Optimal transport for temporal graph decomposition — application to
care trajectories analysis

The internship will be supervised by:
e Thomas Guyet, Inria, Lyon, thomas.guyet@inria.fr

The internship will be hosted at the Inria Lyon (hosted at the Universty Hospital, 56 Bld Pinel, Lyon) in
the AIStroSight project that aims at developing numerical tools to derisk drugs repurposing. The AIStroSight
project gathers competencies in artificial intelligence and computational biology to tackle this challenge.

Interactions with, Titouan Vayer, specialists in graph decomposition with optimal transport is planned
during the internship.

Contexte applicatif

Un entrepo6t de données de santé (EDS) contient les informations médicales des patients admis dans un hopital.
La base de données contient des informations sur les visites des patients, y compris les soins et les médicaments
délivrés lors de chacune de leurs visites (avec leur date et heures de délivrance). Par exemple, TAPHP a identifié
une cohorte de plus de 20 000 patients hospitalisés pendant la crise du Covid-19. Un jeu de données a été créé
a partir des informations sur leur état de santé et les soins qu’ils ont recus. L’ensemble de ces informations
constitue leur “trajectoire de soins”.

La notion de “trajectoire de soins” désigne la séquence temporelle des soins dispensés a un patient. Ces
parcours de soins sont des objets complexes mais ils contiennent de nombreuses informations qu’il est utile
d’exploiter pour comprendre les interactions entre les soins prodigués et 1’état de santé du patient.

Pour exploiter des objects complexes, disponibles en masses mais contenant une grande variabilité, il est
nécessaire de mettre en place des outils informatiques qui vont permettre d’analyser ces parcours tels que
disponibles dans un EDS.

Le développement de 1’analyse des parcours de soins peut avoir deux objectifs : 1) caractériser les soins de
santé des patients souffrant d’une maladie, et 2) caractériser de petits groupes de patients qui ont des réponses
similaires & une stratégie de soins (potentiels similaires de guérison ou risques similaires d’induire des événements
indésirables). Le premier objectif vise & proposer une meilleure prise en charge des soins. Par exemple, dans
le cas de la crise du Covid-19, il était intéressant d’identifier les stratégies de soins qui auraient évité aux
patients de nécessiter des soins intensifs |2 [§]. Le second objectif est utile pour la médecine personnalisée et le
repositionnement de médicaments. Dans ce dernier cas, le fait de connaitre a ’avance certains effets indésirables
possiblement induits par I'introduction de certains médicaments dans le parcours de soins des patients peut éviter
des investigations peu prometteuses.

Dans les deux cas, nous avons besoin d’extraire des parcours de soins et des patients types. Dans ce stage
nous nous intéressons & des méthodes d’analyse des données d’un entrepot de données de santé pour identifier
des parcours de soins typiques, vus comme des séquences d’événements médicaux, et de groupes de patients
également typiques.

Contexte scientifique

Une technique de I’état de Part pour répondre & cette problématique est celle de la factorisation tensorielle (ou
décomposition tensorielle) [3]. Cette technique générique consiste & décomposer un tenseur X de dimension n
en un ensemble de tenseurs de dimension inférieure V,..., Vs tels que X =~ Y1 ® -+ ® Vi ol ® est un produit
matriciel.

Pour des données longitudinales, X est considéré comme un tenseur tridimensionnel dont les dimensions sont
l'identifiant de 'individu (patient), le temps et les événements. La décomposition des tenseurs bidimensionnels
permet d’identifier des profils types.

Ces dernieres années, des techniques de factorisation parcimonieuses ont permis d’adapter ces problématiques
pour leur permettre de passer a 1’échelle et de gagner en stabilité [I2]. D’autre part, en apprentissage automa-
tique, plusieurs architectures récentes de réseaux de neurones ont été proposées [7, [T, 1] [8]. Elles ont prouvé la
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faisabilité de ’approche pour décomposer efficacement des tenseurs larges et complexes. Un intérét pratique de
ces méthodes de décomposition est de fournir des résultats qui soient facilement analysables par des cliniciens
ou épidémiologistes. Ce qui les rend attrayantes dans le contexte médical.

Néanmoins, ces approches de décomposition offrent une expressivité limitées du fait d’une représentation
matricielle des données, et plus spécifiquement :

e les types d’événements médicaux sont strictement distincts. Par exemple, une prescription de Prednisone,
ou de Prednisolone peut s’avérer équivalente. Sans cette information, une méthode automatique pourrait
manquer des régularités pertinentes dans les données.

e l'information temporelle est contrainte par une succession rigide. Par exemple, arriver a I’hopital puis
deux jours aprés étre intubé est différents de si I'intubation & lieu 1 jour apres I'hospitalisation. Pour ces
délais similaires on aimerait pouvoir que nos méthodes identifie une certaine régularité.

Le point de départ de ce travail est I'utilisation d’une représentation de trajectoires longitudinales sous la
forme d’un graphe (temporel) pour répondre aux questions initiales d’identification de parcours typiques et de
groupes de patients typiques. Un graphe temporel représente des informations comme un ensemble d’objets reliés
par des relations temporelles et éventuellement sémantiques. Il existe differentes maniere de coder 'information
temporelle sous la forme de graphe [4].

Dans ce stage, on se propose d’explorer des méthodes de comparaison de graphes basés sur le transport
optimal et de développer des approches originales d’apprentissage automatique pour identifier des parcours
types de patients. Les techniques liées au transport optimal ont déja été développées dans le cadre de graphes
labellisés aux noeuds [9] [10]. Elles permettent d’apprendre des régularités au sein d’une collection de graphes et,
a la maniere de la décomposition tensorielles, de découvrir un dictionnaire de graphes médians (des phénotypes)
qui composent une collection de graphes.

Plusieurs nouvelles questions se posent pour adapter ce type de modele aux trajectoires longitudinales sous
forme de graphes temporels. Tout d’abord, les graphes temporels sont également labellisés sur les arcs. Une
adaptation des méthodes existantes de décomposition de graphe est donc nécessaire. Nous envisageons deux
alternative de représentation de 'information temporelle : sous la forme de graphes dynamiques [6] ou sous la
forme d’information dans le graphe. Pour chacune de ces représentations, de nouveaux modeles de comparaison
de graphes basés sur le transport optimal seront proposés, notamment pour considérer des alignements temporels
flexibles. Plus spécifiquement, nous envisageons d’explorer des modélisations par processus de points, tel quel
des modeles de Hawkes, pour lesquels des processus de décompositions simiilaires aux techniques de graphes ont
été proposées [5]. La fusion de ces méthodes doit permettre d’identifier des groupes typiques de sous-graphes
représentatifs des trajectoires dans les données..

Chacun des modeles de comparaison de graphes sera évalué sur des données synthétiques pour en évaluer
les propriétés et sur des données réelles.

Candidate profile

e You are student in a Master 2 in computer science, data science or statistics, or student in a engineering
school.

e You are enthusiastic about research, you love to understand in depth the problems and to find them
elegant solutions.

e You have an strong background in math and computer science (Python for machine learning environment).

e You are interested in artificial intelligence and, more precisely, in machine learning, optimization tech-
niques, data analysis, ...

e You have interest in the field of health and to contribute to the development of solutions that may help
clinicians or epidemiologists.

e You speak and write English and/or French.
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