de

survie (c-index> 0.5).

Figure 6: Comparaison entre les modeles modele 1 (trait continu) et modele 2 (ligne
pointillée) pour la censure aléatoire (a) et informative (b) dans un format a 10 dimensions
exemple artificiel. Toutes les variables étaient normalement distribuées avec une moyenne
nulle et variance égale a 1. Toutes les variables n'étaient pas corrélées a 1'exception de 4 paires
de variables avec des corrélations de 0,7, 0,3, -0,7 et -0,3. Le coefficient fixe le vecteur w a
¢été pris. Le temps d’échec a été échantillonné a partir d’un disque exponentiel.la distribution
avec un paramétre égal a w’x, x étant le vecteur variable. Le pourcentage d'observations
censurées variait de 0 a 100%. Le plus large les différences de performances sont notées pour
les faibles pourcentages de censure. Cependant, le modele 2 semble mieux performer pour

tous les pourcentages de censure, tant pour censure aléatoire et informative
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Annexe S

MODELE 1

Les méthodes proposées dans cet article sont basées sur le modele de survie proposé dans [8].
Nous donnons la déviation du modele dans cette premiere annexe. La survie modele a été
écrite comme un probléme de classement avec des contraintes de classement arbitraires

Modeéle 1

. 1 T n
min e >w"'w +y it &

Flx) = {WT (‘P(xi) - <P(xj(i))) =y — Vi~ & Vi=1..,n (28)
=0 ,vVi=1,..,n

Formulation du lagrangien de (28)
1
Lw,ga,p)= EWTW +yXi e — X aw’ (<P(xi) - <P(xj(i))) - i “i(—Yi +yio t
fi) — Zi=1 Bisi,
et résoudre les équations de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [28]

( g_vi =0-w= Z?:l a; (QD(XL) - go(xj(i)))
:—fi=0—>y=ai+,8i vi=1,..,n

4 a; =0 vi=1,..,n
Bi=0 vi=1,..,n
1 @ (WT (@(Xi) - <P(xj(i))) -yVi+tyio + gi) =0

\Xi=1Bier =0
(30)
conduit, apres 1’élimination des variables primales et i au double
.1 T
ming, 52?:1 Yl aay ((P(xi) - (p(xj(i))> (<P(xk) - <P(xl‘(k))) — i1 “i()’i - 3’7(1‘))
Sous réservede 0 > a; >y, Vi=1,..,n.

(31
L’indice de pronostic u (x*) pour une nouvelle observation x* peut alors étre trouvé sous la

forme

) = Ty i (00 — 0(5)) 9. (32)
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Annexe 6
MODELE 2

Cette annexe et 1’annexe suivante contiennent les dérivés de la nouvelle proposition des

modeles. Pour chaque modéle, nous partons de la formulation du modéle donnée dans
Méthodes de support pour I'analyse de survie 24

Section 3, décrivent le lagrangien et dérivent les conditions de KKT pour I’optimalité.
Le modele 2 a été¢ défini comme

Modéele 2

. 1 %
min e -W'W+y Ling & + w2z (& + &)

WT(p(xi)+b2yi—<fi, v i=1,...,1’l
l—Si(qu)(xi) +b) = —8,y; — &, Vi=1.,n
SiZO , fiZO, 5:20 A i=1,...,n

(33)

Le lagrangien devient

Lw,&,b,a,pB) = %WTW tyXici & —uXie (G +HE) Y a (WT (QD(xi) - <P(Xj(i))) -
yi+yio+ fi) — Y BiwTo(x) +b—y; + &) — X Bi(=8;wlep(x) +b—y) +
&) — Ximamigi — Ximq vidi — Xi= Vi&i-

(34)
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Les conditions KKT pour I’optimalité sont

oL .
(== 0-w=3L @ (0@ - 0(xw)) + BB - 5iBDe(x)
oL .
B-0" i=1(Bi — 8iB)
%=0ﬁy=m+m Vi=1,..,n
:_;:0*#:51"|‘Vi Vi=1,..,n
%=0*V=EWWF Vi=1,..,n
T . . )
ai, Bi, B miéiéi =0 Vi=1,..,n
Yiso @i (WT (fp(xi) - <P(xj(i))) —Yityiont Si) =0
ie1Bigi =10
LB (=6 wlp(x) +b—y)+¢&)=0
Linig =0
Livi&i =0
\ Livi&i =0

Aprés élimination de toutes les inconnues sauf ;, B;et 5; la solution est donnée comme suit :

ming, s S50, Ty i (9 () — 9(x50)) (9 — 9 (359)) + 2T Tica (Bif +

86k BPCE)T900) = Sy (i = Vit + Thr s (Bi — 6B (e (9o -

9 (xi) ) = s Sier B 5B ()T 9(t0) — Ny By + Ein 8BV, (36)
0>aq;>y,Vi=1,..,n

Aveci 0= =>2uvVi=1,..,n
0> >p¥i=1,..,n

L’indice de pronostique @i(x*) pour une nouvelle observation x* peut alors étre trouvé sous la

forme

a(x™) = Xk, (“i (fﬂ(xi) - <P(xj(i))) + (B; — 51’3?)(,0(9@)) 0p(x)T + b 37)
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Annexe 7 :

MODELE 3

La formulation du modé¢le en incluant des observations factices & comparer avec
le modele 2 était la suivante:

Modele 2

n n

1

SWIW Y D Gt e) ) G+ &)
i=1 i=1

min
w,€;,,E%b,v 2

( wlox)+b—-llvzyy—liz—¢, V i=1.,n
-, (ngo(xi +b—1rT(v—2)— yi)) >—¢,Vi=1,.,n

Sujet a < wlo(x)+b=y —§&, Vi=1..,n
-5;(who(x) +b) = =6;y; — &, vVi=1.,n
§=20,¢,¢&=20 & =0 V i=1,..,n

Lvl_vl—lt vV |= ,...,k

(38)

Me¢éthodes de support pour 'analyse de survie 26

Le lagrangien devient

L(w, g €& Evu,b,a,a",B,85,v,v,n,n",0) = %WTW +yyi(e+e)+udi &+
&) = Yiiai(—wlp) +b—1[ (v —2) —y; + &) = XLy a] (=6;(w o (x) + b —
r(v—2)—y) +&) =X BiwTo(x) + b —y; + &) — Xy B (=8; W p(x;) + b —
yi) +§7) - Z{(=1 O1(vy —v-1) — L mi& — Xima & — Xiz1ViSi — Li=1 Vi i

(39)

| Rapport- gmfw’f.cam %}

Méthode de vecteur support pour ’analyse de survie : comparaison entre classement et régression approchée

Louis Mamadou Soropogui /201205FTB/option : STAT/DMA/FST/UCAD 2019



Les conditions KKT pour I’optimalité sont

( :_\f/: 0->w=3YL(a; + B — 6 (af +B)) p(x;)
2 =0 X, (a + B — 8ilai +B))

2_220_>y=ai+77i Vi=1,..,n
gf;=0—’y=a?+n£‘ Vi=1,..,n
2—;=0—>u:ﬁi+vi Vi=1,..,n
g—i=0—>y=ﬁ{‘+vi" Vi=1,..,n
j—i =0 Y (Il —8ia;rT —6,+6,_) =0, VIi=1,..k

1 @al BuBimuni §.§ =0 Vi=1,..,n (40)
o 20 vi=1,..,k

Yo (Wp() +b—1f(v—2) —yi+)) =0
Y (=6;who(x) +b—rf(v-2)—y)+e&)=0
miBiwio(x) +b—y;+&) =0
1B (=6;wTo(x) —b+6y) +&) =0
Yi=1Mi& =0
= niEl
= vi&i =0
=1Vi§i =0

\ Y 6 (v—vi—4) =0

Meéthodes de support pour I'analyse de survie 27 avec {1, | et 11, | le iéme élément des vecteurs

l1 et r1 respectivement. Apres ¢€limination de certaines variables, la solution est trouvée

comme

ming, g g+ %2?;1 i (@ + BB o) o(x;) +

% =1 2 =1 8:8;(aiaj + ﬁ;ﬁf)(P(xi)T<P(xk) + X Yrei(aiBi — 8((a; + B)(af +
ﬁ;)))@(xi)TQD(xj) - Z?=1 Yk=1 5i“fﬁf€0(xi)T<P(xj) - Z?=1(ai —8ia))y; + Z?=1(li -
)Tz =Y By + X1 8By

0=za;, =2y, Vi=1,..,

0=2a; =2y, VvVi=1,..,

Avec 0= =2wvi=1,..,
| 0=p'z2uvi=1,..,n

\Z?zl(ailf —8air)—6,+6,_,VIi=1,..,k

S 3 S
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L’indice de pronostic u (x*) pour une nouvelle observation x* peut alors étre trouvé sous la

forme

a(x") = Xizg (@i + Bi — Si(ai + B)) o(x)"o(x™) + b
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Annexe 8:

Figure :
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