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Introduction
IA en santé
I Prédiction du pronostic, médecine personnalisée

I Données massives: dossiers médicaux électroniques (EHR)
I Enjeux:

I Modéliser ces données complexes
I Élaborer un algorithme qui apprend et généralise
I Interprétabilité des résultats!

Étude de cas

I Réadmission à l’hôpital après une crise vaso-occlusive (CVO)
chez des patients atteints de drépanocytose

I But: Identifier

I les patients à haut risque de réadmission précoce
I les facteurs prédictifs
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I. Trajectories of biological values and vital
parameters, a retrospective cohort study on

non-complicated vaso-occlusive crises
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Introduction

Contexte
I Drépanocytose : maladie génétique la plus

fréquente [10]

I Crises vaso-occlusives (CVO)
I Pas de biomarqueur pour le suivi
I Étude rétrospective : cohorte de l’HEGP

Objectifs

I Décrire l’évolution des biomarqueurs et paramètres
vitaux lors d’une CVO “non compliquée”

I Détecter la présence d’une complication
I Identifier quel(s) biomarqueur(s) surveiller
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Méthode

Données
I Patients admis à l’HEGP pour CVO entre 2010 → 2015

I 329 séjours, 164 patients
I Données longitudinales

Description des trajectoires moyennes
Pour chaque trajectoire et pour chaque séjour i :

I on génére une grille uniforme de temps tk
I on ajuste un spline fi
I on calcule fi(tk) pour chaque temps tk
I on déduit une trajectoire moyenne avec IC



Séminaire IRDES
4/13

Simon Bussy

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

Références

Méthode

Données
I Patients admis à l’HEGP pour CVO entre 2010 → 2015
I 329 séjours, 164 patients

I Données longitudinales

Description des trajectoires moyennes
Pour chaque trajectoire et pour chaque séjour i :

I on génére une grille uniforme de temps tk
I on ajuste un spline fi
I on calcule fi(tk) pour chaque temps tk
I on déduit une trajectoire moyenne avec IC



Séminaire IRDES
4/13

Simon Bussy

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

Références

Méthode
Données
I Patients admis à l’HEGP pour CVO entre 2010 → 2015
I 329 séjours, 164 patients
I Données longitudinales
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Examples de résultats graphiques
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Conclusion

I Plusieurs biomarqueurs et paramètres vitaux évoluent

I Extraction d’information pertinente à partir d’un
entrepôt de données cliniques de grande dimension

Article associé
R. Veil, S. Bussy, V. Looten, J.B. Arlet, J. Pouchot Camoz,
A.S. Jannot et B. Ranque
Trajectories of biological values and vital parameters :
a retrospective cohort study on non-complicated
vaso-occlusive crises

Code Python

I Disponible à https://github.com/SimonBussy/redcvo

I Figures pour tous les biomarqueurs et paramètres vitaux

https://github.com/SimonBussy/redcvo
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II. Early-readmission prediction in a
high-dimensional heterogeneous covariates and

time-to-event outcome framework
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Introduction

I Facteurs prédictifs de la réhospitalisation pour CVO

I Problèmes récurrents dans les études cliniques :

I prédiction du risque
I identification des covariables impliquées

Deux cadres

I Binary outcome setting

I Réhospitalisation “précoce” en se basant sur un seuil ε
pré-défini

I Résultats très dépendants du choix de ε [4]

I Survival analysis setting : pas de seuil a priori

Objectif
Comparer des méthodes d’apprentissage issues de ces deux
cadres
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Cas d’étude

I Étude rétrospective monocentrique sur la cohorte de I.

I On tire aléatoirement 1 séjour par patient (i .i .d .)

Extraction de covariables
À partir des données longitudinales, par exemple :

I Pente d’une régression linéaire (dernières 48h)
I Hyper-paramètres des noyaux de PG [11]

174 covariables

I démographiques
I qualitatives (ex: type d’opioïde administré)
I quantitative (ex: paramètres biologiques/vitaux/doses

d’opioïde)
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Méthode

Modèles considérés
I Binary outcome setting (ε = 30 jours), score : AUC [1]

I Régression Logistique (LR) [9]
I SVM avec noyau linéaire [12]
I Forêts aléatoires (RF) [2]
I Gradient Boosting (GB) [7]
I Réseaux de neuronnes à une couche cachée (NN) [13]

I Survival analysis setting, score : C-index [8]

I Cox PH [5]
I CURE [6]
I C-mix [3]

Comparaison des deux cadres
Prédiction de Ti > ε par Ŝi(ε|Xi = xi), score : AUC
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Prédiction de Ti > ε par Ŝi(ε|Xi = xi), score : AUC



Séminaire IRDES
9/13

Simon Bussy

Introduction

Trajectoires
Contexte

Méthode

Résultats

Réadmissions
Contexte

Méthode

Résultats

Références

Méthode

Modèles considérés
I Binary outcome setting (ε = 30 jours), score : AUC [1]

I Régression Logistique (LR) [9]
I SVM avec noyau linéaire [12]
I Forêts aléatoires (RF) [2]
I Gradient Boosting (GB) [7]
I Réseaux de neuronnes à une couche cachée (NN) [13]

I Survival analysis setting, score : C-index [8]
I Cox PH [5]

I CURE [6]
I C-mix [3]

Comparaison des deux cadres
Prédiction de Ti > ε par Ŝi(ε|Xi = xi), score : AUC
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Résultats en prédiction

Table 1: Performances en prédiction

Setting Métrique Modèle Score

CURE 0.718
Survival analysis C-index Cox PH 0.725

C-mix 0.754

SVM 0.524
GB 0.561
LR 0.616
NN 0.707

Binary outcome (ε = 30) AUC RF 0.738
ŜCURE(ε) 0.831
ŜCox PH(ε) 0.855
ŜC-mix(ε) 0.940
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(a) Importance des 10 covariables les plus prédictives
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Conclusion
I Modèles d’analyse de survie → fonctions de survie

estimées → prédictions binaires pour un ε donné

I Méthodologie pour la création de features pertinentes
I Bonnes performances du C-mix + aspects

d’interprétation intéressants

Article associé
S. Bussy, R. Veil, V. Looten, A. Burgun, S. Gaïffas, A.
Guilloux, B. Ranque et A.S. Jannot
Comparison of methods for early-readmission prediction
in a high dimensional heterogeneous covariates and
time-to-event outcome framework
Accepté à BMC Medical Research Methodology, 2018.

Code Python
Disponible à
https://github.com/SimonBussy/early-readmission-prediction

https://github.com/SimonBussy/early-readmission-prediction
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