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Contexte.   L'un  des  défis  majeurs  de  la  crise  sanitaire  provoquée  par  l'épidémie  de  COVID-19                
est  la  disponibilité  de  lits  de  réanimation  et  d'une  ventilation  mécanique  invasive  (VMI).  Le                
nombre  limité  de  lits  et  de  ventilateurs  exige  une  utilisation  stricte  de  ces  ressources  rares.                 
Étant  donné  qu'une  proportion  importante  de  patients  initialement  admis  dans  le  service  pour  la                
COVID-19  nécessiteront  une  VMI,  il  est  essentiel  de  prévoir  ces  besoins  à  l’échelle  individuelle                
pour   aider   à   gérer   la   pénurie   de   lits   et   de   ventilateurs   dans   les   unités   de   soins   intensifs   [1,2].   
  

Notre  objectif  est  d'établir  et  de  valider  un  score  pour  chaque  patient,  reposant  sur  les  données                  
de   surveillance   continue   de   constantes   comme   la   fréquence   respiratoire,   oxygène   pulsé   
saturation,  rythme  cardiaque,  tension  artérielle,  etc.  mais  aussi  sur  des  données  cliniques,  qui               
permettra  d'identifier  48  heures  à  l’avance  les  patients  qui  devront  être  transférés  en  soins                
intensifs   avec   ventilateur.     
  

Pour  relever  ce  défi,  nous  devons  donc  agréger  des  sources  de  données  hétérogènes  (séries                
temporelles,  et  données  numériques  ou  catégorielles)  pour  établir  des  modèles  prédictifs.             
L’agrégation  de  ces  données  multiples  favorise  en  général  les  données  manquantes  :  celles-ci               
peuvent  même  être  très  structurées  et  ne  concerner  qu’exclusivement  les  données  tabulaires              
(quand  dans  des  situations  d’urgence,  certaines  mesures  sur  le  patient  ne  peuvent  être  faites)                
ou  les  données  temporelles  (si  par  exemple  le  moniteur  est  retiré  pour  des  raisons  d’hygiène                 
quotidienne,  ou  de  situation  d’urgence  de  l’état  du  patient).  L’innovation  est  donc  ici  plurielle  :                 
elle  réside  dans  le  fait  de  développer  une  méthodologie  dédiée  aux  données  manquantes  dans                
le  cadre  de  séries  temporelles,  puis  de  gérer  des  données  de  type  hétérogène  (tabulaire  et                 
chronologique),  et  enfin  de  développer  une  méthodologie  gérant  les  données  manquantes             
structurées   par   type   de   données.   
  

Plan  de  travail.   Dans  un  premier  temps,  nous  développerons  une  méthodologie  statistique              
pour  traiter  les  valeurs  manquantes  dans  les  données  temporelles.  Nous  nous  attacherons  à               
établir  les  garanties  théoriques  nécessaires  à  valider  la  méthode.  Peu  de  travaux  théoriques  ont                
été  entrepris  dans  ce  domaine,  les  développements  méthodologiques  sont  très  spécifiques  aux              
domaines  d’application,  e.g.  [3,4]  et  concernent  souvent  des  séries  temporelles  univariées  [5,6].             
Pour  le  cas  multivarié,  des  approches  récentes  basées  sur  des  approximations  en  rang  inférieur                
[7]  ou  des  gan  [8,  et  références  à  l’intérieur]  ont  été  proposées.  Après  un  état  de  l’art  approfondi                    
[9,  10]  et  en  particulier  [8]  et  la  comparaison  des  approches  disponibles,  nous  explorerons                
différentes  approches.  Une  idée  consiste  à  adapter  les  algorithmes  funFEM  [11]  initialement              

  



  
prévus  pour  le  clustering  de  données  fonctionnelles  à  la  complétion  de  séries  temporelles.  Une                
autre  est  d’utiliser  des  méthodes  à  noyau  (de  type  SVM  ou  Gaussian  Processes),  combinées  à                 
des  signature  kernels  [12,  13].  Ces  méthodes  permettent  de  conserver  la  forme  fonctionnelle               
des   données.     
Puis,  dans  un  second  temps,  nous  étendrons  la  méthode  pour  gérer  les  données  hétérogènes,                
de  données  cliniques  et  temporelles,  présentant  potentiellement  des  données  manquantes            
structurées.  Le  type  de  données  manquantes  généralement  considéré  dans  la  littérature  peut              
se  classer  en  3  catégories  (MCAR,  MAR,  MNAR)  [14]  ;  les  données  manquantes  structurées                
par  bloc  et  type  (clinique  ou  temporel)  représentent  un  nouveau  champ  de  l’analyse  statistique                
des  données  manquantes,  qui  jusqu’ici  n’a  été  ni  étudié,  ni  traité.  En  pratique,  les  utilisateurs                 
considèrent  que  ce  cas  extrême  de  données  manquantes  ne  peut  pas  être  traité  et  suppriment                 
les  observations  ce  qui  conduit  à  une  perte  considérable  d’information.  Néanmoins,  la  prise  en                
compte  des  relations  entres  variables  de  différents  types  et  des  relations  entre  observations               
peut  permettre  d’éviter  cette  suppression.  Cette  contribution  fondamentale  sera  illustrée  et             
appliquée   sur   les   données   de   besoin   de   ventilation   mécanique.     
  

  
Résultats  attendus.  Les  résultats  prendront  la  forme  de  publications  (en  apprentissage             
statistique  pour  les  contributions  fondamentales,  et  dans  le  domaine  médical  pour  les  études               
réalisées)  et  de  briques  logicielles  en  licence  libre.  Il  y  a  deux  parties  dans  le  sujet,  un  travail                    
plus  méthodologique,  pouvant  mener  à  des  considérations  théoriques,  et  un  travail  très  appliqué               
sur  les  données.  Les  deux  directions  sont  importantes  mais  selon  l’étudiant.e,  l’accent  pourra               
être   mis   sur   un   des   aspects.     

  
Composition   de   l’équipe   &   collaborations.   
Équipe:  Julie  Josse  (Inria),  Antoine  Liutkus  (Inria),  Claire  Boyer  (LPSM,  Sorbonne  Université),              
Pierre   Lafaye   de   Micheaux   (Université   de   Montpellier).     
Ce  projet  est  issu  d’une  collaboration  entre  Inria  et  le  CHRU  de  Nancy  représenté  par  le  PUPH                   
réanimateur  Antoine  Kimmoun.  Les  données  sont  stockées  à  l’Inria  et  continuent  d’arriver  au               
cours  de  cette  deuxième  vague.  Le  travail  sera  donc  interdisciplinaire  et  l’équipe              
statistique/ML/informatique   travaillera   en   étroite   collaboration   avec   Antoine   Kimmoun.     
  

Compétences   requises.      
Nous  recherchons  dans  un  premier  temps  un  stagiaire  niveau  M2  en  statistique/machine              
learning  ayant  un  intérêt  fort  pour  l’application  médicale  et  l'interaction  avec  les  médecins.  Une                
thèse  en  machine  learning  pour  la  santé  pourrait  être  envisagée  par  la  suite.  Le  candidat  doit                  
déjà   avoir   traité   des   séries   temporelles   et   des   capacités   de   programmation   importantes.     
Les  candidats  doivent  envoyer  CV,  relevés  de  notes  des  deux  dernières  années  ainsi  que  le                 
nom  d’une  personne  référente  à   julie.josse@inria.fr ,  copie  à   antoine.liutkus@inria.fr  et            
claire.boyer@sorbonne-universite.fr   
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