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P Détecter la présence d'une complication
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Figure 1: Evolution de la température pour 10 patients
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» Patients admis a I'HEGP pour CVO entre 2010 — 2015 Methode
> 329 séjours, 164 patients

» Données longitudinales

Description des trajectoires moyennes

Pour chaque trajectoire et pour chaque séjour i :
> on génére une grille uniforme de temps ty
» on ajuste un spline f;
» on calcule f;(tx) pour chaque temps tjx
>

on déduit une trajectoire moyenne avec |C
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Contexte
Deux cadres
» Binary outcome setting
» Réhospitalisation “précoce” en se basant sur un seuil €
pré-défini
> Résultats trées dépendants du choix de e [4]

» Survival analysis setting : pas de seuil a priori

Objectif
Comparer des méthodes d'apprentissage issues de ces deux
cadres
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» SVM avec noyau linéaire [12]
> Foréts aléatoires (RF) [2] Methode
» Gradient Boosting (GB) [7]
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Comparaison des deux cadres
Prédiction de T; > € par 3,-(6|X,- = x;), score : AUC



Résultats en prédiction

Table 1: Performances en prédiction

Setting Métrique Modéle 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 (e = 30) AUC RF 0.738
SCURE(¢)  0.831

SCoxPH(¢)  0.855

SCmix(¢)  0.940
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