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Mots clefs : Analyse de survie, Données massives

En analyse de survie, les récentes avancées en aquisition de données ont améné des données
de grande dimension (nombreuses variables) et de grande taille (grand nombre d'observations)
: la santé [9], l'économie [6], etc.. Les algorithmes capables de travailler avec des données de
grande taille sont pourtant encore peu nombreux, à l'exception de [8, 1]. Nous proposons ici un
nouvel algorithme pour le modèle le plus utilisé de l'analyse de survie : le modèle de Cox [3].
Nous considérons le modèle de Cox

λ?(t|X(t)) = exp
(
β?(t)X(t)

)
(1)

dans lequel les covariablesX (qui contiennent l'intercept) et les coe�cients β? peuvent dépendre
du temps. La fonction exp(β?) est une fonction de R+ et Rd+1 et sa première composante est
généralement appelée risque de base.
Pour chaque individu i = 1, . . . , n, nous observons un processus de comptage Ni, un processus
de covariables Xi et un processus de censure Yi, observés sur un intervalle [0, τ ]. Dans ce modèle
de Cox, l'opposé de la log-vraisemblance complète est donnée par

`n(β) = −
1

n

n∑
i=1

{∫ τ

0

Xi(t)β(t)dNi(t)−
∫ τ

0

Yi(t) exp
(
Xi(t)β(t)

)
dt
}
, (2)

voir [7] pour des détails sur le modèle et sa vraisemblance.
L'algorithme actuellement disponible pour calculer les estimateurs dans ce modèle est implé-
menté dans le package Timereg [12] de R. Son implémentation repose sur une inversion ma-
tricielle et des itérés de lissage par noyaux et ne permet pas de traiter de grands volumes de
données (grand nombre d'individus). Elle ne permet, par ailleurs, pas de considérer les pé-
nalités classiques (de type lasso) et ne permet donc pas de considérer des données de grande
dimension (grand nombre de covariables). Nous proposons ici une nouvelle implémentation,
qui s'a�ranchit de ces deux limitations majeures.
Pour cela, nous considérons comme candidats à l'estimation des fonctions β constantes par
morceaux sur des intervalles de temps {I1, . . . , IL} de sorte que l'opposé de la log-vraisemblance
s'écrit



`n(β) = −
1

n

n∑
i=1

L∑
l=1

(
Xi,lβlNi,l(Il)− exp

(
Xi,lβl

) ∫
Il

Yi(t)ds

)
. (3)

Le problème de minimisation est alors séparable en n et L et permet de considérer des algo-
rithmes de descente de gradient stochastique, tels que Adagrad [4] ou Adadelta [14]. Nous
avons implémenté une variante de l'algorithme de LeCun et al. [11].
Pour introduire de la sparsité en temps et en covariables, nous avons proposé une nouvelle
pénalité basée sur les pénalités TV [2] et L1 [13], dé�nie ci-dessous. Le choix de L et des γ̂j,l
est �xé par les données; seul λ est estimé par validation croisée.

‖β‖gTV,γ̂ = λ

d∑
j=0

(
γ̂j,1|βj,1|+

L∑
l=2

γ̂j,l|βj,l − βj,l−1|
)

(4)

Nous avons implémenté ce modèle dans un package R [10]. Par soucis de performance, le code
est écrit en c++ et interfacé avec R via RCpp [5]. Le package permet de travailler directement
avec des �chiers de données, ce qui permet de faire l'estimation sur des données dont la taille
dépasse celle de la mémoire vive (RAM) de l'ordinateur.
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