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Plan de I'exposé

Données censurées 3 droite : cadre général.

Estimation du risque instantané : un bref apercu des méthodes
existantes.

Estimation du risque instantané par minimisation d'un contraste.

Selection de modéle et résultat.



1) Données censurées a droite

e Variable d'intéret (temps de survie) : X
Temps de censure : C

On observe Y =min(X,C) avec X et C indépendants.
0= 1X§C

Exemple :
* X= temps de survie d'un patient aprés la pose d’'un pacemaker.
* C= temps auquel l'individu abandonne le programme d’étude, meurt
d’une autre cause...
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On observe Y =min(X,C) avec X et C indépendants.
0= 1X§C’

Exemple :
* X= temps de survie d'un patient aprés la pose d’'un pacemaker.
* C= temps auquel l'individu abandonne le programme d’étude, meurt
d’une autre cause...
e Echantillon i.i.d. {Y; = min(X;, C;),d; = 1x,<c, }iz1,... .n avec
o Idée "naive” : éliminer de I'étude les variables censurées — résultats
biaisés
= méthodes d’estimation qui intégrent les données censurées et non
censurées.



Estimation du risque instantané : un bref apercu des
méthodes existantes

e Notations
fx : densité de X;
Fx(z) = P(X > )
Fe(a) = P(C > ) L
Fy(x)=P(Y >z)=P{X >2}n{C >2}) = Fx(z) x Fo(z)
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o Définition du risque instantané h(z) :

h(z) = P(X € [x,x +dz]|] X > x)

dx
_ PH{X €[z,z+dz]} n{X > x})) _ fx(x)
P(X > z)dz Fx(z)
e Par ailleurs :
&=~ fry )
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e A partir de I'expression h(z) = %Xi((m)) : quotient de deux
x (T
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e A partir de I'expression h(z) = % )) quotient de deux

x (@

i (
estimateurs.

e A partir de I'expression h(x) = —[log(Fx)]'(x) : estimation de
log(F'x (x)), puis dérivation discréte.

= Procédures en deux étapes (puis sélection de modéle, sélection de
fenétre...)
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e Hypothéses : on estime A sur un intervalle compact A tel que :

{ Fy(r)>Fo>0, Vo€ A
[l = $1D,c h(z) < o0

e Notations : soient ¢, t' € L?(A)

M, = | #@Fy@de, (¢0), = [ ) @Fy @

2 = [ @6 tsade, (600, = [ K@ @)D 1o
i=1 =1



Estimation par minimisation d'un contraste

_ : 2 _ 2
h = arg min [h—tl|7, =arg min 1tl%E, — 2@t g, + [Al%, ]

_ 2 _

= arg min [ltlz, — 2007, |

on estime cette quantité



e Estimation par minimisation d'un contraste

_ : 2 _ 2
h = arg min [h—tl|7, =arg min 1tl%E, — 2@t g, + [Al%, ]

_ 2 _

= arg min [ltlz, — 2007, |

on estime cette quantité

. HtH%y est estimé par ||t|2.



e Estimation par minimisation d'un contraste

_ : 2 _ 2
h = arg min [h—tl|7, =arg min 1tl%E, — 2@t g, + [Al%, ]

_ 2 _

= arg min [ltlz, — 2007, |

on estime cette quantité

. HtH%y est estimé par ||t|2.

o (t,h)p, est estimé par £ 577" 6;1(Y;).



e Estimation par minimisation d'un contraste

ho= arg min b=t = arg min [, - 20k, + (b,
_ 2 _
= g min (1%, ottty

on estime cette quantité
. HtH%y est estimé par ||t|2.

o (t,h)p, est estimé par £ 577" 6;1(Y;).

En effet 1 E[6;¢(Y;)| Xi] = E[1x,<c,t(X:)| Xi]
=t(X;)P[X; < Ci|X;] =t(X;)Feo (X))

E[6:t(Y;)] = E[f(X:)Fo(Xi)] = [,t(z)Fc(x )fx(@”)
)fX(T = [, t(x)Fy (z)h(z)dz



e Soit S,, = Vect(¢1,...,6p,, uns.e.v. de L?(A) de dimension finie
D, :

him = arg min 7, (%), o0 7a(t) = [It2 - Z 6;t (Y]

m



e Soit S,, = Vect(¢1,...,6p,, uns.e.v. de L?(A) de dimension finie
D, :

fun = arg min Tn(t), ol (t) = [[t]|2 — Z 6;t (Y]
o Décomposition biais-variance : soit h,, = argmin g, ||t — h||ly,

alors pour tout z € A, E[hp, ()] = hp(2) et

Ellfon — %) = k= bl +El[f, —hmn%y}

IN

_ 2 l
1= 2, + [hlloc ="



Précisions sur le calcul de 'estimateur h,,

. 7 D ~ e .
La fonction h, =), ar¢i minimise le contraste ,, sur Sy, ssi
A, = (ay,...,ap,,)" vérifie :

GmAm = Vrn ou Gm = (<¢k7 ¢k/>7l)k),k,:17~")D7n
P A
Vin = (E Dl 5i¢k(Yi))k=1,...,Dm
On définit un ensemble A, tel que G,, est inversible sur Ag et PIA§]
décroit exponentlellement en n. On considére alors |'estimateur
Tm = S0 Gy, 'estimateur suivant :

GV, sur Ag
0 sur A§



4) Sélection de modele et résultat.

e Soit M,, = {Sy,m =1,...,N,} une collection de s.e.v. de L?(A),
qui vérifie :
* Sm C Sn,,, pour tout m < N,
* dim(Sn,)
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Theorem

Soit A > 0 une constante, et : i = arg min[y, (hp) + A||h||oo%sm)],
alors :
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ot C est une constante numérique, et C' dépend de F et de ||h|| .
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e Soit {hm,m =1,..., Ny} la collection d’estimateurs associée.

Theorem

Soit A > 0 une constante, et : i = arg min[y, () + A||h||oo%sm)],
alors :

dim(Sp,) c’

Elllon — i, 1< C_inf {Ih— Al + Al b+

ot C est une constante numérique, et C' dépend de F et de ||h|| .

e Remarque : ||h||o peut étre remplacé par un estimateur.



