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I.1 Meédecine personnalisée

La médecine personnalisée est, par définition, une médecine basée sur les caractéris-
tiques individuelles du patient, dans le but de prédire au mieux un événement clinique
(récidive du cancer, déces, ...) pour adapter la prise en charge. La philosophie de la méde-
cine individuelle est donc d’aller plus loin que I'utilisation de simples données sociodémo-
graphiques du patient (comme 1’Age et le sexe), en intégrant en plus d’autres sources de
données collectées au cours du suivi. Parmi le type de données a inclure en plus, il existe
notamment les données cliniques (température, fréquence cardiaque, pression artérielle,
...) ou les données biologiques (glycémie, natrémie, cholestérol, ...). Des données, plus spé-
cifiques & certaines maladies, peuvent également étre considérées comme par exemple, les
données d’imagerie (taille d’'une tumeur, d’un organe, ...) ou des données issues d’échelles

de mesure (tests cognitifs, échelles psychologiques, ...).

La médecine personnalisée permet désormais de fournir une prédiction du risque d’un
événement clinique dans un futur proche. Ainsi, plusieurs scores ont été développés pour
divers événements cliniques. Parmi les nombreux exemples issus de la littérature, nous
retrouvons des scores pour calculer le risque de mortalité chez les adultes en unité de
soins intensifs [Zimmerman et al., 2006] ou suite a une hémorragie traumatique |Perel
et al., 2012|, le risque de maladie cardio-vasculaire [Wilson et al., 1998, /American Heart
Association, 2013, |Hippisley-Cox et al., 2017| ou encore le risque de progression de maladie
chronique rénale |[Tangri et al., 2011]. Certains scores présentés dans la littérature ont
ensuite été implémentés dans des applications web |[Zimmerman et al., 2006, Hippisley-

Cox et al., 2017, [Tangri et al., 2011| pour une utilisation plus simple en routine.

Ces scores n’ont pas a vocation d’automatiser une quelconque décision a la place du
corps médical, mais de fournir des outils supplémentaires pour une aide a la décision. Dans
le cadre des patients suivis en unité de soins intensifs, quantifier le risque de mortalité &
court terme permet de stratifier les patients pour, par exemple, renforcer la surveillance de

ceux ayant un risque de déces élevé. Concernant la progression d’une maladie sur un plus
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long terme, 'estimation du risque peut permettre d’orienter les stratégies thérapeutiques
a mettre en place, notamment en administrant un traitement alternatif pour les patients
a fort risque.

Pour une méme maladie, le risque peut étre quantifié & partir de divers modéles de pré-
diction qui se différencient par la méthode statistique utilisée et par les données incluses.
Pour définir quel est le meilleur modéle parmi les divers modéles proposés, la qualité de
prédiction peut étre évaluée au moyen de plusieurs critéres |Steyerberg et al., 2010|. Bien
souvent, seule la discrimination du modéle est évaluée, autrement dit si le modéle performe
a identifier les malades des non malades. Mais la qualité de prédiction peut également
étre évaluée en terme de calibration, en d’autres mots, si le risque prédit est proche du
risque attendu.

Pour avoir des modéles prédictifs toujours plus performants, il est important d’inclure
les variables les plus pertinentes possibles. En particulier, les données collectées au cours

du temps peuvent se révéler essentielles pour quantifier le risque de certaines maladies.

I.2 Définition des prédictions dynamiques

La plupart des modéles prédictifs utilisent uniquement des données dites transversales
(récoltées a un seul temps). Cependant, l'incorporation de données longitudinales (mesu-
rées a plusieurs temps) est désormais possible. Ces multiples mesures peuvent notamment
étre collectées dans le cadre d'un suivi régulier ou par un enregistrement électronique des
données |Birkhead et al., 2015] lors du monitorage des patients. L’introduction de don-
nées longitudinales dans les modéles de prédiction s’est révélée pertinente dans le cadre
de certaines maladies, par exemple avec ’antigéne prostatique spécifique pour prédire la
récidive du cancer de la prostate [Proust-Lima and Taylor, 2009 Taylor et al., 2013| ou
encore du glucose et de ’hémoglobine pour prédire la survenue du diabéte [Parast et al.,

2019].

La figure introduit le concept de prédiction dynamique dans le cadre d’une seule
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FIGURE I.1 — Ilustration d’une prédiction dynamique individuelle. Les données (croix
rouges) sont collectées au cours du temps jusqu’a un temps landmark (ligne pointillée)
puis modélisées (courbe rouge). Ces informations peuvent ainsi étre utilisées pour calculer
la probabilité de survenue d’un événement (courbe bleue) au cours d’un temps d’horizon.

variable explicative répétée au cours du temps. La probabilité de survenue d’un événement
est calculée a partir d'un temps appelé landmark jusqu’a un certain horizon en utilisant
les données collectées jusqu’a ce temps landmark. Dans les études, la prise en compte
de données longitudinales est souvent tres simpliste avec uniquement la derniére mesure
utilisée [Keogh et al., 2019|. En effet, 'utilisation de la derniére mesure entraine deux
problémes en ne prenant pas en compte : (i) U'erreur de mesure; (ii) le délai entre la
derniére mesure et le temps landmark. Pour éviter ces problémes, la dynamique de la
variable longitudinale peut étre modélisée [Proust-Lima and Taylor, 2009| pour calculer
des résumeés tels que la valeur a un temps donné, I’accélération a un temps donné ou une

différence entre les mesures du patient par rapport a la moyenne.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour prédire le risque d'un événement en fonction
d’une variable mesurée a différents temps et avec erreur : les méthodes en deux étapes
(par regression calibration |Ye et al., 2008] ou landmark |Van Houwelingen, 2007]) et les
modeles conjoints [Proust-Lima and Taylor, 2009, Tsiatis and Davidian, 2004} Rizopoulos,
2012]. Dans les méthodes en deux étapes, la variable longitudinale est modélisée par des
méthodes adaptées aux données répétées, le plus souvent des modeéles mixtes |Laird and

Ware, 1982, pour obtenir des résumés de la dynamique de la variable (étape 1). Ces
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résumés sont ensuite inclus pour modéliser le risque d’événement |[Cox, 1972| (étape 2). Les
méthodes en deux étapes se différencient entre elles par la quantité d’information utilisée.
Dans la méthode de regression calibration, toutes les données sont utilisées, en particulier
I'information postérieur a 1’événement, pouvant induire un biais dans I'estimation de la
prédiction du risque |Albert and Shih, 2010]. L’approche landmark a ainsi été développée
pour éliminer ce biais au détriment d’une perte de puissance statistique, en n’utilisant
que les données disponibles jusqu'au temps landmark pour les individus encore a risque
a ce temps. Les modéles conjoints, quant a eux, réalisent ces deux étapes simultanément
et permettent ainsi de mieux estimer le risque d’événement, mais sont plus complexes
d’utilisation [Ferrer et al., 2019).

Les développements statistiques décrits précédemment se sont limités le plus souvent
a une seule variable longitudinale. Pourtant, dans de nombreuses situations, 'utilisation
d’une seule variable longitudinale ne permet pas de prédire au mieux 1’événement. Pour
aller plus loin, il peut alors étre pertinent d’intégrer de multiples variables longitudinales,

dont certaines peuvent étre potentiellement prédictives.

1.3 Dimension des données

Dans le cas ot nous souhaitons inclure un grand nombre de variables (et notamment
longitudinales), le probléme de dimensionnalité émerge. La dimensionnalité se définit par
le nombre de variables d'un jeu de données. Dans un contexte de grande dimension, deux
facteurs sont a prendre en compte : (i) la possible forte corrélation entre les différentes
variables (ii) la parcimonie des observations dans un espace trés grand. Ce concept est
appelé fléau de la dimension et traduit bien le probléme qui existe pour exploiter une
quantité d’information toujours plus importante. Ce concept est omniprésent dans certains
domaines de la santé, en particulier, en génétique ot des milliers de variables peuvent étre

utilisées [Yu et al., 2017].

Pour résoudre le probléme de dimensionnalité, trois techniques ont été proposées :



(i) les méthodes de réduction de dimension [Bastien et al., 2015] pour capter le plus
d’informations possible sur un espace de plus petite dimension ; (ii) les méthodes de régu-
larisation |Tibshirani, 1997, |Zou and Hastie, 2005] ot une contrainte sur les paramétres
est fixée a l'aide d’une pénalité; (iii) les méthodes non paramétriques [[shwaran et al.,
2008| ne s’appuyant pas sur des hypothéses a priori de distributions. Néanmoins, toutes
ces méthodes ont été développées a partir de données transversales. Leur extension aux
données longitudinales est actuellement un domaine de recherche car l'intégration de ces

données n’est pas directe.

I.4 Objectif de la thése

L’objectif de cette thése est le développement de nouvelles méthodologies pour prédire
un événement de santé a partir de multiples données longitudinales. Pour répondre a
cette problématique, nous proposons deux travaux combinant I’association entre modéles
mixtes, pour modéliser les dynamiques des variables longitudinales, et méthodes de survie
en grande dimension, pour prédire le risque d’un événement de santé. Ces deux travaux
ont été développés pour des données de survie censurées a droite dans un contexte de
risques compétitifs.

Le chapitre 2 présente un état de I'art de I’ensemble des notions utilisées dans cette
theése. Nous introduisons les données de survie dans le cas général, dans le contexte des
risques compétitifs puis les extensions développées dans le cadre de données en grande
dimension. Ensuite, nous présentons les modéles mixtes pour l'analyse de données lon-
gitudinales, puis en association avec les données de survie. Enfin, nous introduisons la
notion de prédiction dynamique individuelle et son évaluation.

Le chapitre 3 est composé de deux parties. La premiére partie introduit un développe-
ment méthodologique ot les variables longitudinales et les données de survie sont modéli-
sées en deux étapes au moyen d’'une approche landmark. L’approche landmark consiste a

se focaliser sur un temps de suivi et développer I'outil de prédiction sur les sujets a risque
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d’événement a ce temps. Des caractéristiques provenant des variables longitudinales sont
incluses dans plusieurs modeéles de survie adaptés a la grande dimension pour prédire
I’événement de santé. Des simulations ont été effectuées pour comparer les différentes mé-
thodes de prédiction dans un cadre de petite et moyenne dimension avec des associations
plus ou moins complexes. Puis, la méthode a été illustrée dans deux applications : (i) pour
prédire le risque de déces chez les patients atteints de la cholangite biliaire primitive ; (ii)
pour prédire le risque de décés chez les personnes agées en population générale. Dans
une deuxiéme partie, nous introduisons ’extension de notre méthode landmark dans un
contexte de risques compétitifs.

Le chapitre 4 est ordonné en trois sous-sections. La premiére section présente une
extension des foréts aléatoires en survie dans laquelle les prédicteurs peuvent étre des
données longitudinales de marqueurs endogeénes (expliqués par d’autres variables). Cette
méthode a été comparée a des méthodes concurrentes dans une étude de simulation.
Puis, cette méthode a été illustrée pour prédire la survenue de la démence en prenant en
compte le décés en tant que risque competitif. La deuxiéme partie introduit le package
R DynForest permettant d’utiliser cette méthode a travers plusieurs exemples. Enfin, la
troisiéme partie illustre une autre application de cette méthode, pour prédire la survenue
du vasospasme chez les patients ayant subi une hémorragie sous-arachnoidienne.

Le dernier chapitre de la thése est consacré a une discussion concernant les avantages
et les limites des deux méthodes proposées, ainsi qu’aux possibles perspectives a la suite

de cette theése.
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INTRODUCTION

Ce chapitre introduit les différents concepts utilisés dans le reste
de la thése. Nous abordons le principe des données de survie, en parti-
culier dans un contexte de grande dimension. Ensuite, nous présentons
le principe des données longitudinales et comment elles peuvent étre
couplées aux données de survie. Enfin, nous définissons qu’est-ce qu'un
outil de prédiction, de son développement jusqu’a son évaluation.

II.1 Analyse des données de survie

Dans le domaine de la santé publique, I'’étude d’un événement clinique est nécessaire
pour en comprendre les mécanismes, comme par exemple la survenue du cancer, de la
démence ou du décés. Le temps d’apparition de I’événement associé a sa survenue, en cas

de censure, définit les données de survie.

I1.1.1 Définition de la survie dans un contexte de données censu-

rées

Pour l'analyse des données de survie, nous allons nous intéresser au temps de suivi
T pour un individu jusqu’a la survenue d’un événement, par exemple le décés. Ce temps
T peut étre défini soit par : (i) le temps depuis la naissance de 'individu; (ii) le temps
depuis l'entrée dans 1’étude de l'individu; (iii) le temps depuis une date fixe commune
a tous les individus. Dans les études de cohorte, ol la durée de suivi est limitée dans
le temps, I'événement n’est pas toujours observable. Cela peut notamment se produire
lorsqu’un individu sort de I’étude prématurément, de fagcon volontaire ou non, également
appelé perdu de vue. Les données sont alors censurées au temps de derniéres nouvelles C'
(communément appelée censure a droite). Lorsque le temps de censure C' est indépendant

de I’événement, autrement dit que la dégradation du patient n’est pas liée au fait que les
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données du patient sont observables, les données de survie sont définies par :

~ T = min (T, C)
(T, 0) avec (IL.1)

0 =1(r<c)

ou T représente le temps observé et § I'indicatrice d’événement.
Le principe des données de survie est illustré dans la figure [[I.1], ot ’événement n’est
pas observé pour les individus 1 et 2 aux dates de derniéres nouvelles C' contrairement

aux individus 3 et 4 ou I’événement est apparu au temps 7.

Individu 1 :‘ o

Individu 2 ——————o

Individu 3

Individu 4 |

to Temps ¢

FIGURE II.1 — Illustration des données de survie dans le cas d’une censure a droite.
Chaque ligne horizontale représente la durée de suivi pour un individu ¢. Une croix indique
que I'événement est survenu (6; = 1) au temps 7;. Un rond blanc signifie une absence
d’événement (§; = 0) avant le dernier temps C; observé, les données sont dites censurées.

Pour étudier le temps de survie 7', la fonction de survie S(t) est couramment utilisée.
Il s’agit de la probabilité de ne pas subir I’événement avant un temps ¢, d’ot1 la probabilité

de survie lorsque I’événement est le décés. La fonction de survie se définie par :

S(it) = P(T>t)
= exp(—A(t)) (I1.2)

= exp(— f(f AMu)du)

ot A(t) représente la fonction de risque cumulé et A\(u) la fonction de risque instantané

de I’événement. La fonction de survie est une probabilité, donc a valeurs entre 0 et 1, avec



12

S(0) = 1. La fonction de répartition F'(t) peut également étre définie a partir de la fonction
de survie par :
F(t) = 1-25(t)
= P(T<t) (IL.3)
= f(f f(uw)du

avec f(t) est la fonction de densité égal a :

Pt<T<t+At)
At—0 At

(IL.4)

ot At un petit interval de temps.

I1.1.2 Estimation de la fonction de survie par Kaplan-Meier

L’analyse de la fonction de survie S(t) est trés utile, car en plus d’étre simple a
comprendre (i.e. la probabilité d’étre vivant en t), cette fonction peut étre facilement
représentée graphiquement. La fonction de survie peut étre estimée de plusieurs maniéres
en utilisant soit une méthode paramétrique (suivant une loi exponentielle ou de Weibull
par exemple) ou non-paramétrique. Parmi les estimateurs non-paramétriques, I’estimateur
de Kaplan-Meier |[Kaplan and Meier, 1958| est couramment utilisé et est adapté aux
données censurées a droite. Son estimateur S (t) et sa variance o2(t) sont définis par :

Sty =11 (1-%’_) et 2(t) =[S > m (11.5)

§:Ti<t G T <t

avec ’_Z~} les temps d’événement observés (i.e. non censurés), n; et d; le nombre d’indi-
vidus a risque et subissant I’événement en Tj, respectivement.

L’estimateur de Kaplan-Meier S () est une fonction en escalier décroissante, avec un
saut & chaque temps d’événement Tj, et donc constante entre deux temps d’événement fj
Cet estimateur est notamment utile pour trouver la médiane de survie estimée S(ty) =

0.5, qui correspond au temps t3; ou 50% des individus sont encore a risque.
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I1.1.3 Estimation de la fonction de risque cumulé par Nelson-

Aalen

Une estimation de la fonction de risque cumulé A(t) a été proposée par Nelson-Aalen
[Nelson, 1969, Aalen, 1976|. Cet estimateur, non-paramétrique, permet de prendre en

compte la censure des données par la relation suivante :

~ d.
A(t) = = IL.6
)= 2 (1.6)
7Ty <t
Sachant que la fonction de risque cumulé A(t) est liée a la fonction de survie S(t) par la

relation S(t) = exp (—A(¢)), une nouvelle estimation de S(t) est possible.

I1.1.4 Test du log-rank

La fonction de survie S(t) peut étre définie dans plusieurs groupes, par exemple en
fonction du sexe des sujets. Dans le cas d’une variable continue, un seuil peut étre déter-
miné pour définir les groupes, par exemple en classes d’age. Dans le cas de deux groupes,
S1(t) et Sa(t) désignent les fonctions de survie pour le groupe de sujet 1 et 2, respective-
ment. La différence de survie peut étre testée entre ces deux groupes a ’aide du test du

log-rank |Harrigton and Fleming, 1982| o les hypothéses sont :

Ho : Si(t) = Sa(t)vt (IL.7)

Hy : Si(t) # S»(t) pour au moins un ¢

Le test du log-rank compare le nombre d’événements observés dans chaque groupe au
nombre d’événements attendus sous I’hypothése Hy. La statistique de test suit une loi du
X? (chi-deux) a un degré de liberté. En plus de la statistique de test, il est important
d’observer I’évolution des fonctions de survie dans chacun des groupes, en particulier si
elles sont amenées & se croiser. En effet, cela peut entrainer une augmentation du risque

de second espéce (i.e. de ne pas rejeter 'hypothése Hy alors que H; est vraie).
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I1.1.5 Modélisation des données de survie par un modéle de Cox

Pour étudier les facteurs de risque associés a la survenue d’un événement clinique, il
est possible de modéliser la fonction de risque A(t) & ’aide des modéles a risques propor-
tionnels. Parmi les modéles a risques proportionnels, le modéle de Cox [Cox, 1972] est le

plus couramment utilisé et est défini par :

A(HX) = No(t) exp (X7 B) (IL8)

avec Ao(t) la fonction de risque de base commune a I'ensemble des individus et laissée
non-spécifiée. X est un ensemble de prédicteurs et [ les coefficients associés a X. Les
coefficients ( sont estimés en maximisant la vraisemblance partielle £(3, X) calculée en

chaque temps d’événement a partir des N individus par :

E(ﬁ,X) _ H €Xp (XiT@

I1.9
o s oxP (X)) (I1.9)

Lorsque qu’il existe plusieurs temps d’événements identiques, la vraisemblance peut étre

approchée par 'approximation de Breslow |Breslow, 1974].

Le modéle de Cox est trés populaire, notamment en épidémiologie, par sa facilité
d’interprétation. En effet, le changement du risque pour I'augmentation d’une unité pour

une variable p donnée est appelée risque relatif, et peut étre facilement calculé par :

= exp (B). (I1.10)

En revanche, ce modéle fait 'hypothése de proportionnalité des risques au cours du temps,
qu’il est nécessaire de vérifier pour valider le modéle. En effet, exp () n’est pas dépendant
du temps ¢, ou en d’autres termes, que le risque est donc constant en tout temps. Cette
hypothése est vérifiable notamment par l'analyse des résidus |[Kalbfleisch and Prentice,

2011].
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11.1.6 Extension aux risques compétitifs

En pratique, I'analyse de survie ne se limite pas & un unique événement. En effet, les
sujets sont susceptibles d’étre a risque de plusieurs événements a la fois. La compétition
des risques signifie qu’il existe un autre événement pouvant empécher la survenue de
Pévénement d’intérét (voir figure [[L.2), au contraire des modeles multi-¢tats [Andersen
and Keiding, 2002| ou la transition entre les différents événements est possible. Lors de
I’étude d’un événement clinique d’intérét comme le déceés par exemple, les différentes
causes se trouvent en compétition (ou concurrence), puisque si le sujet décéde pour une
cause comme le cancer, il ne pourra pas décéder d'une autre cause. Plus largement, les
risques compétitifs peuvent se définir par la survenue du premier événement. Par exemple
dans le cas de la démence, qui survient avant le décés sans démence. Dans le cas de risques

compétitifs, le couple (TV, 9) est défini par :

~ T = min (T, C)
(T,9) avec (IT.11)

0=k ]l(TgC)

avec 0 = k si I'individu subi I’événement k € {1,..., K} avant le temps de censure C,

sinon § = 0.

Cause 1

(6=1)

Sain Cause k

(6 =0) (0 =F)

Cause K
(6 =K)

FIGURE II.2 — Illustration de la compétition des risques en survie. Tous les sujets sont
considérés comme sain (0 = 0) au début de 1'étude, jusqu’a la survenue d’une cause
ke{l,...K} (6 =k) au temps T
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Dans le contexte d’événements compétitifs, la fonction de risque instantané A(t) est

modélisée par :

M)~

At =S M(t) (IL.12)

k=1
ol \(t) est la fonction de risque instantané pour chaque cause k.

De plus, la fonction d’incidence cumulée Ij(t), désignant la probabilité de survenue de

I’événement k£ avant t, peut également étre défini par :

L(t) = P(T<t5=k)

(I1.13)
= fot Ak (w)S(u)du
ou S(u) est la survie sans événement caractérisée par :
S(t) = exp(— KA t)
(t) Zk_l k(1) (IL.14)

= exp < — Zszl f(f )\k(u)du>

avec Ak (t) la fonction de risque cumulé, pouvant étre approchée par I'estimateur de
Aalen-Johansen |Aalen and Johansen, 1978§].
Pour étudier un effet de variables explicatives sur le risque d’événement, plusieurs

modéles semi-paramétriques ont été proposés, dont le modeéle cause-spécifique |Prentice

et al., 1978| et le modele de Fine & Gray |Fine and Gray, 1999| décrits dans la suite.

I1.1.6.1 Modéle cause-spécifique

Le modeéle cause-spécifique décline le modéle a risque proportionnel pour chaque cause
k par :
(X)) = Aeo(t) exp (X T B) (I1.15)

avec A () la fonction de risque instantané de base de la cause k et (i les coefficients
spécifiques a la cause k, associés aux prédicteurs X. En pratique, ’estimation du modéle

est réalisée en censurant les événements autres que celui d’intérét k.
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I1.1.6.2 Modéle de Fine & Gray

Contrairement au modeéle cause-spécifique qui modélise chaque cause k indépendem-
ment, le modéle de Fine & Gray propose une nouvelle formulation du modéle via les
fonctions de risque de sous-répartition |Gray, 1988| notées ay(t) et définies par :

dlog (1 — Ii(t)
dt

a(t) = (IL.16)

ou I (t) désigne la fonction d’incidence cumulée pour la cause k& définie dans I’équation
(11.13)).
Le modéle de Fine & Gray permet de modéliser le risque instantané de sous-répartition

ay(t) pour chaque cause k, en fonction d’'un ensemble de covariables X par :
ap(t|X) = aro(t) exp (X T Bi) (I11.17)

avec ayo(t) le risque de base instantané de sous-répartition.
A partir du modeéle de Fine & Gray, il est possible de tester s’il existe une différence
significative entre les courbes de fonction d’incidence cumulée I (t) de plusieurs groupes.

Cette différence peut étre calculée a 'aide du test de Gray [Gray, 198§].

II.2 Modéles de survie adaptés a la grande dimension

Dans certaines applications, notamment en génétique, le nombre de prédicteurs peut
étre plus élevé que le nombre d’observations. Dans ce cas de figure, les données deviennent
éparses dans l’espace de représentation. Ainsi, les méthodes traditionnelles, comme la ré-
gression linéaire, conduisent a des résultats biaisés |[Hastie et al., 2009]. De plus, I'aug-
mentation du nombre de prédicteurs engendre également une corrélation possiblement
importante entre elles, nécessitant d’étre prise en compte. Pour résoudre ces problémes,
plusieurs méthodologies ont été proposées dont les régressions dites pénalisées |Goeman,

2009, Simon et al., 2011| et les foréts aléatoires en survie [Ishwaran et al., 2008 Ishwaran
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et al., 2014 Wright and Ziegler, 2017].

I1.2.1 Reégressions pénalisées

Parmi les méthodes utilisées pour gérer un trés grand nombre de prédicteurs, les
régressions pénalisées sont des extensions des modéles de régression en survie comme le
modele de Cox. L’écriture du modéle reste la méme, mais une pénalisation est ajoutée
dans la vraisemblance pour contraindre ’estimation des parameétres. Plusieurs types de
pénalisation ont été proposés.

Soit L(8) = log L(f), le logarithme de la vraisemblance partielle du modéle de Cox, dé-
fini dans 'équation[[I.9] les paramétres 5 sont alors estimés a I’aide d’une log-vraisemblance
pénalisée avec une pénalisation de type ¢ et/ou £;. Un exemple classique est la pénalisa-

tion FElastic-Net dans laquelle :

P P
B = arg max (10g£(6)—&<r2\5py+ 1;TZB§)> (I1.18)
p=1 p=1

B

avec 3, le coefficient associé au prédicteur p € {1, ..., P}, @ > 0 un paramétre utilisateur
controlant la force de pénalité et r € [0; 1] un paramétre utilisateur controlant le rapport
entre les pénalités de type ¢; et ¢5. Dans le cas oul @ = 0, aucune pénalité n’est appliquée
et 'estimation des parameétres se fait comme dans le modéle de Cox. Lorsque r = 0, la
pénalisation est uniquement de type /1 (appelée Lasso) alors qu’elle sera uniquement de
type ls (appelée Ridge) quand r = 1. Lorsque r €]0; 1], la pénalisation choisie est appelée
FElastic-Net |Zou and Hastie, 2005| et correspond alors & un mixte entre pénalisation ¢,
et 0.

Ces types de pénalisation vont entrainer un effet différent sur ’estimation des para-
meétres 5. En effet, plus le parameétre de pénalisation « sera élevé, plus l'estimation des
parameétres va tendre vers 0. Avec la pénalisation Lasso, les paramétres peuvent étre exac-
tement & 0, contrairement a la pénalisation Ridge, ou les paramétres pourront étre trés

proche de 0, sans toutefois y étre égaux. Par conséquent, la pénalisation Lasso est efficace
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pour sélectionner un sous-ensemble de variables trés associées & I’événement contrairement
a la pénalisation Ridge qui est plutot efficace pour gérer les variables corrélées |[Hastie
et al., 2009|. La pénalisation Elastic-Net est un mixte entre une sélection de variables
(par Lasso) et gestion des variables corrélées (par Ridge).

D’autres pénalisations ont également été développées telles que 1'adaptive lasso |Zou,
2006|, le smoothly clipped absolute deviations (SCAD) [Fan and Li, 2001 ou le minimaz
concave penalty (MCP) |Zhang, 2010|. Les pénalisations SCAD et MCP ont notamment
I'avantage de pouvoir étre utilisées pour faire de I'inférence statistique |[Fu et al., 2017], et

in fine, de tester les possibles associations entre les prédicteurs et I’événement d’intérét.

11.2.2 Foréts aléatoires en survie

Introduite par Breiman, la méthode des foréts aléatoires |Breiman, 2001] est une ap-
proche d’ensemble pour prédire une variable a partir d’un trés grand nombre de prédic-
teurs. Initialement développées pour prédire une variable réponse de type continue ou
catégorielle, les foréts aléatoires ont ensuite été étendues aux données de survie [[shwaran
et al., 2008|. Malgré la complexité de la méthodologie par rapport & un modeéle de Cox par
exemple, les foréts aléatoires possédent de nombreux avantages en prenant en compte :
(i) un possible trés grand nombre de prédicteurs; (ii) une possible non-linéarité entre les
prédicteurs et la variable réponse; (iii) une corrélation entre les différents prédicteurs.

Le principe général de la forét aléatoire est représenté en figure et se décompose
en trois grandes étapes :

1. Créer B nouveaux jeux de données DY, ..., D%, ..., DE a partir des données originelles
Dy composées de N sujets et P variables. Ces nouveaux jeux de données sont
construits a 1’aide d’un tirage aléatoire avec remise, ou bootstrap non paramétrique.
Cette étape entraine en moyenne une exclusion de 37% des individus qui constituent
I'ensemble Out-Of-Bag, noté OOB® pour le jeu de données D%, (b= 1, ..., B);

2. Construire B arbres de décision 17, ..., T}, ..., Ts a partir des B nouveaux jeux de

données précédemment créés. Ces arbres ont pour objectif de prédire la variable
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réponse pour l’ensemble des individus ayant été utilisés pour les construire ;
3. Agréger 'ensemble des prédictions issues des B arbres pour obtenir une unique

prédiction de la forét aléatoire pour les N individus.

Dy
Bootstrap
Dy Dy Dy
Arbre de décision

Y

Ty T, T
Agrégation
Y
Prédiction

FIGURE I1.3 — Structure générale d’une forét aléatoire

Les étapes de construction de l'arbre et d’agrégation des prédictions dépendent de la
nature de la variable réponse. Ces étapes sont détaillées dans la suite de cette section pour

I’analyse des données de survie.

11.2.2.1 Construction de ’arbre

L’objectif d’un arbre de décision T}, est de partitionner, a partir d’'un ensemble de
prédicteurs X = (X1, ..., X,), les N® individus (tirés par bootstrap) en groupes homogenes
en terme de survie. Comme représenté dans la figure[[T.4] un arbre de décision est composé
de noeuds d € D° (en bleu) et de feuilles h € H® (en rouge). Les noeuds d et les feuilles h
sont composés respectivement de Nb et N} individus, sachant que les N? individus sont
répartis dans 'ensemble des feuilles H®, soit Y, o NP = N°.

A chaque noeud d, un sous-ensemble X7 de prédicteurs est tiré aléatoirement parmi
les X prédicteurs. La taille de X’ dépend d’un parameétre mtry défini par 1'utilisateur, et
commun & toute la forét aléatoire. Pour chaque variable de Yd, un ensemble de décompo-

sition en deux groupes est créé. Dans le cas d'une variable catégorielle, les groupes peuvent
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FIGURE II.4 — Représentation de deux arbres de décision ou & chaque noeud d € D°
(représenté par un cercle bleu), les individus sont récursivement répartis en deux sous-
groupes selon une variable X, et un seuil cgd ou un sous-ensemble de modalités, jusqu’a un

critére d’arrét pour se retrouver dans une feuille h € H® (représenté par un cercle rouge).

étre constitués a partir de toutes les combinaisons possibles des modalités. Pour une va-

riable continue, C' seuils (pour ¢ = 1, ..., C') sont définis pour créer C' variables binaires &

partir de Yﬁ (comme illustré dans la figure [[1.5A). Par exemple, les seuils peuvent étre

choisis a partir des déciles du prédicteur. Au final, un ensemble de variables binaires est
obtenu a partir des variables appartenant a X7 sur lesquelles la différence de risque entre
les groupes est testée. La taille de cet ensemble dépend du nombre combinaisons/seuils
possibles mais reste, dans tous les cas, supérieur a la taille de X7

Pour chaque variable binaire ainsi constituée, la distance en terme de survie entre les
deux groupes (figure ) est quantifiée a l'aide d’une statistique, le plus souvent la
statistique de test du log-rank introduit en section [[I.1.4] dans le cas d’une seule cause
d’événement ou la statistique de test de Fine & Gray dans le cas d’événements concur-
rents. Ainsi, la variable binaire qui maximise la statistique de test est sélectionnée. Le
partitionnement optimal est défini par le couple {X,, cgd}, ou les groupes sont constitués
a partir de la combinaison /seuil cgd pour la variable X, au noeud d de I’arbre b.

Les individus composant ces deux groupes sont répartis dans deux nouveaux noeuds

fils, notés 2d et 2d+1 et la méme procédure est répétée jusqu’a atteindre le critére d’arrét.
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Par exemple :

nodesize > Z L5,k (I1.19)

ieN}

En d’autres termes, la procédure de partitionnement est effectuée tant que le nombre
d’événement d’intérét k, parmi les N} individus du noeud d, est supérieur ou égal a
nodesize, un paramétre utilisateur fixe pour I’ensemble de la forét aléatoire. Dans le cas
ol le nombre d’événement d’intérét est inférieur a nodesize, le partitionnement n’est pas

réalisé et le noeud d est désormais considéré comme une feuille h.

A B

) OB o

F1GURE I1.5 — Illustration de la recherche de partitionnement optimal a chaque noeud
d dans un arbre. A partir de la variable X7, les individus sont répartis en deux groupes
en fonction d'un seuil ¢; (A). La différence de risque entre ces groupes (B) est ensuite
quantifiée a I’aide d’une statistique de test (log-rank ou Gray). Le partitionnement optimal
est obtenu en maximisant cette statistique de test.

Enfin, pour chaque feuille h € H?, n’importe quelle fonction résumée de I’événement
peut étre calculée. En pratique, la probabilité de subir I’événement k& avant ¢, notée
" (t) = P(T < t,6 = k), est calculée a partir de ensemble des individus NP de la

feuille h. Cette probabilité est estimée par :

~

o - F(t) =1 —exp (=Ap(t)) pour k = 1 (11.20)

Lu(t) = [y M) exp (= 3242, Afi(u)) pour k > 1

ol /A\Z(t) est obtenu par l'estimateur de Nelson-Aalen |[Nelson, 1969, Aalen, 1976| pour
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une cause, ou d’Aalen-Johansen [Aalen and Johansen, 1978| dans le cas d’événements
compétitifs.
11.2.2.2 Agrégation des prédictions

Pour un individu 7 € {1, ..., N}, la probabilité prédite 7 (t) est obtenue aprés agréga-

tion sur les arbres suivant :

_ 1 T
Tan(t) = o] > it (I1.21)

ot O; représente I'ensemble des arbres ou 'individu ¢ est Out-Of-Bag (i.e. non sélec-
tionné suite au bootstrap) et |O;| est la taille de cet ensemble. 7;1”\,: (t) est la probabilité de
subir I’événement k avant ¢ lorsque l'individu ¢ descend l’arbre b, a partir de ses données
X;, jusqu’a tomber dans sa feuille h?.

L’agrégation a été présentée pour un individu utilisé pour la construction de la forét
aléatoire, mais elle peut également étre généralisable pour un nouvel individu ou cette

fois-ci, I'intégralité des B arbres est utilisée pour obtenir cette probabilité.

11.2.2.3 Optimisation des hyperparamétres

A partir des N individus ayant contribués & la construction de la forét aléatoire, les
performances prédictives de la forét peuvent étre évaluées en comparant les prédictions
(obtenues dans 1'équation (I1.21])) avec les données observées. Pour cela, plusieurs critéres
peuvent étre utilisés et détaillés dans la suite en section [[1.4.4] Le critére choisi, évalué de
facon interne, est appelé erreur Out-Of-Bag, notée errOOB.

L’objectif lors de la construction de la forét aléatoire est de minimiser l'erreur Qut-Of-
Bag. Pour cela, il est nécessaire de fournir un ensemble d’arbres les plus différents les uns
des autres, tout en gardant les meilleures performances en terme de prédiction. Différents
parameétres peuvent controler les performances prédictives dont :

1. B le nombre d’arbres. Ce parameétre ne nécessite pas d’étre optimisé mais doit étre

choisi assez grand pour réduire la variance des prédictions [Hastie et al., 2009],
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conduisant & la convergence de l'erreur Out-Of-Bag |Probst and Boulesteix, 2017 ;

. mtry le nombre de prédicteurs sélectionnés a chaque noeud. Cet hyper-paramétre

est crucial, et nécessite d’étre optimisé minutieusement, puisqu’il permet de régler in
fine la quantité d’aléatoire & introduire lors de I’étape de sélection des prédicteurs.
Avec un mtry = 1, les arbres sont fortement décorrélés puisqu’ils sont construits a
partir d’un sous-ensemble de prédiction tiré complétement aléatoirement, condui-
sant & des prédictions sous-optimales [Probst et al., 2019]. Dans le cas extréme ou
mtry = P, la quantité d’aléatoire est quasi nulle puisque tous les prédicteurs sont
systématiquement candidats. Les meilleurs prédicteurs sont sélectionnées a chaque
noeud, mais seule la premiére étape de bootstrap permet d’obtenir des arbres diffé-
rents. Le choix du miry est donc un compromis entre la variance (par la corrélation

des arbres) et la précision (par la quantité d’aléatoire) des prédictions;

. nodesize le nombre minimal d’événements d’intérét pouvant étre contenu dans

chaque feuille. Cet hyper-paramétre est également trés important puisqu’il va déter-
miner la profondeur des arbres; en d’autres termes, si le partitionnement des indivi-
dus a été réalisé un grand nombre de fois ou non, en moyenne. En régle générale, les
arbres peu profonds sont sous-optimaux et peuvent conduire a des prédictions biai-
sées |Ishwaran et al., 2011]. Par conséquent, un nodesize de petite taille est privilégié
mais il faut néanmoins s’assurer que la statistique utilisée pour le partitionnement

soit calculable.

Le choix de ces hyperparameétres engendre également un impact trés important sur les

temps de calcul. En particulier, un grand nombre d’arbre B avec une profondeur élevée

(i.e. nodesize faible) entrainent une importante augmentation des temps de calcul [Probst

et al., 2019|. Ce point est donc également & prendre en compte lors de 'optimisation des

hyperparamétres.
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11.2.2.4 Importance des prédicteurs sur le risque d’événement

L’objectif principal des foréts aléatoires en survie est de prédire la probabilité de surve-
nue d'un événement a partir d'un ensemble de prédicteurs. Néanmoins, cette méthodologie
peut également étre utilisée dans un objectif étiologique, pour déterminer les prédicteurs
les plus associés au risque d’événement. Pour cela, 'importance des variables |Breiman,

2001], notée VIMP(X,,), peut étre calculée pour une variable X, par :
1 E b
VIMP(X,) = > (errOOB, — errOOB") (11.22)
b=1

ot errOOB? est I'erreur OOB associée a I'arbre b en utilisant les individus OOB de
cette arbre. 67“7‘655:, désigne l'erreur OOB obtenue a partir des individus OOB de I'arbre
b, apres avoir cassé le possible lien entre le prédicteur X, et I’événement. En pratique,
une permutation aléatoire des observations entre individus OOB est utilisée pour casser
ce possible lien.

Une VIMP(X,) élevée indique que les performances prédictives de la forét seraient
plus faibles si le prédicteur X, était retiré. A l'inverse, une VIMP(X),,) faible ou négative
indique que le prédicteur X, n’a aucun impact sur les performances prédictives.

La profondeur minimale |[shwaran et al., 2010| est une alternative a I'importance des
variables pour quantifier le pouvoir prédictif d’'une variable. Le niveau de profondeur,
noté DL pour depth level, est illustré dans la figure [[1.6] La profondeur minimale d’un
prédicteur X, se traduit par le niveau de profondeur minimal o X, est utilisé pour le
partitionnement. Dans 'exemple de la figure[[I.6], sachant que le prédicteur X, est retrouvé
au niveau 1 et 3, la profondeur minimale pour X, est de 1. Plus la profondeur minimale du
prédicteur X, est faible, plus le prédicteur a été sélectionné tot pour le partitionnement
et donc sépare bien les groupes selon le critére choisi. Cette quantité peut étre moyennée
en utilisant ’ensemble des B arbres, pour notamment réduire sa variabilité.

En pratique, l'utilisation de la profondeur minimale est rendue compliquée par le choix

du mtry. En effet, lorsque mitry < P, toutes les variables ne sont pas systématiquement
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candidates a chaque noeud.

FI1GURE II.6 — Illustration du niveau de profondeur, noté DL, lors de la construction d’un
arbre. Par exemple, le prédicteur X, est utilisé pour le partitionnement au niveau 1 et 3.

II.3 Modélisation des données longitudinales par mo-
déles mixtes

Les données longitudinales se définissent par la collecte de mesures répétées au cours
du temps pour un individu, contrairement aux données transversales recueillies a un seul
temps. Ces données peuvent étre collectées aux mémes temps ou a différents temps pour
tous les individus. Par exemple, la pression artérielle mesurée a différents temps pour des
patients hospitalisés.

Dans la suite, nous notons Y;; I'observation de la variable d’intérét Y pour le sujet 4,
©=1,...,N au temps t;; avec 7 = 1, ..., n,.

Pour prendre en compte la répétition des mesures, et par conséquent la corrélation
intra-sujets, il est nécessaire d’utiliser des modéles particuliers, et notamment les modéles
mixtes [Laird and Ware, 1982] qui permettent de tenir compte de cette corrélation. Il existe
plusieurs modéles mixtes en fonction de la nature de la variable d’intérét, en particulier les

modeéles linéaires mixtes lorsque la variable Y est distribuée selon une loi normale. Pour
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une distribution de Y appartenant & la famille de distribution exponentielle, les modéles

linéaires généralisés mixtes sont alors utilisés.

I1.3.1 Modéle linéaire mixte
I11.3.1.1 Spécification du modéle linéaire mixte

Avec une variable Y distribuée selon une loi normale, le modéle linéaire mixte se défini
par :

Yij = Y (tij) + €5 = X, (tj)B + Z (tij)bi + € (I1.23)

ou Y;; est la valeur observée et définie a partir de la vraie valeur Y;*(¢;;) (non observable)
et d’une erreur de mesure homoscédastique €;; ~ N(0,0%). X;(t;;) et Z;(t;;) sont les p-
et g-vecteurs des variables explicatives avec Z;(t;;) C X;(t;;). B et b; sont respectivement
les effets fixes et aléatoires associés aux variables explicatives X et Z. Les effets fixes
sont des parameétres de régression classiques qui décrivent 1’évolution de Y au niveau
de la population. Les effets aléatoires sont spécifiques a chaque sujet et décrivent 1’écart
individuel & la trajectoire moyenne de Y. Ce sont les effets aléatoires qui tiennent compte
de la corrélation intra-sujet entre les mesures répétées. Les effets aléatoires sont distribués
tels que b; ~ N(0, B), ot B est la matrice de covariance de dimension ¢ x ¢. Selon la
corrélation entre les effets aléatoires, le nombre de paramétres de B difféerent. Dans le
cas le plus simple ol aucune corrélation n’est considérée, B est une matrice diagonale
composée de ¢ paramétres a estimer. Lorsque la corrélation entre les effets aléatoires est
prise en compte sans structure prédéfinie, B est composée de ¢ X (¢ + 1)/2 paramétres

puisque B est symétrique.

Soit Y; = (Y1, ..., Yij, ..., Yin,) le vecteur des observations pour l'individu i. La variance

de Y; est définie telle que :

var(Y;) =V, = Z,BZ" + %, 11.24
(Y3) ;
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ou ¥; est la matrice de covariance des erreurs de mesures. Selon ’hypothése o les
erreurs de mesures sont indépendantes entre elles, »; = o1, est une matrice carrée dia-

gonale de taille n;. Z; est la matrice de vecteurs lignes Z;' (t;;) pour j = 1,...,n;.

11.3.1.2 Estimation par maximum de vraisemblance

Soit (B, ¢) les parameétres & estimer issus d'un modele linéaire mixte ot ¢ = (Vec(B), o)
est le vecteur des paramétres de variance des effets aléatoires et des erreurs de mesure
intervenant dans V;. Les paramétres sont estimés a 1'aide de la log-vraisemblance L£(3, ¢)

définie par :

N

1 _
L(8,9) =—5 > _{nilog (2r) +log [Vi(9)| + (Vi — Xi8) Vi(®) ' (Vi = Xi8)}  (11.25)
i=1
ot |Vi(¢)| est le déterminant de la matrice V;(¢) et X; est la matrice de vecteurs lignes
X (ti5)-
Les estimateurs du maximum de vraisemblance peuvent étre obtenus en maximisant
cette vraisemblance. Le plus souvent, cela est fait en maximisant I’équation ([I1.25) par

des algorithmes d’optimisation, comme par exemple 1’algorithme de Marquardt-Levenberg

[Marquardt, 1963].

I1.3.1.3 Prédiction des effets aléatoires individuels

Dans le cadre de prédictions individuelles, il est nécessaire de prédire également les
effets aléatoires b; spécifiques a chaque sujet. La distribution conjointe de Y; et b; est

définie selon la loi normale multivariée suivante :

~ N( b : () ) (I1.26)
b; 0 BZ! B

7
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Les effets aléatoires b; peuvent étre prédits par 'espérance a posteriori E(b;|Y;) :

E(bi|Y;) = BZ Vi(¢) "' (Vi — X.) (11.27)

En pratique, les paramétres 5 et ¢ sont remplacés par leurs estimations B\ et g/b\ dans cette
expression pour obtenir I'estimateur empirique bayésien l;, également appelé BLUP pour

Best Linear Unbiased Predictor.

11.3.1.4 Prédictions individuelle de la variable réponse

Dans un objectif de prédiction, nous nous intéressons a prédire la variable réponse
Y (t) pour tout temps t. Pour un individu 4, Y(t) peut étre obtenu par Iespérance de
Y (t) conditionnellement & I'histoire des données Y;, notée E(Y (¢)]Y;). La définition de

E(Y(t)|Y;) peut étre simplifice du fait de 'espérance des Y sachant b; suivant :

EY#)Y;) = [EXY@®)]Y: ) f(0i|Yi)db;
= [ EX(t)|b)f(b:]Y;)db;

(IL.28)

avec E(Y (t)|b;) = X;(t)B8 + Z;(t)b;.

A partir des paramétres estimés B\ et /l;i, les prédictions individuelles estimées 1//\; sont
obtenues par :

~
i

Yi(t) = E(Y ()|b)) = Xi()B + Zi(t)b (IT.29)

Lorsque les effets aléatoires BZ sont estimés a 1'aide du BLUP suivant 1’équation ([1.27)),

les prédictions individuelles estimées Y; deviennent par :

~

Yi(t) = Xi(t)B + Zi()BZ Vi() " (Y; — Xif) (I1.30)
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I1.3.2 Modéle linéaire généralisé mixte
I1.3.2.1 Spécification du modéle mixte généralisé

Lorsque la variable Y suit une loi de la famille exponentielle, les modéles linéaires
généralisés mixtes peuvent étre utilisés. La famille exponentielle est définie comme une
famille de lois incluant notamment la loi normale, Bernoulli et Poisson.

Dans ce cas du modeéle généralisé mixte, ’espérance de Y conditionnellement aux effets

aléatoires est modélisée par :
g(BO®)16)) = XT (t35)8 + 2] (1) (IL31)

ot la variable Y est reliée au prédicteur linéaire X' (t;;)3+ Z;' (t;;)b; par une fonction
de lien g dépendant de la nature de Y (binaire, données de comptage, ...). Par exemple,
si Y est distribué selon une loi de Bernoulli, la fonction logit est choisi pour g. En régle
générale, les effets aléatoires sont distribués selon une loi normale de moyenne 0 et de

matrice de covariance B.

11.3.2.2 Estimation par maximum de vraisemblance

Les paramétres [ et de variance ¢ = wvec(B) peuvent étre estimés a laide de la
log-vraisemblance £(f3, ¢) du modéle mixte généralisé. L’écriture de la log-vraisemblance
exploite I'indépendance entre les sujets ainsi que l'indépendance entre les observations

d’un méme sujet conditionnellement aux effets aléatoires. Elle est définie par :

£(3.0) =3 (tog [ TLn Oilb i (o) (132

=1

ol fy, est la densité de Yj; définie a partir de la distribution de Y et de la fonction
de lien ¢ choisie.
La plupart du temps, l'intégrale sur les effets aléatoires ne posséde pas de solution ana-

lytique et nécessite d’étre approchée par des méthodes d’intégration numérique telles que
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la quadrature gaussienne |[Wulfsohn and Tsiatis, 1997] ou l’approximation de Laplace

|[Rizopoulos et al., 2009].

11.3.2.3 Prédiction des effets aléatoires individuels

Contrairement a la section la prédiction des effets aléatoires individuelles b;
est plus complexe lorsque la variable Y; n’est pas distribuée selon une loi normale, car
il n’y a pas d’expression analytique. Dans ce cas, une approximation de l’espérance de
b;|Y; est réalisée en utilisant le mode de la densité conditionnelle f(b;]Y;). En utilisant la

relation suivante :

o) = L COL ) o i) ) (11.33)

'approximation de £(b;|Y;) est obtenue en utilisant le mode de la fonction fy;; s, (Yi;]0s) fo, (bi)-
Ce mode est calculé numériquement par maximisation de la fonction a l'aide d’une mé-

thode d’optimisation.

11.3.3 Association avec les données de survie

Dans les cohortes, des données de survie peuvent étre collectées en méme temps que des
données répétées de variables. Par exemple, dans la cohorte de personnes agées des trois-
cités, plusieurs tests cognitifs sont collectés tous les 2 ou 3 ans (données longitudinales) en
plus de I'indicateur de démence (données de survie). Ainsi, ’étude d’un événement clinique
a partir des données répétées d’une variable dépendante du temps devient possible.

Pour analyser ces données, une approche naive consiste a inclure la variable dépendante
du temps dans un modéle a risque proportionnel, comme un modéle de Cox. Cependant,
cette approche n’est pas valide et entraine une estimation biaisée |[Prentice, 1982| car la
variable est mesurée avec erreur et a des temps discrets. En effet, la variable nécessite d’étre
mesurée pour tous les temps d’événements. De plus, I'utilisation d’un modéle de Cox avec

variable dépendante du temps nécessite une variable dite exogéne (i.e. la distribution de la
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variable n’est pas modifiée par la survenue des événements) ce qui n’est pas souvent le cas
lors de l'utilisation de prédicteurs collectés dans les cohortes |[Kalbfleisch and Prentice,
2011]. Une alternative consiste a utiliser uniquement la derniére mesure |[Keogh et al.,
2019] pour décrire la dynamique de la variable mais cette approche est trop simpliste
puisqu’elle fait I’hypothése que la mesure est constante au cours du suivi.

Pour correctement tenir compte des caractéristiques d’une variable dépendante du
temps endogéne (i.e. ou la distribution de la variable peut étre modifiée par la survenue
des événements), le modéle conjoint peut étre utilisé. Ce modéle consiste a introduire en
variable explicative du modéle de survie des caractéristiques de la dynamique de Y. Dans
le cas Gaussien, ces modeéles sont définis par :

Yij =Y (ty) + e = X;ﬁ + Zgbi + €;; avec b; ~ N(0, B) et €;; ~ N(0,0?)

(IL.34)
i(t) = Xo(t) exp (W,Ty + T4(t, B,b;, B) Tv)

ou W est un sous-vecteur des variables explicatives avec vy les coeflicients associés. I';(t)
est un vecteur de variables résumées caractérisant la dynamique Y™* et v les coefficients
associés. Les notations pour le modéle linéaire mixte sont les mémes que décrites dans
I’équation ([1.23]).

Pour décrire la dynamique de Y; dans I';(¢), des résumés peuvent étre calculé & partir
d’une fonction des effets aléatoires |Tsiatis and Davidian, 2004] tels que :

e la déviation individuelle & la trajectoire moyenne : I';(¢) = b;

e le niveau courant I';(t) = Y*(t) = X;(¢) "8 + Zi(t) "b;;

_ v

e la pente courante I';(t) = Y;"(t) T

Ces résumés sont les plus courants et ont déja été utilisés dans ’étude des maladies
cardio-vasculaires |Rizopoulos et al., 2017, Sweeting et al., 2017].

Deux approches ont été développées pour estimer ces modéles, soit par une estimation
en deux étapes |Ye et al., 2008, [Van Houwelingen, 2007| ou par une estimation conjointe
| Tsiatis and Davidian, 2004} Proust-Lima and Taylor, 2009, |Rizopoulos, 2012]. Ces deux

approches sont détaillées dans la suite de cette section.
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11.3.3.1 Estimation en deux étapes

L’approche en deux étapes consiste a modéliser indépendamment les données répétées
et les données de survie. Tout d’abord, les paramétres du modéle mixte sont estimés a
I’'aide du maximum de vraisemblance décrit dans 1’équation . Puis, les résumés I
sont prédits & partir des BLUP comme décrit en section [[I.3.1.3] Ils sont ensuite inclus
dans un modele de Cox ou les parameétres sont estimés en maximisant la vraisemblance
partielle comme décrit en section [[I.1.5] Parmi les approches en deux étapes, il existe la
méthode séquentielle [Tsiatis et al., 1995, de regression calibration [Ye et al., 2008 et
I'approche landmark [Van Houwelingen, 2007 qui se différencient en particulier sur la
quantité d’information utilisée.

La méthode séquentielle consiste a estimer un modéle mixte pour chaque temps d’éve-
nement f; a partir des données collectées jusqu’a t; pour les individus encore a risque
en ty. I';(tx, b;) est estimé en utilisant ’espérance de b; conditionnellement aux données
collectées jusqu’en t; a partir des modéles mixtes estimés avant l'apparition de 1’événe-
ment en 7T; < t,. Cependant, cette méthode entraine une estimation plus variable de
[y(tg, b;) car elle est trés dépendante du nombre de mesures répétées jusqu’en ¢ et de la
taille d’échantillon. Au final, cette méthode est globalement peu utilisée puisqu’elle est
particulierement lourde numériquement.

La méthode de regression calibration estime indépendamment les modéles de I'équa-
tion ([1.34)) en incluant toute I'information disponible. Néanmoins, cette approche possede
I'inconvénient d’estimer le modéle mixte sous I'hypothése de données manquantes aléa-
toires (i.e. la probabilité d’étre manquant peut étre prédite par les observations). Dans
le cas ou les résumés I'; de la dynamique sont associés au risque de subir I’événement,
les données manquantes sont probablement informatives (i.e. la probabilité d’observation
peut dépendante des données manquantes) et générent un biais lors de l’estimation du
risque |Albert and Shih, 2010].

L’approche landmark limite ce probléme en n’utilisant qu’une partie des données. En

effet, un temps landmark s est défini a priori compte-tenu de I’événement clinique d’in-
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térét et des données disponibles. Les modeéles de I’équation sont ensuite estimés,
toujours indépendamment en deux étapes, mais cette fois uniquement & partir des données
de Y collectées jusqu’en s, pour les individus encore a risque en s. Dans cette approche,
les résumeés des dynamiques de Y™* inclus dans I';(¢) peuvent alors étre calculés unique-
ment pour un ¢t < s. En n’utilisant qu’une partie de I'information disponible, I’approche
landmark souffre d’un possible manque de puissance statistique mais reste néanmoins
compétitif dans le cas de la prédiction |Ferrer et al., 2019]. En revanche, cette approche
doit étre estimée pour chaque temps landmark différent, pouvant rendre son utilisation
compliquée.

Ces approches en deux étapes sont particuliérement flexibles. En effet, dans la litté-
rature récente, des extensions de la méthode par regression calibration ont été proposées
en utilisant I’analyse en données fonctionnelles [Yao et al., 2005 pour la modélisation
des données longitudinales, la régression pénalisée [Signorelli et al., 2021| ou les foréts
aléatoires |Jiang et al., 2021, |Lin et al., 2021] pour les données de survie. Cependant, ces
techniques souffrent potentiellement des mémes biais que ceux provenant de la méthode

de regression calibration.

En approche landmark, d’autres extensions ont été développées a partir de pseudo-
observations [Zhao et al., 2020] ou d’une agrégation de plusieurs méthodes a travers un

superlearner ou la survie est approchée par du binaire répété |Tanner et al., 2021].

I1.3.3.2 [Estimation conjointe

Une alternative a ’estimation en deux étapes consiste a estimer tous les parameétres du
modeéle conjoint simultanément en une seule étape par la maximisation de la vraisemblance
jointe. A partir des modéles mixte et de survie de I'équation (I1.34]), la log-vraisemblance

jointe £(6) est définie par :

N

£0) =3 (o2 [ TLhanMalSITHATGH R OB)  (135)

i=1
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avec

Si(T3|b) = exp ( - /0 : )\i(s]b)ds> (11.36)

ou 6 représente ’ensemble des parameétres du modéle linéaire mixte et du modeéle de
survie et ¢ la dimension des effets aléatoires. Néanmoins, le calcul de la vraisemblance
est complexe car l'intégrale sur les effets aléatoires n’a pas de solution analytique. Cette
intégrale peut étre calculée par une méthode de quadrature gaussienne [Wulfsohn and
Tsiatis, 1997], Monte-Carlo |Lin et al., 2002, quasi Monte-Carlo [Philipson et al., 2020|
ou par 'approximation de Laplace |[Rizopoulos et al., 2009].

La modélisation conjointe est 'approche privilégiée pour estimer le risque de survenue
d’un événement en fonction de variables dépendantes du temps endogénes. Néanmoins,
cette approche est trés lourde numériquement, et la faisabilité dépend de la dimension
des effets aléatoires ¢q. Lorsque cette dimension est trop grande, l'intégrale sur les effets
aléatoires ne peut pas toujours étre correctement estimée |Ferrer et al., 2019].

Le modéle conjoint peut également étre étendu pour prendre en compte plusieurs
variables longitudinales [Rizopoulos and Ghosh, 2011} [Philipson et al., 2020|, modélisées
par autant de modéles mixtes. Mais cette extension reste trés limitée car I'estimation de
I'intégrale sur les effets aléatoires devient trés vite impossible en pratique avec plus de 2 ou
3 variables longitudinales [Ferrer et al., 2019|. Des techniques d’estimations alternatives

sont alors requises [Rustand et al., 2022].

II.4 Développement et évaluation d’outils de prédic-

tions

I1.4.1 Définition de la prédiction dynamique individuelle

Dans le cadre des données de survie, nous allons nous intéresser a la probabilité
Tk (s, w) de survenue de I'événement d’intérét k£ défini pour un temps landmark s et

a un temps d’horizon w pour un nouvel individu x par :



36

mk(s,w) = P(s < Ty < s+w,0, =k | T > s, V.(5), Xs) (I1.37)

ou V,(s) et X, représentent I’historique des données collectées jusqu’en s. Cette pro-
babilité peut étre calculée pour plusieurs temps landmark s définissant le principe de
prédictions dynamiques.

A partir de nombreux modéles et méthodes comme les modéles paramétriques, semi-
paramétriques ou les méthodes d’apprentissage automatique, la probabilité peut étre es-

timée par :

o~

Tae(s,w) = P(s < Ty < s+w, 0, =k | Ty > 5,V4(s), X4, 0) (I1.38)

ol areprésente les parameétres/hyperparamétres estimés/optimisés a partir d’un échan-
tillon d’apprentissage. Pour les hyperparamétres, ils nécessitent d’étre optimisés pour
augmenter les performances prédictives du modeéle & partir d'un critére d’évaluation des

performances.

I1.4.2 Création d’un outil de prédiction

Le développement d’un outil de prédiction est scindé en deux étapes :

1. Tapprentissage de la méthode ou les parameétres/hyperparamétres sont estimés/op-

timisés ;

2. la validation de la méthode ou les prédictions individuelles sont calculées et leurs

performances prédictives évaluées.

Il est essentiel que les étapes d’apprentissage et de validation soient réalisées sur des
échantillons indépendants pour éviter un sur-apprentissage de la méthode. En effet, si
les mémes données sont utilisées pour 'apprentissage et la validation, les performances
prédictives de la méthode risquent d’étre surestimées par rapport & ses performances
réelles. Pour s’assurer que les étapes d’apprentissage et de validation soient réalisées de

maniére indépendante, il existe la validation externe ou interne.
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I1.4.3 Validation externe/interne

La validation externe est la méthode par excellence pour évaluer les performances
d’une méthode, et est primordiale avant de diffuser un outil de prédiction. Cependant,
la validation externe est la plus difficile & mettre en oeuvre puisque qu’elle nécessite de
disposer d’un nouvel échantillon provenant de la méme population d’intérét. Le cas le
plus courant de validation externe survient lorsque les données sont recueillies dans le
cadre d’une cohorte multicentrique. Ainsi, 'apprentissage de la méthode peut étre réalisé
sur un centre et la validation sur un autre. Néanmoins, il faut s’assurer que les variables,
nécessaires a la prédiction des nouveaux individus, sont présentes dans 1’échantillon de
validation.

Quand la validation externe n’est pas possible, il faut alors avoir recours a la validation
interne. Parmi les types de validations internes existantes, nous présentons la validation
croisée K-blocs qui est la validation interne la plus couramment utilisée. Le principe de la
validation croisée K-blocs est représenté en figure [[I.7] et consiste a diviser aléatoirement
les données en K blocs. Pour chaque bloc k (k =1, ..., K), la méthode est :

e entrainée a partir des données d’apprentissage issue des (K — 1) blocs excluant le

bloc k

e validée & partir des données de validation provenant du k-éme bloc

Les probabilités individuelles de I’ensemble des individus sont obtenues par l'agrégation
des probabilités calculées pour chacun des K blocs. En pratique, le nombre de blocs est

couramment fixé entre K =5 et K = 10.

I1.4.4 Evaluation des performances prédictives

Les performances prédictives d’un outil de prédiction sont évaluées a partir des prédic-
tions individuelles obtenues dans 1’échantillon de validation qu’il soit interne ou externe.
Il s’agit de quantifier les capacités de 1'outil a prédire correctement la survenue de I’éve-

nement et & ordonner correctement les risques. En effet, des décisions cliniques basées sur



38

Données de
Données d'apprentissage validation

A

k=2
Predictions
utilisées pour le
k=3 calcul des
performances

~
I
o

F1GURE II.7 — Principe de la validation croisée 5-blocs. Les blocs de données en bleu
sont utilisés pour 1’étape d’apprentissage. Les blocs de données en vert sont utilisés pour
I’étape de validation. Les prédictions issues de 1’étape de validation sont ensuite agrégées
pour le calcul des performances.

une méthode non performante peuvent paradoxalement entrainer une augmentation du
risque. Pour quantifier ce niveau de performance, et in fine, choisir la meilleure méthode

de prédiction, deux critéres sont classiquement utilisés : la calibration et la discrimination.

La calibration évalue la différence entre le risque prédit par la méthode et le risque
observé sur I’ensemble des individus. Par exemple, si le modéle prédit un risque de 10%
de déces pour un profil donné, nous nous attendons a observer environ 10 décés parmi
100 patients ayant ce profil. La discrimination est la capacité de la méthode a différencier

les individus avec ’événement de ceux ne ’ayant pas.

De nombreux critéres de performances ont été développés [Steyerberg et al., 2010]

mais tous ne sont pas transposables dans le cas des données de survie pour les prédictions

dynamiques. Nous nous intéresserons dans ce travail plus particulierement au Brier Score

[Brier et al., 1950, |Gerds and Schumacher, 2006| et & 'aire sous la courbe ROC [Heagerty

and Zheng, 2005, Zheng and Heagerty, 2007], qui sont les critéres les plus couramment

utilisés. Ils sont tous deux définis pour chaque couple de temps landmark /horizon (s, w),

et peuvent étre estimeés a partir des prédictions 7, (s, w) définies dans I’équation ([1.38)).
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I1.4.4.1 Brier Score

Le Brier Score est un critére évaluant a la fois la calibration et la discrimination d’un
modeéle [Blanche et al., 2015]. Le Brier Score est l'erreur quadratique moyenne entre la
prédiction 7%(s, w) et D*(s,w) le statut de I'individu vis a vis de P'événement d’intérét k
au temps d’horizon w chez les sujets a risque de I’événement au temps landmark s. 11 est
défini par :

BSk(s,w) = E[(Dk(s,w) — 7f(s, w)>2|T > s} (11.39)

ot 7 (s, w) représente les probabilités de subir I'événement d’intérét k dans I'intervalle

de temps (s, s + w) & partir des données collectées jusqu’au temps landmark s.

Ce critére est défini entre 0 et 1 ol une valeur plus faible indique une meilleure perfor-
mance prédictive de I'outil, sachant que 0,25 est le seuil correspondant & des probabilités

individuelles complétement aléatoires.

Sachant que D*(s,w) n’est pas toujours observable en présence de données censurées,

nous définissons D (s, w) = 1 . Lorsque I’évenement d’intérét k survient entre

(s<T<s+w,d=k)

s et s 4 w, nous avons D*(s,w) = 1, sinon D*(s,w) = 0. Alors le Brier Score doit étre
estimé & l'aide d’une technique basée sur I'Inverse Probability of Censoring Weighting

—k
(IPCW) |Gerds and Schumacher, 2006|. Le Brier Score estimé BS (s, w) est obtenu par :

B3 (s, w) = ;Z/V[Z(s,w)(ﬁf(s,w) — 75, w))’ (I1.40)

N
=1 ]lTi>S i=1

ou W;(s,w) représente les poids pour prendre en compte la censure des données, et

est défini par :
— 1. 1,._+ 0
Wi(s,w) = ——Lzstw)  _(e<hissiw) (IL.41)
G(s+w)/G(s)  G(T3)/G(s)

avec G Destimateur de Kaplan-Meier.

Le Brier Score peut également étre calculé pour un ensemble de temps, appelé le Brier

Score Intégré (IBS) [Séne et al., 2016]. L’'IBS est défini pour un temps landmark s et un



temps d’horizon w par :

—k stw —k
IBS (s,w) :/ BS (s,t)dt (I1.42)

I1.4.4.2 L’aire sous la courbe ROC

L’aire sous la courbe ROC (AUC) est un critére trés populaire mesurant la qualité de
discrimination d’un outil de prédiction. L’AUC correspond & la probabilité de concordance
entre I'outil de prédiction et les observations. Par exemple, une AUC de 75% veut dire que
la probabilité que le risque prédit soit plus grand pour une personne ayant I’événement
plus tard est de 75%.

L’AUC est définie pour un événement k, pour un temps landmark s et un temps

d’horizon w par :

AUC*(s,w) = P(Wf(s,w) > 7h(s,w) | Df(s,w) =1,D%(s,w) =0,T; > s,Tj > s)
(11.43)
Pour des données de type survie, 'AUC est estimée par une méthode IPCW comme

le Brier Score [Blanche et al., 2015| par :

)PARD DARE T TR 2 ) ><1 — Di(s,w)) Wi(s, w)W;(s, w)

A/U\C’k(s,w,t/?\) — —
Zz 123 1Dk S w ( S w))W(va)VVj(va)

(I1.44)

ol les poids pour prendre en compte le censure des données /W(s, w) et Uindicateur

d’événement d’intérét k entre s et s + w 5]-(5, w) sont définis de la méme maniére que
pour le Brier Score de ’équation ({I1.40)).

L’AUC est un score entre 0 et 1, ou plus la valeur est élevée, plus 'outil de prédiction

permet de discriminer les individus. En conséquence, nous cherchons & maximiser ce score.

Un score de 0,5 indique que 'outil de prédiction ne fait pas mieux que 'aléatoire.

CONCLUSION

A travers ce chapitre, nous avons défini la modélisation des données
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de survie (en particulier en grande dimension), la modélisation des
données longitudinales et le principe d’un outil de prédiction. Pour
répondre a notre objectif, ces différentes notions ont été combinées
pour développer une approche landmark dans le chapitre |[IIf et une
approche par forét aléatoire en survie dans le chapitre [[V]
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INTRODUCTION

Ce chapitre introduit I’approche landmark pour multiples données
répétées a travers deux sections. La premiére section est dédiée a la
présentation générale de la méthode, suivi d'une étude de simulation et
de deux illustrations pour prédire (i) le décés chez les patients atteints
de la cholangite biliaire primaire (ii) le décés parmi une population de
personnes agées. Ce travail a été publié dans le journal BMC Medical
Research Methodology en tant que principal auteur.

Dans la deuxiéme section, ’approche landmark est étendu au contexte
des risques compétitifs pour prédire la démence dans une cohorte de
personnes agées, tout en considérant le décés comme risque concur-
rent. Ce travail a été initié dans le stage de Master 2 de Marjorie
Hitchon que j’ai co-encadré, et finalisé par Ariane Bercu, ingénieure
statisticienne. Ce travail va étre soumis pour publication en tant que
co-auteur.

III.1 Individual dynamic prediction of clinical endpoint
from large dimensional longitudinal biomarker his-
tory : a landmark approach

Anthony Devaux!, Robin Genuer'?, Karine Peres! and Cécile Proust-Lima!

INSERM, Bordeaux Population Health, U1219, Univ. Bordeaux, Bordeaux, France

2INRIA Bordeaux Sud-Ouest, Talence, France
Published in BMC Medical Research Methodology. DOI : 10.1186/s12874-022-01660-3

Abstract : The individual data collected throughout patient follow-up constitute cru-
cial information for assessing the risk of a clinical event, and eventually for adapting a
therapeutic strategy. Joint models and landmark models have been proposed to compute
individual dynamic predictions from repeated measures to one or two markers. However,

they hardly extend to the case where the patient history includes much more repeated
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markers. Our objective was thus to propose a solution for the dynamic prediction of a
health event that may exploit repeated measures of a possibly large number of markers.
We combined a landmark approach extended to endogenous markers history with machine
learning methods adapted to survival data. Each marker trajectory is modeled using the
information collected up to the landmark time, and summary variables that best capture
the individual trajectories are derived. These summaries and additional covariates are
then included in different prediction methods adapted to survival data, namely regulari-
zed regressions and random survival forests, to predict the event from the landmark time.
We also show how predictive tools can be combined into a superlearner. The performances
are evaluated by cross-validation using estimators of Brier Score and the area under the
Receiver Operating Characteristic curve adapted to censored data. We demonstrate in a
simulation study the benefits of machine learning survival methods over standard survi-
val models, especially in the case of numerous and/or nonlinear relationships between the
predictors and the event. We then applied the methodology in two prediction contexts : a
clinical context with the prediction of death in primary biliary cholangitis, and a public
health context with age-specific prediction of death in the general elderly population. Our
methodology, implemented in R, enables the prediction of an event using the entire lon-
gitudinal patient history, even when the number of repeated markers is large. Although
introduced with mixed models for the repeated markers and methods for a single right
censored time-to-event, the technique can be used with any other appropriate modeling

technique for the markers and can be easily extended to competing risks setting.

Keywords : Individual prediction; Landmark; Longitudinal data; Survival data;

Machine learning methods

II1.1.1 Background

A central issue in health care is to quantify the risk of disease, disease progression or

death at the individual level, for instance to initiate or adapt a treatment strategy as soon
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as possible. To achieve this goal, the information collected at a given time (at diagnosis or
at the first visit) is often not sufficient and repeated measurements of markers are essential.
For example, repeated prostate specific antigen (PSA) data are highly predictive of the
risk of prostate cancer recurrence [Proust-Lima and Taylor, 2009, |Séne et al., 2014, Taylor
et al., 2013|, and markers such as diabetic status or blood pressure level over time are
crucial in predicting the risk of cardiovascular disease [Paige et al., 2018, |Sweeting et al.,
2017). Including longitudinal information into the prediction of a clinical event defines the
framework for individual dynamic predictions |Proust-Lima and Taylor, 2009, Rizopoulos,
2011}, [Ferrer et al., 2019|. In some contexts, a single marker may be sufficient to predict the
occurrence of the event (e.g., in prostate cancer with PSA) but often the complete patient
history with possibly many repeated markers should be exploited (see Figure . Yet,
statistical developments for individual prediction of event have so far either focused on

the repeated nature of the information or on its large dimension.

When using repeated information to develop dynamic prediction tools, two approaches
are commonly used : joint models [Proust-Lima and Taylor, 2009, Rizopoulos, 2011]| and
landmark models [Van Houwelingen, 2007]. Joint models simultaneously analyze the longi-
tudinal and event time processes by assuming a structure of association built on summary
variables of the marker dynamics [Tsiatis and Davidian, 2004]. This model which uses all
the information on the longitudinal and time-to-event processes to derive the prediction
tool is widely used in the case of a single repeated marker but becomes intractable in
the presence of more than a few repeated markers due to high computational complexity

[Ferrer et al., 2019].

An alternative is to use partly conditional survival model [Maziarz et al., 2017 or
landmark models [Van Houwelingen, 2007| which consist in directly focusing on the indi-
viduals still at risk at the landmark time and consider their history up to the landmark
time (see Figure [[IL1)). When individual history includes repeated measures of an en-
dogenous marker, summaries of the marker derived from preliminary mixed models can

be included in the survival model, instead of only the last observed value |Proust-Lima
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and Taylor, 2009, Sweeting et al., 2017|. Although the landmark models do not use as
much information as the joint model (only information from the at-risk individuals at the
landmark time is exploited) and thus may lack of efficiency, they have shown competi-
tive predictive performances, easier implementation (much less numerical problems) and
better robustness to misspecification than joint models [Ferrer et al., 2019|. However, as
joint models, they necessitate to consider the actual nature of the relationship between

the marker and the event.

Although the landmark approach is per se very general, in practice its definition is ba-
sed on standard survival models, namely the Cox model, which prevents the methodology
to be applied in large dimensional contexts usually encountered in applications. Indeed
the Cox model becomes rapidly limited in the presence of : 1) a large number of predictors,
2) highly correlated predictors, and 3) complex relationships between the predictors and
the event |Goldstein et al., 2016|. Yet, in the context of dynamic prediction from multiple
repeated markers, these three limits are rapidly reached. Indeed, the large dimension of
the predictors does not only come from the number of markers but also from the number
of (potentially correlated with each other) marker-specific summaries that are necessary

to approximate the actual nature of the relationship between the marker and the event.

Machine learning methods, including regularized regressions or decision trees and ran-
dom forests, have been specifically developed to predict outcomes while tackling the afo-
rementioned issues [Breiman, 2001]. Their good predictive performances have been largely
demonstrated in the literature |Lebedev et al., 2014]. Initially proposed for continuous or
binary outcomes, they have been recently extended to handle right censored time-to-event
data. For instance, Simon et al. [Simon et al., 2011| developed penalized Cox models either
using Ridge, Lasso or Elastic-Net penalty, Bastien et al. [Bastien et al., 2015] developed a
Cox model based on deviance residuals-based sparse-Partial Least Square, as an extension
of sparse-Partial Least Square [Chun and Keles, 2010| for survival data, and Ishwaran et
al. |Ishwaran et al., 2008| extended random forests to survival data. However, they were

mostly applied to predict time-to-event from time-independent marker information. Our
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purpose is thus to show how these machine learning methods can also be leveraged to
provide dynamic individual predictions from large dimensional longitudinal biomarker

data.

Computing dynamic predictions in the context of a large number of repeated markers
is a very new topic in statistics, and only a few proposals have been made very recently.
Zhao et al. |[Zhao et al., 2020] and Jiang et al. |[Jiang et al., 2021] focused on random
forests. Using a landmark approach, Zhao et al. transformed the survival data into pseudo-
observations and incorporated in each tree the marker information at a randomly selected
time. Although handling repeated markers, this method neither accounts for measurement
errors of the biomarkers nor their trajectory shapes. By considering a functional ensemble
survival tree, Jiang et al. overcame this issue. They characterized the changing patterns
of continuous time-varying biomarkers using functional data analysis, and incorporated
those characteristics directly into random survival forests. By concomitantly analyzing the
markers and the event, this approach belongs to the two-stage calibration approaches |Ye
et al., 2008] and may suffer from the same biases |Albert and Shih, 2010|. Finally Tanner
et al. |[Tanner et al., 2021 proposed to extend the landmark approach to incorporate
multiple repeated markers with measurements errors. For the survival prediction method,
they chose to discretize the time and use an ensemble of classical binary classifiers to

predict the event.

In comparison with this emerging literature, our proposal goes one step forward. As
in Tanner et al., we chose to rely on a landmark approach and consider various prediction
methods rather than only random forests. However, we also chose to directly exploit
the survival data in continuous time. In addition, our methodology handles markers of
different nature, accounts for their measurement error and intermittent missing data, and

for a possibly large number of summary characteristics of each marker.

In the following sections, we first describe the proposed method. We then demonstrate
in a simulation study the performances of the methodology and the benefit of using

machine learning methods to handle the large dimensional aspect. We then illustrate the
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methodology in two very different contexts : a clinical context with the prediction of
death in primary biliary cholangitis, and a public health context with the prediction of
5-year death at different ages in the general elderly population. The paper ends with the

discussion of the strengths and weaknesses of the proposed method.
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F1GURE III.1 — [llustration of individual dynamic prediction of an event computed using
history of multiple repeated markers (here 6). The individual probability of event is com-
puted from a landmark time to a horizon time by using the information on the markers
trajectories collected up to the landmark time.

I11.1.2 Methods
I11.1.2.1 Framework, notations and general principle

Let us consider a landmark time ¢7,s of interest and a population of IV;, ,, individuals
that are still at risk of the event at ¢75,. For an individual i € {1,..., N, ,, }, we denote
T; the true event time, C; the independent censoring time. We define T* = min (7}, C})
the observed time event and 0; = 1 (7; < min (C}, trar + taor)) the event indicator with
1o the horizon time. We consider a single event for simplicity.

At the landmark time, P time-independent covariates X; are available, and the history

of K time-dependent markers Y;;;, (k € {1,..., K'}) measured at time ¢, (7 € {1,...,n;})
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and tijk S tLM'
The target individual probability of event from the landmark time ¢, to the horizon

time tg,- of a subject x is defined as :

T (toarstaor) = P(Te <toar + thor | T > ton, {Yagus b =1, Kt < toak, Xo)
(ITL.1)
By assuming that the history of the K marker trajectories up to trj; can be summarized

into a vector I'y, we define the following probability :
Te(toar, tror) = P(Th < toar + tror | T > ton, Ui(tonr), Xi) (IT1.2)

This probability is estimated by 7im) (trarstHor) in 4 steps on a learning sample for
each survival prediction method m :
1. Each marker trajectory is modeled using the information collected up to tpas
2. The vector of summary variables I';(¢1,/) is computed for each individual i
3. T';(tra) and additional baseline covariates X; are entered into survival prediction
method m
4. The predicted probability of event #im) (trar, taor) is computed from survival method
m
Once the estimator defined (i.e., the survival prediction method trained) on the lear-
ning sample, the summary variables I',(¢1,/) can be computed for any new external indi-

vidual % at risk of event at ¢, and the corresponding individual predicted probability

of event can be deduced.

II1.1.2.2 Step 1. Longitudinal model for markers history

Longitudinal markers are usually measured at intermittent times with error. The first
step consists to estimate the error-free trajectory of the marker of each individual over

the history period. We propose to use generalized mixed models |Laird and Ware, 1982]
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defined as :
9(E(Yijrlbin)) = Yir(tijn) = Xo,(tije) Be + Zig,(tijn) bk (IT1.3)

where X (t;;1) and Z,) (t;1.) are the pg- and g-vectors associated with the fixed effects 34
and random effects by, (with by, ~ N (0, By)), respectively. The link function g(.) is chosen
according to the nature of Yjj (e.g. identity function for Gaussian continuous markers or

logit function for binary markers).

II1.1.2.3 Step 2. Summary characteristics of the marker trajectories

Once the parameters of the model have been estimated (indicated by ~ below), any
summary that captures the marker behavior up to the time ¢, can be computed. We

give here a non-exhaustive list for individual 7 :

e Predicted individual deviations to the mean trajectory : /b\,k, = B\kZ;‘A/igl(Yik —
Xikgk) where ‘A/Z-k = ZikEkZ;, + T 1y, if the marker is continuous. Otherwise, gzk =
ar%)max fbilYir) = argbmax F(Y|bi) f(bix) with f(.) the density function;

) Errzr—free level at time : <tpa: Yi(u) = XL (u )Br + Zy (T Vo ;

e Error-free slope at time u <ty : XA/@’,;’(U) = ai—’“t)|t:u;

e Cumulative error-free level during period T : hzk (trar) LtLLAAf Yl

Any additional summary that is relevant for a specific disease can be considered as soon
as it is a function of the error-free marker trajectory (e.g., time spent above/below a given
threshold). All the individual summary characteristics across the K markers are stored
into a vector I';. Using the list above and u = tppr, Ui(toar) = {Tik(tom), k = 1, ..., K} with
Tir(toar) = (b, Yii(tonr), Y (tar), B (toar)) T is of length 75 (g +3). This vector may
have a large amount of summaries which can also be highly correlated with each other.

These particularities have to be taken into account in survival prediction methods.
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I11.1.2.4 Step 3. Prediction methods for survival data in a large dimensional

context

To predict the risk of event from t;,; to a horizon time tg,, using the vector X; =
(T;, X;) of summaries T'; and time-independent variables X; of length P, we can use any
technique that handles 1) right-censored time-to-event data, 2) the possibly high dimen-
sion, 3) and the correlation between the predictors. We focused in this work on Cox model,
Penalized-Cox model, Deviance residuals-based sparse-Partial Least Square and Random
Survival Forests, although other techniques could also be applied. For each technique,
several sub-methods were considered that differ according to the type of variable selec-
tion and/or the hyperparameters choices. We briefly describe the different techniques and
sub-methods below, and refer to Section in supplementary material for further

details.

Cox models The Cox model is a semi-parametric regression which models the instan-

taneous risk of event according to a log-linear combination of the independent covariates :

with )¢ the baseline hazard function, v and 7 the coefficients estimated by partial like-
lihood. We defined two sub-models whether variable selection was performed according

to backward selection procedure using step() R function (called Coz-SelectVar) or not

(Coz-AllVar).

Penalized-Cox models Penalized-Cox models extend the Cox model defined in ([11.4))
to handle a high number of possibly correlated predictors. The partial log-likelihood is
penalized with norm ¢, (Ridge penalty), norm ¢; (Lasso penalty |[Goeman, 2009]) which
enables covariate selection, or a mixture of both (Elastic-Net [Simon et al., 2011]). These
methods require the tuning of the norms mixing parameter (0 for Lasso, 1 for Ridge, ]0; 1|

for Elastic-Net) and the penalty parameter. We used cv.glmnet() function (from the
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glmnet R package) with internal cross-validation to tune the penalty parameter, and we
defined three sub-models according to the norms mixing parameter (i.e. Lasso, Ridge or
Elastic-Net). There are called Penal-Cozx-Lasso, Penal-Coz-Ridge and Penal-Coz-FElastic,

respectively.

Deviance residuals-based sparse-Partial Least Square (sPLS-DR) Partial Least
Square (PLS) is a method of dimension reduction where components (or latent variables)
are built to maximize the covariance with the outcome. Sparse-PLS (sPLS) |[Chun and
Keles, 2010| adds a variable selection within each component using Lasso penalty. First
developed in the framework of linear regression, this method was extended to survival
data |Bastien et al., 2015] (sPLS-DR). The principle is to apply a sPLS regression on
the deviance residuals which are a normalized transformation of the martingale residuals
M; =6 — A;(t), with A;(t) the Nelson-Aalen cumulative hazard function estimate. Then,
a Cox model is applied using the C' identified components f.(I';, X;) as covariates. In
sPLS, the number of components C' and the Lasso penalty parameter on each component
(which controls the sparsity on each component) have to be properly tuned. We used
cv.coxsplsDR() function (from plsRcox R package) with internal cross-validation to tune
the number of components, and considered three variants for the penalty : no penalty
(called sPLS-NoSparse), maximum penalty (called sPLS-MaxSparse), or an optimized

penalty from a grid of values (called sPLS-Optimize).

Random Survival Forests Random forests [Breiman, 2001] are a non-parametric ma-
chine learning tool that can handle high-dimensional data with possibly complex input-
output relationships. Random forests, originally developed in a context of regression or
classification, were later adapted to right-censored survival data |[shwaran et al., 2008|
and called random survival forests (RSF). A RSF aggregates B survival trees, each one
built on a different bootstrap sample from the original data (subjects not included in one
bootstrap sample are called out-of-bag (OOB)). As any tree-based predictor, a survival

tree recursively splits the sample into subgroups until the subgroups reach a certain mi-
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nimal size S. To deal with time-to-event data, the splitting rule is usually based on the
log-rank statistics although other splitting rules have also been proposed (e.g. gradient-
based brier score splitting [Ishwaran et al., 2008]). In RSF, at each node of each tree, a
subset of M predictors is randomly drawn and the split is optimized among splits candi-
dates only involving those predictors. The size of the predictors subset M and the minimal
size S have to be tuned.

The interpretation of the link between the predictors and the event is not as easy in
RSF as in (penalized) regression methods. To address this issue, RSF provide a quantifica-
tion of this association, also known as variable importance (VIMP). For a given predictor
p, VIM P®) measures the mean (over all trees in the forest) increase of a tree error on its
associated OOB sample, after randomly permuting the values of the p'* predictor in the
OOB sample. Large VIMP values indicate variables with prediction ability while null (or
even negative) VIMP values indicate variables that could be removed from the prediction
tool.

Using rfsrc() function (from randomForestSRC R package), three RSF sub-methods
were considered that differed according to M and S parameter tuning : default software
parameters M = square root of the number of predictors, S = 15 (called RSF-Default),
M and S that minimize the OOB error (called RSF-Optimize) or M and S optimized

plus a variable selection using the VIMP statistic (called RSF-SelectVar).

II1.1.2.5 Step 4. Predicted individual probability of event

The estimator of individual probability of event 7m) (trar, taor) for a new patient x

becomes :

e For Cox, penalized-Cox and sPLS-DR models :
A (s trror) = 1= exp (—Roltror) exp (P.)) (IL.5)

with /A\o(.) the Nelson-Aalen estimator, and 7/5* the predicted linear predictor di-



CHAPITRE III. APPROCHE LANDMARK 25

rectly obtained from I', and X, for Cox and Penalized-Cox models, or from the C'
components f.(I'y, X,) (c=1,...,C) for sPLS-DR.
e For RSF :

b=1

B
(m 1 ~
7 (tpar, thor) = 1 — exp (‘E ZA&@HW)) (IIL.6)

with Ki(t Hor) the Nelson-Aalen estimator in the leaf of tree b containing individual
*.
I11.1.2.6 Predictive accuracy assessment

We assessed the predictive performances of the models using the time-dependent Area

Under the ROC Curve (AUC) |Blanche et al., 2013| defined as :

AUC(tpa, thor) = P(Wi(tLM,tHor) > Ti(toms taor) [ Di(toar, thor) = 1,

Dj(toa, taor) = 0,75 > toa, Tj > tLM) (II1.7)
and time-dependent Brier score [Mogensen et al., 2012| defined as :

BS(tar, tror) = B (Diltear, tiror) = m(tear, tiror))* [T > o] (ITL8)

where D;(trnr, thor) is the survival status at time tpp + ty,.. We used estimators
of these quantities that specifically handle the censored nature of D;(tpar,tmer) using
inverse censoring probability weighting (see [Mogensen et al., 2012, Blanche et al., 2015|
for details).

In the applications, predictive accuracy assessment was done using a cross-validation
approach to ensure independence between the samples on which each predictive tool was
learnt and the samples on which their predictive accuracy was assessed (Figure [II1.2A).
This induced a two-layer cross-validation since a cross-validation (or a bootstrap) was also

performed within each training set to determine the method-specific hyperparameters.
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I11.1.2.7 Combining the predictions into a single Super Learner

Each survival prediction method m (m = 1,..., M) provides a different individual
predicted probability 7 (equation . In some cases, one will prefer to select the
best predictive tool and rely on it. In other cases, one can also choose to combine the
predictive tools into a Super-Learner predictive tool [van der Laan et al., 2007, |Golmakani
and Polley, 2020|. It consists in defining the final predicted probability as a weighted mean

over the survival method-specific predictions :
M
L= w,a™ (IIL.9)
m=1

where the weights w,, (defined in [0,1] with =™ w,, = 1) are determined so that
the Super-Learner predictive tool Il minimizes a loss function. In our work, we chose to
minimize the BS function defined in equation ([II.8]) by internal cross-validation. This lead

to a three-layer cross-validation for the superlearner building and validation (see Figure

[28).

I11.1.3 Results

I11.1.3.1 Performances of the methodology through a simulation study

We contrasted the performances of the different survival prediction methods according
to different scenarios, based on Ishwaran et al. [[shwaran et al., 2014], in an extensive
simulation study. Prediction tools were trained on R = 250 learning datasets and their

predictive performances were compared on a unique external validation dataset.

Design The R learning datasets and the validation dataset were generated according
to the same design. They included N = 500 individuals at risk of the event at a landmark
time t7,; of 4 years. Up to landmark time, repeated information on 17 continuous bio-
markers was generated according to linear mixed models, as described in equation

with identity link.
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A. Overall (0) K-fold Cross-Validation (here example with k=10) \

Prediction

orouso [RISIIANITS e T es e [

Foreach OFold : Y
- Internal hyperparameterstuning*
- SuperlLearner L-fold Cross-Validation (see B.)
ﬂ. \

Superlearner (SL) L-fold Cross-Validation (here example with L=9)

Prediction assessment
~~ (AUC, Brier Score)

SLFold1

SLFold2
SL weight

optimization
SLFold8

il 6

SLFold9

For each SLFold : Y

\ - Internal hyperparameterstuning® /

* Internal Cross-Validation for penalized-Cox and sparse-PLS methods / Internal beotstrap for Random Survival Forests

FIGURE III.2 — Multi-layer cross-validation framework : (A) Overall cross-validation to
assess the predictive performances on independent samples, (B) Intermediate-layer cross-
validation for the superlearner only performed on the learning sample to determine the
weights. A final internal cross-validation (or Bootstrap for RSF) is done to tune each
method.

For each biomarker, measurement times were randomly generated according to a
N(0,0.15) around 5 theoretical visit times at -4, -3, -2, -1 and 0 years prior to tpy;.
Different shapes of individual trajectory were considering depending on the biomarker,
although all followed an individual polynomial function of time (see Web Figure in
supplementary material). Summary characteristics of each error-free marker trajectory
were computed (as defined in “Methods" Section) leading to a total of 92 summaries sta-
tistics, stored in a vector T'Y. An additional vector X? of 10 time-independent covariates
was generated at the landmark time : 5 according to a standard normal distribution and

5 according to binomial distribution with success probability of 0.5.

The risk of event after the landmark time was defined according to a proportional
hazard model with T'Y and X?, and a Weibull distribution for the base hazard function, in
order to not disadvantage the methods based on the Cox model. Five different scenarios

were built according to the number of summaries actually associated to the event (18 or 4
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summaries) and the form of the dependence function : biomarkers summaries were entered
into the linear predictor either linearly, linearly with interactions across biomarkers, or
non-linearly with polynomial functions and binarization of summaries. Details on the
generation model and scenarios are respectively given in Section and Web Table

[11.1] of supplementary material.

The target prediction was the probability of event up to a horizon of 3 years. The
predictive performances of all the survival methods were compared on the external data-
set using the BS and AUC previously introduced, as well as the Mean Square Error of
Prediction (MSEP), MSEP = L 3% (7 — 7?)%, which measures the average squared
difference between the estimated probability 7; and the true generated probability 7 over

all individuals.

Results Predictive performances for scenarios with 18 summaries are summarized in
Figure [[II.3] The same figure for scenarios with 4 summaries is given in Web Figure [[I1.8

of supplementary material.

When considering summaries entered linearly, the penalized-Cox provided the smallest
BS and MSEP, and the highest AUC in both scenarios with 4 or 18 summaries associa-
ted with the event. When the relationships became increasingly complex (linear with
interactions and non-linear), RSF provided better predictive performance than the other

methods for both AUC, BS and MSEP regardless of the number of summaries considered.

This simulation study highlights that the penalized-Cox model provides more accurate
predictions in the case of simple relationships between the predictors and the event while
RSF outperforms the others in the case of complex relationships (no matter how many
summaries are considered). In contrast, classical Cox model was systematically outper-
formed by the other methods which points out the potential benefit of using advanced

methods to predict the event in landmark approaches.
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FiGURE III.3 — Simulation results over 250 replicates when considering 18 summaries
associated to the event either assuming a linear form (figure A) or non-linear form (figure
B). Methods are assessed using Mean Square Error of Prediction (MSEP), Brier Score
(BS) and Area Under the ROC Curve (AUC). (%) symbol indicates the presence of MSEP
values above 0.2, but not displayed.

I11.1.3.2 Individual prediction of death in primary biliary cholangitis

We first illustrated our method for predicting death among patients with primary bi-

liary cholangitis (PBC). PBC is a chronic liver disease possibly leading to liver failure.

For these patients, the only useful treatment is a liver transplantation |[Kaplan, 1996|, and

prediction of the risk of death can be useful in that context for patient stratification. We
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focused on the widely known PBC data from a clinical trial [Murtaugh et al., 1994] inclu-
ding repeated measures of 11 biomarkers (7 continuous and 4 binary), such as bilirubin
value, albumin value or presence of hepatomegaly, and 3 additional demographic variables
collected at the enrollment in the study (see Web Table in supplementary material for
the complete list). We aimed to predict the occurrence of death at horizon time tg,, = 3
using information collected up to landmark time ¢;,; = 4 years on the N = 225 patients

still at risk at t7y, (see the flow chart Web Figure [[11.9]in supplementary material).

After a normalization for continuous markers which did not follow a gaussian distri-
bution using splines [Proust-Lima et al., 2017|, we modeled independently the markers
according to generalized mixed models (see equation [II1.3) with natural splines on time
measurements to capture potentially complex behavior over time [Perperoglou et al., 2019|

(see Section [III.1.6.3|in supplementary material for details on the models).

We used a 10-fold cross-validation to compute the predictive performances of the
individual predicted probabilities. The distribution of the event times did not differ across
folds (Web Figure in supplementary material). For the superlearner, the optimal
weights were determined in a second-layer 9-fold cross-validation. We repeated this process
R = 50 times for all methods to assess the variability of the results across different cross-
validation partitions. RSF hyperparameters tuning (according to OOB error) is reported

in supplementary material Web Figure [[IL.11]

Predictive performances are displayed in Figure [IT.4A. All the prediction tools provi-
ded satisfying predictive performance for both BS (from 0.076 to 0.089 in mean) and AUC
(from 0.73 to 0.87 in mean). Nevertheless, we found that Cox models gave much worst
indicators, especially for AUC (the only ones below 0.80 in mean), illustrating the limits
of classical methods compared to machine learning methods that handle high dimension
and correlation. In this application, the most discriminating and accurate predictions
were given by the Cox model with Lasso penalty according to BS (0.076 in mean) and
AUC (0.87 in mean). Results from the superlearner did not show substantial improvement

in predictive performance. The weights of the superlearner indicated that it was mostly



CHAPITRE III. APPROCHE LANDMARK 61

driven by penalized Cox models and RSF (Figure [IL4B).
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FIGURE II1.4 — Assessment (figure A) and weights in superlearner (figure B) of 3-years
death survival probability in primary biliary cholangitis patients using information col-
lected up to 4 years over 50 replicates. Methods are assessed using Brier Score (BS) and
Area Under the ROC Curve (AUC).

For comparison, we also developed predictive tools based on (1) only baseline infor-
mation for the 11 biomarkers and 3 covariates, (2) information on the 3 covariates and
the trajectory of one biomarker over time (either serum bilirubin, albumin or platelets).
The predictive tools based only on baseline information provided poorer cross-validation

BS (32% higher in mean over the methods) and AUC (8% lower in mean over the me-
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thods) nicely illustrating the gain in updating the biomarker information over follow-up
(Figure . The predictive performances were also worse when considering only re-
peated albumin or platelets with in mean 22% and 37% higher BS (1% and 11% lower
AUC), respectively. In contrast, the predictive tools based on serum bilirubin (the main

biomarker in PBC) provided similar performances as the multivariate predictive tool.

I11.1.3.3 Individual prediction of 5-years death at 80 and 85 years old in the

general population

In this second application, we aimed to predict the 5-year risk of death from any cause
in the general older population at two different ages : 80 and 85 years old. We relied on
the French prospective population-based aging cohort Paquid |[Helmer et al., 2001] which
included 3777 individuals aged 65 years and older, and followed them up to more than 30
years with general health assessment every two to three years and continuous reporting of
death. Beyond the individual quantification of the risk of death, our aim was to identify
the main predictors of death and assess whether they differed according to age. The use
of landmark models was perfectly adapted to this context with the definition of an age-
specific prediction model. We chose to predict the 5-year risk of death from information on
9 markers of aging : depressive symptoms, 3 cognitive functions (general cognition, verbal
fluency and executive function), functional dependency, incontinence, dyspnea, the live
alone status, and polymedication as a global and easily collected marker of multimorbidity
[Schneeweiss et al., 2001|. For each one, we focused on the trajectory over the last 5 years
prior to the landmark age. In addition, we considered 18 other predictors including socio-
demographic information (such as generation or sex) and medical history at the last visit
prior to the landmark age (such as cardiovascular disease). Complete information on the
markers and covariate definitions is given in Section and Web Tables [11.4
of supplementary material. The analysis was done on the samples of individuals still alive
at try = 80 and try, = 85, and with at least one measure for each of the predictors

resulting in N = 1561 and N = 1240 subjects for t;,, = 80 and t1,, = 85, respectively



CHAPITRE III. APPROCHE LANDMARK 63

>

Cox-SelectVar A
Cox-AllVar A
Penal-Cox—-Elastic 4
Penal-Cox-Lasso
Penal-Cox-Ridge A
sPLS—-Cox-Optimize 4
SPLS—-Cox—NoSparse -
sPLS—-Cox—MaxSparse -
RSF-Optimize 4
RSF-SelectVar 1
RSF-Default A

Baseline

Cox-SelectVar
Cox—AllVar 4
Penal-Cox-Elastic A
Penal-Cox-Lasso
Penal-Cox-Ridge
sPLS—-Cox-Optimize 4
SPLS—-Cox—NoSparse -
SPLS—-Cox—MaxSparse -
RSF-Optimize
RSF-SelectVar A
RSF-Default 4

Baseline + Bilirubin 0

Cox-SelectVar 4
Cox-AllVar A
Penal-Cox—Elastic 1
Penal-Cox-Lasso
Penal-Cox-Ridge A
sPLS—-Cox-Optimize 4
SPLS-Cox—NoSparse -
sSPLS-Cox—MaxSparse -
RSF-Optimize A
RSF-SelectVar
RSF-Default A

Baseline + Albumin (0)

D Cox—SelectVar g
= Cox—AllVar 4 E
® Penal-Cox-Elastic - A
= Penal-Cox-Lasso 4 b
o Penal-Cox—Ridge A E
+  SPLS-Cox-Optimize b
o SPLS—-Cox-NoSparse - b
£ sPLS-Cox—-MaxSparse - b
@ RSF-Optimize 4 E
< RSF-SelectVar A E
@ RSF-Default4 | ) I 1 T !
-50 0 50 100 -40 -20 0 20 40
Delta—BS (in %) Delta—AUC (in %)

F1GURE IIL.5 — Assessment of 3-year survival probability in primary biliary cholangitis
patients using baseline information on the 11 biomarkers and 3 covariates (figure A),
baseline information and repeated measures collected up to 4 years of either serum bi-
lirubin (figure B), albumin (figure C) or presence of platelets (figure D). The 10-fold
cross-validation was replicated 50 times. The figure displays the difference (in percentage)
of Brier Score (BS) and Area Under the ROC Curve (AUC) compared to the method using
all the information with positive values for BS and negative values for AUC indicating a
lower predictive accuracy.

(see flowchart Web Figure [I11.12]in supplementary material).
We used the exact same strategy as explained in the previous application for (i) mo-
deling the trajectories of each marker except that time was the backward time (from -5

to 0 years) from landmark; (ii) computing the external probabilities with a 10-fold cross-
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validation and computing the superlearner with an internal 5-fold cross-validation. The
event time distribution did not differ across folds (see Web Figures and in
supplementary material). Note that due to the impossibility of using predictors with zero
or near zero variance in sPLS-DR models, we removed from these models the following
predictors : level of education, hearing, dementia, housing and dependency (ADL). RSF

hyperparameters tuning (according to OOB error) is reported in supplementary material

Web Figures [[IT.15] and [[TL.16]

Overall, the predictive performances of all the prediction models were very low with
AUC ranging from 0.55 to 0.64 in mean and BS ranging from 0.123 to 0.135 in mean
(see Web Figures and in supplementary material) showing the difficulty
to accurately predict the age-specific risk of all-cause death in the general population.
For both tyy, = 80 and t1, = 85, RSF and the superlearner (which was mostly driven
by the RSF (see Web Figures and in supplementary material) provided
the lowest BS, whereas Cox with variable selection and penalized Cox models gave the
highest AUC (0.66 in mean). Comparison to baseline information is also available in Web

Figure [T[.19 in supplementary material.

This application mainly aimed at identifying and contrasting the main age-specific
predictors of death at 80 and 85 years old. Figure reports the VIMP from the
optimized RSF (variables selected by the Lasso are shown in supplementary material Web
Figure . The main predictors of 5-year death were mainly the trajectory of moderate
functional dependency and polymedication both at 80 and 85 years old, dyspnea, sex and
dementia at 80 years old as well as general self-assessment of health and severe dependency
status at 85 years old. The predictors of 5-year death did not substantially differ between
the two landmark times for RSF, except for dyspnea, general self-assessment of health

and sex.
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FI1GURE III.6 — Variables associated with all-cause death in the RSF-Optimize model
at 80-year and 85-year landmark age. Are displayed the VIMP value for each marker
summaries (figure A) and covariate (figure B). A large VIMP value indicates that the
variable is predictive of the event.

II1.1.4 Discussion

We introduced in this paper an original methodology to compute individual dynamic
predictions from a large number of time-dependent markers. We proposed to compute this
prediction using a landmark approach combined with machine learning methods adapted
to survival data. The idea was to incorporate a set of individual summaries of each mar-
ker trajectory (obtained in a preliminary longitudinal analysis) as well as other covariates
in various prediction methods that could handle a large number of possibly correlated
predictors, and complex associations. In addition to each prediction tool, we also pro-
posed a superlearner adapted to time-to-event data, as a weighted mean of tool-specific
predictions where weights were determined in an internal cross-validation to provide a

minimal Brier Score. Through an extensive simulation study, we showed that regularized
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Cox models and RSF provided better cross-validated predictive performance over stan-
dard Cox model in different scenarios where there was a large number of markers and/or
complex associations with the event. This was also observed in two real case applica-
tions : a clinical setting where death was predicted from monitored markers in primary
biliary cholangitis, and in a setting where all-cause age-specific death was predicted in
the general population from main markers of aging. We precise that given the wellknown
overfitting when assessing the predictive accuracy on the same sample as used for the
training, we systematically assessed the predictive accuracy on an external sample in the
simulations. However, in the real data analyses, in the absence of available external data,
we used K-fold cross-validations (repeated 50 times to account for the variability due to

the cross-validation partitioning).

Providing accurate predictions of health events that can exploit all the available indi-
vidual information, even measured repeatedly over time, has become a major issue with
the expansion of precise medicine. After the first proposals of dynamic predictions from
repeated marker information [Proust-Lima and Taylor, 2009, [Rizopoulos, 2011], some au-
thors have recently begun to tackle the problem of large dimension of longitudinal markers
|[Zhao et al., 2020, Jiang et al., 2021} Tanner et al., 2021|. In comparison with this recent
literature, our method has the advantage of (i) considering any nature of markers with
measurement error while other considered only continuous outcomes |Jiang et al., 2021],
(ii) proposing the use of many summaries from the biomarkers as individual posterior
computation from the longitudinal model (compared for instance to [Tanner et al., 2021]
who only include one or two summaries), (iii) exploiting the time-continuous information
from survival data rather than discretized scale as in |[Tanner et al., 2021], and (iv) consi-
dering a vast variety of machine learning techniques as well as a superlearner rather than
focusing only on one specific technique [Zhao et al., 2020]. Our methodology does not
limit to the specific model and techniques described in the paper, it allows the use of any
relevant method at each step. For example, we suggested to capture individual trajec-

tories using generalized mixed models, but we also used functional principal component
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analysis [Yao et al., 2005| to characterize the individual variation of the trajectories using
eigenfunctions leading to similar results (not shown here). We could also estimate the
individual probability using other techniques such as deep learning [Katzman et al., 2018|
or random forests based on pseudo-observations |Zhao et al., 2020|. Finally, although we
considered for simplicity a single cause of event in this paper, our methodology could be
extended to take into account several events through competing risks. For example, we
could easily replace random survival forests by their extension that takes into account

competing risks |[[shwaran et al., 2014].

In our simulations and applications, we considered only a few dozens of markers re-
peatedly measured over time since this is already a challenging situation in individual
dynamic prediction context where classical techniques are limited to a few markers. Yet,
the method would also apply in a much higher dimensional context (e.g., with omics
repeated data) or with a much larger amount of subjects. Indeed, our methodology pri-
marily relies on prediction methods (random forests, penalized regressions, dimension
reduction regressions) that were shown to scale very well in high-dimensional context
|Hastie et al., 2009]. The preliminary step we added to determine the set of summary
features is a univariate mixed model performed independently on each marker. Therefore,
it isn’t affected by the number of markers. However, in high-dimensional contexts (highly
large number of subjects and/or highly large number of markers), we anticipate the me-
thod to become computationally very intensive. Reducing the computational time in such

high-dimensional contexts remains a future direction of research.

Our work presents the same limitations as any landmark approach. First, only the
subjects at risk at the landmark time are considered which can induce a loss of efficiency. In
addition, predictions from landmark approaches are not consistent since the time-varying
covariate with the time-to-event are not linked at all times |Suresh et al., 2017|. However,
the landmark method in an extensive simulation study with one time-varying covariate,
the landmark approach was shown to provide very good predictive performances compared

to the joint modelling technique and better robustness to misspecification |Ferrer et al.,
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2019]. Finally our methodology is limited to the prediction of an event from a landmark
time that is common over subjects or for a small number of common landmark times as
done in the application. In other settings where any landmark time should be considered,
our methodology would need to be adapted as it currently involves as many prediction
tools and the number of landmark times which would result in a considerable increase
of computational burden. A possible solution might be to define the prediction tools
as a continuous function of the landmarks, following the super landmark models idea

|Houwelingen and Putter, 2012] but we leave such development for future research.

I11.1.5 Conclusions

By extending the landmark approach to the large dimensional and repeated setting,
our methodology addresses a current major issue in biomedical studies with a complete
methodology that has the assets of being (i) easy to implement in standard software (R
code is provided at https ://github.com/anthonydevaux/hdlandmark and more details
are given in software section in supplementary material) and (ii) generic as it can be used
with any new machine learning technique adapted to survival data, any methodology to
model repeated markers over time, any type of possible summary characteristics for the

markers, and any number of markers.

II11.1.6 Web supplementary materials
I11.1.6.1 Prediction methods for survival data

We consider the prediction methods using multiple settings, in particular the choice
of the hyperparameters and/or the variable select, resulting to 11 sub-methods in total.

In the following, we describe the difference between those sub-methods.

Cox models Two cox models are estimated using either all predictors (Coz-AllVar) or

some predictors (Cox-SelectVar) selected using a stepwise backward procedure based on
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the AIC statistic.

Penalized-Cox models Penalized-cox models require the tuning of 2 parameters : the
norm mixing parameter a and the penalty A. The penalty A is chosen by minimizing
the partial likelihood deviance for a given « using an internal 10-folds cross-validation.
We define 3 sub-models according to norm mixing parameter : lasso penalty with a =1
(Penal-Cox-Lasso), Ridge penalty with a = 0 (Penal-Cox-Ridge) or elastic-net penalty
with « € [0, 1] (Penal-Coz-FElastic). For the elastic-net penalty, multiple « are evaluated
according to a grid from 0 to 1 with a 0.1 step. As a final Penal-Coz-FElastic model, we

retain the model with the lower partial likelihood deviance over all a from the grid.

Deviance residuals-based sparse-Partial Least Square Deviance residuals-based
sparse-Partial Least Square models require the tuning of 2 parameters : the number of com-
ponents C' and the sparsity controled by the lasso penalty parameter for each component
7. The number of components C' are chosen by maximizing the 1A UCsurvROC' criteria
(from the plsRcox R package) for a given 7 using an internal 5-folds cross-validation. We
define 3 sub-models according to the lasso penalty parameter : no sparsity with n = 0
(sPLS-NoSparse), maximum sparsity with n = 0.9 (sPLS-MaxSparse) or mixing sparsity
with n € [0,0.9] (sPLS-Optimize). For the mixing sparsity, multiple n are evaluated ac-
cording to a grid from 0 to 0.9 with a 0.1 step. As a final sPLS-Optimize model, we retain
the model with the higher tAUCsurvROC over all n from the grid.

Random Survival Forests Random survival forest methods require the tuning of 2
parameters : the number of predictors drawn at each node M and the minimal node size
S. We defined 3 sub-methods according to these parameters. The RSF-Default method
uses the default parameters with M equals to the square root of the number of predictors
and S = 15. In the RSF-Optimize and the RSF-SelectVar methods, the parameters are
tuned according to a grid of values, M from 5 to the maximum of predictors with a 5

step and S € {3,15}. The best parameters are chosen by minimizing the out-of-bag error
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based on the 1 — (', where C is Harrell’s concordance index. For the RSF-SelectVar, a
final random survival forest is computed using the predictors with VIM P > 0.005.

IT1.1.6.2 Simulations

Model formulation for time-dependent markers For all scenarios described in the
main manuscript, the 17 time-dependent markers were generated up to ¢ty = 4 according
to a linear mixed model defined as :

Marker 1
}/7:1 (tz‘j> = B() + 51 * tij + ﬁg X t?j + bz‘o + bz‘l X tij + big % t?j —+ Gij (11110)

where the fixed coefficients 5y = 1.5, §; = 2.0, fo = —1.2, the random effects b; =

1.52 0 0
(bio, bir, biz) T ~ N(0, D) with D = 0 08 0 and the measurement error €;; ~
0 0 0.52
N(0,0%) and o = 1.1.
Marker 2
Yio(tij) = Bo + P1 *log (ti; + 0.1) + big + biy *log (t;; + 0.1) + €;; (II1.11)

where the fixed coefficients 8y = 5.5, 3, = —1.5, the random effects b; = (b, b;1) " ~

1.42
N(0,D) with D = and the measurement error €;; ~ N'(0,0?%) and o = 0.9.

0 0.62
Marker 3

}/Zg(t”) = /80 —+ 61 * 4/ (tU + O].) + biO + bil * 4/ (t” + 0].) + eij (11112)

where the fixed coefficients 3y = 2.5, ; = 1.8, the random effects b; = (big, b1)" ~

0.7
N(0,D) with D = and the measurement error €;; ~ N(0,0%) and o = 1.1.

0 0.7
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Marker 4

Yia(ti;) = Bo + Bi * tij + big + bix * tij + € (II1.13)

where the fixed coefficients 3y = 3.0, 8, = 1.2, the random effects b; = (big, b1)" ~

0.72 0
N(0, D) with D = and the measurement error €;; ~ N(0,0?) and o = 1.3.
0 0.5°
Marker 5
Yis(ti) = Bo + B1 * t7; + bio + bit * t5; + €45 (I11.14)

where the fixed coefficients 8y = 0.0, 3, = 0.7, the random effects b; = (b, bi1) ' ~

032 0
N (0, D) with D = and the measurement error €;; ~ N(0,0?%) and o = 0.9.
0 022
Marker 6
Y;(;(t”) = 60 =+ Bl * tij + ﬁg Xx t22] + biO + bil Xx tij + big * tfj + €ij (11115)

where the fixed coefficients 5y = 3.5, 5, = —1.2, By = 0.8, the random effects b; =

1.52 0 0
(bio, bir, biz) T ~ N(0, D) with D = 0 072 0 and the measurement error €;; ~
0 0 0.52
N(0,0%) and 0 = 1.1.
Marker 7
Yiz(ti;) = Bo + B1 * tij + bio + bix * tij + € (I11.16)

where the fixed coefficients 3y = 1.1, #; = 0.8, the random effects b; = (big, b1)" ~

032 0
N(0,D) with D = and the measurement error ¢;; ~ N'(0,0?) and o = 0.5.
0 0.5°
Marker 8
Y;S (t”> = @0 + 61 * eXp (t”) + biO + bil * eXp (tl]) + €ij (11117)

where the fixed coefficients 5y = 1.1, 8, = —0.2, the random effects b; = (b, b;1) " ~
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032 0
N(0, D) with D = and the measurement error ¢;; ~ N'(0,0?%) and o = 0.5.
0 0.12
Marker 9

Yio(ti;) = Bo+ Prx1og (ti; + 0.1) 4 Ba 17, 4 big 4 biy ¥ log (ti; 4 0.1) + bip x5, + €55 (111.18)

where the fixed coefficients 5y = 6.5, 5, = 4.5, fo = —1.0, the random effects b; =

1.22 0 0
(bio, bir, biz) T ~ N(0, D) with D = 0 25 0 and the measurement error ¢;; ~
0 0 0.3?
N(0,0?) and o = 0.9.
Marker 10
Y;‘w (tz]) = 50 + 61 * tij + ﬁg * tZZj + biO + bil * tij + big * t12] + Eij (11119)

where the fixed coefficients By = 4.1, 51 = —2.0, S = 0.9, the random effects b; =

1.52 0 0
(bio, bi1, biz) T ~ N(0, D) with D = 0 1.12 0 and the measurement error ¢;; ~
0 0 0.4?
N(0,0%) and o = 1.1.
Marker 11
Yrill(tij) = ﬂo + 51 * tij + ﬁg * t?j -+ biO + bil * tij + 171'2 * t?j + Eij (11120)
where the fixed coefficients 5y = 9.4, 51 = —1.2, 5 = —0.7, the random effects
092 0 0
bi = (bio, bi1, bin) T ~ N(0, D) with D = 0 072 0 and the measurement error
0 0 0.8

€;; ~N(0,0%) and o = 1.1.
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Marker 12

Yiia(ti;) = Bo + Bi * 4/ (tij + 0.1) + big + biy # 1/ (ti; +0.1) + ¢ (I11.21)

where the fixed coefficients 8y = 5.2, 8, = 4.7, the random effects b; = (b, bi1) ' ~

0.92 0
N(0, D) with D = and the measurement error €;; ~ N'(0,0?%) and o = 0.9.

0 112

Marker 13

Yiis(ti;) = Bo + b1 * \/ (tij + 0.1) + big + bix %/ (ts; + 0.1) + € (111.22)

where the fixed coefficients 8y = 8.2, 3, = —3.2, the random effects b; = (b, b1) " ~

1.3%
N(0,D) with D = and the measurement error €;; ~ N(0,0?%) and o = 1.3.
0 1.6
Marker 14
Yia(tis) = Bo + Pu* tig + Ba % 13 4 bio + bia % i + big % 15 + €45 (111.23)

where the fixed coefficients By = 3.6, f; = —0.9, 55 = 0.4, the random effects b; =

1.52 0 0
(big, bi1, bin) T ~ N(0, D) with D = 0 052 0 and the measurement error ¢;; ~
0 0 0.12
N(0,0%) and o = 1.1.
Marker 15
Yirs(ti;) = Bo + Bu * tij + B % t5; + bio + biy * tyj + by £ + €5 (I11.24)

where the fixed coefficients 5y = 8.6, 5, = 4.9, fo = —0.4, the random effects b; =
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152 0 0
(big, bi1, bin) T ~ N(0, D) with D = 0 072 0 and the measurement error €;; ~
0 0 0.2°
N(0,0?) and o = 1.1.
Marker 16
Yire(tij) = Bo + b1 * exp (tij) + bio + bir x exp (ti;) + € (I11.25)

where the fixed coefficients 8y = 4.1, #; = —0.2, the random effects b; = (b, bi1)" ~

0.62
N(0, D) with D = and the measurement error €;; ~ N'(0,0?) and o = 0.5.
0 0.22
Marker 17
Yar(tiy) = Bo + Bu* ) + big + b * 1) + €5 (I11.26)

where the fixed coefficients 3y = 3.2, #; = 0.3, the random effects b; = (big, b)) ~

0.6
N(0, D) with D = and the measurement error €;; ~ N(0,07%) and o = 1.0.
0 0.2
We display an example of individual trajectories for all markers in Fig. [IL.7 In the

following for the sake of simplicity, we denote the summaries Y} red Y,flo” °, Y,list for respec-

tively the current level, current slope and history level on landmark time for the marker

k.

Model formulation for time-to-event We generated the hazard function \; accor-

ding to a proportional hazard model defined as :

Ai(t) = Xo(b, ¢, t) exp (P;) (II1.27)

With \g(b, ¢, t) = cbt“"! the baseline hazard function from a Weibull distribution with

parameters b and ¢, and P; the linear predictor. Using the standard uniform distribution
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u~U(0,1) [Bender et al., 2005|, we generated time-to-event T; defined as :

po L, [ toeu ) (I1.28)
b exp (P;) '

In the following, we detail the parameters used to build the hazard function from

equation in each of the scenarios. A recap of the summaries used in each scenario

is available in the table [T1.1]

Scenario 1 : few summaries with linear association

Pi= o Y Yy o Y g Y (111.29)

With ~; = —0.5 and 2 = 0.5 the coeflicients associated to the summaries and b = 0.3

and ¢ = 6.5 to build the base hazard function \y. Results from this scenario are given in

Fig. [IL.3A.

Scenario 2 : few summaries with linear association with interaction

T e e S
ek Y Y oy YT YT gy # Y Y

With v, = —0.5 and v, = 0.5 denote the coefficients associated to the summaries and

b = 0.3 and ¢ = 6.5 to build hazard function \y. Results from this scenario are given in

Fig. [IL.8B.

Scenario 3 : few summaries with non-linear association

Pr= o x (V2 4y (V)7 o (V3702 4 (Ve (1L31)

With v, = 0.5 denotes the coefficients associated to the summaries and b = 0.25 and

¢ = 6.5 to build hazard function Ag. Results from this scenario are given in Fig. [[IL.8C.
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Scenario 4 : many summaries with linear association

P o= Y b gk VP oy ke VI g s YIS g e VI o g 5 Y
o x VI gy V1P oy 5 VIS oy 5 VIO g 5 YT 4 g 5 Y24 (IT1.32)

+
slope pred slope hist pred slope
+ Yy FexYiy Y s YiET Fne Y e x Y

With v, = —0.5 and 7, = 0.5 denote the coefficients associated to the summaries and
b= 0.3 and ¢ = 6.5 to build hazard function \y. Results from this scenario are given in

the main manuscript.

Scenario 5 : many summaries with non-linear association

P, = (lezzred)2 Foy (leilope>2 F oy # (Y—élope>2 g (YIHES)2 4y x (Yzlp;red)g
+ ok (V)2 4y (YI)? e (VA2 5 (Vi™)? 4 32 x (V)2
b (VI o w LV > Vi ) o+ LY > Vg ) (111.33)
b LV S Vi) e Y 5 ) O S Ty )
bl S T ) e 1 S T )
With v, = —0.5 and v, = 0.5 denote the coefficients associated to the summaries and

b =0.28 and ¢ = 5.5 to build hazard function Ag. E;k represents the median for marker k.

Results from this scenario are given in the main manuscript.

I11.1.6.3 Applications

Prediction of death in primary billiary cholangitis To estimate the probability of
death on primary biliary cholangitis patients, we used 7 continuous time-dependent mar-
kers measuring bilirubin, cholesterol, albumin, alkaline, SGOT, platelets and prothrombin
and 4 binary time-dependent markers measuring the presence of ascites, hepatomegaly,
spiders and edema. Except albumin, all continuous variables were normalized using splines
to follow a gaussian distribution |[Philipps et al., 2014].

Except ascites and edema, we modeled the variables using generalized mixed model
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defined as :
L L
g(E(Yilbi) = Bo+ > Bix filt, L) +big + > b filt, L) (111.34)
=1 =1

With g(.) the link function taking into account the nature of the marker, 5y and f; the
fixed coefficients and the random effects by = (b, by)" ~ N(0, D) with D a covariance
matrix. f(t, L) denotes the natural splines function with L knots.

To model continuous markers, we use g(.) as the identity function, D an unstructured
covariance matrix and L = 3 for the natural splines function with two internal knots
placed at t = 0.5 and ¢t = 2.0 and boundary knots at ¢ = 0 and ¢t = 4. To model binary
markers, we use g(.) as the logit function, D a diagonal independent covariance matrix
and L = 2 for the natural splines function with a single internal knot placed at t = 1.0
and boundary knots at t = 0 and ¢t = 4.

Finally, to avoid convergence issues, ascites and edema are defined as :
g(E(Yij|bi)) = Bo + B1 * tij + bio + b x ty; (II1.35)

With g(.) the logit function, 5y and f3; the fixed coefficients and the random effects

by = (big, bi1) " ~ N(0, D) with D an unstructured covariance matrix.

Prediction of 5-years death at 80 and 85 years old

Model specification

To estimate the probability of death at 80 and 85 years old, we used 6 continuous
time-dependent markers (measuring depression, executive functioning, cognition, speed
on fluency, dependency and polymedication) and 3 binary time-dependent markers (mea-
suring the presence of incontinence, dyspnea and living alone). Except executive functio-
ning and speed on fluency, all continuous variables were normalized using splines to follow

a gaussian distribution |Philipps et al., 2014]. We modeled the variables from 5 years prior
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the landmark time using generalized mixed model defined as :
L L
g(E(Yilbi)) = Bo+ Y Bix filt, L) + bio + > ba* fi(t, L) (111.36)
=1 =1

With g(.) the link function taking into account the nature of the marker, 5y and f; the
fixed coefficients and the random effects by = (b, by)" ~ N(0, D) with D a covariance

matrix. f(t, L) denotes the natural splines function with L knots.

To model continuous markers, we use g(.) as the identity function, D an unstructured
covariance matrix and L = 3 for the natural splines function with two internal knots

placed at t = 1.7 and ¢ = 3.4 and boundary knots at t = 0 and t = 5.

To avoid convergence issues, we model binary markers as :

g(E(Yij|bi)) = Bo + B1 * tij + bio + bt * £y (I11.37)

With g(.) the logit function, 5y and [ the fixed coefficients and the random effects

by = (big, bi1) " ~ N(0, D) with D a diagonal independent covariance matrix.

Age-specific predictors of death using Cox model with Lasso penalty

Fig. displays the predictors selected for Cox model with Lasso penalty. We
can see that many time-dependent markers are associated with death, especially with
trn = 80. In addition, among these markers, we found 3 predictors of death (measuring
executive functioning, dependency and polymedication) at both landmark time 80 and 85
years old. Variables measuring dependency and polymedication are strongly predictive of
death at t7,; = 80. Indeed, 3 summaries were selected by the model. For time-independent
variables, sex, history of dementia and dependency are predictive of death at both land-

mark time 80 and 85 years old.
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I11.1.6.4 Software

All analysis were performed using R software version 3.6. We used 1cmm [Proust-Lima
et al., 2017| (for continuous markers) and 1me4 |Bates et al., 2015| (for binary markers) to
compute generalized mixed models. Predictions are computed using survival |Terry M.
Therneau and Patricia M. Grambsch, 2000| for Cox model, glmnet [Simon et al., 2011|
for Cox model with penalty (with 2 hyperparameters : A and « for respectively strength
of the penalty and the type of penalty), plsRcox [Bastien et al., 2015| for the Deviance
residuals-based sparse-Partial Least Square (with 2 hyperparameters :  and ncomp for
respectively sparsity parameter and the number of components) and randomForestSRC
[Ishwaran et al., 2008| for random survival forests (with 2 hyperparameters : mtry and
nodesize for respectively the number of variables randomly selected as candidates for
splitting a node and the forest average number of unique cases in a terminal node). R code

detail and example can be found on https ://github.com /anthonydevaux /hdlandmark.
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II1.1.6.5 Figures

L

|\

Time

Juswainsesaw Ia)leN

WEB FIGURE II1.7 — Illustration of 30 randomly selected individual trajectories chosen

randomly for the 17 markers generated up to tpps

4 in the simulation study.
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WEB FIGURE I11.8 — Scenario results with 4 summaries associated to the event with linear
form (figure A), linear form with interaction (figure B) and non-linear form (figure C) over
250 replicates. Methods are assessed using at 3 years Mean Square Error of Prediction

(MSEP), Brier Score (BS) and Area Under the ROC Curve (AUC).
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n=312

Subjects not at risk at
landmark time (n = 87)

n=225

WEB FIGURE I11.9 — PBC data flowchart
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WEB FIGURE III.10 — 3-year survival probability estimated by Kaplan-Meier in each of
the 10 folds for PBC subjects still at risk at landmark time ¢, = 4.
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WEB FIGURE III.11 — Random survival forest hyperparameters tuning on primary biliary
cholangitis patients at landmark time t;,, = 4. The best hyperparameters (mtry = 25
and nodesize = 5) are chosen by minimizing the out-of-bag error.
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WEB FIGURE III.12 — Flowchart for Paquid application with a landmark times at 80
(left) and 85 (right) years old.
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WEB FIGURE III.13 — Survival probability estimated by Kaplan-Meier over the 10 folds
for elderly people still at risk at landmark time 7, = 80.
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WEB FIGURE III.15 — Random survival forest hyperparameters tuning in the paquid
application at landmark time ¢;,; = 80. The best hyperparameters (mtry = 30 and
nodesize = 15) are chosen by minimizing the out-of-bag error.
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WEB FIGURE II1.16 — Random survival forest hyperparameters tuning in the paquid
application at landmark time ¢;,; = 85. The best hyperparameters (mtry = 70 and
nodesize = 5) are chosen by minimizing the out-of-bag error.
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WEB FIGURE II1.17 — Predictive performances (figure A) and weights in superlearner
(figure B) of 5-year survival prediction tool that uses information collected from the last
5 years before landmark time ¢, = 80 over 50 replicates. Methods are assessed using

Brier Score (BS) and Area Under the ROC Curve (AUC).
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WEB FIGURE II1.18 — Predictive performances (figure A) and weights in superlearner
(figure B) of 5-year survival prediction tools that use information collected from the last
5 years before landmark time t7;y; = 85 over 50 replicates. Methods are assessed using

Brier Score (BS) and Area Under the ROC Curve (AUC).
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over 50 replicates. Methods are assessed using Brier Score (BS) and Area Under the ROC
Curve (AUC).
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WEB FIGURE III.20 — Variables associated with the event for Cox model with Lasso
penalty. The heatmaps show which summaries (figure A) and covariates (figure B) have
been selected in the model. The black color indicates that the variable has been selected,
while the color grey indicates that at least one modality of the variable has been selected,
otherwise white for no selection.
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I11.1.6.6 Tables

WEB TABLE III.1 — Type of summaries used in scenario 1 (in red), scenario 2 (in blue),
(in green), (in yellow) or (in orange).

pred slope hist
Y; Y, Yy, bio | bi1 | bio

Marker 1 Vv
Marker 2
Marker 3 v v
Marker 4
Marker 5
Marker 6
Marker 7
Marker 8 Vv
Marker 9

Marker 10
Marker 11
Marker 12
Marker 13
Marker 14
Marker 15 | v ¢/

Marker 16

Marker 17
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WEB TABLE III.2 — Summaries of predictors used to predict survival probability in
primary biliary cholangitis patients.

Time-
Predictor Description Type dependent
Yes/No

Bilirubin Level of serum bilirubin Continuous  Yes
Cholesterol Level of serum cholesterol Continuous  Yes
Albumin Level of albumin Continuous  Yes
Alkaline Level of alkaline phosphatase Continuous  Yes
SGOT Level of aspartate aminotransferase Continuous  Yes
Platelets Platelet count Continuous  Yes
Prothrombin Prothrombin time Continuous  Yes
Ascites Presence of ascites (Yes/No) Binary Yes
Hepatomegaly Presence of hepatomegaly (Yes/No) Binary Yes

Blood vessel malformations in the
Spiders Binary Yes

skin (Yes/No)
Edema Presence of edema (Yes/No) Binary Yes
Age Age at enrollment Continuous  No
Sex / Binary No

Drug treatment
Treatment Binary No

(D-penicillmain /Placebo)
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WEB TABLE II1.3 — List of time-dependent variables used to predict the survival proba-
bility in the elderly

Time-dependent

Predictor Description Type
Yes/No
Measured using the Center for
Epidemiological Studies-Depression
Depression (CES-D) providing a score from 0 to Continuous Yes
60, with high scores indicating most
depressive symptoms
Executive
Measured using the Wechsler code test ~Continuous Yes
functioning

Measured using the Mini-Mental State
Examination (MMSE) providing a
Cognition Continuous Yes
score from 0 to 30, with lower score
indicating suspicion of dementia
Measured using Isaac set Test, which
evaluates the verbal fluency in 15
Verbal fluency Continuous Yes
secondes by reapeated a list of specific
words

Measured using Instrumental

Activities of Daily Living (IADL), also

Dependency
called Lawton scale, with multiple Continuous Yes
(IADL)
questions about how well you can live
on your own
Daily number of drugs taken by the
Polymedication Continuous Yes
patient
Incontinence Yes/No Binary Yes
Dyspnea Yes/No Binary Yes

Living alone Yes/No Binary Yes
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WEB TABLE II1.4 — List of time-dependent variables used to predict the survival proba-

bility in the elderly

Time-dependent

Predictor Description Type
Yes/No
Scale from no education from higher
Level of education 5-level factor No
education
Sex Male/Female Binary No
Generation Age at enrollment Continuous No
Hearing self-assessment
Hearing 3-level factor No
(Good/Medium/Bad)
Eyesight Eyesight self-assessment (Good/Bad) Binary No
Diabete Diabete history (Yes/No) Binary No
Stroke Stroke history (Yes/No) Binary No
Dementia Demantia history (Yes/No) Binary No
Fracture Fracture history (Yes/No) Binary No
Family status In couple/Single Binary No
City size / 4-level factor No
Owner Owner /Tenant Binary No
Housing Personal residence/Other Binary No
Scale measuring whether the patient is
Satisfaction Continuous No
satisfied with his life
Health self-assessment
Health 3-level factor No
(Good/Medium/Bad)
Rural area Yes/No Binary No
Cardiovascular Cardiovascular history (Yes/No) Binary No
Measured using Activities of Daily
Living (ADL), also called Katz scale,
Dependency (ADL) Binary No

with multiple questions about the

functional status of the patient
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II1.2 Prédiction de la démence avec la prise en compte
du risque compétitif

Le travail méthodologique précédemment présenté a été étendu pour prendre en compte
les risques compétitifs. Il a été appliqué pour prédire la démence en tenant compte du

déces sans démence, ot les analyses statistiques ont été réalisées par Ariane Bercu.

I11.2.1 Introduction

La démence est un syndrome causé par la dégradation du cerveau conduisant a une
altération des fonctions cérébrales et une perte d’autonomie. Ce syndrome touche princi-
palement les personnes agées, réduisant drastiquement leur condition de vie au quotidien,
et entrainant une augmentation de la mortalité chez ces personnes |Agiiero-Torres et al.,
1998|. La dégradation du cerveau survient plus de 10 ans avant I’apparition des premiers
symptomes |[Fuhrer et al., 2003|, ce qui donne des pistes pour diagnostiquer la démence le
plus tot possible. Parmi les atteintes cérébrales, il existe ’atrophie de certaines régions du
cerveau (hippocampe en particulier), mais également la maladie des petits vaisseaux du
cerveau. Cette maladie se caractérise notamment par ’apparition de lésions vasculaires cé-
rébrales pouvant étre détectées par de I'imagerie a résonance magnétique (IRM). Plusieurs
études ont mis en évidence que la maladie des petits vaisseaux du cerveau est un facteur
de risque pour expliquer la survenue de la démence [Viswanathan et al., 2009, Mortamais
et al., 2013].

Pour prédire au mieux la survenue de la démence, il est pertinent de prendre en
compte les données issues de 'imagerie cérébrale en plus de facteurs de risque déja identi-
fies comme I’age, le sexe, le niveau d’éducation, la génétique, la dépendance, la dépression,
le diabéte, les maladies cardio-vasculaires ou le déclin cognitif [Tierney et al., 2005, Tier-
ney et al., 2010, Lechevallier-Michel et al., 2004|. La prédiction de la démence, & partir
de données d’'IRM et divers facteurs de risque mesurés a l'inclusion, a déja été réalisée

[Stephan et al., 2015, Kuller et al., 2003]. L’objectif de ce travail est d’aller plus loin en
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prenant en compte les données répétées d’IRM, de tests cognitifs, d’échelles mesurant la
dépendance, de dépression, en plus de variables socio-démographiques pour prédire la sur-
venue de la démence. Nous souhaitons en particulier identifier les facteurs associés de la
démence et évaluer I'intérét de considérer les données d’IRM en plus des données cliniques

et psychométriques.

I11.2.2 Meéthodologie
I11.2.2.1 La cohorte des trois-cités

Pour répondre a cet objectif, nous allons utiliser les données provenant de 1’étude des
trois-cités (3C). L’étude 3C est une cohorte prospective francaise en population générale
dont l'objectif est d’étudier l'association entre les facteurs vasculaires et le risque de
démence [3C Study Group, 2003|. Les individus éligibles au recrutement doivent : (i)
habiter et étre inscrits sur les listes électorales de Bordeaux, Dijon ou Montpellier; (ii)
étre agés de plus de 65 ans lors de I'inclusion entre mars 1999 et mars 2001 ; (iii) ne pas
étre institutionnalisés. La cohorte comporte 9294 individus.

Diverses mesures ont été collectées au cours du suivi aprés 2, 4, 7, 10, 12, 14 (uni-
quement Bordeaux et Montpellier) et 17 (uniquement Bordeaux) années, notamment des
mesures précises de cognition, de dépression, de vie quotidienne et de santé. La fonction
cognitive a été étudiée a 'aide de plusieurs tests dont : le test de mémoire visuelle de
Benton (BENTON) [Benton, 1945|, le Mini-Mental State Examination (MMSE) |Folstein
et al., 1983| qui mesure le fonctionnement cognitif global, le Trail Making Test part A and
B (TMT-A et TMT-B) |Reitan and Wolfson, 1985] qui mesure les fonctions exécutives, et
le test d’Isaacs (IST) |Isaacs and Kennie, 1973] qui mesure la fluence verbale. La symptolo-
gie dépressive a été évaluée a partir du Center for Epidemiologic Studies-Depression Scale
(CES-D) |[Radloft, 1977|. Les échelles de Katz (ADL) [Katz, 1983| et Lawton (IADL) [Law-
ton and Brody, 1969] ont été utilisées pour évaluer la dépendance des individus dans leur

quotidien. Diverses variables ont également été incluses : la consommation quotidienne de
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médicaments, la pression artérielle systolique et diastolique, et I'indice de masse corpo-
relle. Enfin, plusieurs variables ont été utilisées a l'inclusion comme le statut diabétique,
la présence du géne APOE-4, le sexe et le niveau d’éducation de 'individu.

Par ailleurs, des IRM cérébrales ont été réalisées a l'inclusion puis 4 ans (Bordeaux,
Dijon) et 10 ans (Bordeaux) apreés U'inclusion. A partir des IRM, plusieurs variables ont été
extraites dont le volume moyen de 'hippocampe (HIPP), le volume intracranien (TIV),
les volumes de substance blanche (WMV) et grise (GMV), le volume d’hyper-intensité
de la substance blanche dans la zone péri-ventriculaire (WMH Peri) et hors de la zone
(WMH Deep) et la fraction parenchymal (BPF) calculée comme le ratio des volumes de
substance blanche et grise sur le TTV. Le diagnostic de démence a été évalué lors de chaque
visite de suivi. Dans le cas ol I'individu est déclaré dément, le milieu de l'intervalle entre
la derniére visite et la visite actuelle est défini comme temps de démence. L’indicateur de
déces et la date de déces sont recueillis tout au long du suivi dans le cas ot un individu
est déclaré décédé (sans démence). Pour parer aux personnes décédées sans connaissance
récente du statut de démence, seules les décés dans les 3 ans suivant un diagnostic de
démence négatif ont été conservés. Les données des autres personnes décédées ont été

censurées a la derniére visite renseignée.

111.2.2.2 Meéthode par landmark avec risques compétitifs

A partir des données issues de la cohorte 3C, I’étude de la démence, avec la prise en
compte du déces, nécessite une méthode spécifique. La méthode par landmark (décrite en
section a été étendue en incorporant des méthodes de survie pour risques compétitifs.
Cette extension ne concerne uniquement que la deuxiéme étape. La premiére étape visant
a résumer les trajectoires des marqueurs reste inchangée.

L’objectif de ce travail est de fournir un modéle de prédiction de la démence, avec prise
en compte du déces sans démence, sur un temps d’horizon de 5 ans a partir du temps
landmark défini & 4 ans. Pour prendre en compte 'IRM dans I'analyse, seules les données

de Bordeaux et Dijon ont été utilisées. Les variables TIV et TADL n’ont pas pu étre
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modélisés en tant que données répétées et ont été considérées respectivement a l’inclusion
et au temps landmark. A partir de I’échelle ADL, I'item correspondant & I'incontinence
a été évaluée de facon répétée, alors que les autres items de ADL ont été agrégés a
I’aide d’un score calculé au temps landmark. Au total, 16 variables longitudinales ont été
modélisées (voir figure et 11 variables ont été prises en compte a un seul temps (7
au temps landmark et 4 a I'inclusion).

La méthode nécessite au moins une mesure par sujet pour chacune des variables,
conduisant & un total de 1720 sujets encore a risque a 4 ans. Dans la premiére étape de ce
travail, les 16 variables longitudinales ont été indépendamment modélisées par des modeéles
mixtes de 0 & 4 ans, aprés une normalisation par splines |Proust-Lima et al., 2017]. Les
valeurs et les pentes ont été prédites au temps landmark a ’aide des paramétres estimés des
modeéles mixtes. Dans la deuxiéme étape, les valeurs et pentes prédites au temps landmark,
ainsi que les variables mesurées au temps landmark et a I'inclusion ont été utilisées en tant
que prédicteurs dans ces modeéles de survie, soit un total de 43 prédicteurs. Nous avons
considéré plusieurs techniques de survie adaptées aux risques compétitifs d’événements :

e les foréts aléatoires en survie : le critére pour partitionner les individus en sous-
groupe peut étre choisi pour cibler l'incidence cumulée de I'événement d’intérét.
Nous avons utilis¢ le test de Fine & Gray |Gray, 1988] ;

e les régressions pénalisées : l'incidence cumulée de démence peut étre modélisée,
en prenant en compte le risque de décés sans démence, par un modéle de Fine &
Gray |Fine and Gray, 1999| estimé par vraisemblance pénalisée. La pénalisation
Minimaz Concave Penalty (MCP) a été choisie pour faire 'inférence statistique
car les paramétres estimés sont peu biaisés |[Zhang, 2010, [Fan and Li, 2001]. Cette

pénalisation, notée P (), est de la forme suivante :

_ B g
Py — 4 NI F s 1B )

YA s (B > AN

ol A est le paramétre controlant la force de la pénalisation. v est le paramétre pour
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I’étude 3C.

définir la concavité de la pénalisation (i.e. la décroissance plus ou moins rapide de

la pénalisation).

Suivant les recommandations de Zhang, v a été fixé & 2,7. En revanche, le paramétre
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A a été optimisé en minimisant le critére de generalized cross-validation (GCV)
[Wahba, 1977).

La qualité prédictive du modeéle a été évaluée a I’aide du Brier Score (BS) et de 1" Area

Under the ROC Curve (AUC) aprés validation interne des prédictions par validation

croisée b blocs, pour éviter un sur-apprentissage des données. La méthode a été répliquée

50 fois pour vérifier la variabilité des résultats.

I11.2.3 Reésultats

Au total, 1720 personnes a risque de démence a 4 ans ont été incluses. Parmi elles,
111 ont développé une démence et 109 sont décédées sans démence dans les 5 ans.

Suite aux analyses préliminaires, la forét aléatoire en survie pour risques compétitifs
a été abandonnée et seule la régression pénalisée par MCP est décrite dans la suite. Les
résultats montrent de bonnes performances prédictives en terme de discrimination et cali-
bration pour le modéle incluant toutes les variables (voir figure . En effet, ’AUC ob-
tenue est de 0,822 (ICgs5% = [0, 804; 0, 840]) et le BS est de 0,049 (ICq55 = [0,047;0,051]).
Ensuite, un modéle sans les données d’TRM a également été évalué pour quantifier la perte
de qualité de prédiction par rapport au modeéle complet. Les résultats montrent une AUC
de 0,801 (ICq59 = [0,778;0,823]) et un BS de 0,051 (ICg5 = [0,050;0,053]). Les résul-
tats indiquent que le modele complet est 1égérement meilleur en terme de discrimination
et calibration par rapport au modele complet sans les données IRM.

Sachant que la pénalisation MCP fournit des paramétres estimés peu biaisés, il est
possible de faire des tests statistiques pour vérifier s’il existe une association entre les
prédicteurs et 'incidence cumulée de démence. La figure indique que les valeurs
prédites & 4 ans du volume de matiére grise GMV, MMSE et HIPP et la pente prédite
a 4 ans de HIPP sont les prédicteurs les plus associés a l'incidence cumulée de démence.
L’utilisation de transformation splines complique la quantification exacte de I'augmenta-
tion ou de la diminution de l'incidence cumulée de démence en fonction d’un prédicteur.

Cependant, le sens de I’association reste inchangé. Ainsi, 'augmentation de GMV (pré-
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Modéle complet |
sans IRM

Modéle complet o .

076 0.80 0.84 0.048 0.050 0.052
AUC BS

FIGURE I11.22 — Evaluation des prédictions de la démence & 5 ans pour le modéle complet
avec et sans IRM en utilisant I’ Area Under the ROC Curve (AUC) et le Brier Score (BS).

dite a 4 ans) entraine une augmentation de l'incidence. A 'inverse, 'augmentation du
score MMSE, la valeur et la pente courante (prédites a 4 ans) du volume de I’hippocampe

conduit & une baisse de l'incidence.

I11.2.4 Discussion

Dans ce travail, nous avons construit un modeéle landmark pour prédire la démence
a b ans, & partir de variables collectées jusqu’a 4 ans (IRM, tests cognitifs, échelle d’au-
tonomie) et de variables socio-démographiques mesurées a 'inclusion sur une population
de personnes agées. Les résultats du modéle ont montré de bonnes performances prédic-
tives & la fois en BS et AUC apreés validation croisée pour éviter un sur-apprentissage des
données.

A Taide de la pénalisation MCP, nous avons pu identifier les variables les plus as-
sociées a l'incidence de démence, et interpréter les différents parameétres associés. Nous
avons montré que ces variables proviennent essentiellement des données IRM et des tests
cognitifs. De plus, en modélisant les données longitudinales, nous avons pu mettre en

évidence que la dynamique joue également un role essentiel, comme la pente prédite du
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FIGURE III.23 — Association entre 'incidence cumulée (CIF) de démence et les variables
sélectionnées par le modéle avec pénalisation MCP. Pour facilité la lecture du graphique,
les p-valeurs sont représentées dans une échelle logarithme en base 10.

volume de ’hippocampe aprés 4 ans de suivi.

Dans cette approche, nous avons utilisé un modéle de Fine & Gray dans le but de
construire un modeéle prédictif. Néanmoins, 'interprétation des paramétres est plus com-
plexe car le modéle estime I'incidence cumulée de démence. Dans un futur travail, il serait
intéressant d’utiliser un modéle de Cox cause-spécifique pour estimer directement le risque

de démence dans le but d’interpréter les parameétres de fagon causale.

CONCLUSION

Nous avons proposé dans ce chapitre une approche pour associer un
grand nombre de marqueurs répétés avec des événements de survie,
possiblement en compétition avec un autre événement. La méthode
d’estimation a été implémentée dans le package R hdlandmark.

L’approche landmark est trés efficace lorsqu’elle est utilisée avec un
unique temps landmark. Cependant, cette approche est limitée quand
plusieurs temps landmark sont pertinents. En effet, il est nécessaire
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d’estimer un modéle pour chaque temps landmark rendant plus com-
plexe 1'utilisation de la méthode. Etendre cette approche pour per-
mettre 'estimation jointe quel que soit le temps landmark est ’objectif
du chapitre suivant. La perspective est de pouvoir évaluer les prédic-
tions a différents temps landmark pour considérer plus ou moins de
données longitudinales.
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INTRODUCTION

Ce chapitre est consacré aux foréts aléatoires en survie pour mul-
tiples données répétées, et est composé de trois sections. La premiére
section introduit la méthodologie suivie d'une étude de simulation et
d’une application pour prédire la démence parmi une population de
personnes agées. Ce travail a été soumis pour publication dans Bio-
statistics.

La deuxiéme section décrit précisément le package R DynForest
développé pour 'utilisation de cette méthodologie et disponible sur le
CRAN (The Comprehensive R Archive Network). Les différentes fonc-
tionnalités de DynForest sont présentées a travers plusieurs exemples
en fonction de la nature de la variable réponse a prédire. Cette sec-
tion écrite comme une vignette est a soumettre au journal Journal of
Statistical Software.

Enfin, la troisiéme partie est une application clinique de la méthode
pour prédire la survenue du vasospasme cérébral auprés des patients
atteints d’hémorragie sous-arachnoidienne. Elle est le fruit d’une col-
laboration avec Hugues De Courson, praticien hospitalier en service
de neuro-réanimation au CHU de Bordeaux.

IV.1 Random survival forests for competing risks with
multivariate longitudinal endogenous covariates

Anthony Devaux!, Catherine Helmer!, Robin Genuer!? and Cécile

Proust-Lima'

INSERM, Bordeaux Population Health, U1219, Univ. Bordeaux, Bordeaux, France
2INRIA Bordeaux Sud-Ouest, Talence, France

Submitted

Abstract : Predicting the individual risk of a clinical event using the complete patient
history is still a major challenge for personalized medicine. Among the methods developed

to compute individual dynamic predictions, the joint models have the assets of using all
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the available information while accounting for dropout. However, they are restricted to a
very small number of longitudinal predictors. Our objective was to propose an innovative
alternative solution to predict an event probability using a possibly large number of lon-
gitudinal predictors. We developed DynForest, an extension of random survival forests
for competing risks that handles endogenous longitudinal predictors. At each node of the
tree, the time-dependent predictors are translated into time-fixed features (using mixed
models) to be used as candidates for splitting the subjects into two subgroups. The indi-
vidual event probability is estimated in each tree by the Aalen-Johansen estimator of the
leaf in which the subject is classified according to his/her history of predictors. The final
individual prediction is given by the average of the tree-specific individual event probabi-
lities. We carried out a simulation study to demonstrate the performances of DynForest
both in a small dimensional context (in comparison with joint models) and in a large
dimensional context (in comparison with a regression calibration method that ignores in-
formative dropout). We also applied DynForest to (i) predict the individual probability
of dementia in the elderly according to repeated measures of cognitive, functional, vas-
cular and neuro-degeneration markers, and (ii) quantify the importance of each type of
markers for the prediction of dementia. Implemented in the R package DynForest, our
methodology provides a novel and appropriate solution for the prediction of events from

any number of longitudinal endogenous predictors.

Keywords : Individual dynamic prediction ; Multivariate predictors ; Random survi-

val forest ; Longitudinal data; Survival data; Competing risks.

IV.1.1 Background

Quantifying the patient specific risk of disease or health events related to a disease
progression based on patient’s information has become a crucial issue in modern medicine.
This may be done in order to monitor the disease progression, and adapt therapeutic

strategies and medical choices according to their risk. One strategy is to predict the risk
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of event using only the data collected at the prediction time. However, in many contexts,
patients data include repeated measures of markers which trajectories are highly predictive
of the event. This is the case for instance with prostate specific antigen for the risk of
prostate cancer recurrence |Proust-Lima and Taylor, 2009 or serum creatinine for the risk
of kidney graft failure [Fournier et al., 2019|. In other contexts, such as in cardiovascular
disease, not only one specific marker but many potential markers may be relevant [Paige

et al., 2018].

Longitudinal markers are endogenous variables in the sense that they may be affected
by the event of interest [Rizopoulos, 2012|, and are usually measured intermittently with
a measurement error. This makes their statistical analysis challenging. Three approaches
were proposed in the literature for the prediction of a clinical event given longitudi-
nal endogenous information : landmark approach [Van Houwelingen, 2007|, joint models

|Proust-Lima and Taylor, 2009] and regression calibration techniques |[Ye et al., 2008].

Landmark approach consists in considering only the subjects still at risk of the event at
a prediction time ¢ (called landmark time) and including their information collected until
t to build a prediction tool for subsequent risk of event [Van Houwelingen, 2007, Ferrer
et al., 2019|. The longitudinal information of intermittently measured and prone-to-error
markers up to ¢ can be included after a pre-processing step by mixed models |[Proust-Lima
and Taylor, 2009, Paige et al., 2018, Devaux et al., 2022a, Tanner et al., 2021|. In mul-
tivariate settings, the Cox model may be replaced by more advanced techniques, coming
from statistical learning and adapted to survival data |[Devaux et al., 2022a), Tanner et al.,

2021 to account for the possibly large dimension of the predictors and their correlation.

The landmark approach is relatively easy to implement and was shown to be robust
to the misspecification of the marker trajectory or to the proportional assumption in the
Cox model |Ferrer et al., 2019|. This makes it an appealing approach for extending the
concept of individual dynamic prediction from a unique longitudinal marker to predictions
from multivariate longitudinal markers. However, because it only relies on subjects at risk

at the landmark time and exploits only the longitudinal information up to the landmark
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time, it suffers from a lack of efficiency, and is restricted to pre-determined prediction

times.

When longitudinal and survival processes are inter-related as assumed in the dyna-
mic prediction context, the joint modelling framework constitutes the most appropriate
approach to handle this mutual dependence |Rizopoulos, 2012|. Joint models (JM) simul-
taneously model the longitudinal and survival processes over time while accounting for
their association using shared latent quantities; and the posterior conditional individual
probability of event given the longitudinal predictor history can be easily deduced. Ini-
tially developed for a single longitudinal predictor |Proust-Lima and Taylor, 2009|, the
method was then extended to a few longitudinal predictors [Hickey et al., 2018, |Rizopou-
los, 2016|. In contrast with landmark approaches, JM exploit all the available longitudinal
information to build the prediction tool, thus leading to a better efficiency. However, their
performances are very sensitive to the correct specification of the model |Ferrer et al.,
2019]. Moreover, due to the complexity of their estimation, they are currently limited to a
small number of longitudinal markers (usually 2 or 3) and thus cannot be used to predict

individual risk of event in more complex settings |[Hickey et al., 2016].

In the context of a large to high number of longitudinal predictors, regression calibra-
tion (RC) techniques were proposed as an alternative to JM. RC is a 2-stage approach
which first summarizes the longitudinal predictors into time-fixed features as in the land-
mark approach, and then includes the features into prediction models. Several RC methods
have been proposed with a first step using mixed models or functional data analysis |[Yao
et al., 2005] to summarize the multiple longitudinal predictors. Then, Cox model |Li and
Luo, 2019|, penalized regression [Signorelli et al., 2021| or random survival forests [Jiang
et al., 2021, Lin et al., 2021] have been used to derive the risk prediction. Although RC
techniques include all the available information on the markers and survival during the
follow-up to build the prediction tool as in JM, they neglect the informative truncation
of the longitudinal data due to the event, which may bias the estimates and impact the

prediction accuracy |[Albert and Shih, 2010].
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In this work, we propose a novel methodology based on random survival forests (RSF')
[Ishwaran et al., 2008| to accurately predict a risk of event from possibly large-dimensional
longitudinal predictors. RSF have become popular for prediction tasks as they can handle
a high number of covariates and capture potentially complex associations. However, RSF
have been limited so far to time-independent predictors. To extend RSF to intermittently
measured and error-prone longitudinal predictors, we model them using linear mixed
model. However, in contrast to the landmark and RC techniques, we directly incorporate
those computations at each recursive step of the RSF tree building to better handle
the informative truncation of the longitudinal endogenous data and thus provide more
appropriate and accurate individual predictions.

The rest of this article is organized as follows. Section 2 introduces our extended
random survival forest methodology, called DynForest, and describes how it can handle
time-dependent endogenous predictors to predict competing risks of event. Section 3 des-
cribes an extensive simulation study which aimed at validating DynForest methodology
and at contrasting its performances with those of alternative approaches. In section 4,
DynForest is applied in a large population-based French cohort to predict the probability
of experiencing a dementia before death from multiple markers stemming from neuropsy-
chological evaluation, clinical evaluation and brain Magnetic Resonance Imaging (MRI).

Finally, section 5 closes the work with a discussion.

IV.1.2 Methods

IV.1.2.1 Framework and notations

We consider a sample of N subjects. For each individual i € {1,..., N}, we denote T;
the event time, C; the independent censoring time, and T, = min (T;,C;) the observed
time of event. We define §; the indicator of the cause of event with §; = k if subject
experiences the event of cause k € {1, ..., K'} before censoring and §; = 0 otherwise. We

observe an ensemble M, of P time-independent covariates X;, (p = 1,...,P), and an
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ensemble M, of ) time-dependent covariates Yj,, for m = 1,...Q) measured at subject-
and-covariate-specific times ¢;;,,, with j = 1...n;,, the occasion and t;j,, < Tz

Our methodology consists of a random survival forest for competing causes of event
(RSF) that incorporates an internal processing for handling time-dependent covariates. A
RSF is an ensemble of B survival decision trees that are ultimately aggregated together.
Each tree b € {1,..., B} is built from a bootstrap sample of the original sample of N
subjects. This results, on average, in the exclusion of 37% of the subjects that constitute

the out-of-bag (OOB) sample, noted OO B®.

IV.1.2.2 The tree building

A. Tree structure B. Candidate predictors
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FIGURE IV.1 — Overall scheme of the tree building in DynForest with (A) the tree
structure, (B) the node-specific treatment of time-dependent predictors to obtain time-
fixed features, (C) the dichotomization of the time-fixed features, (D) the splitting rule.

A tree is a recursive procedure designed to partition the subjects into homogeneous
groups regarding the outcome of interest. The overall tree building procedure is summa-
rized in Figure Each tree recursively splits the bootstrap sample into two subgroups

at junctions called nodes until the subgroups reach a minimal size. At each node d € D,
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the split is determined according to a dichotomized feature that maximizes the distance
between the two groups; the distance definition depends on the nature of the outcome
(see for the competing risk setting). To improve accuracy and minimize the cor-
relation between the trees, randomness is incorporated at each node d by considering only
a random subset of candidate covariates M@ = {M{P M} ¢ {M,, M, } which size

is a tuning parameter, called mitry.

Internal processing for time-dependent covariates For all the time-dependent

covariates, a node-specific pre-processing is achieved to summarize the covariate dynamics

into a set of time-independent features to be included in the pool of candidates for the

splitting (see Figure [[V.1B). At each node d, the trajectory of time-dependent covariate
Y, € MY is modeled using a flexible mixed model |[Laird and Ware, 1982] as :

d d d

Yigm = Xipa (i) B+ Zig (i) Vi + €550, (IV.1)

where Y, is the covariate value for subject i at time ¢, X, (tijm) and Z; (tijm)

are the p,,- and ¢,,-vectors associated with the fixed effects ﬁfrf) and random effects bz(frz

~Y

(with bng ~ N(0, BY)), respectively. ez(;?n denotes the error measurement with eg;l,)n
N(0, Ufn(d)).

We present the method for continuous Gaussian time-dependent covariates only. Howe-
ver, the pre-processing procedure could be easily adapted to other types of time-dependent
covariates by replacing the linear mixed model in by a generalized linear mixed
model.

Any specification can be considered for X! (tijm) and Z;] (;jm). To allow for a flexible
modeling of the trajectory over time, we consider a basis of natural cubic splines with
knots to be determined in input. Although the specification of the model is similar for
each node, the maximum likelihood estimation of the parameters is performed at each
node on the subset of subjects present at the node (i.e., ¥i € N'¥). When the covariate

had already been selected at a parent node, estimated parameters from the closest parent
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node are considered as initial values to drastically speed-up the procedure.

Time-independent features are then derived as the predicted individual deviations to
the mean trajectory :

B = B 2T 7D (¥, = X, O (v-2)

m m m T Am

where X, and Z;, are the matrices with j-row vectors X, (t;jm) and Zj (t;jm) (With
J=1,..nm), f/i(md) = ZimR(ﬁl)Z;I + Eféffz[m, I,,, the n; x n; identity matrix and the hat
denotes the Maximum Likelihood Estimates.

At this stage, the ensemble of candidate features for the time-dependent covariates

becomes /\/l?(fi) = {IA)E;Q Vm : Y, € ./\/l@(,d)} and the total ensemble of candidate features

MDD — { Mfcd), ,/\/lg(/‘i)} is now only composed of time-independent features.

Splitting rule At each node d € D, the subjects are to be split into the two daughter
nodes that are the most different possible according to the outcome (Figure [[V.1D).
With survival outcome, the difference was previously quantified according to the log-
rank statistic. In the presence of competing risks, we propose to use instead the Fine &
Gray test statistic |Gray, 1988| which directly quantifies the difference in terms of the

probability of the cause of event of interest.

The splitting procedure requires that each feature W € MY be dichotomized. For
a continuous predictor, this is achieved by considering a dichotomization according to
a threshold ¢ : w; > ¢ or w; < c¢. We used each decile of W as a candidate threshold
c. Alternatively ¢ could be chosen according to values randomly drawn from W. For a
non-continuous predictor, the dichotomization can be achieved as w; € ¢ or w; ¢ ¢ with ¢
each possible subset of W modalities.

The Fine & Gray test statistic is computed for all potential dichotomized features
(defined by couple {W, c}), and the dichotomized feature ({W¢, cd}) that maximizes the
test statistic is selected to create the left and right daughter nodes, denoted nodes 2d and

2d + 1, respectively.
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Stopping criteria Criteria need to be established to end the recursive procedure of
a tree construction. We distinguish two criteria to pursue with the splitting of a node :
(i) A minimum number of events called minsplit ; (ii) A minimum number of subjects in
each of the daughter nodes called nodesize. These two parameters control the depth of
the trees. They need to be carefully determined as a trade-off between the performances
of the random forest (with the deeper the trees, the lower the error of prediction) and
the computational time. In our examples, we often used nodesize = 3 and minsplit = 5.
When a stopping criterion is reached, the node is considered as a terminal node or leaf

heH.

Leaf summary The subjects classified in the same leaf are supposed to be homogeneous
in terms of their probability of event of interest. Each leaf A’ of tree b is thus summarized

by the cumulative incidence function (CIF) for cause k (k =1,...,K) :

' (t) = P(T; <t,6; =k | ieh’), vt € R* (IV.3)

An estimate 77" (t) of the CIF n}"(t) is given by the Aalen-Johansen estimator.

IV.1.2.3 Individual prediction of the outcome

Out-of-bag individual prediction Let us consider an individual x with the P-vector
of time-independent covariates X, and the ensemble of time-dependent covariate obser-
vations YV, = {Yijm.m = 1,...Q, j = 1..n4y, }. The individual-specific CIF for individual %

in tree b is given by :

. (t) = P(T.<t0,=k| Y., X,.b)
= P(T. <t b, =k|xehb) (Iv.4)

ht
= m(t)

where h? is the leaf in which individual x ends when dropping into tree b. Specifically,

at each node d, subject x is recursively assigned to the left or right node according to
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whether w, > ¢ or w, < ¢2. In the case where W{ is a predicted random-effect from time-
dependent covariate m, the random-effect prediction for individual x, Bg)@, is computed

using formula ([V.2]) with the estimated parameters obtained at this specific node d.

An ensemble estimate of the individual CIF 7, (t) for cause k can finally be defined

by aggregating the tree-specific individual predictions 7%, (t) = 7?22 (t) over all the trees

O, C {1, ..., B} for which % is OOB, as :

T (t) = 7. (t) (IV.5)

where |O,| denotes the length of O, and 7?23 (t) is the Aalen-Johansen estimator in leaf

hY of the b-th tree.

Individual dynamic prediction from a landmark time The methodology described
in subsection for an out-of-bag individual can be used to provide the individual
dynamic prediction of the outcome of cause k from the information collected up to a
landmark time s. Let consider a new subject % still at risk of the event at time s. The
covariate information available at the time of prediction is the P-vector of time inde-
pendent covariates X, and the history of time-dependent covariates observations up to
time s Vi(s) = {Yijm.m =1,..Q, J = L..0yp, tujm < s}. The probability of experiencing

cause k of event at a horizon time w is then defined as :

Tak(s,w) = P(s<T,<s+w,d, = /{:|T* > 5, V.(5), X4)
ek (s + W) — Ter () (IV.6)

1= 38 mals)

where each m,(t) (for k = 1,..., K) can be estimated using equation (IV.5) with the

history of the time-dependent covariates Y, (s) up to the landmark time s only, and O, =

(1,.., B,
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IV.1.2.4 Error of prediction

The error of prediction can be used in RSF with two objectives :(i) tuning the hyper-
parameters of the RSF (mtry, minsplit and nodesize) to achieve an optimal RSF. This is
done by minimizing the OOB error of prediction ; (ii) assessing the predictive performances
of the optimal RSF. This is achieved by computing the error of prediction for an external
validation sample, that is a sample where subjects are OOB for all the trees. In this work,
we considered mainly the Brier Score measure |Blanche et al., 2015|, and its integrated

version (IBS) between two time points 7 and 75 to assess the error of prediction.

IBS for optimizing the RSF For the optimization of the RSF, the IBS estimator is

given by IBS(ry; 1) = f:f BS(t) dt with the Brier Score estimated by

~.

A 1L A 2
BS(t) = ;wi(t){l( <0 = k) — m(t))} (IV.7)
where 7;,(t) is the estimated probability of event of cause k given Y; and X; defined

in (IV.5)), and @;(t) are Inverse Probability of Censoring Weights (IPCW) that account
for the censoring between 7, and 7, |Gerds and Schumacher, 2006]. We used in this work

the Kaplan-Meier estimator to compute the probability of censoring in IPCW.

By default, (71, 72) corresponds to the span of the time to event data.

External assessment of RSF predictive performances For the external evaluation
of the RSF performances, the IBS computation slightly differs. First, it is now computed
on an external sample of size N*, and the information considered is now the information

up to the prediction time s, with s < 7, so that [éSS(Tl; ) = f:f BSS(t) dt with :

BS'(t) =

]\1[* *Nz;cbf(t){l(ﬁ <16 = k) — Fanls,t = 5)) }2 (IV.8)

where 7, (s,t—s) is the estimated probability of event of cause k between s and ¢ given
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the information on Y, and X, up to s (see definition in (TV.6)), and &5(t) = &, () I(T, > s).
This external validation step can be incorporated into a k-fold cross-validation strategy.
This is what was done in the application in the absence of an actual external dataset, and

repeated 50 times to account for the k-fold cross-validation variability.

IV.1.2.5 Importance of the predictors

Beyond the overall predictive performance of the approach, one can be interested in
identifying which predictors are the most predictive. We propose to evaluate the associa-
tion between event and predictors through two measures : the variable importance and

the minimal depth.

Variable importance The variable importance (VIMP) measures the variable predic-
tion ability by computing the increase in OOB error obtained after breaking the link
between a given variable and the event. Such a link is broken by permuting the values of
variable p at the individual level when p is time-fixed and at the observation level when
p is time-dependent. Then, the VIMP statistic for covariate p, called VIMP®) is the
difference between the mean over the trees of OOB errors obtained after permuting the

values of covariate p (IBSy(ry,)® for b = 1,..., B) and the mean over the trees of the

OOB errors (IBS,(r1,7) for b=1,..., B) :

B B
1 . 1 ,
VIMP® (1), 1) = 5 Y IBS,(11,m2) " — 5 > " IBS,(11,72) (IV.9)
b=1 b=1

where [ BSb(ﬁ, 75)®) and I B’Sb(ﬁ, T) are defined similarly as the IBS by computing
the Brier Score (in equation ) only on b-tree OOB subjects and using the estimate
of b-tree individual prediction frZi (t) defined under equation (IV.5]).

Large VIMP value indicates a loss of predictive ability when removing covariate p whe-
reas null VIMP value indicates no predictive ability. Due to the permutation procedure,

negative VIMP may be obtained. They are interpreted as null VIMP.
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Grouped variable importance Because of the potential correlation between variables,
the VIMP computed at the variable level may not always indicate the correct variable-
specific predictive ability. To assess the predictive ability of correlated variables, Grego-
rutti et al. [Gregorutti et al., 2015] proposed the grouped variable importance (gVIMP)
statistic in standard random forest. It consists in simultaneously noising-up all the va-
riables of a given group. We considered the same methodology for our RSF. The overall
gVIMP statistic for group ¢ € {1,...,G} is defined as gVIMPY) = %Zle [BSZ(]Q) —
ézlil IBS, where I BS;g) denotes the OOB error obtained when noising-up all the

variables from group g.

Average minimal depth The minimal depth of a variable in a tree corresponds to
the distance between the root node and the first node that used the variable for splitting
the data. The minimal depth can be averaged across all the trees allowing to rank the
predictors. Indeed, during the tree building, the most predictive variables are expected to
be chosen for the first splits so the closer the average minimal depth from 1, the better the
predictive ability of the variable. When only a random subset of variables are considered
at each node (mtry < P+(@), the interpretation of the minimal depth may be blurred. We
thus recommend to compute this statistic only for the maximal mtry = P+ (). Moreover,
because the depth of the trees may vary and some predictors may not be systematically
used in the tree building process, we recommend to report the number of trees where
the predictor was selected along with the average minimal depth. Note that, compared to
the VIMP, the minimal depth can be computed both at the summary feature and at the

covariate level allowing to fully understand the tree building process.

IV.1.3 Simulation study

We carried out a simulation study to illustrate the behaviour of DynForest in com-
parison with alternative methods under two scenarios :

e repeated data of two longitudinal predictors. We compared the performances of
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DynForest with a JM estimated using JMBayes R package |[Rizopoulos, 2016|. For
JMBayes, we considered the same specification for the linear mixed models as in
DynForest and modelled the association with the event with a proportional hazard
model (baseline risk function approximated by 4 cubic splines) that included the
current levels and current slopes of the two predictors as covariates.

e repeated data of 20 longitudinal predictors. We could not compare with a JM any-
more. Instead, we compared DynForest with a RC technique in which the exact
same specification for the linear mixed models and the exact same strategy for the
RSF were considered. The difference in the RC was that the linear mixed models
were estimated once and for all prior to the application of standard RSF.

For both scenarios, we additionally included two time-fixed predictors unrelated to the
event. Finally, we compared the predictive performance of the techniques in predicting the
clinical event occurrence at two horizon times w = 1,2 from two landmark times s = 2, 4.
We measured the performance with both Brier Score (defined in section[[V.1.2.4) and Area
Under the ROC curve (AUC) with estimators adapted to dynamic prediction [Blanche

et al., 2015].

IV.1.3.1 Design

For both scenarios, R = 250 samples of N = 500 individuals were built for the learning
step and a single external validation sample of N = 500 individuals was generated for
evaluating the predictive performance. The generation procedure is detailed in supple-
mentary material (simulation section and Web Tables [IV.1}[IV.2)) and summarized below.
Individual trajectories are also displayed in supplementary material (Web Figure .

For each subject, we generated two time-fixed covariates (one continuous according to
a standard Gaussian distribution and one binary according to a Bernoulli with probability
0.5). We also generated repeated data of 2 or 20 continuous time-dependent predictors, for
small and large dimension scenarios, respectively. Times of measurement were at baseline

and then randomly drawn (using an exponential departure) around theoretical annual
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FIGURE IV.2 — External predictive performances of DynForest and JMbayes in the small
dimension scenario of simulations (2 predictors) for the 250 replications. Are reported the
Brier Score (BS) and the Area Under the ROC Curve (AUC) at two landmark times s =
2,4 and two horizons w = 1, 2. The generated joint model included non-linear association
between the markers and the event, using random-effects with two-by-two interaction (A)
or latent class membership (B). In these scenarios, JMbayes is considered as misspecified.
For DynForest, we fixed nodesize = 3 and minsplit = 5, and their results are reported
for all mtry values to underline the importance of this tuning parameter.

visits up to 10 years. Each marker trajectory followed a latent class linear mixed model

[Proust-Lima et al., 2014] with 4 classes and either class-specific linear individual trajecto-

ries or class-specific nonlinear individual trajectories. The risk of event was then generated
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using a proportional hazard model with a Weibull baseline hazard with shape and scale
parameters equal to 0.1 and 2, respectively. For both scenarios, we considered two sub-
scenarios according to the form of the dependence function between the predictors and
the risk of event using in the linear predictor of the survival model : (i) random-effects and

two-by-two interactions between random-effects; (ii) latent class membership directly.

IV.1.3.2 Results

Small dimension scenario Predictive performances on the external dataset are repor-
ted in terms of BS and AUC in Figure [V.2] For DynForest, we fixed nodesize = 3 and
minsplit = 5 whereas we chose to report the results with each possible value of mtry to
underline the importance of this tuning parameter. As expected, the results varied sub-
stantially according to its value. The best performances in terms of BS (minimal BS) was
systematically obtained with the largest mtry, that is 4 (2 time-dependent and 2 time-
fixed predictors), and the worse with mitry = 1. For the AUC, the differences were less
visible. In comparison with the JM estimated with JMbayes, DynForest showed overall
better predictive abilities, in particular in terms of Brier Score. Again, conclusions were
more tempered when considering AUC. It should be noted that JM in this simulation was
misspecified in terms of both the individual deviation from the mean trajectory (since
simulated using latent classes), and of dependence association since it has been generated
as a non-linear function. The objective here was to illustrate that even in small dimension
scenarios, DynForest could already be of interest and constituted a competing alternative

for individual dynamic prediction purpose.

Large dimension scenario In the large dimension scenario, we report in Figure [[V.3
the predictive performances on the external dataset of DynForest and its RC counterpart
(or 2-stage counterpart). For both techniques, we fixed nodesize = 3 and minsplit = 5
whereas mtry parameter was tuned. Regarding the range of possible values of mtry (from

1 to 22 for DynForest and from 1 to 62 for RC method), tuning this parameter on each
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FIGURE IV.3 — External predictive performances of DynForest and its regression ca-
libration version in the large dimension scenario of simulations (20 predictors) for the
250 replications. Are reported the Brier Score (BS) and the Area Under the ROC Curve
(AUC) at two landmark times s = 2,4 and two horizons w = 1, 2. Non-linear association
between the markers and the event was displayed using random-effects with two-by-two
interactions (A) or latent class membership (B). The regression calibration version of
DynForest consisted in summarizing the time-dependent markers into time-fixed features
once for all prior to inclusion in the RSF. We fixed nodesize = 3 and minsplit = 5. mtry
parameter was also fixed for all replications after tuning process on an unique dataset.

dataset was too computationally intensive. Thus, we decided to tune this parameter using

an unique dataset, and used the optimal value for all the replications. With non-linear
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association using random-effects plus interactions, optimal values were mitry = 9 and
mtry = 46 for DynForest and RC, respectively. They were mtry = 5 and mtry = 6 when
linking the markers to the event through the latent class membership. DynForest outper-
formed the RC technique for both BS and AUC with non-linear association using latent
class membership (Figure [[V.3B). Under non-linear association using random-effects with
interactions (Figure ), the results were still slightly in favor of DynForest. This
underlines the substantial impact of not including the time-dependent predictor modeling
step within the survival tool construction to correctly account for the correlation between

the longitudinal and survival processes and the informative dropout.

IV.1.4 Application

We aimed at predicting the individual probability of dementia in the elderly in the
presence of competing death by leveraging the history of repeated data on clinical exam,
neuropsychological battery and brain Magnetic Resonance Imaging (MRI) exam. We re-

lied for this on the Three-City (3C) cohort study [3C Study Group, 2003].

IV.1.4.1 The 3C study

The 3C study is a French prospective population-based cohort study which enrolled
individuals aged 65 years and older from electoral rolls in three French cities (Bordeaux,
Dijon and Montpellier). Extensive follow-up interviews were conducted at baseline and
then 2, 4, 7, 10, 12, 14 and 17 years after the enrollment including an extensive clinical
and neuropsychological exam done in-person at home by a trained psychologist. At 1, 4
and 10 years, a subsample underwent an additional MRI exam. The diagnosis of dementia
relied on a 2-step procedure with suspected cased of dementia examined by a clinician and
validated by an independent expert committee of neurologists and geriatricians. Deaths
were continuously recorded but were considered as a competing event for dementia only in
the 3 years after a negative diagnosis. Our analytical sample included all the individuals

free of dementia at baseline and with at least 1 measure at each of the 29 predictors
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under study during the follow-up in Bordeaux and Dijon cities. This lead to a sample of
N = 2140 subjects (with 10766 observations) among which 234 were diagnosed with an
incident dementia and 311 died before any dementia (Web Figure in supplementary
material).

We considered a total of 24 time-dependent and 5 time-fixed predictors structured
into 9 groups : socio-demographic (time-fixed age at baseline, education, gender), cardio-
metabolic factors (3 time-dependent markers with body mass index, diastolic and systolic
blood pressure, and 1 time-fixed with diabetes status at baseline), medication (time-
dependent number of medication), depressive symptomatology (1 time-dependent scale
of depressive symptomatology), cognition (4 time-dependent cognitive tests), functional
dependency (1 time-dependent scale of instrumental activities of daily living), genetic
(time-fixed APOEA allele carrier status), neurodegeneration (8 time-dependent brain MRI
markers including regional volumes and global measures) and vascular brain lesions (6
time-dependent markers of white matter hyperintensities). Complete information on the
predictors are provided in Web Table to in supplementary material. For lon-
gitudinal predictors, individual trajectories are displayed in Web Figures [[V.§] and

in supplementary material.

IV.1.4.2 DynForest specification

The probability of dementia was predicted according to time from the enrollment. MRI
data were collected 1.7 times on average and modeled using quadratic and linear trajec-
tories at the population and at the individual level, respectively. Other time-dependent
predictors were measured 5.1 times on average. Their trajectories according to time in
the study were modeled using natural splines with one internal knot both at the popula-
tion and individual level. To satisfy the normality assumption of the linear mixed model,
all time-dependent predictors were previously normalized using splines transformations
[Proust-Lima et al., 2019).

In the absence of an external dataset available with the same longitudinal predictors
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and the same target population, predictive abilities were assessed using a 10-fold cross-
validation procedure to avoid over-fitting. For each of the 10 folds, DynForest was trained
on the sample that excluded the fold (learning step on 90%) and individual probabilities
of dementia were computed on the fold (prediction step on the remaining 10%). The
cross-validation procedure was repeated R = 50 times to appreciate the variability of
the results. During the learning step, we systematically fixed parameters minsplit =
5 and nodesize = 3 to favor deep trees. The miry parameter was tuned within the
range of possible value (from 1 to 29 predictors) to minimize the OOB IBS. On the total
sample, we first observed that the OOB IBS decreased rapidly with increasing mtry until
a stabilization around mtry = 15 (Web Figure in supplementary material). So for
each fold, we ran DynForest twice with miry = 15 and mtry = 20 and selected the
optimal mtry according to the OOB IBS. For the prediction step, individual dementia
probabilities were computed for the remaining fold following section [V.1.2.3]

IV.1.4.3 Results

To better understand the importance of each predictor, we report the VIMP statistics
in Figure [V.4JA. The VIMP statistics were computed 10 times and averaged across the
replications to reduce the variability due to the permutation procedure. IADL (functional
dependency) was the marker the most associated to dementia with a mean gain in IBS
of 4.5%, followed by neuro-degeneration markers with the right hippocampus and lobe
medio-temporal volumes (gains of 4.2% and 3.1%, respectively), and cognitive tests with
the Isaacs Set Test and Benton test (gains of 3.4% and 2.6%, respectively). Since the
VIMP may not correctly translate the importance of correlated variables, we also reported
in Figure the gVIMP grouped by dimensions. The 8 neuro-degeneration predictors
reached a mean gain of 10.3% of IBS, and the 4 cognitive tests a mean gain of 9.2%. Then,
we observed less importance for the unique marker of functional dependency (mean gain

of 4.5%) followed by the 6 markers of vascular brain lesions (mean gain of 3.6%).
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FIGURE IV.4 — (A) Importance variable (VIMP) and (B) grouped importance variable
(gVIMP) averaged over 10 permutation procedures for each dementia predictor or group
of dementia predictors. Application in the 3C study.
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We also computed the minimal depth when using the largest mtry hyper-parameter
(i.e. mtry = 29) (Figure[[V.5). IADL (functional dependency) and cognition tests (Isaacs
Set Test, Benton test and Trail Making Test A) were the predictors with the lowest
average minimal depth, and were selected 100%, 100%, 98% and 97% among the trees,
respectively. It means that these predictors were the most effective to split the individuals
into homogeneous subgroups according to their risk difference. Except for Trail Making

Test A, these results were in accordance with those obtained using the VIMP statistic.
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FIGURE IV.5 — Minimal depth computed with the largest mtry hyper-parameter (i.e.
mitry = 29) for each predictor of dementia. We display on the right of the graph the
amount of tree where the predictor is found among the 250 trees used to build the random
forest.

We then considered two landmark times s = 5, 10 years to assess the predictive abilities
of DynForest to predict dementia between s and s + w (horizon times w = 3,5 years)
from individual history up to time s. This resulted in 1727 and 1150 individuals still at
risk of dementia, respectively. The cross-validated AUC and BS (Figure varied from
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0.78 to 0.80 and from 0.048 to 0.086 depending on the landmark and the horizon times.
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FIGURE IV.6 — Predictive assessment of dementia at landmark times s = 5, 10 years and
horizon times w = 3,5 years using Brier Score (BS) and Area Under the ROC Curve
(AUC). Application in the 3C study.

We finally explored the predictive ability of each predictor in this landmark context
by computing the VIMP and gVIMP using only the information prior to 5 years and
considering a short span from 5 to 10 years (Web Figure in supplementary material).
Again, IADL had the largest VIMP value, followed by the Isaacs Set Test and the right

hippocampus volume.

IV.1.5 Discussion

We developed an original methodology, called DynForest, to compute individual dy-

namic predictions from multiple longitudinal predictors. We extended the RSF for com-

peting risks (which were limited so far to time-fixed predictors) [Ishwaran et al., 2008]
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to handle endogenous longitudinal predictors. This was achieved by including in the tree
building a node-specific internal processing to translate the longitudinal predictors into
time-fixed features. DynForest can be used to compute individual dynamic predictions of
events as well as quantify the importance of the longitudinal predictors using VIMP and

grouped-VIMP adapted to longitudinal data.

Through a simulation study, we first showed in a small dimensional context that
DynForest could be a relevant alternative to the JM reference technique. Indeed, in
contrast with JM, DynForest does not need to pre-specify the association structure with
the event, and may account for nonlinear associations and interactions. In the second
scenario, we considered a larger dimensional context, with 20 longitudinal markers, for
which JM could not be estimated anymore. We showed, in this larger dimensional sce-
nario, that DynForest outperformed the RC alternative proposed in the literature [Li
and Luo, 2019, Jiang et al., 2021} Lin et al., 2021]. Indeed, in contrast with RC tech-
nique, DynForest accounts for the truncation of the repeated data due to the event by
re-estimating the mixed models at each node on the node-specific subsample. Since these
subsamples become more and more homogeneous regarding the event, the missing at

random assumption of the mixed models becomes more and more valid.

Compared with the other methodologies adapted to the large dimensional and lon-
gitudinal context, our methodology has the assets of (i) using all available information
when landmark approaches |[Devaux et al., 2022a, [Tanner et al., 2021 only include sub-
jects still at risk at landmark time, resulting in a lack of efficiency |Ferrer et al., 2019];
(ii) simultaneously analyzing the longitudinal and time-to-event processes when the other
methods based on 2-step RC |Li and Luo, 2019, |Jiang et al., 2021}, |Lin et al., 2021| neglect
the association leading to a potential bias in the prediction; (iii) allowing for complex
and nonlinear association structures between the predictors and the event ; (iv) allowing
the analysis of potentially high dimensional data (i.e. hundreds/thousands of predictors).
Indeed, the longitudinal markers are independently modeled so that the method could

be easily applied no matter the number of longitudinal markers. Finally, we introduced
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two stopping criteria defining the minimum number of events and of subjects required to
proceed to a subsequent split. This allows some leaves to have an homogeneous subsample

with no events.

Our methodology has also drawbacks. First, although it may be applied whatever
the number of predictors, the computation time may become extremely long in high
dimensional settings, in particular with a large number of candidates mtry. Indeed, mixed
models are to be estimated at each node of each tree even though we managed to fasten
the estimation by using the estimates previously obtained as initial values. Second, we
only considered continuous longitudinal markers only. However, other natures of repeated
markers (e.g. binary, categorical, counts) could be considered using generalized mixed
models instead. Third, we relied on linear mixed models for deriving time-fixed features.
Functional principal components analysis [Yao et al., 2005| could be considered instead.
We leave such development for future research. Finally, although we were able to provide
the strength of the association between the predictors and the event using the VIMP and
gVIMP statistics, these tools do not inform on the sign of the association.

To conclude, using the framework of the random survival forests combined with mixed
models for internally processing longitudinal predictors, we tackled the challenge of pre-
dicting an event from a potential high number of longitudinal endogenous predictors.

DynForest offers an innovative solution accompanied by a user-friendly R package.

IV.1.6 Web supplementary materials
IV.1.6.1 Simulations

Generating models For all the scenarios, we generated repeated data form € {1,..., M }
longitudinal markers using latent class linear mixed models |[Proust-Lima et al., 2014] with
G = 4 latent classes. The latent class-membership was first defined as a multinomial va-
riable ¢,,;. Then, in each latent class g, the repeated measures at times ¢;; of marker Y,

were generated according to the following model :
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L-1

L1
Yim(ti)|cmi = g = Bogm + Z Bigm * fru(t) + biom + Z bimi * fra(t) + €ij
=1

=1

The shape of the trajectory over time was defined according to a basis of natural cubic

L
ml

splines with L knots (f;;,(t))i=1...r—1. Depending on the marker and scenario, we chose
among : (i) L = 2 resulting in a linear trajectory; (ii) L = 3 with one internal knot
placed at t = 5; (iii) L = 4 with two internal knots placed at ¢ = 3 and t = 6. The
boundary knots were systematically placed at ¢ = 0 and ¢ = 10. The basis of splines was
associated with fixed effects [y, to define the mean shape of the marker over time, and
random effects by = (biom, bitm) ' ~ N(0, D) to define individual departures from the

class-specific mean trajectory. The measurement errors ¢;; were zero-mean independent

Gaussian variables with variance 2.

Measurements times ¢;; were generated at baseline and were then randomly drawn
around theoretical visits every year up to 10 years. Each year, a departure from the

theoretical time was generated according an exponential distribution £(5).

We assumed a proportional hazard model for the time-to-event with instantaneous
risk defined as :
/\z(t) = )\Q(b, C, t) exp (PZ)

With A\g(b, ¢, t) = cb’t"! the baseline hazard function from a Weibull distribution with
parameters b and ¢, and P; the linear predictor. We fixed b = 0.1 and ¢ = 2 for all

scenarios.

Scenarios A total of 4 scenarios were considered : 2 with M = 2 longitudinal predictors
(called Smalll, Small2) and 2 with M = 20 longitudinal predictors (called Largel, Large2).
Details on the association between the predictors and event and associated parameters are
given in table for small scenarios and table for large scenarios. An illustration

of the longitudinal trajectories are given in figure [V.7] for the scenario with 2 predictors.
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IV.1.6.2 Applications

Individual prediction of dementia Description and nature of the variables used in
the application are detailed from Table to Table [[V.8 Several groups are also built
using these variables (detailed in the same tables as indicated before).

Longitudinal trajectories are displayed in figure for normalized clinical and neu-
ropsychological predictors, in figure for neuro-degenerative brain-MRI predictors and
in figure for normalized vascular brain-MRI predictors.

Cumulative incidence functions of dementia and death are displayed in Figure
over the 20 years of follow-up.

To find the optimal mtry value, we minimized the IBS criteria (see figure . We

found that the lowest IBS value was for mtry = 21.
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IV.1.6.3 Figures

Time

— Illustration of 200 randomly selected individual trajectories chosen

randomly for the two markers up to t = 10 in the first simulation study. Individual

trajectories are displayed according to the four latent class specific to each marker. Bold

red line indicates the mean trajectory given by smoothing method.

WEB FIGURE IV.7
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WEB FIGURE IV.8 — Individual trajectories from the normalized clinical and neuropsy-
chological predictors in the 3C study. From left to right, we display the trajectories of
Visual retention test of Benton, Isaac Set Test, Trail Making Test A, Trail Making Test
B, Systolic Blood Pressure, Distolic Blood Pressure, Body-Mass Index, Depression symp-
toms, Number of drug consumed by day and Instrumental Activities of Daily Living.
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WEB FIGURE IV.9 - Individual trajectories from the normalized neuro-degenerative
brain-MRI predictors in the 3C study. From left to right, we display the trajectories
of white matter volume, grey matter volume, intracranial volume, parenchymal fraction,
left hippocampal volume, right hippocampal volume, left mediotemporal lobe volume and
right mediotemporal lobe volume.
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WEB FIGURE IV.10 — Individual trajectories from the normalized vascular brain-MRI
predictors in the 3C study. From left to right, we display the trajectories of hypersignals
volume in the white matter, proportion of hypersignals in the white matter, hypersignals
volume in the periventricular white matter, proportion of hypersignals volume in the
periventricular white matter, hypersignals volume in the deep white matter and proportion
of hypersignals volume in the deep white matter.
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IV.1.6.4 Tables

WEB TABLE IV.1 — Association parameters between the markers and the time to event
for the small dimension scenarios. As a reminder, bgo indicates the baseline random-effect
from the marker 2.

Scenario Predictor [ parameter
Smalll b1y 3

bo2 -2

b1 * bgo -3.5
Small2 Il =1) -25

Iy =2) -1

I(c; = 3) 1.5

I(cy =4) 3

WEB TABLE IV.2 — Association parameters between the markers and the time to event
for the large dimension scenarios. As a reminder, byy indicates the baseline random-effect
from the marker 2.

Scenario Predictor [ parameter

Largel bo1 3
b1o 1
b13 -2
b1 -2
bo * b12 2
big * bis -2

Large2 I =1) -2
I(c; =2) 2
I(es=1) -1
I(e3 =3) 3
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WEB TABLE 1V.3 — List of variables for the cognition group used in 3C application.

Abbreviation  Description

Type

Visual retention test of

BENTON
Benton
ISA 15 Isaac Set Test
™T A Trail Making Test A
TMT B Trail Making Test B

Continuous time-dependent

Continuous time-dependent
Continuous time-dependent

Continuous time-dependent

WEB TABLE IV.4 — List of variables for the cardio-metabolic group used in 3C applica-

tion.

Abbreviation  Description

Type

DIABBIS Diebete status

SBP Systolic Blood Pressure
DBP Diastolic Blood Pressure
BMI Body-Mass Index

Binary covariate
Continuous time-dependent
Continuous time-dependent

Continuous time-dependent

WEB TABLE IV.5 — List of variables for the socio-demographic group used in 3C appli-

cation.

Abbreviation  Description

Type

GENDER Gender
DIPNIV Educational level

AGEO Age at enrollment

Binary covariate
b-factor covariate

Continuous covariate
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WEB TABLE IV.6 — List of variables for the neuro-degenerative group used in 3C appli-

cation.

Abbreviation  Description Type

SB White matter volume Continuous time-dependent
SG Gray matter volume Continuous time-dependent
VTI Intracranial volume Continuous time-dependent
PAR_FRAC Parenchymal fraction Continuous time-dependent
HIPP L Left hippocampal volume Continuous time-dependent
HIPP R Right hippocampal volume Continuous time-dependent

MED TEMP L

Left mediotemporal lobe
volume

Right mediotemporal lobe

MED TEMP R volume

Continuous time-dependent

Continuous time-dependent




142

WEB TABLE [V.7 — List of variables for the vascular charge group used in 3C application.

Abbreviation  Description Type
Hypersignals volume in the

HSB Continuous time-dependent
white matter
Proportion of hypersignals

Charge HSB Continuous time-dependent
in the white matter
Hypersignals volume in the

Peri periventricular white Continuous time-dependent

Charge Peri

Deep

Charge Deep

matter

Proportion of hypersignals
volume in the
periventricular white
matter

Hypersignals volume in the
deep white matter
Proportion of hypersignals
volume in the deep white

matter

Continuous time-dependent

Continuous time-dependent

Continuous time-dependent
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WEB TABLE IV.8 — List of other variables used in 3C application.

Abbreviation = Group Description Type
Continuous
CESDT Depression Depressive symtoms
time-dependent
Number of drug consumed  Continuous
TOT MED Medication
by day time-dependent
Functional Instrumental Activities of Continuous
IADL
dependency Daily Living time-dependent
Presence of apolipoprotein ~ Continuous
APOE4 Genetic
ed allel covariate
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IV.2 Random Forest with longitudinal irregularly mea-

sured predictors : The DynForest R package

IV.2.1 Introduction

Random forests are a non-parametric powerful method for prediction purpose. Intro-
duced by Breiman |[Breiman, 2001| for classification (categorical outcome) and regression
(continuous outcome) framework, random forests are particularly designed to tackle mo-
deling issues in high-dimension context (n << p). They can also easily take into account
complex association between the outcome and the predictors without any pre-specification

where regression models are rapidly limited.

More recently, this methodology was extended to survival data [Ishwaran et al., 2008|
and competing events [Ishwaran et al., 2014|. Random forests were implemented in several
R |R Core Team, 2019| packages such as randomForestSRC |[shwaran and Kogalur, 2022],
ranger |Wright and Ziegler, 2017| or xgboost |Chen and Guestrin, 2016] among others.
However, these packages are all limited to time-fixed predictors. Yet, in many applica-
tions, in particular in public health, it may be relevant to include longitudinal predictors,
collected at regular or irregular times with measurement errors, in order to improve the

predictive performance of the method.

We developed an original methodology based on random forest to incorporate longitu-
dinal predictors that may be prone-to-error and possibly intermittently measured [Devaux
et al., 2022b|. This paper aims to describe the DynForest R package associated to this
methodology, allowing to predict a continuous, categorical or survival outcome using mul-

tivariate longitudinal predictors.

In section 2, we briefly present DynForest methodology through its algorithm. In
section 3, we present the different functions of DynForest and we illustrate them in
section 4 for a survival outcome, in section 5 for a categorical outcome and in section 6

for a continuous outcome. To conclude, we discuss in section 7 the limitations and future
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improvements.

IV.2.2 DynForest principle

DynForest methodology is a random forest methodology which can include both time-

fixed predictors of any nature and time-dependent predictors possibly measured at irregu-

lar times. The purpose of DynForest is to predict an outcome which can be categorical,

continuous or survival (with possibly competing events).

The random forest should be first build on a learning dataset of N subjects including :

Y the outcome; M, an ensemble of P time-fixed predictors; M, an ensemble of () time-

dependent predictors. Through the random forest, an ensemble of B trees are grown as

detailed below.

A. Tree structure

S

Tree 1 @
ONO

(1)
s @ ¢

B. Candidate predictors

Ve

/ Ml

For each node d:

Random selection of
M@ e {M.Ed]JM}';d)}
predictors
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time-dependent predictors
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N
e

fld)
bi'

individual

4
al N
time-independent
covariates

Using the node-specific =

individuals ¥"(?), for i

each time-dependent | — =

marker: ;

1) Fita mixed model = - |

2) Deriveindividual = I =
time-independent = -
features :

D. Splitting rule

1) Select [Wéd),céd)}
that optimizes the
distance

C. Distance criterion

For each feature

w e (a9 5

For each decile E‘t:“}:
1) Build two groups of
individuals

2) Assignthe
individuals to the
left or right
daughter node

according to their
feature value w;

2) Compute the
distance criterion

FIGURE IV.14 — Overall scheme of the tree building in DynForest with (A) the tree
structure, (B) the node-specific treatment of time-dependent predictors to obtain time-
fixed features, (C) the dichotomization of the time-fixed features, (D) the splitting rule.
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IV.2.2.1 The tree building

For each tree b (b = 1,..., B), we aim to partition the subjects into groups that are
homogeneous regarding the outcome Y. The tree building process is summarized in figure
V.14

We first draw a bootstrap sample from the original dataset of N subjects. The subjects
excluded by the bootstrap constitute the out-of-bag (OOB) sample, noted OO B for the
tree b. Then, at each node d € D, we recursively repeat the following steps using the N
subjects located at node d :

1. An ensemble of M@ = {Méd),/\/léd)} candidate predictors are randomly selected
among {M,, M,} (see figure ) The size of M@ is defined by the hyperpa-
rameter miry ;

2. For each longitudinal predictor in ./\/lg(,d) :

(a) We independently model the trajectory using a flexible linear mixed model
[Laird and Ware, 1982| according to time (specified by the user)

(b) We derive an ensemble Mé‘i) of individual time-independent features. These
features are the individual random-effects E§d) of the linear mixed model pre-
dicted from the repeated data for individual i

(c) We define MW = {Mg(cd), Mgi)} our new ensemble of candidate features

3. For each candidate feature W € M\? -

(a) We build a series of splits c%) according to the feature values if continuous, or
modalities otherwise (see figure ), leading to two groups.

(b) We quantify the distance between the two groups according to the nature of
Y :

e With Y continuous, we compute the weighted within-group variance with
the proportion of subjects in each group as weights

e With Y categorical, we compute the weighted within-group Shannon en-
tropy [Shannon, 1948] (i.e. the amount of uncertainty) with the proportion

of subjects in each group as weights
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e With Y survival without competing events, we compute the log-rank sta-
tistic test [Peto and Peto, 1972]

e With Y survival with competing events, we compute the Fine & Gray
statistic test |Gray, 1988|

4. We split the subjects into the two groups that minimize (for continuous and catego-

rical outcome) or maximize (for survival outcome) the distance defined previously.
We denote {W{, ¢} the optimal couple used to split the subjects where they are
assigned to the left and right daughter nodes 2d and 2d + 1, respectively (see figure
IV.14D and A).

To end the recursive procedure described previously, a stopping criterion should be
met. We define two stopping criteria : nodesize the minimal number of subjects in the
nodes and minsplit the minimal number of events required to split the node. minsplit is
only defined with survival outcome. In the following, we call leaves the nodes that cannot
be split.

In each leaf h € H, a summary " is computed using the individual belonging to the
leaf h. The leaf summary is defined according to the outcome. We return :

e the mean, with Y continuous

e the modality with the highest probability, with Y categorical

e the cumulative incidence function over time estimated by Nelson-Aalen |Nelson,

1969, |Aalen, 1976|, with Y survival without competing events
e the cumulative incidence function over time estimated by Aalen-Johansen |Aalen

and Johansen, 1978|, with Y survival with competing events

IV.2.2.2 Individual prediction of the outcome

Out-Of-Bag individual prediction For a subject x, its individual prediction on a
single tree #h% is obtained by dropping down the subject along the tree. At each node d, the
subject «x is assigned to the left or right node according to its data and the optimal couple

{Wd, cd}. Random-effects for x are predicted from the individual repeated measures using
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the estimated parameters from the linear mixed model if W¢ is a random-effect feature.

The overall OOB prediction 7, can be computed by averaging the tree-based prediction

over the random forest as follows :

~ 1 /‘hb
"= o > o# (IV.10)
be O,

where O, is the ensemble of trees where x is OOB and |O,| denotes its length.

Individual dynamic prediction from a landmark time With a survival outcome,
the OOB prediction described in the previous paragraph can be extended to compute
dynamic prediction at landmark s where the longitudinal data are collected until this
time. For a new subject x, we thus define the individual prediction 7,(s) at landmark

time s with :

ful(s) = é S (s) (IV.11)

where 7 (s) is the tree-based prediction computed by dropping down x along the tree by

considering longitudinal predictors collected until s and time-fixed predictors.

IV.2.2.3 Out-Of-Bag prediction error

Using the OOB individual predictions, an OOB prediction error can be internally
assessed, in particular to tune the hyperparameters of the random forest. The OOB pre-
diction error estimates the difference between observed and predicted values and is defined
according to the nature Y by :

e the mean square error (MSE), with Y continuous

e the missclassification error, with Y categorical

e the Integrated Brier Score (IBS) [Sene et al., 2016|, with Y survival

We want to minimize as much as possible the OOB prediction error by tuning mtry,

nodesize and minsplit hyperparameters.



CHAPITRE IV. APPROCHE PAR FORET ALEATOIRE EN SURVIE 149

I1V.2.2.4 Explore the most predictive variables

Variable importance The variable importance (VIMP) measures the loss of OOB
error of prediction [[shwaran et al., 2008 when removing the link between a predictor
and the outcome by using permutation of the predictor values at the subject level (for
time-fixed predictors) or at observation level (for time-dependent predictors). In other
words, large VIMP value indicates good prediction ability for the predictor.

However, the possible correlation between the predictors may lead to incorrect VIMP
statistic |Gregorutti et al., 2017]. The grouped variable importance (gVIMP) can be com-
puted on a group of correlated predictors (defined by the user) in the same fashion as
the VIMP statistic, except the permutation is performed simultaneously on all the pre-
dictors of the group. Large gVIMP value indicates good prediction ability for the group

of predictors.

Minimal depth The minimal depth is another statistic to quantify the distance bet-
ween the root node and the first node for which the predictor is used to split the subjects
(1 for first level, 2 for second level, 3 for third level, ...). This statistic can be computed at
the predictor level or at the feature level, allowing to fully understand the tree building
process.

We strongly advice to compute the minimal depth with mtry hyperparameter chosen at
its maximum to ensure that all predictors are systematically among candidate predictors

for splitting the subjects.

IV.2.3 DynForest R package

DynForest methodology was implemented into the R package DynForest [Devaux,
2022| freely available on The Comprehensive R Archive Network (CRAN) to users.

The package includes two main functions : DynForest () and predict() for learning
and prediction steps. These functions are fully described in section and [V.2.3.2]
Other functions are also available and briefly described in Table These functions are
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illustrated in an example for survival, categorical and continuous outcome.

TABLE IV.9 — Brief description of the functions available in DynForest.

Function Description
Learning and prediction steps

Build the random forest with possibly longitudinal

DynF t . . e .
ynForest () predictors with association pre-specified by the user
Predict the outcome on new subjects using the
predict () individual-specific information that possibly

includes longitudinal predictors collected until a
landmark time

Assessment function
Compute the Out-Of-Bag error to be minimized to

compute_00Berror () tune the random forest

FExploring functions

compute_VIMP ()
compute_gVIMP ()
var_depth()

Compute the importance of variables
Compute the importance of a group of variables
Extract information about the tree building process

Plot functions

Plot the importance of variables by value or
pourcentage

Plot the importance of a group of variables by value
or pourcentage

Plot minimal depth by predictors or features

plot_VIMP()

plot_gVIMP()

plot_mindepth()
Other function

Display information about the type of random
forest, predictors included, parameters used,
Out-Of-Bag error (if computed) and brief
summaries about the leaves

summary ()

IV.2.3.1 DynForest() function

DynForest () is the function to build the random forest. The call of this function is :

DynForest (timeData = NULL, fixedData = NULL, idVar = NULL,
timeVar = NULL, timeVarModel = NULL, Y = NULL,
ntree = 200, mtry = NULL, nodesize = 1, minsplit = 2, cause = 1,

nsplit_option = "quantile", ncores = NULL,
seed = round(runif (1, 0, 10000)), verbose = TRUE)

Arguments Argument timeData contains the dataframe in longitudinal format (i.e.

one observation per row) for the time-dependent predictors. In addition to time-dependent
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predictors, this dataframe should also include an unique identifier and the measurement
times. This argument could be set to NULL if no time-dependent predictor is included. Ar-
gument fixedData contains the dataframe in wide format (i.e. one subject per row) for
the time-fixed predictors. In addition to time-fixed predictors, this dataframe should also
include the same identifier as used in fixedData. This argument could be set to NULL if no
time-fixed predictor is included. Argument idVar provides the name of identifier variable
included in timeVar and fixedData dataframes. Argument timeVar provides the name
of time variable included in timeData dataframe. Argument timeVarModel contains a list
of list for each longitudinal predictor included in timeData dataframe. Each list should
contain fixed and random arguments to define the association at population and indi-
vidual level for the linear mixed model to be estimated ; fixed and random follow the
formula from lcmm R package [Proust-Lima et al., 2017]. Argument Y contains a list of
two elements : type to define the nature of the outcome (surv for survival outcome with
possibly competing causes, scalar for continuous outcome and factor for categorical out-
come) and Y the dataframe including the identifier (same as in timeData and fixedData

dataframes) and outcome variables.

Arguments ntree, mtry, nodesize and minsplit are the default hyperparameters of
the random forest. Argument ntree controls the number of trees in the random forest.
Argument mtry indicates the number of variables randomly drawn at each node. Argument
nodesize indicates the minimal number of subjects allowed in the leaves. Argument
minsplit controls the minimal number of events required to split the node (only for

survival outcome).

Argument cause indicates the event the interest (only for survival outcome). Argument
nsplit_option indicates the method to build the two groups of individual at each node.
By default, we build the groups according to deciles (quantile option) but they could be

built according to random values (sample option).

Argument ncores indicates the number of cores used to grow in parallel the trees.

Argument seed can be fixed to replicate the results. Argument verbose allows to display
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progression bar during the execution of the function.

Values DynForest() function returns an object of class DynForest containing several
elements :
e data a list with longitudinal predictors (Curve element), continuous predictors
(Scalar element) and categorical predictors (Factor element)
e rf alist with several element about the tree building process for each tree in column,
which includes :
— feuilles the leaf identifier for the tree subjects
— 1idY the identifiers for the tree subjects
— Y_pred the estimated outcome in each leaf
— model_param the estimated parameters from the mixed model of the longitu-
dinal predictors used to split the subject for each node
— Ytype, hist_nodes, Y, boot and Ylevels internal information used in other

functions

type the nature of the outcome

times the event times (only for survival outcome)

cause the cause of interest (only for survival outcome)

causes the causes indicator (only for survival outcome)

Inputs a list of predictors names for Curve (longitudinal predictor), Scalar (conti-

nuous predictor) and Factor (categorical predictor)

Curve.model the mixed model specification for each longitudinal predictor

e param a list of hyperparameters used to grow the random forest

e comput.time the computation time
The main information returned by rf is V_split element. V_split returns a table sorted
by the node/leaf identifier (num_noeud column) with each row representing a node/leaf.
Each column provides information about the splits :

e type : the nature of the predictor (Curve for longitudinal predictor, Scalar for
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continuous predictor or Factor for categorical predictor) if the node was split, Leaf
otherwise ;

e var_split : the predictor number used for the split ;

e var_summary : the predictor summary number used for the split ;

e threshold : the threshold used for the split (only with Curve and Scalar). No
information is returned for Factor;

e N : the number of subjects in the node/leaf;

e Nevent : the number of events of interest in the node/leaf (only with survival out-
come) ;

e depth : the depth level of the node/leaf.

Additional information about the dependencies DynForest() function internally
calls other functions from related packages to build the random forest :
e hlme() function (from lcmm package |[Proust-Lima et al., 2017]) to model the time-
dependent predictors defined with timeData and timeVarModel arguments
e Entropy() function (from base package) to compute the Shannon entropy
e survdiff () function (from survival package |Thernecau, 2022|) to compute the
log-rank statistic test
e crr() function (from cmprsk package |Gray, 2020]) to compute the Fine & Gray

statistic test

IV.2.3.2 predict() function

predict() is the function to predict the outcome on new subjects. Landmark time
can be specified to consider only longitudinal data collected up to this time to compute

the prediction. The call of this function is :

predict (object, timeData = NULL, fixedData = NULL,
idVar, timeVar, tO = NULL)
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Arguments Argument object contains a DynForest object from DynForest() func-
tion. Argument timeData contains the dataframe in longitudinal format (i.e. one ob-
servation per row) for the time-dependent predictors for new subjects. In addition to
time-dependent predictors, this dataframe should also include an unique identifier and
the time measurements. This argument can be set to NULL if no time-dependent predictor
is included. Argument fixedData contains the dataframe in wide format (i.e. one subject
per row) for the time-fixed predictors for new subjects. In addition to time-fixed predic-
tors, this dataframe should also include an unique identifier. This argument can be set to
NULL if no time-fixed predictor is included. Argument idVar provides the name of identi-
fier variable included in timeVar and fixedData dataframes. Argument timeVar provides
the name of time-measurement variable included in timeData dataframe. Argument tO
defines the landmark time ; only the longitudinal data collected up to this time are to be

considered.

Values predict() function returns several elements :

e t0 the landmark time defined in argument

times times used to compute the individual predictions (only with survival outcome)

pred_indiv the predicted outcome for the new subject. With survival outcome,

predictions are provided for each time defined in times element.

pred_leaf a table of predicted leaf per subject in row and per tree in column
e pred_indiv_proba the proportion of the trees leading to the modality prediction

(only with categorical outcome)

IV.2.4 How to use DynForest R package with survival outcome ?
IV.2.4.1 Introduction to pbc2 dataset

We use DynForest on the pbc2 dataset [Murtaugh et al., 1994] to illustrate our metho-
dology. Data come from the clinical trial conducted by the Mayo Clinic between 1974 and

1984. For the illustration, we consider a subsample of the original dataset resulting to 312
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patients and 7 predictors. Among these predictors, the level of serum bilirubin (serBilir),
aspartate aminotransferase (SGOT), albumin and alkaline were measured at inclusion
and during the follow-up leading to a total of 1945 observations. Sex, age and the drug
treatment were collected at the enrollment. During the follow-up, 140 patients died be-
fore transplantation, 29 patients were transplanted and 143 patients were alive. The time
of first event (alive or any event) was considered as the event time. We aim to predict
in this illustration the death without transplantation on patients suffering from primary
billiary cholangitis (PBC) using clinical and socio-demographic predictors, considering

the transplantation as a competing event.

IV.2.4.2 Managing data

To begin, we load DynForest package and pbc2 data and we split the subjects into
two datasets : (i) one dataset to train the random forest using 2/3 of patients; (ii) one

dataset to predict on the other 1/3 of patients.

# Load package
library (DynForest)

# Split the data for training and prediction steps
set.seed (1234)

id <- unique (pbc2$id)

id_sample <- sample(id, length(id)=*2/3)

id_row <- which(pbc2$id%in%id_sample)

pbc2_train <- pbc2[id_row,]

pbc2_pred <- pbc2[-id_row,]

Then, we build the dataframe in the longitudinal format (i.e. one observation per
row) for the longitudinal predictors including : id the unique patient identifier ; time the
observed time measurements; serBilir, SGOT, albumin and alkaline the longitudinal
predictors. We also build the dataframe with the time-fixed predictors including : id
the unique patient identifier ; age, drug and sex predictors measured at enrollment. The
nature of each predictor needs to be properly defined with as.factor() function for

categorical predictors (e.g. drug and sex).

# Build data objects
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timeData_train <- pbc2_train[,c("id","time",
"serBilir" ,"SGOT",
"albumin","alkaline")]

n n

fixedData_train <- unique(pbc2_train[,c("id","age","drug","sex")])

The first step aims to build the random forest using the DynForest () function. We
need to specify the mixed model of each longitudinal predictor through a list containing
the fixed and random formula for the fixed effect and random effects of the mixed models,
respectively. To allow for a flexible trajectory over time, splines can be used in formula

using splines package.

# Create object with longitudinal association for each predictor

timeVarModel <- list(serBilir = list(fixed = serBilir ~ time,
random = ~ time),
SGOT = list(fixed = SGOT ~ time + I(time~2),
random = ~ time + I(time~2)),
albumin = list(fixed = albumin ~ time,
random = ~ time),
alkaline = list(fixed = alkaline ~ time,
random = ~ time))

Here, we assume a linear trajectory for serBilir, albumin and alkaline, and qua-
dratic trajectory for SGOT.

For this illustration, we build the outcome object containing a list with type set to
surv (for survival data) and Y contains a dataframe in wide format (one subject per row)
with : id the unique patient identifier ; years the time-to-event data; event the event

indicator.

# Create object with the outcome
Y <- list(type = "surv'",
Y = unique(pbc2[,c("id","years","event")]))

IV.2.4.3 Build the random forest

We build the random forest using DynForest () function with the following code :

# Build the random forest

res_dyn <- DynForest(timeData = timeData_train,
fixedData = fixedData_train,
timeVar = "time", idVar = "id",

timeVarModel = timeVarModel, Y =Y,
ntree = 200, mtry = 3, nodesize = 2, minsplit = 3,
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cause = 2, seed = 1234)

In a survival context with multiple events, it is also necessary to specify the event
of interest with the argument cause. We thus fixed cause = 2 to specify the event of
interest (i.e. the death event). For the hyperparameters, we arbitrarily chose mtry = 3,
nodesize = 2 and minsplit = 3.

Overall information about the random forest can be output with summary () function.

The summary for the random forest in our illustration is displayed below :

# Get summary
summary (res_dyn)

DynForest executed with survival (competing risk) mode
Splitting rule: Fine & Gray statistic test
Out -of -bag error type: Integrated Brier Score
Leaf statistic: Cumulative incidence function

Number of subjects: 208

Curve: 4 predictor(s)

Scalar: 1 predictor(s)

Factor: 2 predictor(s)
Tuning parameters

mtry: 3

nodesize: 2

minsplit: 3

ntree: 200

DynForest summary

Average depth by tree: 6.61

Average number of leaves by tree: 28.01

Average number of subjects by leaf: 4.71

Average number of events of interest by leaf: 1.91
Out -of -bag error based on Integrated Brier Score

Tree-based out-of-bag error: Not computed!

Individual -based out-of-bag error: Not computed!
Time to build the random forest

Time difference of 2.685799 mins

We executed DynForest () function in survival mode with competing events. In this
mode, we use the Fine & Gray statistic test for the splitting rule and the cumulative in-

cidence function (CIF) for the leaf statistic. To build the random forest, we included 208
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subjects with 4 longitudinal (Curve), 1 continuous (Scalar) and 2 categorical (Factor) pre-
dictors. The summary () function also returns some statistics about the trees. For instance,
we have on average 4.7 subjects and 1.9 death events by leaf. The number of subjects by
leaf should always be higher than nodesize hyperparameter. OOB error should be first
computed using compute_00Berror () function (see section to be displayed on
summary output.

To further investigate the process in each tree, the split details for the tree 1 can be

output with the following code :

head (res_dyn$rf[,1]1$V_split)

type num_noeud var_split var_summary threshold N Nevent depth
1 Curve 1 3 1 -0.21993804 129 49 1
2 Curve 2 2 1 5.57866304 26 21 2
51 Scalar 3 1 NA 61.83057715 103 28 2
3 Curve 4 2 3 1.42021938 18 13 3
21 Factor 5 1 NA NA 8 8 3
4 Curve 6 3 2 -0.01010312 92 22 3

tail(res_dyn$rf[,1]18V_split)

type num_noeud var_split var_summary threshold N Nevent depth
46 Leaf 192 NA NA NA 4 2 8
47 Leaf 193 NA NA NA 2 2 8
48 Leaf 194 NA NA NA 2 1 8
20 Curve 195 4 1 -27.58024 4 3 8
49 Leaf 390 NA NA NA 2 1 9
50 Leaf 391 NA NA NA 2 2 9

For instance for the interpretation of the node split, the subjects were split at node 1 using
the first random-effect (var_summary = 1) of the third Curve predictor (var_split = 3)
with threshold = —0.2199. The predictor name can be found using the predictor number
in timeData and fixedData datasets. Therefore, the subjects at node 1 with albumin
values below to -0.2199 drop in node 2, otherwise in node 3. Another example with the
leaves, 4 subjects are included in the 192, and among them 2 subjects have the event of
interest.

Estimated cumulative incidence function (CIF) for a single tree can be displayed using
$Y_pred element of $rf. For instance, the CIF of the cause of interest for leaf 192 can be

displayed using the following code :
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# Display CIF for cause of interest
plot(res_dyn$rf[,1]1$Y_pred[[192]]18°¢2¢, type = "1", col = "red",
xlab = "Years", ylab = "CIF", ylim = c(0,1))

However, CIF computed on a single tree is not relevant. It should also be computed
over all trees of the random forest. For a subject, estimated CIF over the random forest
is obtained by averaging the tree-specific CIF of the leaf where the subject belongs. For
instance, for subject 104, we display in figure the tree-specific CIF for the 9 first
trees where this subject is used to grow the trees. This figure shows how the estimated
CIF can be differ across the trees and requires to be averaged as they are obtained on a

few subjects from the leaves in which subject 104 is assigned.

Tree 1 Tree 2 Tree 3
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0.50 A

0.251
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Tree 4 Tree 5 Tree 7
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FIGURE IV.15 — Estimated cumulative incidence functions of death before transplantation
for subject 104 over 9 trees.
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IV.2.4.4 Out-Of-Bag error

The Out-Of-Bag error (OOB) aims at assessing the prediction abilities of the random
forest. It is computed using compute_00Berror () function with a DynForest class object

as main argument, such as :

# Compute 00B error
res_dyn_00B <- compute_00Berror (DynForest_obj = res_dyn)

compute_00Berror () returns the OOB error by individual ($xerror) or by tree
($oob.err). The overall OOB error for the random forest is obtained by averaging the
OOB error (by individual or tree). OOB error can also be displayed using summary ()
function applied to the returning object.

In a survival context, the OOB error is evaluated using the Integrated Brier Score (IBS)
|Gerds and Schumacher, 2006] from 0 to the maximum event time. The time range can be
modified using IBS.min and IBS.max arguments to define the minimum and maximum,
respectively. To maximize the prediction ability of the random forest, we want to minimize

the OOB error. This can be done by tuning the hyperparameters (see section [[V.2.4.7)).

IV.2.4.5 Predict the outcome

The software allows to predict the outcome for a new subject using the trained random
forest (in section . Dynamic predictions can be computed by fixing a prediction
time (called landmark time) from which prediction is made using all the history of the
individual up to this landmark time (including the longitudinal and time-fixed predictors).

For the illustration, we only select the subjects still at risk at the landmark time of
4 years. We build the dataframe for those subjects and we predict the individual specific

CIF using predict() function as follows :

# Build data for prediction

id_pred <- unique (pbc2_pred$id[which(pbc2_pred$years>4)]1)

pbc2_pred_tLM <- pbc2_pred[which(pbc2_pred$id%in’id_pred),]

timeData_pred <- pbc2_pred_tLM[,c("id","time",
"serBilir","SGOT",
"albumin","alkaline")]
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fixedData_pred <- unique(pbc2_pred_tLM[,c("id","age","drug","sex")])

# Prediction step
pred_dyn <- predict(object = res_dyn,

timeData = timeData_pred,
fixedData = fixedData_pred,
idVar = "id", timeVar = "time",
t0 = 4)

predict () function provides several elements as described in section To get
more graphical results, the plot_CIF() function can be used to display the CIF of death

before transplantation for given subjects. For instance, we computed the CIF for subjects

102 and 260 with the following code and displayed them on the figure [V.16]

# Plot CIF for subjects 102 and 260
plot _CIF(DynForestPred_obj = pred_dyn,
id = ¢ (102, 260))

1.00 1

0.754
id
L
O 0-507 102
— 260
0.254
0.004
1
6 9 12
Time

FIGURE IV.16 — Predicted cumulative incidence function for subjects 102 and 260 from
landmark time of 4 years (represented by a dashed line).

The first year after the landmark time (at 4 years), we observe a rapid increase of the
risk of death for subject 260 compared to subject 102. We also notice that after 10 years
from landmark time, subject 260 has a probability of death almost three times higher

that the one of subject 102.
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IV.2.4.6 Explore the most predictive variables

Variable importance The main objective of the random forest is to predict an out-
come. But usually, we are interested to identify which predictors are the most predictive.
The VIMP statistic can be computed using compute_VIMP() function. This function re-
turns the VIMP statistic for each predictor with $Importance element. These results can
also be displayed using plot_VIMP() function in percentage with PCT argument set to
TRUE.

# Compute VIMP statistic
res_dyn_VIMP <- compute_VIMP (DynForest_obj = res_dyn_00B)

# Plot VIMP statistic
plot _VIMP (DynForest_obj = res_dyn_VIMP, PCT = TRUE)

The VIMP results are displayed in figure [V.I7A. The most predictive variables are
serBilir and albumin with the largest VIMP pourcentage. Without serBilir, the OOB
error of prediction was reduced by 46%.

In the case of correlated predictors, the predictors can be regrouped into dimensions
and the VIMP can be computed at the dimension group level with the gVIMP statis-
tic. Permutation is done for each variable of the group simultaneously. The gVIMP is
computed with the compute_gVIMP () function. This function has the group argument to
define the group of predictors as a list. For instance, with two groups of predictors (named

groupl and group2), the gVIMP statistic is computed using the following code :

# Define groups
group <- list(groupl c("serBilir","SGOT"),
group2 = c("albumin","alkaline"))

# Compute gVIMP statistic
res_dyn_gVIMP <- compute_gVIMP(DynForest_obj = res_dyn_00B,
group = group)
# Plot gVIMP statistic
plot_gVIMP (DynForest_obj = res_dyn_gVIMP, PCT = TRUE)
Similar to VIMP statistic, the gVIMP results can be displayed using plot_gVIMP ()

function. The figure shows that groupl has the highest gVIMP percentage with
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FIGURE IV.17 — Using VIMP statistic (A), we observe that serBilir and albumin are
the most predictive predictors. Using grouped-VIMP statistic (B), groupl (serBilir and
SGOT) has more predictive ability than group2 (albumin and alkaline).

To compute the gVIMP statistic, the groups can be defined regardless of the number
of predictors. However, the comparison between the groups may be harder when group

sizes are very different.

Minimal depth To go further into the understanding of the tree building process, the
var_depth() function extracts useful information about the average minimal depth by
feature ($min_depth), the minimal depth for each feature and each tree ($var_node_depth),
the number of times that the feature is used for splitting for each feature and each tree
($var_count).

From the var_depth() object, plot_mindepth() function allows to plot the distri-
bution of the average minimal depth across the trees. plot_level argument defines how

the average minimal depth is plotted, by predictor or feature.

# Extract tree building information
depth_dyn <- var_depth(res_dyn)

# Plot average minimal depth by predictor



164

plot_mindepth(var_depth_obj = depth_dyn,
plot_level = "predictor")

# Plot average minimal depth by feature

plot_mindepth(var_depth_obj = depth_dyn,
plot_level = "feature")

The distribution of the minimal depth level is displayed in figure by predictor
and feature. Note that the minimal depth level should always be interpreted with the
number of trees where the predictor/feature is found. Indeed, to accurately appreciate
the importance of a variable minimal depth, it has to be part of the candidates at each
node. This is why we strongly advice to compute the minimal depth on random forest
with mtry hyperparameter chosen at its maximum.

In our example, we ran a random forest with mtry hyperparameter set to its maximum
(i.e. mtry = 7) and we computed the minimal depth on this random forest. We observe that
serBilir, albumin and age have the lowest minimal depth, indicating these predictors
are used to split the subjects at early stage in 200 out of 200 trees, i.e 100% (figure
TV.18A). The minimal depth level by feature (figure [[V.18B) provides more advanced
details about the tree building process. For instance, we can see that the random-effects
for serBilir (indicating by bi0 and bil on the graph) are the earliest features used on

198 and 194 out of 200 trees, respectively.

IV.2.4.7 Guidelines to tune the hyperparameters

The predictive performance of the random forest strongly depends on the hyper-
parameters mtry, nodesize and minsplit, and should therefore be chosen thoroughly.
nodesize and minsplit hyperparameters control the tree depth. The trees need to be
deep enough to ensure that the predictions are accurate. By default in DynForest () func-
tion, we fixed nodesize = 1 and minsplit = 2, being the minimum. However, with a
large number of individuals, the tree depth could be slighty decreased by increasing these
hyperparameters to reduce the computation time.

mtry hyperparameter defines the number of predictors randomly drawn at each node.
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FIGURE IV.18 — Average minimal depth level by predictor (A) and feature (B).

By default, we chose mtry equal to the square root of the number of predictors as usually

recommanded [Bernard et al., 2009]. However, this hyperparameter should be carefully

tuned with possible values between 1 and the number of predictors. Indeed, the predictive

performance of the random forest is highly related to this hyperparameter.

In the illustration, we tuned mtry for every possible values (1 to 7). The figure [IV.19

displays the evolution of the OOB error according to mtry hyperparameter.

We can see on this figure large OOB error difference according to mtry hyperparameter.
In particular, we observe the worst predictive performance for lower values, then similar
results with values from 4 to 7. The optimal value (i.e. with the lowest OOB error)
was found with mtry = 7. This graph reflects how it is crucial to carefully tune this

hyperparameter.
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found for mtry = 7.

IV.2.5 How to use DynForest R package with categorical out-

come ?

In this section, we use DynForest in a classification perspective using pbc2 data. For
the illustration purpose, we want to predict the death at 10 years on subjects still at risk
at 4 years from the repeated data up to 4 years. Note that this is only for illustrative

purpose as this technique does not handle censoring correctly.

IV.2.5.1 Managing data

For the illustration, we select patients still at risk at 4 years and we recode the event
variable with event = 1 for subjects died during between 4 years and 10 years, event = 0
otherwise. We split the subjects into two datasets : (i) one dataset to train the random

forest using 2/3 of patients; (ii) one dataset to predict on the other 1/3 of patients.

# Load and manage data
library (DynForest)

# Select subjects alive at 4 years
# from repeated data collected up to 4 years
pbc2 <- pbc2[which(pbc2$years>4&pbc2$time<=4),]

# Death event between 4 years and 10 years (event = 1)
# Otherwise (event = 0)
pbc28event <- ifelse(pbc2$event==2, 1, 0)
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pbc28event [which(pbc28years>10)] <- 0

# Split the data for training and prediction steps
set.seed (1234)

id <- unique (pbc2$id)

id_sample <- sample(id, length(id)=*2/3)

id_row <- which(pbc2$id¥in’%id_sample)

pbc2_train <- pbc2[id_row,]

pbc2_pred <- pbc2[-id_row,]

We use the same strategy as in the survival context (section [[V.2.4]) to build the

random forest, with the same predictors and the same association for time-dependent

predictors.

# Build longitudinal data

timeData_train <- pbc2_train[,c("id","time",
"serBilir","SGOT",
"albumin","alkaline")]

# Specify modeling for each time-dependent predictors

timeVarModel <- list(serBilir = list(fixed = serBilir ~ time,
random = ~ time),
SGOT = list(fixed = SGOT ~ time + I(time~2),
random = ~ time + I(time~2)),
albumin = list(fixed = albumin ~ time,
random = ~ time),
alkaline = list(fixed = alkaline ~ time,
random = ~ time))
# Build fixed data
fixedData_train <- unique(pbc2_train[,c("id","age","drug","sex")])

Using categorical outcome, the definition of the output object is slightly different. We

should specify type="factor" to define the categorical outcome, and the dataframe in Y

should contain only 2 columns, the variable identifier id and the outcome death.

# Build outcome object
Y <- list(type = "factor",
Y = unique(pbc2_train[,c("id","event")]))

IV.2.5.2 Build the random forest

We executed DynForest () function to build the random forest with hyperparameters

mtry = 7 and nodesize = 2 and we displayed the results using summary() function as

follows :
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# Run DynForest function

res_dyn <- DynForest(timeData = timeData_train,
fixedData = fixedData_train,
timeVar = "time", idVar = "id",
timeVarModel = timeVarModel,
mtry = 7, nodesize = 2,
Y =Y, seed = 1234)

# Get summary
summary (res_dyn)

DynForest executed with classification mode
Splitting rule: Minimize weighted within-group Shannon entropy
Out -of -bag error type: Missclassification
Leaf statistic: Majority vote

Number of subjects: 150

Curve: 4 predictor(s)

Scalar: 1 predictor(s)

Factor: 2 predictor(s)
Tuning parameters

mtry: 7

nodesize: 2

ntree: 200

DynForest summary
Average depth by tree: 5.84
Average number of leaves by tree: 16.68
Average number of subjects by leaf: 9.3

Out -of -bag error based on Missclassification
Tree-based out-of-bag error: Not computed!
Individual -based out-of-bag error: Not computed!

Time to build the random forest
Time difference of 1.738206 mins

In this illustration, we built the random forest using 150 subjects because we only kept
the subjects still at risk at landmark time at 4 years. We have on average 9.3 subjects by

leaf, and the average depth level by tree is 5.8.

IV.2.5.3 Out-Of-Bag error

With categorical outcome, the OOB prediction error is evaluated using a missclassi-

cation criterion. This criterion can be computed with compute_00Berror () function as
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follows :

# Compute 00B error
res_dyn_00B <- compute_00Berror (DynForest_obj = res_dyn)

# Get 00B error over the random forest

mean (res_dyn_00B$oob.err)
(1] 0.23

With our random forest, we predicted the wrong outcome for 23% of the subjects. This

criterion should be minimized as possible, by tuning mtry and nodesize hyperparameters.

IV.2.5.4 Predict the outcome

We then predict the probability of death on subjects still at risk at landmark time
at 4 years. In classification mode, the predictions are performed using majority vote.
The prediction over the trees is thus a modality of the categorical outcome along with
the proportion of the trees which lead to this modality. Prediction are computed using
predict () function, then a dataframe can be easily built from returning object to get

the prediction and probability for each subject as followed :

# Build data for prediction

timeData_pred <- pbc2_pred[,c("id","time",
"serBilir","SGOT",
"albumin","alkaline")]

fixedData_pred <- unique(pbc2_pred[,c("id","age","drug","sex")])

# Predict the outcome for new subjects
pred_dyn <- predict(object = res_dyn,

timeData = timeData_pred,
fixedData = fixedData_pred,
idVar = "id", timeVar = "time",
t0 = 4)

# Table with prediction and probability
head(data.frame (pred = pred_dyn$pred_indiv,
proba = pred_dyn$pred_indiv_proba))

pred proba
101 0 0.960
104 0 0.785
106 1 0.575
108 0 0.945
112 1 0.540
114 0 0.605
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As shown in this example, some predictions are made with varying confidence from
54.0% for subject 112 to 96.0% for subject 101. We predict no event for subject 101 with

a probability of 96.0% and an event for subject 106 with a probability of 57.5%.

IV.2.5.5 Explore the most predictive variables

Variable importance The most predictive variables can be computed using compute_VIMP ()

and displayed using plot_VIMP() function as followed :

# Compute VIMP statistic
res_dyn_VIMP <- compute_VIMP (DynForest_obj = res_dyn_00B)

# Plot VIMP statistic
plot _VIMP (DynForest_obj = res_dyn_VIMP, PCT = TRUE)

Again, we found that the most predictive variables were albumin, age and serBilir

for which the OOB prediction error was reduced by 22%, 7% and 6%, respectively.

Minimal depth The minimal depth is computed using var_depth() function and is
displayed at predictor and feature level using plot_mindepth() function. The results are
displayed in figure using the random forest with maximal mtry hyperparameter

value (i.e. mtry = 7) for better understanding.

# Extract tree building information
depth_dyn <- var_depth(res_dyn)

# Plot average minimal depth by predictor

plot_mindepth(var_depth_obj = depth_dyn,
plot_level = "predictor")

# Plot average minimal depth by feature

plot _mindepth(var_depth_obj = depth_dyn,
plot_level = "feature")

We observe that serBilir and albumin have the lowest minimal depth : these pre-
dictors are used to split the subjects in 199 and 196 out of 200 trees, respectively (figure
[V.20A). The figure provides further results. In particular, this graph shows the
baseline random-effect (indicated by bi0) of serBilir and albumin are the earliest pre-

dictors used to split the subjects with 197 and 192 out of 200 trees, respectively.
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FIGURE IV.20 — Average minimal depth level by predictor (A) and feature (B).

IV.2.6 How to use DynForest R package with continuous out-

come ?

In this section, we present an illustration of DynForest with a continuous outcome.
DynForest was used on a simulated dataset with 200 subjects and 10 predictors (6 time-
dependent and 4 time-fixed predictors). The 6 longitudinal predictors were generated
using a linear mixed model with linear trajectory according to time. We considered 6
measurements by subject (at baseline and then randomly drawn around theoretical annual
visits up to 5 years). Then, we generated the continuous outcome using a linear regression
with the baseline random-effect of marker 1 and slope random-effect of marker 2 as linear

predictors. We generated two datasets, one for each step (training and prediction).

The aim of this illustration is to predict the continuous outcome using time-dependent

predictors collected up to landmark time at 5 years and time-fixed predictors.
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IV.2.6.1 Managing data

First of all, we load the data and we build the mandatory objects needed to execute
DynForest () function. We specify the model for the longitudinal predictors. For the

illustration, we consider linear trajectories over time for the 6 longitudinal predictors.

# Load data
load (data_simu_cont)

# Build predictors objects
timeData_train <- data_train[,c("id","time",
pasteO ("marker" ,seq(6)))]
timeVarModel <- lapply(pasteO("marker",6seq(6)),
FUN = function(x){
fixed <- reformulate(termlabels = "time",
response = X)
random <- 7 time
return(list (fixed = fixed, random = random))
B
fixedData_train <- unique(data_train[,c("id",

"cont_covarl","cont_covar2",
"bin_covarl","bin_covar2")])

To define the object for a continuous outcome, the type argument should be chosen to
"scalar" to set up the random forest in regression mode. The dataframe Y should include

two columns with the unique identifier id and the continuous outcome Y_res.

# Build outcome object
Y <- list(type = "scalar",
Y = unique(data_train[,c("id","Y_res")]))

IV.2.6.2 Build the random forest

To build the random forest, we chose default hyperparameters (i.e. ntree = 200 and
nodesize = 1), except for mtry which was fixed to 10. We ran DynForest() and we

provided overall results with summary () function with the following code :

# Run DynForest function

res_dyn <- DynForest(timeData = timeData_train,
fixedData = fixedData_train,
timeVar = "time", idVar = "id",

timeVarModel = timeVarModel,
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mtry = 10,
Y =Y, seed = 1234)

# Get some summaries
summary (res_dyn)

DynForest executed with regression mode
Splitting rule: Minimize weighted within-group variance
Out -of -bag error type: Mean square error
Leaf statistic: Mean

Number of subjects: 200

Curve: 6 predictor(s)

Scalar: 2 predictor(s)

Factor: 2 predictor(s)
Tuning parameters

mtry: 10

nodesize: 1

ntree: 200

DynForest summary
Average depth by tree: 9.06
Average number of leaves by tree: 126.47
Average number of subjects by leaf: 3.03

Out -of -bag error based on Mean square error
Tree-based out-of-bag error: Not computed!
Individual -based out-of-bag error: Not computed!

Time to build the random forest
Time difference of 4.435966 mins

The random forest was executed in regression mode (for a continuous outcome). The
splitting rule aimed to minimize the weighted within-group variance. We built the random
forest using 200 subjects and 10 predictors (6 time-dependent and 4 time-fixed predictors)
with hyperparameters ntree = 200, mtry = 10 and nodesize = 1. As we can see,
nodesize = 1 leads to deeper trees (the average depth by tree is 9.1) and few subjects

by leaf (3 on average).

IV.2.6.3 Out-Of-Bag error

For continuous outcome, the OOB prediction error is evaluated using mean square

error (MSE). We used compute_00Berror() function to compute the OOB prediction
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error by individual. We then average it to get the overall OOB prediction error over the

random forest.

# Compute (00B error
res_dyn_00B <- compute_00Berror (DynForest_obj = res_dyn)

# Get 00B error over the random forest

mean (res_dyn_00B$oob.err)
[1] 0.2100969

We obtained 0.21 for the MSE. This quantity needs to be minimized using hyperpa-

rameters mtry and nodesize.

IV.2.6.4 Predict the outcome

In regression mode, the tree-specific predictions are averaged across the trees to get
an unique prediction over the random forest. predict () function provides the individual
predictions. We first created the objects with the same predictors used to build the random
forest. We then predicted the continuous outcome by using the data collected up to

landmark time at 5 years.

# Build object for prediction
timeData_pred <- data_pred[,c("id","time",
pasteO ("marker",seq(6)))]

fixedData_pred <- unique(data_pred[,c("id","cont_covarl","cont_covar2",
"bin_covarl","bin_covar2")])

# Prediction step
pred_dyn <- predict(object = res_dyn,

timeData = timeData_pred,
fixedData = fixedData_pred,
idVar = "id", timeVar = "time", t0 = 5)

predict () function provides several results for the new subjects. We can extract from

its returning object the individual predictions using the following code :

# Get individual predictions
head (pred_dyn$pred_indiv)

1 2 3 4 5 6
4.4336042 -1.2757025 0.7662503 1.5558106 5.3174034 7.5175713
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For instance, we predicted 4.43 for subject 1, -1.28 for subject 2 and 0.77 for subject

I1V.2.6.5 Explore the most predictive variables

In this illustration, we want to evaluate if DynForest can identify the true predictors
(i.e. baseline random-effect of markerl and slope random-effect of marker2). To do this,
we used the minimal depth which allows to understand the random forest at feature level.

This information about the minimal depth can be extracted using var_depth() func-
tion and can be displayed with plot_mindepth() function. For the purpose of this illus-

tration, we displayed the minimal depth in figure [V.21] by predictor and by feature.

# Extract tree building information
depth_dyn <- var_depth(res_dyn)

# Plot average minimal depth by predictor

plot_mindepth(var_depth_obj = depth_dyn,
plot_level = "predictor")

# Plot average minimal depth by feature

plot_mindepth(var_depth_obj = depth_dyn,
plot_level = "feature")

We observe in figure[[V.2TA that marker2 and marker1 have the lowest minimal depth,
as expected. To go further, we also looked into the minimal depth computed on features.
We perfectly identified the slope random-effect of marker2 (i.e. marker2.bil) and the

baseline random-effect of markerl (i.e. markerl.bi0) as predictors in our simulation.

IV.2.7 Discussion

The DynForest R package provides an easy-to-use random forest methodology for
predictors that may contain longitudinal variables possibly measured irregularly with
error. Note that the method can also be used without any longitudinal predictors such as
other random forest packages.

We implemented several statistics to identify the predictive ability of each variable

with the VIMP, gVIMP and average minimal depth. For survival outcome, compared to
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FIGURE IV.21 — Average minimal depth level by predictor (A) and by feature (B).

randomForestSRC R package, we considered two different stopping criteria nodesize and
minsplit to favor the deepest forests possible and avoid suboptimal splits. We aimed
DynForest to be the most user-friendly as possible. To achieve that, we implemented
various functions to summarize and display the results. We also included a vignette with
a step-by-step procedure on pbc2 and on a simulated dataset for the different natures of

outcomes.

Nevertheless, several improvements could be considered in the future. We used linear

mixed models for longitudinal continuous outcomes, but alternative could be considered

such as PACE algorithm [Yao et al., 2005] based on functional data analysis. We could

also consider different natures of longitudinal predictors (e.g. binary) for which generalized
linear mixed models could be used. DynForest currently handles continuous, categorical
and survival (with possibly competing events) outcomes. But other outcomes could be

envisaged such as curves, recurrent events or interval-censored time-to-events. We leave
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these perspectives for future.
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IV.3 Prédiction du vasospasme cérébral chez les pa-

tients en unité de neuro-réanimation

IV.3.1 Introduction

L’hémorragie sous-arachnoidienne (HSA) est un saignement a la surface du cerveau,
pouvant étre consécutif & un anévrisme ou un traumatisme. Le vasospasme est une com-
plication suite a une HSA, pouvant entrainer une grave détérioration neurologique dans
17% a 40% des patients |[Charpentier et al., 1999|, et le déces dans les cas les plus graves.

) )
Le vasospasme cérébral se définit par le rétrécissement des vaisseaux sanguins du cerveau

conduisant a une diminution de 'apport en sang et en oxygeéne.

Le vasospasme se déclenche en moyenne entre 3 et 14 jours aprés la survenue de
I'HSA |Charpentier et al., 1999, et nécessite une prise en charge rapide. La détection du
vasospasme au plus tot est donc un enjeu majeur pour envisager le meilleur traitement a
mettre en place. Pour cela, il est important de comprendre les facteurs de risque consécutifs
a la survenue du vasospasme. Dans la littérature, quelques facteurs de risque ont été
trouvés dont 'age, 'échelle de Fisher (quantité de sang au scanner), I’échelle d’évaluation
clinique de la World Federation of Neurological Surgeons (WFNS) (gravité de 'HSA),
I'hyperglycémie ou encore la consommation de tabac |[Rabb et al., 1994, Lasner et al.,
1997, [Harrod et al., 2005, Dupont et al., 2009]. Cependant, ces études ont considéré ces
variables uniquement a l'inclusion et a I'aide d’'un modéle de régression logistique, et en
ne prenant donc pas en compte la temporalité. Dans ce travail, nous souhaitons aller plus
loin et tester si les dynamiques de certaines données cliniques peuvent étre associées au

risque de vasospasme.

L’objectif de ce travail est de : (i) créer un modeéle de prédiction de la survenue du
vasospasme suite a une HSA, a partir de données cliniques répétées; (ii) comprendre les

mécanismes de survenue du vasospasme.
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IV.3.2 Meéthodologie

Pour répondre a ces objectifs, les patients admis dans 'unité de neuro-réanimation du
Centre Hospitalier de Bordeaux suite a une HSA entre entre juin 2018 et juin 2019 ont
été recrutés, pour un total de 209 patients.

Les patients ont été monitorés durant leur séjour, permettant un recueil automatique
des données toutes les heures et jusqu’a un maximum de 14 jours. Les 4 variables longi-
tudinales collectées sont la température corporelle, la pression artérielle moyenne (PAM),
la natrémie et la glycémie. En plus de ces variables répétées, 9 variables démographiques
et cliniques ont été recueillies a I'inclusion comme 1’age et le sexe du patient, le statut ta-
bagique, les échelles WFNS et de Fisher, la présence d’une hémorragie intra-ventriculaire
(HIV), d’un hématome intracérébral (HIP), d’un antécédent d’hypertension artérielle
(HTA) et présence d’hydrocéphalie (quantité excessive de liquide céphalo-rachidien).

Les dates et heures exactes de survenue du vasospasme ou du décés ont également été
collectées. En revanche, seule la date d’HSA était connue, ’heure a été définie & minuit
pour tous les patients. De plus, 4 patients sont décédés avant la survenue d’un vasospasme.
Ce nombre n’étant pas suffisant pour considérer le déces sans vasospasme comme un
événement compétitif, nous les avons comptabilisés comme sortie d’étude aux dates de
derniéres nouvelles car n’étant plus a risque de vasospasme. Le temps de I’événement
d’intérét a été défini par I'intervalle entre la date de début de 'HSA et la date des derniéres
nouvelles (sortie d’étude ou vasospasme), jusqu’au temps de censure & droite défini a 20
jours.

Nous avons choisi d’utiliser la méthode DynForest, basée sur les foréts aléatoires en
survie, pour analyser la survenue du vasospasme a partir de multiples données socio-
démographique et cliniques. Cependant, telle que décrite en section [[V.1] la méthode
modélise les données longitudinales par des modéles mixtes classiques. Bien qu’ils soient
trés performants, ces modéles ne sont pas les plus adaptés pour prendre en compte un
trés grand nombre de mesures répétées. En effet, le nombre possible de mesures collectées

pour un méme patient est de 336 au maximum. Pour cela, les données longitudinales
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ont été agrégées toutes les 12 heures a partir de la moyenne des mesures disponibles. La
moyenne des temps sur les 12 heures a été considérée comme nouveau temps de mesure
donnant 22 temps de mesure en moyenne. De plus, outre le niveau de PAM, sa variabilité
(PAM _sd) peut aussi étre trés pertinente [Faust et al., 2014]. Nous avons créé une variable
de variabilité a partir de I’écart des mesures sur les 12 heures consécutives. Les variables
longitudinales ont été modélisées a ’'aide de splines avec un noeud interne situé a 7,2
jours, pour prendre en compte la possible non-linéarité des trajectoires.

La méthodologie DynForest nécessite au moins une mesure par sujet pour l’ensemble
des variables. Ainsi, a partir des 209 patients de ’étude, 16 patients ont été exclus condui-
sant & un total de 193 patients avec 14 variables explicatives (5 répétées et 9 a I'inclusion).
L’utilisation de DynForest nécessite de fixer les différents hyperparameétres mtry, nodesize
et minsplit. Ainsi, nous avons fixé nodesize = 1 et minsplit = 2 pour avoir des arbres
trés profonds. L’hyperparamétre mitry a été optimisé suivant toutes les valeurs possibles,
de 1 & 14 (nombre de prédicteurs), a partir du critére de 1"Integrated Brier Score (IBS)
entre 4 et 10 jours sur l’ensemble des patients. La valeur optimale a été trouvée pour
mtry = 1, soit un tirage complétement aléatoire des variables & chaque noeud de I'arbre.

Les probabilités de survenue du vasospasme cérébrale ont été estimées sur un horizon
w = 1,2, 4 jours pour les patients encore a risque aux temps landmark s a 4, 6 et 8 jours.
Ces prédictions ont été réalisées a l'aide d’une validation croisée 10-blocs, pour éviter
un sur-apprentissage des données. Enfin, le pouvoir prédictif a été évalué en utilisant le
Brier Score (BS) et I’Area Under the ROC Curve (AUC), et répété 50 fois pour estimer

la variabilité des résultats.

I1V.3.3 Reésultats

Parmi les 193 patients, le vasospasme est apparu pour 50 d’entre eux en moyenne a
8 jours aprés 'HSA. Les caractéristiques des variables a 'inclusion sont présentées dans
le tableau [IV.10| pour les 193 patients. En comparant ces caractéristiques en fonction de

la survenue du vasospasme, nous observons que la proportion de patients ayant eu un
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vasospasme durant le suivi de 1’étude sont plutot des fumeurs (40% contre 29%), ont un
score WENS plus élevé (40% contre 23% pour les scores 4 et 5), ont un score de Fisher plus
important (86% contre 60% pour le grade 4), sont atteints plus fréquemment d’hémorragie
intra-ventriculaire (72% contre 46%) et d’hydrocéphalie (68% contre 26%). En revanche,
les patients sont équitablement répartis selon I’age (56 ans en moyenne dans les deux
groupes), la proportion d’homme (42% contre 46%), la présence d’hématome intracérébral

(28% contre 24%) et I'antécédent d’hypertension artérielle (26% contre 31%).

TABLE IV.10 — Description des variables mesurées a 'inclusion en fonction de la survenue
du vasospasme pour les 193 patients. Les variables qualitatives sont renseignées par 1’ef-
fectif et le pourcentage alors que les variables quantitatives sont indiquées par la moyenne
et 'écart-type.

Variables a I’inclusion Va(snos:ng(s);ne ras d(i V:asl(f;)’asme
Age en année (moyenne, écart-type) 56 (10) 56 (15)
Hommes 21 (42) 66 (46)
Fumeur 20 (40) 41 (29)
Echelle WFNS
1 13 (26) 91 (64)
2 11 (22) 10 (7)
3 2 (4) 10 (7)
4 10 (20) 11 (8)
5 14 (28) 21 (15)
Echelle de Fisher
1 0 (0) 7 (5)
2 3 (6) 22 (15)
3 4(8) 28 (20)
4 43 (86) 86 (60)
Hémorragie intra-ventriculaire 36 (72) 66 (46)
Hématome intracérébral 14 (28) 35 (24)
Antécédent d’hypertension artérielle 13 (26) 44 (31)
Hydrocéphalie 34 (68) 37 (26)

Durant le suivi de I’étude, 22 mesures ont été collectées en moyenne par patient pour
les variables de PAM, PAM sd et température corporelle, contre 14 mesures en moyenne
pour la glycémie et la natrémie. Les trajectoires individuelles des variables longitudinales
sont représentées sur la figure [V.22] montrant une légére augmentation de la PAM et de
la température pendant quelques jours apreés la survenue de ’'HSA.

Les moyennes et écarts-types du BS et de ’AUC sont présentés dans le tableau

aprés 50 réplications. La méthode DynForest a été comparée a un modeéle de Cox |Cox,
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FIGURE IV.22 — Trajectoires individuelles des variables longitudinales & partir des 193
patients. La ligne rouge indique la trajectoire moyenne lissée par la méthode loess.

1972 et & un modele conjoint [Rizopoulos, 2016| (JMbayes) pour comparer le gain a

prendre en compte les données répétées et & modéliser plus de prédicteurs. Dans les mo-
deles conjoints, seules la PAM et sa variabilité ont été considérées comme variables longi-
tudinales, en plus des autres variables mesurées a l'inclusion. Les variables longitudinales
ont été modélisées avec la méme spécification que dans DynForest. La valeur courante
et la pente courante de la PAM et de sa variabilité ont été choisies pour modéliser le
risque de survenue du vasospasme. Dans le modele de Cox, toutes les variables ont été
mesurées a l'inclusion et ajoutées additivement pour constituer ’association avec le risque

de survenue du vasospasme.

Les résultats montrent des performances équivalentes en terme de BS pour les différents
temps landmark. En revanche, les résultats sont plus hétérogénes concernant ’AUC. Aprés

4 jours, la méthode DynForest permet de mieux discriminer les patients que les modéles
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conjoints ou Cox, avec des AUC de 0,707 et 0,740 a respectivement w = 1, 2. Cependant,
aprés 6 et 8 jours, les performances prédictives de DynForest sont trés faibles avec des
AUC entre 0,533 et 0,630, alors que les autres méthodes sont bien plus performantes, avec

des scores entre 0,623 et 0,804.

TABLE IV.11 — Performance prédictives des méthodes DynForest, JMbayes et Cox. Les
performances ont été évaluées 50 fois a 1'aide du Brier Score (BS) et de laire sous la
courbe ROC (AUC) aprés validation croisée 10-blocs pour un temps d’horizon w = 1,2 a
partir des données jusqu’au temps landmark s = 4,6, 8.

BS AUC
Landmark time s w=1 w =2 w=1 w =2
s=4
DynForest 0,022 (0,000) 0,050 (0,001) 0,707 (0,093) 0,740 (0,031)
JMbayes 0,023 (0,000) 0,050 (0,001) 0,623 (0,052) 0,682 (0,022)
Cox 0,022 (0,000) 0,049 (0,001) 0,591 (0,071) 0,634 (0,033)
s=6
DynForest 0,023 (0,000) 0,049 (0,001) 0,534 (0,113) 0,533 (0,049)
JMbayes 0,023 (0,000) 0,048 (0,001) 0,623 (0,037) 0,673 (0,024)
Cox 0,022 (0,000) 0,048 (0,001) 0,630 (0,041) 0,672 (0,032)
s=8
DynForest 0,032 (0,001) 0,054 (0,001) 0,591 (0,085) 0,630 (0,045)
JMbayes 0,029 (0,001) 0,047 (0,001) 0,801 (0,030) 0,812 (0,021)
Cox 0,030 (0,001) 0,049 (0,001) 0,804 (0,032) 0,784 (0,029)

En plus des performances, 'importance des variables (VIMP) a été calculée pour dé-
terminer les variables les plus prédictives a partir de DynForest. Le calcul de la VIMP
nécessite d’effectuer des permutations dans les données. Pour diminuer la variabilité des
résultats, la VIMP moyenne a été calculée a 1'aide de 10 réplications. Les résultats en
figure indiquent sur les variables les plus prédictives sont I’hypertension artérielle,
I’age, le score WEFNS et I’hydrocéphalie. Dans une moindre mesure, la glycémie, la consom-
mation de tabac et la variabilité de la PAM sont également prédictrices de la survenue du

vasospasme.

IV.3.4 Discussion

Dans ce travail, nous avons analysé la survenue du vasospasme en tant que données de
survie avec censure & droite. A 1'aide de la méthode DynForest, nous avons pu modéliser

le risque de vasospasme a partir d’un ensemble de variables cliniques répétées, ce qui n’a



184

HTA A

Age A

Score WFNS A
Hydrocephalie -
Glycemie
Tabac A
PAM_sd
PAM -

Score Fisher A
HIP

Sexe

HIV

Natremie 1
Temperature -

2 2 0 2 4 6

Predicteurs
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jamais été réalisé auparavant. La qualité de prédiction obtenue par cette méthode est tres
variable selon le temps landmark considéré. Cette qualité est notamment bonne quand
les données sont considérées jusqu’a un temps landmark a 4 jours, mais deviennent plus
faible pour des temps de 6 et 8 jours.

La performance de DynForest a été comparée aux modéles conjoints et de Cox. Les
résultats montrent que ’approche DynForest est plus performante pour un temps land-
mark & 4 jours, mais moins performante pour des temps landmark & 6 et 8 jours. De
plus, les résultats suggérent trés peu de différence entre les modéles conjoints et le modéle
de Cox, pouvant sous-entendre que 'apport de données longitudinales est limité dans ce
travail.

A partir des VIMP de la méthode DynForest, plusieurs variables prédictrices attendues
ont été retrouvées dont 1'age, le score WENS, la glycémie et la consommation de tabac,
confirmant les autres études de la littérature. Néanmoins, la VIMP ne permet pas de
confirmer le sens de ’association.

Aprés optimisation de la méthode DynForest, 'hyperparamétre mitry a été fixé a 1.

Ce paramétrage est plutot atypique puisque les variables sont choisies totalement aléa-



toirement pour construire la forét. Pour cela, nous avons appliqué DynForest en fixant
I’hyperparamétre mtry a 7 et 14, correspondant respectivement a un niveau d’aléatoire
modéré et quasi-nul. Les résultats ont montré des performances légérement différentes
selon le temps landmark, suggérant que 'optimisation du mtry est difficile lorsque de
nombreux temps de prédiction sont considérés.

Pour aller plus loin dans ce travail, la modélisation des données de survie peut étre
améliorée. En effet, les patients n’entrent pas dans I’étude dés la survenue de 'HSA,
et cette entrée retardée des patients en unité de neuro-réanimation n’a pas été prise en
compte dans le test de partitionnement des individus dans les foréts aléatoires. Malgré
beaucoup de données répétées, nous avons limité la forme de I’évolution & des splines & un
noeud interne. Il serait intéressant d’aller explorer des formes d’évolutions plus souples ou
des techniques autre que les modéles mixtes, comme 'analyse en données fonctionnelles
[Yao et al., 2005|.

Enfin, pour envisager un jour de diffuser en routine une application pour la prédiction
du vasospasme aprés HSA, il est important d’avoir de meilleurs performances prédictives
aux différents temps landmark. Une des pistes possibles est d’avoir un plus grand nombre
de patients a inclure dans I’étude, avec un recueil de variables plus important, et en

particulier les variables longitudinales.

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche pour
modéliser des événements de santé, possiblement en compétition, en
prenant en compte de multiples variables longitudinales au travers de
foréts aléatoires en survie. Cette méthodologie a été implémentée dans
le package R DynForest, et diffusée sur le site du CRAN a I’aide d’une
vignette pour faciliter son utilisation.

A travers différentes applications, nous avons pu voir comment
cette approche peut étre utilisée pour fournir des prédictions indi-
viduelles & différents temps landmark a partir d’'une unique estima-
tion de la méthode. De plus, a 'aide de plusieurs statistiques comme
I'importance des variables et la profondeur minimum, nous pouvons
explorer les variables les plus prédictives.

En plus des données de survie, notre approche a déja été étendue
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pour prédire également des variables de natures catégorielles et conti-
nues. Néanmoins, de nombreuses perspectives sont encore possibles et
sont présentées dans le prochain chapitre.
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V.1 Reésumé des travaux de thése

Dans ce travail de thése, nous nous sommes intéressés a la prédiction individuelle
d’événements de santé a partir de multiples prédicteurs longitudinaux. Nous avons décidé
d’axer notre travail de recherche autour des méthodes d’apprentissage pour ’analyse des
données de survie. En particulier, comment ces méthodes peuvent étre combinées avec des
modeéles biostatistiques pour données longitudinales. Pour répondre & cet objectif, deux

nouvelles méthodes ont été présentées dans cette these :

1. dans une approche landmark, les variables longitudinales sont modélisées par des
modeéles mixtes pour calculer des résumés expliquant au mieux les dynamiques de
ces variables. Ces résumés sont ensuite utilisés en tant que prédicteurs dans diverses
méthodes de survie adaptées a la grande dimension, pour in fine estimer le risque de
survenue de I’événement. Les méthodes de survie peuvent également étre combinées
pour former un superlearner qui permet d’adapter le poids de chaque méthodologie
en fonction de ses performances a prédire I’événement.

2. par une forét aléatoire pour données de survie, dans laquelle les données longitudi-
nales de prédicteurs sont modélisées tout au long de la construction des différents
arbres composant la forét aléatoire pour tenir compte a la fois des mesures a temps
irréguliers et avec erreur des prédicteurs ainsi que la troncature des données répétées

induite par la survenue de 1’événement.

Ces deux nouvelles méthodes ont été validées dans le cadre de simulations en moyenne
dimension, mais également en petite dimension pour s’assurer que ces méthodes ne soient
pas moins performantes que celles de référence. Nous avons également appliqué ces mé-
thodes dans diverses illustrations pour prédire notamment la survenue de démence, de
vasospasme cérébral aprés une hémorragie sous-arachnoidienne ou encore le décés en po-

pulation agée générale.

Bien que ces méthodes soient différentes, elles partagent le méme objectif & savoir pré-

dire pour de nouveaux individus le risque de survenue d’'un événement a partir de multiples
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données longitudinales. Ces méthodes peuvent étre utilisées dans plusieurs contextes. Par
exemple, lors de I’étude de la survenue d’un événement a partir d’un temps précis comme
dans la prédiction & partir de 85 ans, 'approche landmark est particulierement adaptée.
En effet, I'introduction du temps landmark permet de se placer dans le cadre idéal par
I'utilisation des données collectées jusqu’a ce temps pour les individus encore a risque a ce
temps. L’approche landmark permet aussi de construire des outils de prédiction différents
a chaque temps de prédiction, ce qui s’est révélé pertinent dans le cadre de I'application
de la survenue du décés en population générale a 'aide des prédicteurs principaux qui
évoluent avec le vieillissement. A l'inverse, I'approche par forét aléatoire en survie fournit
une approche plus générale pour prédire un événement en fonction de prédicteurs répétés.
Les atouts majeurs de cette méthode sont : (i) elle nécessite d’étre estimée une seule fois
pour prédire le risque d’événement a tout temps; (ii) elle permet de prendre en compte
I'intégralité de I'information disponible. L’approche par forét aléatoire en survie s’applique
donc facilement lorsque la prédiction est a effectuer a partir de temps de prédiction non
identifiés & 'avance, par exemple aprés une nouvelle mesure de marqueur dans le suivi

d’une maladie chronique.

Dans un but de partage et de reproductibilité de la recherche, les méthodes proposées
dans cette thése ont été développées dans des packages R et diffusées librement. Ainsi,
I’approche landmark est disponible sur GitHub au nom hdlandmark. La version stable de
I’approche par forét aléatoire en survie est téléchargeable depuis le CRAN sous le nom

DynForest et sa version de développement est disponible sur GitHub.

V.2 Perspectives

Les méthodes présentées dans cette thése fonctionnent dans le cas général mais de
nombreuses extensions sont encore possible pour traiter certaines particularités des don-

nées longitudinales et de survie.
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V.2.1 Extension en survie
V.2.1.1 Censure par intervalle

Lors de la collecte des données de survie, le temps de survenue exact de I’événement
n’est pas toujours connu. En pratique, la seule information disponible peut étre qu’il soit
survenu entre deux temps (par exemple entre deux visites lors d’une étude de cohorte).
Dans ce cas, les temps d’événements sont dits censurés par intervalle. Par soucis de sim-
plicité, le temps d’événement est souvent remplacé soit par le temps de visite suivant (la
visite de diagnostic par exemple), soit par le temps précédent (la derniére visite connue
pour une sortie d’étude) ou encore le milieu de 'intervalle (pour une estimation grossiére
du temps de survenue de I’événement). Ainsi, les données peuvent étre analysées en les
considérant comme censurées a droite. Cependant, lorsque nous cherchons & modéliser
correctement le risque, négliger la censure par intervalle avec 'utilisation de modéles pour
données censurées a droite peut potentiellement entrainer un biais dans I’estimation des
paramétres et une sous-estimation de leurs variances [Lindsey and Ryan, 1998|. Cette
censure par intervalle pourrait étre prise en compte dans nos approches utilisant les fo-
réts aléatoires en survie. En effet, dans le cas simple d’un seul événement d’intérét, la
statistique du test du log-rank est utilisée pour trouver le partitionnement optimal des
individus en deux sous-groupes. Ce test pourrait ainsi étre remplacé par un test adapté
aux données censurées par intervalle [Sun, 1996| Fay, 1999] notamment disponibles dans

le package R interval [Fay and Shaw, 2010)].

V.2.1.2 Modéles multi-états

La figure introduit les risques compétitifs, définit par la survenue du premier
évenement. Néanmoins, l'analyse de plusieurs événements au cours du temps est possible.
Par exemple, dans un modele illness-death (voir figure [V.1)), les individus peuvent évoluer
des stades sain, malade ou mort, et changer de statut (également appelé état) au cours

du temps. L’intensité de la transition entre chaque état est définie par une fonction de
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risque A(t). Ce type de modéle est appelé modéle multi-états [Andersen et al., 2012].

Sain o1 (t) Malade
(0=0 (6 =1)

)
)\02 (t) )\12(t)

Mort
(6 =2)

FIGURE V.1 — Illustration des modéles multi-états avec un modeéle illness-death. Tous les
sujets sont considérés comme sain (§ = 0) au début de ’étude et peuvent changer d’état
au cours du temps. A\(¢) défini I'intensité de transition entre les différents états.

En présence de censure a droite, un modéle multi-états peut étre obtenu en combinant
des modeles de Cox cause-spécifique pour estimer chacune des transitions. Ce principe
peut alors étre appliqué a notre approche landmark pour multiples données longitudinales.
Dans ce cas, les modéles de Cox cause-spécifique peuvent étre estimés par vraisemblance
pénalisée pour prendre en compte le grand nombre de predicteurs et la possible corrélation
entre eux. En revanche, cette extension ne peut étre appliquée en présence de censure par
intervalle. Il serait alors nécessaire d’utiliser par exemple, un modéle multi-états régularisé

pour données censurées par intervalle.

V.2.1.3 Analyse d’événements récurrents

Dans certains cas, ’événement d’intérét peut se produire plusieurs fois au cours du
temps. Plus généralement appelés événements récurrents, ils se retrouvent fréquemment
en santé, par exemple avec la réhospitalisation ou la rechute de cancer. Les événements
récurrents peuvent étre analysés par des modeéles a fragilité [Rondeau et al., 2007|. Les
modeéles a fragilité sont des modéles de survie ot un effet aléatoire est introduit pour
prendre en compte la répétition des événements lors de la modélisation du risque.

Ces modéles ont également été étendus pour prendre en compte un événement terminal
(comme le déces) en plus des événements récurrents (voir figure [V.2)). Le modele conjoint

pour les fonctions de risque des événements récurrents r; et de ’événement terminal \;
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Individu 1 :‘ o

Individu 2 ———>—0

Individu 3

Individu 4 |

to Temps ¢

FIGURE V.2 — Illustration des événements récurrents. Chaque ligne horizontale représente
la durée de suivi pour un individu i. Les croix indiquent la récurrence des événements
jusqu’a la survenue d’'un événement terminal (avec un rond blanc) ou une censure.

|[Rondeau et al., 2007| se défini par :

ri(tlwi) = wiro(t) exp (81 Zi(t))
Ai(tlw;) = wiAo(t) exp (B2Zi(t))

(V.1)

ol ro(t) et A\o(f) sont les risques de base pour les événements récurrents et I’événement
terminal, respectivement. 3y et By sont les coefficients associés aux variables explicatives
Z;(t). w; est un effet aléatoire partagé pour prendre en compte la corrélation individuelle
entre les événements récurrents et I’événement terminal. Le paramétre o permet de définir
la force de ’association entre les deux risques, avec o = 0 pour des risques indépendants.
Ce modéle peut étre estimé par vraisemblance pénalisée dans le package frailtypack

|[Rondeau et al., 2012].

Dans plusieurs champs de la santé, il est important de prendre en compte ’évolution
d’un marqueur pour estimer les risques d’événements récurrents et d’événement terminal,
par exemple en cancérologie ot 1’évolution du volume tumorale peut expliquer le risque
de rechute de cancer ou de décés. Pour cela, Krol et al. [Krol et al., 2016] ont proposé
un modéle conjoint ol une variable longitudinale est modélisée en plus des risques définis
dans I’équation [V.I] La variable longitudinale et les risques d’événements sont associés au

travers d'un effet aléatoire partagé comme présenté en section [[1.3.3]
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Pour prendre en compte de multiples données longitudinales dans ce contexte, ’ap-
proche DynForest par forét aléatoire peut potentiellement étre utilisée. Nous pourrions
tout d’abord modéliser les variables longitudinales & chaque noeud lors de la construction
des arbres, de la méme fagon que présenté dans le chapitre [V] Ensuite, nous pourrions
envisager de modéliser conjointement les risques suivant 1’équation en utilisant les
effets aléatoires des variables longitudinales comme variables explicatives. La principale
difficulté réside dans la fagon de trouver les groupes optimaux pour répartir les individus.
En effet, le partitionnement optimal des individus est obtenu a partir de la maximisation
d’une statistique de test. Dans un futur travail, il serait donc intéressant de définir quel
test est le plus adapté pour comparer ces risques a partir des variables candidates pour

partitionner les individus.

V.2.2 Modélisation des données longitudinales

V.2.2.1 Approche par analyse en données fonctionnelles pour variables conti-

nues

Dans les méthodes que nous avons développées, nous nous sommes focalisés sur les
variables longitudinales continues, en particulier lorsqu’elles sont distribuées selon une loi
normale. Pour cela, nous avons décidé de les modéliser par des modéles linéaires mixtes.
Cependant, il existe d’autres techniques pour modéliser ce type de données. L’analyse en
composante principale fonctionnelle (en anglais FPCA pour Functional Principal Com-
ponent Analysis) |Dauxois et al., 1982] est une méthode alternative pour l'analyse des
données longitudinales continues. Cette méthode traite les données sous un nouvel angle
ou elles sont analysées comme des fonctions stochastiques au cours du temps. La fonction
du temps Y (t) pour un individu i et une variable k£ peut se définir, suivant la transfor-

mation de Karhunen-Loéve |[Karhunen, 1946, Loéve, 1946|, par :

Yi(t) = () + > &ndu(t) (V.2)
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En d’autres termes, la fonction Y (t) se divise comme la somme d’une fonction moyenne
pr(t) et d’'une somme infinie de fonctions temporelles propres orthonormales (appelées
aussi composantes) ¢g(t) décrivant les changements de trajectoires au cours du temps ¢.
&ir est un score individuel associé a chaque fonction ¢y (t) indiquant pour chaque individu
I'intensité de changement de trajectoire. Un pourcentage de la variance est expliqué par
chacune des fonctions ¢, (t), ainsi le nombre de fonctions est choisi a partir du pourcen-
tage de variance expliquée par celles-ci. Cette technique permet de réduire la dimension
suivant le méme principe qu’en analyse en composantes principales |Jolliffe, 2005|.

Le processus défini en équation peut étre estimé par l'algorithme PACE (pour
Principal Analysis by Conditional Estimation) [Yao et al., 2005|. Cet algorithme permet
de prendre en compte les erreurs de mesure. Néanmoins, PACE fonctionne uniquement
lorsque les données sont mesurées aux méme temps pour tous les sujets, et donc, ne peut
étre utilisé dans les applications ou les données sont collectées a des temps spécifiques pour
chacun des sujets. En revanche, les données manquantes ne sont pas prises en compte dans
cette méthode et nécessitent d’étre imputées au préalable.

Dans certains cas ou les données sont mesurées trés fréquemment, comme les données
issues de la collecte électronique, cet algorithme est également parfaitement adapté. Il
pourrait étre utilisé dans nos méthodes a la place des modéles linéaires mixtes. En effet,
les résumés calculés issues des modéles mixtes peuvent étre facilement remplacés par les
scores individuels associés a chaque fonction propre. De plus, la modélisation par PACE
est trés rapide et est, par conséquent, une alternative intéressante a mettre en place dans

la méthode par forét aléatoire pour diminuer les temps de calculs.

V.2.2.2 Nature des variables

Dans 'approche par forét aléatoire pour données de survie, nous nous sommes concen-
trés sur la modélisation des données longitudinales continues. En effet, ces données sont
les plus présentes dans le domaine de la santé (en particulier avec les données cliniques

ou de laboratoire). Cependant, dans la suite de ce travail, il sera également nécessaire de
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pouvoir prendre en compte d’autres types de données longitudinales comme les variables
catégorielles (comme les échelles de gravité) ou de comptage (comme la consommation de
médicaments). Pour cela, nous pourrions utiliser les modéles mixtes généralisés (comme
décrit en section et choisir une fonction de lien compte tenu de la nature de la va-
riable. Les effets aléatoires pourront étre calculés suivant I’équation [[I.33| pour étre utilisés
en tant que résumés.

Dans cette approche, nous pouvons prendre en compte une variable réponse de nature
continue, catégorielle ou de survie. Pour aller plus loin, nous pourrions également étendre
cette méthodologie pour prédire des trajectoires. Pour cela, nous pourrions utiliser une
trajectoire moyenne en tant que résumé dans les feuilles, et la distance de Fréchet pour
quantifier la distance entre les groupes lors de la séparation des individus & chaque noeud

[Capitaine et al., 2019|.

V.2.3 Développement des packages R

Dans cette thése, nous avons développé deux packages R qui sont d’ores et déja dis-

ponibles aupreés de la communauté scientifique.

V.2.3.1 hdlandmark

Le package R hdlandmark pour 'approche landmark est disponible sur GitHub. Ce-
pendant, une mise a jour du package est nécessaire pour faciliter son utilisation. En effet,
une unique fonction est actuellement disponible pour réaliser a la fois les étapes d’es-
timation et de prédiction. De plus, un travail de documentation est nécessaire comme
I’écriture d’une vignette R pour faciliter la prise en main du package. Ces modifications

sont essentielles avant une diffusion sur le site du CRAN.

V.2.3.2 DynForest

Le package R DynForest pour l'approche par forét aléatoire est notre méthode la plus

aboutie en terme de développement puisqu’il est disponible sur le CRAN. Bien que cette
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méthode soit avancée dans son développement, il serait intéressant de réfléchir aux moyens
d’accélérer sa vitesse d’exécution. En effet, la répétition des modeéles a chaque noeud et
pour chaque arbre de la forét entraine un fort impact sur les temps de calcul méme si nous
avons déja accéléré la procédure en initialisant les algorithmes d’estimation des modéles

mixtes en fonction des estimations précédentes.

Dans notre méthode, nous proposons d’optimiser son pouvoir prédictif en utilisant
Ierreur OOB basée sur I'IBS. L'IBS permet d’évaluer & la fois la calibration et la discri-
mination du modéle, mais dans certaines applications, seule la discrimination est évaluée
par ’AUC. Pour prendre en compte ce besoin dans DynForest, nous pourrions modifier
le critére d’évaluation pour le calcul de 'erreur OOB en utilisant 'AUC intégrée (1IAUC)
sur les temps de prédictions ou, pour aller plus loin, une combinaison entre IBS et iAUC

avec une pondération définie par un nouvel hyper-paramétre.

V.2.4 Interface dynamique

A partir des prédictions individuelles que nous calculons avec nos méthodes, I’'objectif
final est de fournir un outil pour les cliniciens pour exploiter ces prédictions. Dans le
cas de notre application sur la prédiction du vasospasme cérébrale, I’évaluation de notre
modeéle a montré de bonnes performances lorsque nous utilisons les données longitudinales

jusqu’a 4 jours.

Pour fournir les prédictions individuelles auprés des cliniciens, nous pourrions envisa-
ger le développement d’une application (par I'interface R shiny par exemple) dans laquelle
il serait possible de saisir les mesures des différentes variables longitudinales (et représen-
ter leurs évolutions par exemple) et obtenir la probabilité individuelle de survenue de

vasospasme cérébrale prédite a partir de ces données.
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V.3 Conclusion générale

Au cours de cette thése, nous avons pu voir que I'inclusion de multiples données longi-
tudinales pour prédire des événements de santé est un probléme statistique et numérique
complexe. Cependant, en utilisant des méthodes d’apprentissage automatique couplées
a des modeles pour données longitudinales, nous avons proposé deux solutions a notre
probléme, I'une en utilisant une approche landmark et ’autre avec une approche par fo-
rét aléatoire en survie. Ces deux approches ont été implémentées dans des packages R
disponibles pour les utilisateurs.

Ces approches ont mis en évidence la facon dont les méthodes d’apprentissage auto-
matique peuvent étre utilisées pour résoudre le probléme d’analyse de multiples données
longitudinales. Cela répond a la demande de plus en plus forte de la communauté de santé
avec des données longitudinales désormais disponibles en plus grande quantité grace a I'in-
formatisation des systémes de santé. Ces données peuvent provenir de différentes sources,
par exemple & I’échelle nationale comme le systéme national de données de santé (SNDS)
ou a une échelle locale avec le monitorage des patients dans les établissements de santé
par exemple.

A travers cette thése, nous offrons des premiéres solutions pour traiter ce flux de
données et ouvrons la voie a une utilisation plus massive des données longitudinales pour

prédire individuellement des événements de santé.
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Modélisation et prédiction dynamique individuelle d’événements de santé a partir de
données longitudinales multivariées

Résumé : En santé publique, la prédiction d'un événement de santé est un enjeu crucial pour le
devenir du patient. A partir de méthodes statistiques, cette prédiction peut étre estimée de maniére
individuelle en utilisant les données propres a chaque patient. Cependant, la plupart des modéles ac-
tuels ne permettent pas de prendre en compte un grand nombre d’informations répétées. L’objectif de
ce travail de thése est de développer de nouvelles méthodes statistiques pouvant intégrer un ensemble
de prédicteurs collectés au cours du temps pour prédire au mieux un événement de santé. Dans la
premiére partie, nous proposons une approche landmark ot des résumés de données longitudinales,
calculés au temps landmark, sont utilisés pour estimer le risque de survenue de ’événement a travers
plusieurs méthodes adaptées a la grande dimension. Cette méthode a également été étendue dans le
cadre de risques compétitifs pour prédire la survenue de la démence pour les individus de la cohorte
des trois-cités. Dans la deuxiéme partie, nous proposons d’intégrer les données répétées de variables
dans les foréts aléatoires en survie pour prendre en compte la possible sortie d’étude informative des
patients. Cette nouvelle méthodologie a été développée dans un package R DynForest disponible
pour les utilisateurs. Elle a été appliquée pour (i) prédire la probabilité de survenue de démence a
partir des trajectoires de multiples variables mesurant notamment la dépendance fonctionnelle, la
cognition, l'atrophie cérébrale et les lésions vasculaires cérébrales (ii) prédire la survenue du vasos-
pasme cérébral chez les patients ayant subi une hémorragie sous-arachnoidienne. Par ces travaux,
nous ouvrons la voie & l'intégration d’'un grand nombre de données longitudinales pour prédire le
risque de survenue d’événements.

Mots clés : Prédictions dynamiques; Données longitudinales; Données de survie; Grande dimen-
sion ; Foréts aléatoires.

Dynamic modelling and prediction of health events from multivariate longitudinal data

Abstract : In public health, the prediction of health events is a crucial issue for the patient’s
future. Using statistical methods, predictions can be individually estimated using patient-specific
data. However, most of existing models are not able to take into account large number of repeated
information. The objective of this thesis is to develop new statistical methods that can include many
predictors collected over the time to improve the ability to predict a health event. In the first part,
we propose a landmark approach where features of longitudinal data, computed at landmark time,
are included as predictors through various methods adapted to high dimension to predict the risk of
event. This method was also extended to competing risk to predict the risk of dementia on patients
in the three-city cohort. In the second part, we include the longitudinal information through random
survival forests to consider the possible dropout information of patients. This novel methodology
has been developed in the DynForest R package available to users. It was applied to (i) predict
the risk of dementia from multiple longitudinal data measuring functional dependency, cognition,
cerebral atrophy and cerebrovascular lesions (ii) predict the risk of cerebral vasospasm in patients
suffering from subarachnoid hemorrhage. With this work, we pave the way for the integration of a
large number of longitudinal information to predict the risk of various health events.

Keywords : Dynamic predictions; Longitudinal data; Survival data; High dimension; Random
forest.
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