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atteints de drépanocytose.
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Introduction

Introduction

@ Stage de M2 sur des données de santé ; patients
atteints de drépanocytose.

@ HEGP : centre de référence pour le traitement des
CVO.

@ Taux de réhospitalisation élevé (~ 20%).
@ But : construire un modele prédictif des rechutes.
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Modele de mélange

@ Z c{0,1} v.a. latente t.q. Vi € [1,n], Vk € {0,1}, Tj|Z; = k ~ £
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Modele de mélange

@ Z c{0,1} v.a. latente t.q. Vi € [1,n], Vk € {0,1}, Tj|Z; = k ~ £
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Modele de mélange

@ Z c{0,1} v.a latente t.q. Vi € [1,n], Vk € {0,1}, Tj|Z; = k ~ £
@ Quantité primordiale : mo(X;) = P(Z; = 0|X;) = %ﬂg

1+e i
@ vie[1,n],Z ~ B(1 —7mo(X;))

@ Vie[1,n], vt € N*, frx, () = mo(Xi)fr, x,,0(t) + (1 — m0(X) Fry x.1 (1)
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Mélange censuré

@ Censure: T°=TACetd=1(7<c}
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Modele
L]

Mélange censuré

@ Censure: T°=TACetd=1(7<c}
@ Echantillon de n patients : (X1, T, 681), ..., (Xn, TS, 6n) € RY x N* x {0;1}

@ Alorsennotant T® = [T¢,--- , T§], A =[61,...,6n] et F=1—F,la
log-vraissemblance du modele s’écrit

(6T, B) :1; > tog [{0,5(X)fr o(TF: o) + (1 = 70,5 0X)) fr 1 (TF: ) }G(TF )]
i=1

% [{m0,6(X)Fr.o(TF s 00) + (1 — ﬂoﬁ(m)FTJ(Tf*;m)}g(Tf)]HS"

@ But : estimer (o, a1, )
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Inférence pour le modele

@ Minimiser —£4(8) +~((1 — n)18ll; + 211812)
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Inférence

Inférence pour le modele

@ Minimiser —(8) +~v((1 = n)lIBIl, + 21813)

@ Algorithme qui s'inspire d’un EM.

@ Aupas /, on calcule Qn(0,00) = By [€°7°(6; TC, B, Z)|TC, A]

@ On maximise la quantité précédente pour metire a jour les paramétres.

@ On utilise I'algorithme L-BGFS-B pour la mise a jour de j3.
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Evaluation des performances
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Performance en simulation

AUC(t) comparisons, n_samples = 200
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Evaluation des performances

Performance sur données réelles
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Conclusion

Conclusion

@ Obijectif : publication pour présenter le modele, puis
publications cliniques applicatives.
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@ Pour la suite, travail sur une BDD beaucoup plus
imposante, avec des données longitudinales et un
suivi patient sur + de 10 ans.
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Conclusion

Conclusion

@ Obijectif : publication pour présenter le modele, puis
publications cliniques applicatives.

@ Pour la suite, travail sur une BDD beaucoup plus
imposante, avec des données longitudinales et un
suivi patient sur + de 10 ans.

@ Apprentissage et modélisation dans le cadre de
données fonctionnelles.
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