R
CLASSIFICATION DES TRAJECTOIRES TYPIQUES D'EVOLUTION : TRAJECTOIRES LATENTES ET APPLICATIONS EN SANTE PUBLIQUE 1/31

CLASSIFICATION DES TRAJECTOIRES TYPIQUES
D’EVOLUTION : TRAJECTOIRES LATENTES ET
APPLICATIONS EN SANTE PUBLIQUE

Jules. B Tchatchueng.M

Chargé de Recherche au Centre Pasteur du Cameroun

9 juillet 2019




R
CLASSIFICATION DES TRAJECTOIRES TYPIQUES D’EVOLUTION : TRAJECTOIRES LATENTES ET APPLICATIONS EN SANTE PUBLIQUE 2/31

INTRODUCTION

METHODES

Ercllnce en Bologieaccessble & fous



R
CLASSIFICATION DES TRAJECTOIRES TYPIQUES D’EVOLUTION : TRAJECTOIRES LATENTES ET APPLICATIONS EN SANTE PUBLIQUE 3/31

|—INTRODUCTION

INTRODUCTION

s

19892019 oot

Ercllnce en Bologieaccessble & fous



R
CLASSIFICATION DES TRAJECTOIRES TYPIQUES D'EVOLUTION : TRAJECTOIRES LATENTES ET APPLICATIONS EN SANTE PUBLIQUE 4/31

LINTRODUCTION
CONTEXTE (CLASSIFICATION ET INTELLIGENCE ARTIFICIELLE)

CONTEXTE (CLASSIFICATION ET INTELLIGENCE ARTIFICIELLE)

o

WEI2019 Lot

Ercllnce en Bologieaccessble & fous



CLASSIFICATION DES TRAJECTOIRES TYPIQUES D'EVOLUTION : TRAJECTOIRES LATENTES ET APPLICATIONS EN SANTE PUBLIQUE 5/31
LINTROD!TCT!ON

CONTEXTE (CLASSIFICATION ET INTELLIGENCE ARTIFICIELLE)

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

DEFINITION

L’ensemble de théories et de techniques mises en ceuvre en vue de réaliser des machines
capables de simuler I'intelligence humaine

Les différentes formes d’intelligence artificielle

» Machines réactives
» Les machines a mémoire limitée

» Théorie de I'esprit et conscience de soi

Deux types de méthodes de classification ou apprentissage permettent de programmer
des machines réactives:

1. Supervisé
P> Exemples:

> Le trieur de courriels
> Plateforme de streaming
P Gestion de la relation client en banque

2. Non supervisé
P> Exemples:

P classification des sous espéces végétales ou animales 1592019 mﬂm
> classification des cellules Lalence en Blagieoceitled o
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CLASSIFICATION NON SUPERVISEE

Deux grandes approches pour la recherche des partitions :

1. Approche utilisant des critéres métriques
P> Exemples
> Algorithme K-means, K-centroides
> Classification hiérarchique
2. Approche probabiliste:classification par les classes latentes
2.1 Approche non paramétrique
P Estimation de la distribution a partir des données
2.2 Approche paramétrique

> Modeles de mélange
> Modeles fonctionnels
> Processus ponctuels

V2
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DONNEES LONGITUDINALES

Les études de cohorte sont devenues un outil essentiel dans la recherche en
épidémiologie étude de cohorte ou suivi de patients: collecte répétée de données sur un
ensemble d'individus au cours du temps.

-Mesures répétées par unité statistique
Structure de données longitudinales — - Corrélation entre les données de la meme classe
- Variabilité intra et inter classe

Présentation d'un tableau de données longitudinales (n individus, p mesures).

Y11 Y12 o Y1,(p-1) Yi,p
Y2,1 : . : Y2.p
Y(n—1),1 Y(n-1),2 " o Y(n—1),p
Yn,1 Yn2 Yn,p

On notera Y; = (Yj1,--, Yip) la trajectoire observée de l'individu i, =1, "/’ =

ekelenceenBgieocesible o
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[ CONTEXTE (CL.’\SSTVU};\TIO\I ET INTELLIGENCE J\l(TTl“l(?TELLE)
EXEMPLE
## LoaJ LnLoaJ.0 LnLoaJ.2 LnLoalJ.8
## HCY_1.0  58360.83 10.974417 8.530536 6.803405
## HCY_10.0 54827.85 10.911972 9.905103 NA
## HCY_100.0 10865.58 9.293447 7.532345 NA

Evolution individuelle de microfilaraemie L. loa

Loa loa microfilaremie
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EXEMPLE (SUITE)

Arithmetic mean evolution ‘Geometric mean evolution
Artbmtie mean
. 2 =g
2 18
H HA H
2 t 87 H
§ ] H
g H
H H H
i i HER
g
o 1z 5 % om0 w o 1z 5 15w 0w ow
owe oays oays

FIGURE 2: Evolution moyenne

PROBLEME L ALdgea
Comment partitionner les trajectoires Y;, i=1,---,n?
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GENERALISATION DU KMEANS CLASSIQUE
IDEE
On cherche a partitionner les n trajectoires en k ensembles C = G, G, ..., G (k < n)
en minimisant la distance entre les trajectoire a I'intérieur de chaque partition :

k
argminy > Dy, )
C
i=1 y;€C
ou p; est la trajectoire moyenne dans C; et D(,) une mesure de dissimilarité sur RP

EXEMPLE DE MESURE DE DISSIMILARITE SUR RP
La distance euclidienne sur RP

P
DY, V) = | D (Yik = Yiu)?

k=1

La distance de Manathan

19692019 Gl

D(Y,-,Yj)ZIl)Z|Yi,k_Yj,k| 6@@5@
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DESCRIPTION DE L’ALGORITHME

> Initialisation: Choisir k trajectoires qui représentent la position moyenne des
partitions p1, ..., uk
> Répéter jusqu'a ce qu'il y ait convergence :
P assigner chaque trajectoire a la partition la plus proche
G ={Y; D(Yj, i) < D(Yj, ppe, 07 # i}

P mettre 3 jour la moyenne de chaque cluster :
(t+1) _ 1L .
T e DY

ou |Cf| est le nombre de trajectoires dans C/

Wina

19892019 oot

Escllnce en Boogieaccssble o fous:



CLASSIFICATION DES TRAJECTOIRES TYPIQUES D'EVOLUTION : TRAJECTOIRES LATENTES ET APPLICATIONS EN SANTE PUBLIQUE 14 /31
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CHOIX DU NOMBRE DE CLUSTER

On note A et B les matrices de variance covariance inter et intra cluster
k
1 !
A= E = (m — ) (pm — 1)
|Crml
m=1

ou u est la trajectoire moyenne dans C

g
B=>" " (Y= um)(¥i — um)

m=1 Y;€Cp

A + B est la covariance totale.

On notre Kopt le nombre optimal de cluster

Kopt =  argmax
ke{2...(n—1)}

( TraceEAg n—k )
Trace(B) k — 1
Wgea
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APPLICATION A L’EVOLUTION DES CHARGES MICROFILARIENNES
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KMEANS BASE SUR UNE DISTANCE DE FORME
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FIGURE 4: Evolution moyenne
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KMEANS BASE SUR UNE DISTANCE DE FORME

DISTANCE DE FRECHET

Soient P et Q deux courbes reparamétrées! par o et .

La distance entre les courbes P et @ avec les reparamétrisation « et 8 ou point
s € [0, T] est définie par:

dose =4 ((peei) - (atoi))

ou d(,) la distance euclidienne sur R2. \ On définit la distance de fréchet entre P et Q
reparametrées par o et 3 sur [0, t] par:

F(P,Q) = Inf | max (da s s(P,Q))

a,B | s€o,t]

Wina
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KMEANS BASE SUR UNE DISTANCE DE FORME

ALGORITHME KMEANS POUR DONNEES LONGITUDINALES
Data: Population: n individuals Y3, ..., Ys
Result: Partition: Cluster vector of size n taking values in [1...k]
#Step 0: Initialization
k individuals Ci, Gy, ..., C are randomly chosen in Y1,..., Y,
s <-0
Clustery <- (0, 0,..., 0) ## vector of size n
repeat . s<-s+1
# Step s.1, phase maximization
foriin1l...ndo
for jin1l...k do
Compute DistF; j (The Frechet distance between Y; and C; )

Clusters S(i)<- j such that DistF; j is smaller than DistF; ;s for j' # j

end (60,/{&%4/

19892019 et
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KMEANS BASE SUR UNE DISTANCE DE FORME

ALGORITHME KMEANS POUR DONNEES LONGITUDINALES (SUITE)

# Step s.2, phase expectation
for j in 1...k do

. Compute M; , the Fréchet mean of clusters j (that is the Fréchet mean of all the
Y; such that Cluster S(i) == j)

end

until ClusterS == Cluster S — 1 or s > Maxlteration }

s
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APPLICATION A L’EVOLUTION DES CHARGES MICROFILARIENNES
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APPLICATION A L'EVOLUTION DES CHARGES MICROFILARIENNES
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FIGURE 5: classification avec la distance de fréchet tBalerc n B ol o
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CLASSIFICATION PAR LES CLASSES LATENTES

VARIABLE LATENTE

DEFINITION

> Variable hypothétique (dont on fait I'hypothése)
» Variable non-mesurable: L'intelligence

» Variable qui synthétise plusieurs variables observées: le vieillissement

» Variable qui rend les variables observées indépendantes si I'on en tient compte.
— Indépendance locale/indépendance conditionnelle

» Variable dont les valeurs correspondent ala valeur attendue si I'on avait répétée la
mesure un nombre infini de fois
— Espérance

» Variable qu’on ne peut calculer a I'aide de variables observées.

» Variable que I'on a pas observée dans notre échantillon

Escllnce en Boogieaccssble o fous:
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CLASSIFICATION PAR LES CLASSES LATENTES

TYPES DE MODELES A VARIABLE LATENTE

Variables Latentes
Variables Observée qualitative quantita
qualitative Modeles de profils latent Modeles de répo
quantitative Modeéles a classe latente/ modéles de mélange | Modeéles & équatior

Wina
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CLASSIFICATION PAR LES CLASSES LATENTES

MODELES A CLASSE LATENTE/ MODELES DE MELANGE
NOTATIONS p
T 0<m <1 Vke{l,.,Kletdy  m=1
fr, k=1,...,K les densité de probabilité sur un espace E

On défini la densité de mélange fini a K composantes:

K
g= Zﬂ'kfk
k=1

Si les f sont issues de la méme famille paramétrée par oy alors:
K
g(.,0)= E mif (- k)
k=1

ou 0 = (w1, ..., Tk, a1, ...,k est le paramétre du mélange.

Un individu issu d’un mélange de population est caractérisé par (Y, Z) ou Y est la
variable observée Z la variable latente indiquant la classe latente.

Lorsque Y est une trajectoire le modéle est dit a trajectoire latente s n B s
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CLASSIFICATION PAR LES CLASSES LATENTES

MODELE DE MELANGE POUR LA CLASSIFICATION

La variable observée a partir de laquelle on construit les classes.

Comprend une variable latente a K catégories.

Une Probabilité a posteriori d'appartenance a chaque classe pour chaque individu.
Chaque classe latente regroupe les individus ayant la méme trajectoire typique.

Des indicateurs associés aux probabilités a posteriori.

vVvyVvYyYVvyyvyy

Une equation de scoring permettant de calculer les probabilités a posteriori a partir
des indicateurs.

VRAISEMBLANCE DU MODELE

n

n K
Lyi,0) = [ [ 80 0) = T D mf s )

i=1 i=1 k=1

Escllnce en Boogieaccssble o fous:
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CLASSIFICATION PAR LES CLASSES LATENTES

ESTIMATION DES PARAMETRES DU MODELE

VRAISEMBLANCE COMPLETE
Soit z = (Zik)i=1..n,k=1..x la matrice de classification zj = 1 si I'individu i est dans la

classe k
n K
L(x,2,0) = [ T [ ] trefxis a1
i=1 k=1
La log-vraisemblance compléte est:

n K
le(z,0) = Z Z zylog (i f (xi, cu))

i=1 k=1

0* = argmax(l(z,0))
6co

Jd gptd.
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CLASSIFICATION PAR LES CLASSES LATENTES

MAXIMISATION DE LA VRAISEMBLANCE (EM)

L'algorithme EM maximise la fonction :

Q(0,89) = E(l(z,0)|x,6")
= 20 S tulog(m f(xi, )

tix est la probabilité a posteriori d'appartenance de I'individu i a la classe k lorsque
0=0":

ti = E(zi|x, 0") P(zik = 1|x,0")

w‘/(f(x,-,a;()

K
SF ey

s
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L Mérnopes
CLASSIFICATION PAR LES CLASSES LATENTES
I

ETAPE DE L’ALGORITHME EM

> Initialisation: choix arbitraire d'une solution initiale (%)

> Etape E(espérance): calcul des probabilité d'appartenance aux classes
conditionnellement au paramétres courant:

O _ w9 f(xi,al?)
ik ZK Wc(qc)f(xiy O‘SC))

q=1

» Etape E (Maximisation): On calcule les proportions des differentes classes

n
(e+1) _ 1 (o)
T =5 ik

i=1

Wina
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CLASSIFICATION PAR LES CLASSES LATENTES

CHOIX DU MODELE ET DU NOMBRE DE CLASSES

OBJECTIFS

P> ['adequation du modéle aux données

» Obtenir la meilleure partition des données

Soit M la famille de modeéles selectionnés. Cela revient a trouver le meilleur coupe
(M,K)ou M € Metl<K < Knmax avec Kmax = n%-3.

CRITERES DE SELECTION

> AIC(M, K) = log(g(x|M, K,0*%)) + nm,k ou nu,k est le nombre de paramétres
libres du modéle (M, K)

> BIC(M, K) = —log(g(x|M, K,6*)) — "% log(n)
> ICL(M,K) = BIC(M,K)+ > " | Zle Silog (ti)

Wina
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