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Introduction

Introduction

@ Electronic Health Records : données hétérogenes

@ Données similaires : problemes de durée et
alignement

@ Gaussian Process : représentation des trajectoires
de parametres vitaux

@ But : dissocier les trajectoires "anormales”
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Gaussian Process Regression

Gaussian Process

@ D paramétres vitaux, N patients : D x N Gaussian Process a
entrainer
@ y=1(t)+e e~N(0,0?)

@ Training set : X = (&, yi)ief1,....ny, f(t = 0.2) =7
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Gaussian Process Regression

Gaussian Process

@ D paramétres vitaux, N patients : D x N Gaussian Process a
entrainer

@ y=1f(t)+e e~N(0,02)

@ Training set : X = (&, yi)ief1,....ny, f(t =0.2) =7

@ GP : distribution Gaussienne multivariée de dimension infinie
@ f()~GP(m(.),k(.,.)) =YY = V1,.-.,¥n), ¥ ~ N(m, K+ o2l,)

m(t1) k(t1,t1) k(ﬁ,tg) k(t1,tn)

m(tz) k(tz,ZH) k(l’gﬁz) k(l'27tn)
m= : K= : : . :

m(t,) K(tnt) k(i) .. k(o t)
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Gaussian Process Regression

Gaussian Process

@ D paramétres vitaux, N patients : D x N Gaussian Process a
entrainer

@ y=1f(t)+e e~N(0,02)

@ Training set : X = (&, yi)ief1,....ny, f(t =0.2) =7

@ GP : distribution Gaussienne multivariée de dimension infinie
@ f()~GP(m(.),k(.,.)) =YY = V1,.-.,¥n), ¥ ~ N(m, K+ o2l,)

m(t1) k(t1,t1) k(ﬁ,tg) k(t1,tn)

m(tz) k(tz,ZH) k(l’gﬁz) k(l'27tn)
m= : K= : : . :

m(t,) K(tnt) k(i) .. k(o t)

@ m(.) = 0 sans perte de généralité
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@ Ennotant K, = [k(t, t1), ..., k(t, t)], Kx = k(i L)
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Gaussian Process Regression
L]

Gaussian Process

@ Ennotant K, = [k(t, t1), ..., k(t, t)], Kx = k(i L)
@ Ona ) T

y| K+ o<l, K,

M =N, { K. Koto?]

o Et y*|t*7 t, y ~ N(K*(K+ Uzln)71y, K** +02 - K*(K+0'2|n)71 KI)
@ Prédiction avec IC 2 95% : y, +1.96+/Var(y.)
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Gaussian Process Regression
L]

Design de k

@ K(t,4|0) = Ku(ti, tilor, o) + ks(ti, tilos, s, PL)
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@ Changements physiologiques d’'un jour a lautre :

ki (ti, tilor, 0,) = o?exp{ — I 1252 HZ}

@ Périodicité (rythme circadien : veille-sommeil, etc.) :
1112 in2[(2n 412
kS(tia t}'|Us, 537 PL) = a%exp{ _ Htlg(;%l‘z }exp{ __Sin [(2 /IZL)IM t/“z]}

CMAP | Workshop Data Initiative | Simon BUSSY 511



Gaussian Process Regression
L]

Design de k

@ K(ti,410) = ki (t, tilor, 1) + ks(ti, tjlos, ds, PL)
@ Changements physiologiques d’'un jour a lautre :

ki (ti, tilor, 0,) = o?exp{ — I 1252 HZ}

@ Périodicité (rythme circadien : veille-sommeil, etc.) :
1112 in2[(2n 412
ks(ti, tj|USa 537 PL) —_ agexp{ _ HIIZ(S%Hz }exp{ __sin [(2 /IZL)”t/ t/||2]}
@ Hyper-parametre 6 = (o,,0;,0s,ds, PL)
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Gaussian Process Regression
°

Estimation de 0 et o2

@ Marginal likelihood : p(y|t, 6, c2) = N'(0,K + 21,,)
p(YIt, 0, 02) = / P(YI. .6, 0%)p(Ht, )

= / N(f,0%1,)N (0, K)df
= N(0,K + o°l,)
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Gaussian Process Regression
°

Estimation de 0 et o2

@ Marginal likelihood : p(y|t, 6, 02) = N'(0,K + o°l,)
@ Dans l'article, maximisation de la marginal log-lik (grid search)
logp(ylt, 0, 0%) = —Llog|K + 0?1, — Sy(K + o21,) "'y " + cste
@ Alternative courante : MAP
p(8, o?ly,t) o« p(y[t, 6, 0%)p(6, o?)

@ Rque : (6, 0?) optimisé pour chaque patient et pour chaque
paramétre vital (D x N fois)
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@ Pour le patient k € {1,..., N}, on a entrainé D gaussian
process Xk

@ Sion a un nouveau patient X*(t,y) (D time series), on peut le
comparer au patient k en calculant la log-vraissemblance
négative locale au point i :

P(X; (t,¥,)Ix,) = —log T p(Y/It:, X)
@ Vraissemblance globale (pour tous les points) :
Li(X™) = n=1 37, [p(X7 (1, Y1) [x,)]
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Indice de similarité
.

Indice de similarité

@ Pour le patient k € {1,..., N}, on a entrainé D gaussian
process Xk

@ Sion a un nouveau patient X*(t,y) (D time series), on peut le
comparer au patient k en calculant la log-vraissemblance
négative locale au point i :

P(X; (1, ¥:)Ix) = —log TT7., p(Y]Iti, X))
@ Vraissemblance globale (pour tous les points) :
Li(X7) = 1 55, p(X7 (1, ) Ix,)]
@ Indice de similarité : Sk(X*) = L./ Lx(X"),
avec L. = n~' Y, [p(X; (t.y)|x+)] < Lx(X)
@ Si X" similaire a Xy, alors Sx(X*) — 1, et S¢(X*) — 0 sinon
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Clustering hiérarchique
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Indice de similarité
°

Clustering hiérarchique

@ Matrice ce similarité S € [0, 1]™"

@ On construit un arbre de clustering et on choisit un seuil pour
former les clusters

@ Quand vient un nouvel individu (D time series), on calcule sa

similarité avec chacun des clusters, et on peut le classifier
comme "anormal” si le max est inférieur a un certain seuil.
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Séjours de patients atteints du cancer aprés une opération

N=100 patients "normaux”, D=2 : PA systolique et température
4 clusters, moyennes des fonctions moyennes apprises :

Temperature (°C)

N
e
SRV
AV

7 |
I
|

| SysBP (mmHg) £ 1
I
<Time oy - f

(a) Axis labels

(d) Prototype C (e) Prototype D (f) All prototypes
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Résultats

@ En noir, un individu "anormal” (soins intensifs aprés 9 jours)

SysBP (mmHg)
Temperature (°C)

2 4 8 10 12 1 16 18 20 N 2 4 8 10 12 1® 16 18 20
Time (days) Time (days)
(€3] (h)
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Résultats

@ En noir, un individu "anormal” (soins intensifs aprés 9 jours)

7.8

SysBP (mmHg)
Temperature (°C)

W 6 18 2 T2 4 4 1 18 2

8 10 12
Time (days)

(® (h)

R
Time (days)

@ Influence des autres parameétres vitaux (D=5)

Cluster D=2(*) D=5(**) Overlap
Prototype A 12 14 8
Prototype B 20 19 12
Prototype C 34 35 26
Prototype D 34 35 24
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Conclusion/Questions

@ Rien n’empéche de faire dépendre nde (j, k) ?
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Conclusion

Conclusion/Questions

@ Rien n’empéche de faire dépendre nde (j, k) ?

@ Ultiliser ce procédé sur les données brutes de 'HEGP,
puis prendre § comme features et superviser par nos
temps de retour T¢ avec QNEM par ex ?
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