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Contexte

• Plusieurs événements pour chaque individu

• Evolution des facteurs au cours du temps
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Contexte

• Approche classique avec le modèle de Cox

Evénement récurrent

Censure
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Contexte

• Modèles statistiques pour les événements récurrents

• Extensions de modèles de Cox : Andersen-Gill, Prentice-William & 
Petersen, Wei-Lin & Weissfeld

• Modèles de comptage : processus de Poisson, Binomial négatif

Sujet 1

Sujet 2

Sujet 3

Evénement récurrent

Censure



Contexte
La grande dimension 

𝑝 > 𝑛 avec 𝑝 le nombre de facteurs et 𝑛 le nombre d’individus

Recours habituel pour traiter ce problème

• Réduction de dimension : ACP, regressions pénalisées (Lasso, Enet, 
Ridge)

• Machine learning : forêts aléatoires, SVM, reseaux de neurones



Les objectifs aujourd’hui

➢ Comment analyser les événements récurrents?

➢ Comment les traiter dans un contexte de grande dimension?



Notations
𝐗 ∈ ℝ𝒏∗𝒑 la matrice des facteurs

𝛽 les coefficients associés

𝜆0 𝑡 la function de risque de base

𝑌𝑖 𝑡 une indicatrice pour définir si l’individu 𝑖 est à risque au temps 𝑡

𝑇𝑖 = 𝐸𝑖 ∧ 𝐶𝑖 le temps minimal entre l’évenement et la censure

𝜂𝑖 le risque d’apparition de l’événement

𝑁𝑖
∗ 𝑡 le nombre total d’événements sur l’intervalle [0, 𝑡]



Analyse des événements 
récurrents

AG PWP WLW Poisson NB

Temps jusqu’aux 
événements

x x X

Temps entre chaque 
événement

x

Nombre total d’événements x

Taux d’apparition (pour 
chaque unité de temps)

x

AG = Andersen-Gill, NB = Négatif binomial, PWP = Prentice, William et Peterson, WLW = Wei-Lin-Weissfeld
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Take home message

La méthodologie pour l’analyse des événements récurrents repose essentiellement 

sur l’objectif de l’étude / la question scientifique.

AG = Andersen-Gill, NB = Négatif binomial, PWP = Prentice, William et Peterson, WLW = Wei-Lin-Weissfeld
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Analyse des événements 
récurrents

AG – Les événements récurrents au sein des individus sont indépendants et 
partagent une fonction de risque de base commune

𝜆𝑖 𝑡 = 𝑌𝑖 𝑡 × 𝜆0 𝑡 × exp 𝛽𝑡𝑋𝑖

Possibilité de prendre en compte les covariables variant dans le temps et les 
intervalles de temps à risque discontinus

Mais

L’omission d'une covariable importante pourrait induire une dépendance

AG PWP WLW

Temps jusqu’aux 
événements

x x x

Temps entre chaque 
événement

x

AG = Andersen-Gill, PWP = Prentice, William et Peterson, WLW = Wei-Lin-Weissfeld



Analyse des événements 
récurrents

PWP = AG stratifié – La strate 𝑘 considère les 𝑘èmes événements de l’individu 𝑖

𝜆𝑖𝑘 𝑡 = 𝑌𝑖 𝑡 × 𝜆0𝑘 𝑡 × exp 𝛽𝑘
𝑡𝑋𝑖

Recommandé lorsque l’on suppose que la survenue du premier événement 
augmente la probabilité d'une récurrence

Mais

Estimations instables si les risques pour les événements ultérieurs décroissent

AG PWP WLW

Temps jusqu’aux 
événements

x x x

Temps entre chaque 
événement

x

AG = Andersen-Gill, PWP = Prentice, William et Peterson, WLW = Wei-Lin-Weissfeld



Analyse des événements 
récurrents

WLW – Modèle marginal avec une échelle de temps calendaire

𝜆𝑖𝑘 𝑡 = 𝑌𝑖 𝑡 × 𝜆0𝑘 𝑡 × exp 𝛽𝑘
𝑡𝑋𝑖

La dépendance intra-patient prise en compte dans l'estimation de la variance

Mais

Besoin de limiter le nombre d’événements par patient

AG PWP WLW

Temps jusqu’aux 
événements

x x x

Temps entre chaque 
événement

x

AG = Andersen-Gill, PWP = Prentice, William et Peterson, WLW = Wei-Lin-Weissfeld



Traiter la grande dimension
Dans la littérature 

Applications

Très souvent la récurrence est évitée : 

1 seule application avec un réseau de neurones WT-RTT

Méthode issue d’un mémoire de 
master & non publiée dans un 

journal à comité de lecture

Classifieur Recurrence-free
Temps jusqu’au premier 

événement



Traiter la grande dimension
Dans la littérature 

Applications

Très souvent la récurrence est évitée : 

1 seule application avec un réseau de neurones WT-RTT

Méthode issue d’un mémoire de 
master & non publiée dans un 

journal à comité de lecture

Classifieur Recurrence-free
Temps jusqu’au premier 

événement

Take home message

En l'absence de recommandations, la revue de la littérature illustre la prudence des 

auteurs/investigateurs lorsqu'ils traitent des événements récurrents en grande 

dimension.



Traiter la grande dimension
Dans la littérature 

4 méthodes publiées

Approches 
pénalisées

Extension de Lasso Extension de Ridge

ML

RankDeepSurv CRESA
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Traiter la grande dimension
Source de données

𝑛 = 100

𝑝 = 25, 50, 100, 150, 200

𝑐 = 20% (taux de censure)

𝑠𝑝 = 25%, 50% (taux de variables actives)

𝑁𝑠𝑖𝑚 = 100

Plan de simulation

Inspiration du package simrec avec introduction du contrôle de la 
multicolinéarité et de 𝑠𝑝



Traiter la grande dimension
Evaluation

C-index de Harrell

෠ℂ =
σ𝑖≠𝑗 𝐼 𝜂𝑖 < 𝜂𝑗 × 𝐼 𝑇𝑖 > 𝑇𝑗 × 𝛿𝑗

σ𝑖≠𝑗 𝐼 𝑇𝑖 > 𝑇𝑗 × 𝛿𝑗

C-index de Kim

Ƹℂ𝑟𝑒𝑐 =
σ𝑖=1
𝑛 σ𝑗=1

𝑛 𝐼 𝑁𝑖
∗ 𝑇𝑖 ∧ 𝑇𝑗 > 𝑁𝑗

∗ 𝑇𝑖 ∧ 𝑇𝑗 × 𝐼{𝛽𝑡𝑋𝑖 > 𝛽𝑡𝑋𝑗}

σ𝑖=1
𝑛 σ𝑗=1

𝑛 𝐼 𝑁𝑖
∗ 𝑇𝑖 ∧ 𝑇𝑗 > 𝑁𝑗

∗ 𝑇𝑖 ∧ 𝑇𝑗
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C-index de Harrell

෠ℂ =
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Ƹℂ𝑟𝑒𝑐 =
σ𝑖=1
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𝑛 𝐼 𝑁𝑖
∗ 𝑇𝑖 ∧ 𝑇𝑗 > 𝑁𝑗

∗ 𝑇𝑖 ∧ 𝑇𝑗 × 𝐼{𝛽𝑡𝑋𝑖 > 𝛽𝑡𝑋𝑗}

σ𝑖=1
𝑛 σ𝑗=1

𝑛 𝐼 𝑁𝑖
∗ 𝑇𝑖 ∧ 𝑇𝑗 > 𝑁𝑗

∗ 𝑇𝑖 ∧ 𝑇𝑗

Take home message

Il ne semble pas exister de critère unique pour évaluer les méthodes qui traitent les 

événements récurrents (avec une approche time-to-event)



Traiter la grande dimension
Résultats – 𝑝 = 150, 𝑠𝑝 = 25%

AG = Andersen-Gill, PWP = Prentice, William et Peterson, WLW = Wei-Lin-Weissfeld

Critère d’évaluation
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Traiter la grande dimension
Résultats – 𝑝 = 150, 𝑠𝑝 = 25%

AG = Andersen-Gill, PWP = Prentice, RDS = RankDeepSurv, William et Peterson, WLW = Wei-Lin-Weissfeld



Discussion

Limites

➢ Les hyperparamètres de la méthode de pénalité BAR n'ont pas pu être 
optimisés

➢ D'autres mesures d'évaluation pourraient être utilisées

Forces

➢ Identification des dernières approches pour répondre à la problématique des 
événements récurrents en grande dimension

➢ 1e confrontation de méthodes standard, d'algorithmes de sélection de 
variables et d'un réseau de neurones



Conclusion
➢ Aucune méthode ML disponible ne semble plus performante

➢ Aucune application des méthodes à sélection de variables dans la 
littérature

➢ Pas de recommandation en regard de la métrique



Conclusion
➢ Aucune méthode ML disponible ne semble plus performante

➢ Aucune application des méthodes à sélection de variables dans la 
littérature

➢ Pas de recommandation en regard de la métrique

Final take home message

L’analyse des événements récurrents dans un contexte de grande dimension 

semble encore à explorer
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Merci pour votre attention


