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RESUME

Les maladies cardiovasculaires (MCV) restent la principale cause de mortalité
mondiale. Plusieurs outils de prédiction du risque cardiovasculaire, dont le score de
Framingham (FRS) ont été développés. Ainsi, une version simplifiée du FRS, le score de
Framingham simplifié (FRS-SP) reposant sur un ensemble parcimonieux de prédicteurs
aisément mesurables, facilite son application en pratique clinique. Bien que le score de risque
simplifié de Framingham (FRS-SP) soit utilisé en soins primaires, il ne permet souvent pas
de capturer les interactions non linéaires entre les facteurs de risque. Les modeles de survie
basés sur l'apprentissage automatique (AA) offrent une alternative prometteuse, mais peu
d’études ont compar¢ la performance des modeles d’AA de survie en ayant recours aux
mémes prédicteurs, dérivés d’outils existants. Avec un cadre rigoureux et reproductible, nous
évaluons et comparons la calibration et la discrimination de trois modéles de survie
(Random Survival Forests - RSF, Gradient Boosting Survival Analysis - GBSA et DeepSurv)
en utilisant les prédicteurs de FRS-SP. Cette étude a analysé 6 883 participants (49,5 % de
femmes, age moyen 47,0 ans) issus de la cohorte prospective (The PROspective Quebec
(PROQ) Study on Work and Health), a l'aide des prédicteurs FRS-SP mesurés au départ
(1999-2001). Les trois modeles ont €té entrainés a l'aide d'une validation croisée avec une
optimisation rigoureuse des hyperparamétres (Optuna) et une gestion du déséquilibre des
classes. Les performances ont été évaluées a l'aide du C-index, du score de Brier et des
graphiques de calibration, mais aussi avec des analyses stratifiées par sexe et par catégories
de risque. Les modeles RSF et GBSA ont surpasse DeepSurv grace a l'ajustement des
hyperparametres pour compenser le déséquilibre des données et ont obtenu des C-index de
0,73 et des scores de Brier de 0,0779 et de 0,0785, respectivement, démontrant ainsi une
bonne calibration. A l'inverse, DeepSurv a surestimé le risque (C-index = 0,67, calibration
moyenne = 1,71). L'analyse stratifiée selon le sexe a révélé un C-index de 0,72 chez les
femmes malgré des taux d'évenements plus faibles. Cependant, le modele DeepSurv a
considérablement surestimé le risque. Globalement, les modeles d'ensemble (RSF et GBSA)



ont démontré des performances prédictives supérieures a celles observées dans 1’étude
originale de FRS-SP.

Mots clés: [Maladies cardiovasculaires, Prédiction du risque, Analyse de survie,
Apprentissage automatique de survie, Foréts aléatoires de survie, Apprentissage profond de
survie, Survie par gradient boosting]
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ABSTRACT

Cardiovascular disease (CVD) remains the leading cause of death worldwide. Several
cardiovascular risk prediction tools, including the Framingham Risk Score (FRS), were
developed. A simplified version of the FRS, the Framingham Risk Score Simplified (FRS-
SP), based on a limited set of easily measurable predictors, facilitates its application in
clinical practice. While the simplified Framingham risk score (FRS-SP) is used in primary
care, it often fails to capture the nonlinear interactions between risk factors. Survival models
based on machine learning (ML) offer a promising alternative, but their comparative
performance using standard clinical variables remains poorly studied. Using a rigorous
reproducible framework, we evaluate and compare the calibration and discrimination of three
ML survival models (Random Survival Forests - RSF, Gradient Boosting Survival Analysis
- GBSA, and DeepSurv) against standard FRS-SP predictors. This study analyzed 6,883
participants (49.5% women, average age 47.0) from the prospective PROQ cohort, using
FRS-SP predictors measured at baseline (1999-2001). Three survival ML models (RSF,
GBSA, and DeepSurv) were trained using 5-fold cross-validation with rigorous
hyperparameter optimization (Optuna) and class imbalance handling. Performance was
evaluated via C-index, Brier score, and calibration plots, stratified by sex and by risk
categories. RSF and GBSA outperformed Deep Learning, benefiting from hyperparameter
tuning for data imbalance. RSF and GBSA achieved C-indices of 0.73 and Brier scores of
0.0779 and 0.0785, respectively, showing excellent calibration. Conversely, DeepSurv
overestimated risk (C-index = 0.67, mean calibration = 1.71). Sex-stratified analysis revealed
robust performance in women (C-index = 0.72) despite lower event rates. However, the
DeepSurv model overestimated the risk considerably. Overall, ensemble models (RSF and
GBSA) demonstrated superior predictive performance compared to those reported in the
original FRS-SP study.

Keywords: [Cardiovascular disease; Risk Prediction; Time-to-Event Analysis; Survival
Machine Learning; Random survival forests; Deep learning survival; Gradient boosting

survival]
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INTRODUCTION GENERALE

1.1 CONTEXTE ET PROBLEMATIQUE

Les maladies cardiovasculaires (MCV) représentent la principale cause de mortalité et
de morbidité a I’échelle mondiale (Damen et al., 2016). Elles demeurent une préoccupation
majeure en raison de leur taux de mortalité élevé, avec pres de 17,9 millions de déces chaque
année, soit 31 % de I’ensemble des déces dans le monde (OMS, 2022).

Au Canada, les MCV arrivent au second rang des causes les plus fréquentes de déces en
2008, ce qui représente plus de 64000 Canadiens (Statistique Canada, 2011). C’est dans cette
méme logique qu’en 2009, 1.6 millions de canadiens ont déclaré d’avoir des troubles
cardiaques (Boursalie et al., 2015). Elles représentent également un lourd fardeau sanitaire
et économique: pres du tiers des déces sont attribuables a une crise cardiaque ou un accident
vasculaire cérébral (AVC), et environ 16 % des hospitalisations sont dues a ces maladies
avec un codt annuel dépassant 22 milliards de dollars (Smith, 2009).Dans ce contexte, une
évaluation du risque des MCV est nécessaire pour une meilleure orientation des mesures
préventives. Cela souligne I’importance de disposer de modéles de prédiction fiables et
applicables en contexte clinique, permettant d’identifier les individus les plus susceptibles de
développer des MCV (Lloyd-Jones, 2010). Les lignes directrices canadiennes (C-CHANGE
2022) en prévention primaire en cardiologie recommandent 1’utilisation de modéles de
prédiction afin d’estimer le risque cardiovasculaire pour guider la prévention et pour
uniformiser la prise en charge clinique (Jain et al., 2023). Parmi les modéles, le score de
risque de Framingham (FRS) demeure 1’un des scores de risque le plus recommandé par la
Société Canadienne de Cardiologie (Pearson et al., 2021) et le plus largement utilisé en
Amérique du Nord (Artigao-Rodenas et al., 2013 ; Sud et al., 2022). Le FRS estime le risque
de MCYV sur 10 ans a partir d’un ensemble de facteurs de risque cardiovasculaires reconnus
: I’age, le sexe, la pression artérielle systolique, le cholestérol total, le cholestérol HDL, le
tabagisme et le diabete (Cybulska & Kt osiewicz-Latoszek, 2019). Afin d’en faciliter 1’usage

clinique, dans un contexte de soins primaires, une version simplifiée, le score de



Framingham-Simplifié (FRS-SP) a été développée. Elle substitue I’indice de masse
corporelle (IMC) aux mesures de cholestérol, permettant une estimation rapide du risque sans
analyses de laboratoire. Selon I’¢tude de validation originale, la performance prédictive du
modele FRS-SP est comparable a celle du modéle classique incluant les lipides (D’ Agostino
et al., 2008).

Cependant, malgré cette simplicité opérationnelle, FRS-SP partage plusieurs limites
avec FRS. Il tend a sous-estimer le risque chez les femmes (K. E. Park & Pepine, 2015),
contribuant ainsi a des inégalités dans la prévention cardiovasculaire. Plus largement, les
modeles de prédiction bases sur la régression de Cox présentent des performances variables
selon les populations et peinent & capturer certaines interactions non linéaires ou des
interactions entre facteurs de risque (Cho et al., 2021; Rajula et al., 2020). lls présentent
souvent des faiblesses en matiere de discrimination (capacité a distinguer les cas a risque des
non-cas) et d’étalonnage (précision des probabilités prédictives), ce qui réduit leur utilité
clinique pour des prédictions (Hu et al., 2021).

Pour répondre a ces limites, des modéles reposant sur I’AA émergent comme un outil
prometteur d’aide a la décision clinique (Arnould et al., 2023). IIs permettent d’analyser de
larges volumes de données médicales et de mieux détecter les interactions non linéaires et
offrent ainsi un potentiel d’amélioration de 1’identification des personnes a haut risque
(Gautam et al., 2023 ; Moncada-Torres et al., 2021 ; Premsagar et al., 2022). De plus, ils
permettent d’identifier les facteurs de risque les plus influents dans la prédiction (Song et al.,
2023). Ainsi, les algorithmes d'AA jouent un role important dans la prise de décision clinique,
contribuant a une meilleure prédiction, stratification et planification des traitements (Darabi
etal., 2024). Malgreé ces avancées, plusieurs lacunes importantes persistent dans la littérature.
Tout d’abord, de nombreuses approches d’AA utilisées pour la prédiction du risque
cardiovasculaire ne tiennent pas pleinement compte de la nature temporelle des données.
Ensuite, les analyses stratifiées selon le sexe restent encore limitées, malgré les différences
bien documentées et le risque des MCV. Par ailleurs, peu de travaux proposent des
comparaisons systématiques entre différents modeles AA de survie tels que le RSF, GBSA

et DeepSurv.



1.2 OBJECTIFS

Pour bien gérer et apporter des réponses claires a notre problématique, nous avons fixé
un objectif général et des objectifs spécifiques.

Objectif général :

L’objectif principal de cette étude est de développer et de comparer les performances
prédictives de modeles d’AA de survie (RSF, GBSA et DeepSurv) pour la prédiction du
risque cardiovasculaire a 10 ans au sein d’une cohorte de 6883 participants, en ayant recours
aux prédicteurs d’un outil existant, I’outil de FRS-SP.

Une méthodologie rigoureuse visant a assurer la robustesse et la reproductibilité des résultats
sera appliquée. Cette étude met en avant I’efficacité de 1’utilisation des modéles AA de survie
pour la prédiction du risque cardiovasculaire.

Obijectifs spécifiques :

Afin de réussir notre objectif général, nous nous engageons a atteindre trois objectifs
specifiques :
e Il s’agira dans un premier temps de comparer trois modeéles d’apprentissage
automatique de survie : le RSF, le GBSA et le DeepSurv.
e Ensuite, I’étude vise a évaluer la performance des trois modeles (calibration et
discrimination).
e Enfin, c’est d’analyser les différences de risques selon le sexe et les catégories de

risque (faible : <10 %, modéré : 10-20 %, élevé : >20 %).



1.3 METHODOLOGIE
1.3.1 Devis

Le présent projet a utilisé des données de 1’Etude prospective québécoise sur le
travail et la santé, « The PROspective Quebec (PROQ) Study on Work and Health », ou
Etude PROQ, cette cohorte a été décrite avec plus de détails par Trudel et al (Trudel et al.,
2018). La cohorte initiale comprenait 9188 participants cols blancs, agés de 18 a 65 ans
employeés dans 19 entreprises publiques de la région de Québec ont été recrutés entre 1991
et 1993 (T1), avec un taux de participation de 75 %. L’étude PROQ comporte deux suivis
: T2 (1999-2001) et T3 (2015-2018) avec des taux de participation respectifs de 89 % et 81
% les personnes éligibles. De T1 a T3, la durée moyenne de suivi était de 24 ans, tandis
qu’elle était de 18 ans entre T2 et T3. L’acces aux bases de données médico-administratives

était disponible pour 96 % de la cohorte initiale.

1.3.2  Population de I’étude

Cette étude inclut 6883 travailleurs cols blancs, sans maladie cardiovasculaire,
provenant de la cohorte PROQ composante cardiovasculaire, présents lors de la collecte de
données de 1999 a 2001. Les participants ayant des antécédents de MCV a ce moment, ceux
dont 1’age n’était pas compris entre 30 a 74 ans et ceux présentant des données manquantes
sur les prédicteurs ont été exclus. Apres ces exclusions, un échantillon analytique final de 6
883 participants (age moyen : 47 ans ; 50.5% de femmes) restait éligible sur une période de
suivi de 10 ans. Comme dans la plupart des cohortes populationnelles, la prévalence des
MCV est faible, ce qui entraine un déséquilibre marqué entre les classes. Au cours du suivi
de 10 ans, 9.1 % des participants ont présenté un évenement cardiovasculaire et 90.9 % n’ont

pas présenté d’événement.



1.3.3  Variables a I’étude
1.3.3.1 Facteurs de risque de Framingham

Les variables considérées dans la présente etude, sont les facteurs de risques
cardiovasculaires de 1’outil simplifié pour soins primaires (Framingham-SP). Elles
provenaient du questionnaire auto-administré de I’étude PROQ. Les facteurs de risque sont :

e Variables sociodémographiques : L’age est traité comme une variable continue, et
le sexe comme une variable catégorielle (1: homme, 2: femme).

e Comorbidités : La médication pour hypertension a été considérée comme une
variable binaire (oui/non) « Est-ce qu’un médecin, une infirmiére ou un autre
professionnel de la santé vous a déja dit que votre tension artérielle était trop élevée
(ou que vous faisiez de la haute pression)? Le diabete (oui/non). « Est-ce qu’un
médecin, une infirmiére ou un autre professionnel de la santé vous a déja dit que vous
faisiez du diabete? »

e Habitudes de vie : Le tabagisme a été traité comme une variable binaire (fumeur
actuel: oui/non) et évalué sur sept éléments: « Fumez-vous de la cigarette? » « A quel
age avez-vous commencé a fumer tous les jours? » ; « Combien de cigarettes fumez-
vous habituellement par jour? »; « Avez-vous déja fumé la cigarette tous les
jours ? » ; « A quel Age avez-vous commencé a fumer la cigarette tous les jours? » ;
« A quel age avez-vous cessé de fumer la cigarette tous les jours? » ; « Environ
combien de cigarettes fumiez-vous habituellement par jour? ».

e Mesures anthropométriques et cliniques : L’indice de masse corporelle (IMC),
substituant le cholestérol dans ce modeéle, a été calculée en divisant le poids par la
taille au carré (kg/m?) et catégorisée en poids normal (<25 kg/m?), exces de poids (25-
29.9 kg/m?) et obésité (>30 kg/m?), selon des protocoles validés. La pression artérielle
systolique est mesurée au repos avec un sphygmomanometre, conformément aux
recommandations de 1’American Heart Association (Whelton et al., 2018), sur les

deux bras, apres une période de repos de cing minutes en position assise.



Les moyennes de deux mesures de la pression artérielle prises au départ, espacées de
1 a 2 minutes, ont été utilisées comme niveaux de pression artérielle.

e Enfin, le risque de MCV a été catégorise en trois niveaux : faible (<10 %), modéré
(10-19 %) et élevé (>20%), conformément aux seuils recommandés par la Société

canadienne de cardiologie (Pearson et al., 2021).
1.3.3.2 Incidence des maladies cardiovasculaires

L’incidence des maladies cardiovasculaires (MCV) a été définie comme la survenue
d’un premier événement cardiovasculaire, incluant les maladies coronariennes, les accidents
vasculaires cérébraux (AVC), la maladie artérielle périphérique athérosclérotique des
membres inférieurs (MAP) ou de I’insuffisance cardiaque congestive (ICC). L’ensemble des
cas survenus apres le début de 1’étude (T2) ont été inclus pour toute la durée du suivi,
I’événement MCV est défini de maniére binaire : présence (1) ou absence (0) d’un événement
survenu apres T2.

Les codes diagnostiques ont éte tirés de la Classification internationale des maladies
(CIM), tandis que les codes de procédure provenaient de la Classification canadienne des
interventions en santé (CCI) et de la Classification canadienne des actes diagnostiques,
thérapeutiques et chirurgicaux (CCP). Des informations sur les causes de décés ont
également été utilisées. Plus précisément, les codes diagnostiques issus de la neuvieme
révision (CIM-9) et de la dixieme révision (CIM-10), ainsi que les codes d’intervention (CCP
et CCl), ont été extraits des fichiers des services médicaux rémunérés a ’acte de la Régie de
I’assurance maladie du Québec (RAMQ) et du fichier des hospitalisations du Québec.

Les cas de maladies coronariennes ont été identifiés avec une sensibilité de 77,0 %, une
spécificité de 97,5 % et une valeur prédictive positive égale a 75,3 %. Cela inclut I'infarctus
du myocarde, lI'angine, ainsi que le syndrome coronarien aigu et chronique (codes CIM-9 :
410-414 ; CIM-10 : 120-125), de méme que les cas de revascularisation coronarienne, qu'il
s'agisse d'angioplastie ou de chirurgie de pontage (codes CCP : 48.02, 48.03, 48.09, 481 et
codes CCl : 1.13.50, 1. 1J.57.GQ, 1.1J.76) (Tu et al., 2010).



L’algorithme, affichant une sensibilité¢ de 84,8 %, une spécificit¢ de 97,0 % et une
valeur prédictive positive de 55,6 % a permis d’identifier les individus atteints d’insuffisance
cardiaque congestive (ICC) a partir des codes CIM-9 428 ou CIM-10 1500, 1501 et 1509 lors
d’une hospitalisation ou de soins ambulatoires, suivi dun autre épisode de soins dans 1’année.
Deux définitions sont envisagees : une définition stricte, basée uniquement sur les codes
CIM-9 428 et CIM-10 1500, 1501 et 1509 et une definition élargie, intégrant également les
codes associés a la myocardiopathie (CIM-9 : 425, CIM-10 : 142) et a ’cedéme pulmonaire
(CIM-9 : 514, 518.4, CIM-10 : J81) (Schultz et al., 2013).

L'algorithme de diagnostic de la maladie artérielle périphérique athérosclérotique des
membres inférieurs, qui utilise les codes suivants : ICD-9 (440.20-440.24, 440.9, 443.9),
CIM-10 (170.2, 170.9, 173.9) présente une sensibilité de 86 %, une spécificité de 83 % et une
valeur prédictive positive de 91 %. Ces résultats démontrent une performance robuste dans
I'identification artérielle périphérique athérosclérotique des membres inférieurs a partir des
données médico-administratives (Fan et al., 2013).

1.3.4  Analyses

L’approche que nous avons proposée pour la prédiction du risque cardiovasculaire est
structurée en six (6) étapes clés, chacun jouant un réle essentiel dans le processus de la
modélisation et I’évaluation des performances des modeles.

Les principales étapes méthodologiques sont les suivantes : 1) Prétraitement et division des
données, 2) Optimisation des hyperparamétres, 3) Gestion du désequilibre des données, 4)
Développement des modeles, 5) Mesures de performances des modeles et enfin 6)

Importances des variables. La figure méthodologique proposée est illustrée a la Figure 2.
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Figure 1. Méthodologie proposée pour une prédiction du risque MCV

1341 Prétraitement et division des données

D’abord, les données initiales ont été regues dans un format déja largement nettoyé
et prétraité. Celui-ci inclut le traitement de valeurs manquantes et une sélection des variables.
Ensuite, I’ensemble des données a été divisé en trois parties : entrainement, validation et test,
70% pour I’entrainement et la validation et 30% pour le test afin d’évaluer la performance
sur de données non encore vues par les modéles (Singh et al., 2021). L’entrainement a été
effectué avec une validation croisée K-Fold de 5 plis pour permettre d’éviter le sur
apprentissage des modéles (Bradshaw et al., 2023) et d’estimer ’erreur de prédiction des
modeles dans I’entrainement et dans le test (Rodriguez et al., 2010). Apres pretraitement, les
modeles ont été ajustés a partir des donnees d'entrainement, puis leur validité a été vérifiée a

I'aide des données de test.

Modéle - Toute la population

Modéle- Femmes (N = 3410)

Stratification par catégorie de
risque

Falble (<10%)
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1.3.4.2 Optimisation des hyperparametres

Le choix des valeurs des hyper parametres dépend de la complexité des données, de
la nécessite d'éviter le sur apprentissage (Shekhar et al., 2022). Dans cette étude, nous avons
utilisé Optuna, une méthode de nouvelle genération basée sur I'optimisation bayésienne pour
trouver les meilleurs hyper parametres (Akiba et al., 2019). Elle a été combinée avec la
validation croisée a 5 plis, afin de sélectionner les combinaisons d’hyper parameétres les plus

performantes pour les modeles.

1.3.4.3 Déséquilibre des classes

Dans cette étude, le jeu de données présente un déséquilibre important entre les
classes, la classe majoritaire (individus sans MCV : 90.9%) étant numeriquement plus
représentée que la classe minoritaire (individus avec MCV : 9.1%). Ceci est illustré dans
Figure 2. Ce désequilibre est susceptible d'induire un biais d'apprentissage dans les modeles,

les amenant a privilégier la classe majoritaire et a réduire leur performance prédictive sur la
classe minoritaire (F. Zhang et al., 2022).

Pourcentage dans chaque classe
90.9%

280

S0 -

Pourcentage (%)

40 -

20 -

9. 1%

1
Evenement MCW

Figure 2. Distribution des classes



Afin de mitiger I'impact de ce déséquilibre, deux stratégies distinctes ont été explorées :

I’optimisation des hyperparamétres et le sous-échantillonnage de la classe majoritaire.
a. Optimisation des hyperparametres

Une premiere approche a consisté a intégrer I'ajustement des hyperparametres lors de
I'entrainement. Des travaux ont montré que certains hyperparameétres jouent un réle clé dans
la prise en compte des événements rares. L’augmentation du nombre d’arbres (n_estimators)
améliore la stabilité des prédictions et augmente la probabilité de capturer correctement des
événements rares (Ishwaran et al., 2008). De méme, la limitation du nombre de variables
testées a chaque division (max_features) contribue a éviter que les données majoritaires
dominent systématiquement les splits (Wright & Ziegler, 2017). Enfin, des parametres tels
que la taille minimale des feuilles (min_samples_leaf) ou le nombre minimal d’observations
pour diviser un nceud (min_samples_split) permettent de préserver la présence de la classe
minoritaire dans les partitions (Ishwaran & Lu, 2019). Cette stratégie a l'avantage de
conserver l'intégralité du volume de données initial sans nécessiter le retrait d'instances de la

classe majoritaire.

b. Sous-échantillonnage de la classe majoritaire

La deuxiéme stratégie a impliqué Iapplication d'un sous-échantillonnage
(undersampling) sur la classe majoritaire au sein de I'ensemble d'entrainement. L'objectif
était d'obtenir une distribution plus équilibrée entre les classes pour I'apprentissage, limitant
ainsi l'influence prépondérante de la classe majoritaire sur l'entrainement du modeéle

(Yousefimehr et al., 2025). Ceci est illustrée dans la Figure 3.

Dans les deux cas, les performances des modeles ont été évaluées et comparées sur un méme
ensemble de test indépendant, s‘assurant qu'il n'avait jamais été exposé aux modeles durant
la phase d'entrainement, afin de garantir une comparaison objective et équitable des deux

méthodes.
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Figure 3. Distribution des classes avant et apreés le sous-échantillonnage

1.3.4.4 Développement des modeéles

Le risque moyen prédit de MCV & 10 ans a été estimé sur la base des variables du
FRS-SP al’aide de trois modéles d’apprentissage automatique pour I’analyse de survie : RSF,
GBSA et DeepSurv. Ces modéles ont été selectionnés en raison de leurs performances
rapportées dans des études antérieures (Bao et al., 2022; Blanchard et al., 2022; Chun et al.,
2021; Sabov¢éik et al., 2022) et de leur utilisation fréquente pour la prédiction du risque
cardiovasculaire (Teshale et al., 2024).

Pour chaque modeéle, le risque prédit a été calculé a partir de sa fonction de risque cumulatif
estimée. Le risque observé a 10 ans a ¢été¢ obtenu en utilisant la fonction d’incidence
cumulative. Le développement des modeles a été réalisé a 1’aide du langage Python (version
3.11.7, 64 bits), dans I’environnement Jupyter Notebook (version 7.0.8), en s’appuyant sur
des bibliothéques open source dédiées a I’AA et a I’analyse de survie, telles que scikit-

survival, PySurvival, lifelines et PyTorch (notamment pour le modéle DeepSurv).
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1.3.45 Mesures de performances des modéles

La calibration et la discrimination ont été utilises, tel que recommandé par Van
Calster et al (Van Calster et al., 2019) et Steyerberg et al (Steyerberg, 2008) pour évaluer la
performance des modéles de prédiction. La calibration permet de mesurer la concordance
entre les risques prédits et les risques observés (Austin & Steyerberg, 2019). La calibration
moyenne est estimée comme le rapport entre le risque moyen predit et le risque observé sur
la période de suivi. Elle est acceptable si la valeur est comprise entre 0.9 et 1.1, les valeurs
inférieures a cet intervalle indiquent une sous-estimation du risque, tandis que des valeurs
supérieures montrent une surestimation (Riley et al., 2021).

La discordance est une mesure de calibration, calculée a ’aide de la formule suivante :

. Risqgue prédit — Risgue observeé
Discordance = - — = 100
Risque observeé

Une discordance de 0 indique une calibration parfaite ; une valeur négative indique une
sous-estimation, tandis qu’une valeur positive indique une surestimation du risque (Austin
& Steyerberg, 2019).

La discrimination évalue la capacité du modele a distinguer les individus a haut risque de
ceux a faible risque. Le risque prédit sur 10 ans a été évalué a 1’aide de deux mesures de
performance : I’indice C (également appelé C-index ou C-statistics) qui quantifie la capacité
du modeéle a différencier les individus ayant présenté un événement cardiovasculaire de ceux
n’en ayant pas présenté (S. Y. Park et al., 2021; Van Geloven et al., 2022). L’aire sous la
courbe ROC (Receiver Operating Characteristic), largement utilisée pour évaluer la capacité
discriminante d’un modele. La ligne pointillée représente une AUC de 0,5 (soit une
prédiction aléatoire). Plus la courbe ROC s’¢éloigne de cette ligne et se rapproche du coin
supérieur gauche, plus la capacité discriminante du modele est jugée satisfaisante
(D’Agostino & Nam, 2003).

Le score de Brier a été utilise comme mesure globale de performance. Il reflete a la fois la
calibration et la discrimination. Ce score correspond a la moyenne des carrés des écarts entre

les probabilités prédites et les événements observés. Le score de Brier varie de 0 a 1.
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Des valeurs supérieures a 0,25 indiquent une faible performance du modeéle, tandis que des
valeurs inférieures a 0,25 indiquent une meilleure performance de prédiction (Steyerberg et
al., 2010). Des analyses ont été réalisees a la fois dans la population totale et de maniere
stratifiée selon le sexe (hommes et femmes). Les risques prédits et observés ont été comparés
dans les différentes catégories de risque (faible : <10 %, modéré : 10-19 %, éleve : >20 %).

1.3.4.6 Importance des variables

Pour évaluer la capacité prédictive de chaque facteur de risque sur la prédiction du
risque cardiovasculaire, nous avons procédé a une analyse de I’importance des variables pour
chacun des trois modéles. Pour les modéles RSF et GBSA, I’importance des variables a été
calculée a partir de la diminution de I’impureté (mean decrease in impurity) au niveau des
arbres. Cette mesure refléte la contribution relative de chaque variable a la réduction de
I’erreur de prédiction dans 1’ensemble du modéle. Pour le modéle RSF, nous avons utilisé

I’importance par permutation pour calculer I’importance des variables (Zhao et al., 2025).
Considérations éthiques

Ce projet s’intégrait dans un programme plus large de recherche déja approuvé par le
comité d’éthique du Centre de recherche du CHU de Québec-Université Laval. Les
participants qui ont pris part a I’étude de cohorte PROQ sur le travail et la santé ont fourni
un consentement écrit, libre et éclaire. Des assistants de recherche les ont rencontrés
individuellement pour leur expliquer le contexte, les objectifs ainsi que le déroulement de
I’é¢tude. Un participant pouvait abandonner le projet a tout moment sans fournir
d’explications. La confidentialit¢ et I’anonymat des données ont été respectés grace a
I’attribution d’un numéro d’identification a chaque participant ; ce qui les rendait non
identifiables sur le fichier principal. Les informations nominales et les numéros
d’identification ont été¢ gardés dans un autre fichier confidentiel auquel seuls les chercheurs
principaux et le personnel assigné a la gestion de ces informations ont eu acces. Enfin, on

doit souligner que ce projet ne représentait aucun risque pour la santé des participants.
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1.4

CONTRIBUTIONS

Face aux limites identifiées dans la littérature, notre étude propose une méthodologie

structurée visant a améliorer la robustesse et la pertinence clinique des modeles de prédiction

du risque cardiovasculaire. Nos contributions s’articulent autour des éléments suivants :

Nous procédons a une comparaison simultanée des approches RSF, DeepSurv et
GBSA sur un méme jeu de données, combinées avec les prédicteurs de FRS-SP,
contrairement aux études antérieures qui évaluent les modéles de maniére isolée.
Nous proposons également une méthodologie complete incluant la préparation des
données, la validation croisée et 1’optimisation des hyper paramétres. Face a
I’absence d’analyse approfondie du déséquilibre des données dans la littérature
existante, nous évaluons aussi deux approches distinctes : I’ajustement des
hyperparametres pour atténuer le déséquilibre et 1’application d’un sous-

échantillonnage (Under-sampling) de la classe majoritaire.

Alors que la majorité des études se limitent aux mesures de discrimination (C-
index/AUC). Nous intégrons également une analyse détaillée de la calibration via le
score de Brier et de courbes de calibration basées sur des déciles et une approche
diagonale. Cette analyse vise a apporter un éclairage supplémentaire sur la fiabilité
clinique des prédictions. Contrairement a la recherche existante, souvent concentree
quasi exclusivement sur les métriques de performance globales, nous évaluons les
modeles selon les catégories de risque distinctes (faible, modéré, élevé), mais
également selon le sexe. Cette double analyse est cruciale pour évaluer la pertinence
réelle des modéles a travers des sous-populations clés. Enfin, les résultats obtenus ont
conduit a la rédaction d’un article scientifique actuellement finalis¢ et destiné a une
soumission a la revue JMIR (Journal of Medical Internet Research) plus

particulierement a JMIR Cardio.
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1.5 STRUCTURE DU MEMOIRE

Ce mémoire structuré en deux chapitres adopte le format d’un mémoire par articles,
encadrés par une introduction générale et une conclusion générale.
L’introduction générale présente une vue d’ensemble du domaine de la prédiction du risque
des maladies cardiovasculaires et des modeles d’AA appliques aux données de survie. Elle
met en évidence les limites des approches traditionnelles et justifie 1’intérét de recourir a des
modeles d’AA pour prédire le risque cardiovasculaire en soulignant le contexte et la
problématique. L’établissement des objectifs de 1'étude, la méthodologie de travail et la
contribution terminent ce premier segment.
Le premier chapitre présente les concepts fondamentaux et une revue de la littérature sur les
études antérieures. Il introduit d’abord les notions clés liées aux MCV, notamment leur
définition, leurs principaux facteurs de risque ainsi que leur épidémiologie. Il aborde
également le concept de risque cardiovasculaire et son importance dans la prévention et la
prise en charge clinique. Il décrit ensuite les principaux modeéles utilisés, allant des approches
statistiques traditionnelles jusqu’aux modéles d’AA de survie appliquées a la prédiction du
risque cardiovasculaire. Ensuite, les principes de 1’analyse de survie sont présentés, en
mettant I’accent sur la gestion de la censure et la dimension temporelle des données. Enfin,
une synthése critique des travaux existants est proposée afin d’identifier les limites actuelles
et de motiver la problématique de recherche.
Le deuxieme chapitre présente ’article scientifique, qui a été finalisé et est prét pour
soumission au Journal JMIR Cardio (Journal of Medical Internet Research), une revue
scientifique en libre accés (Open Access). Cet article porte sur la prédiction des MCV sur 10
ans a I’aide de modéles d’AA adaptés a ’analyse de survie, appliqués a I’outil de FRS-SP. Il
repose sur 1’utilisation de trois modeles AA de survie afin d’évaluer et de comparer leurs
performances dans 1’estimation du risque cardiovasculaire.
Le mémoire se termine par une conclusion générale de I'étude en présentant un résumé des
principaux résultats, en discutant des implications et des limites et des perspectives pour les

travaux futurs.
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CHAPITRE 1 : REVUE DE LA LITTERATURE

Ce chapitre présente deux sections: les principaux concepts nécessaires a la
compréhension de la problématique de recherche ainsi qu’une revue de la littérature sur la
prédiction du risque cardiovasculaire portant sur les modeles d’AA de survie.

La premiere section est divisée en deux parties: une premiére partie consacrée aux
fondements théoriques relatifs aux MCV, incluant leur définition, leur épidémiologie, ainsi
que leurs facteurs de risque. Une deuxiéme partie présentant les approches de prédiction du
risque cardiovasculaire, en distinguant les modeles traditionnels fondés sur la régression
statistique et les mod¢les d’AA de survie utilisés dans le cadre de ce mémoire (RSF, GBSA
et DeepSurv).

Dans la deuxieme section, on a aussi deux parties : une premiére consacree a la stratégie de
recherche documentaire et une deuxieme, présentant une synthése critique de la littérature
scientifique, en mettant en lumiere des études ayant évalué ou comparé les performances des
modeles d’AA de survie pour la prédiction des événements cardiovasculaires.

Cette démarche permettra de situer la présente étude dans le contexte scientifique actuel et

de mettre en évidence les contributions attendues du travail de recherche.



1.6 CONCEPTS FONDAMENTAUX
1.6.1 Définition des maladies cardiovasculaires

Les MCV regroupent un ensemble de pathologies affectant le ceeur et les vaisseaux
sanguins. Elles incluent des affections telles que la cardiopathie ischémique, 1’accident
vasculaire cérébral (AVC), I’accident ischémique transitoire (AIT), I’insuffisance cardiaque
congestive (ICC) ainsi que la maladie artérielle périphérique (MAP) (OMS, 2022).

1.6.2  Epidémiologie des maladies cardiovasculaires

En raison de leur forte incidence, de la mortalité associée et des conséquences
fonctionnelles a long terme, les MCV générent un fardeau épidémiologique majeur, tant pour
les individus que pour les systémes de santé (Darabi et al., 2024). Le nombre de décés dus
aux MCV a augmenté, passant de 12,3 millions en 1990 a plus de 17,6 millions en 2016,
faisant de ces pathologies la principale cause de mortalité dans le monde (Meier et al., 2019).
Les MCV générent entre 7 et 21 % des colts de santé mondiaux, englobant a la fois les
dépenses directes et indirectes (Santos et al., 2020).

Au Canada, les maladies cardiaques, notamment les MCV représentent la deuxieme
cause de déces et I’'une des causes prédominantes d’hospitalisation au cours des 20 derniéres
années représentant 24 % de tous les décés en 2020 avec un fardeau économique estime a 13
milliards CAD en 2010 (Gilbert-Ouimet et al., 2024). Une étude basée sur une cohorte
observationnelle du registre REACH au Canada rapporte aussi que le codt moyen annuel
d’hospitalisation est d’environ 1 743 $ CAN pour la maladie coronarienne, 1 823 $ CAN pour
une maladie cérébrovasculaire, et 4 677 $ CAN pour une maladie artérielle périphérique
(Smolderen et al., 2010).

Ces chiffres illustrent le fardeau considérable des MCV, tant sur le plan sanitaire que socio-
économique, et justifient I’importance des stratégies de prévention et des outils de prédiction

du risque cardiovasculaire
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1.6.3  Risque cardiovasculaire

Un risque cardiovasculaire correspond a la probabilité qu’un individu développe une
maladie cardiovasculaire ou un événement cardiovasculaire afin de soutenir la prédiction et
la prise en charge clinique des individus, a partir d’un ensemble de facteurs de risque
identifiés (Thiriet, 2019). L’estimation du risque cardiovasculaire permet d'identifier les
individus les plus susceptibles de développer une MCV dans une période de temps donnée
(Grover & Lowensteyn, 2011).

1.6.4  Facteurs de risque cardiovasculaires

Les MCV augmentent avec I'age et que la plupart des déceés surviennent chez les
personnes agees (Baudin et al., 2009; Jain et al., 2023; Y. Zhang et al., 2020; Zores & Maeker,
2022). Cependant d’une maniére générale, le risque de développement d'une MCV donnée
peut varier en fonction de la présence ou de l'absence de caractéristiques individuelles.
L’hypertension artérielle est considérée comme étant le principal facteur de risque MCV,
pratiquer un dépistage selon I'age et le sexe, plus précocement pour les familles et sujets a
haut risque peut étre une bonne solution. Neanmoins pour (Jegan & Nimi, 2023), I’inactivité
physique est considérée comme le quatriéme principal facteur de risque de mortalité
mondiale associée a 6% des décés dans le monde, et que la promotion de I’activité physique
peut réduire le risque de la survenue des MCV. En effet, pour (Artigao-Rodenas et al., 2013),
il est essentiel d’utiliser les quatre principaux facteurs de risque ayant le plus de poids,
comme reconnus en épidémiologie cardiovasculaire : le cholestérol, la pression artérielle, le
diabéte sucré et le tabagisme. Ces dernieres années, la découverte de nouveaux facteurs de
risque cardiovasculaire a donné ’espoir de mieux évaluer le risque global (Blacher &
Agnoletti, 2011). La prévention des MCV doit se baser sur 1’évaluation du risque individuel
des personnes et la connaissance du niveau du risque doit considérer la totalité des facteurs

de risque et les caractéristiques personnelles de chaque personne.
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1.6.5 Prédiction du risque cardiovasculaire

Cette partie a pour but de rapporter les données issues de la littérature en ce qui
concerne la prédiction du risque des MCV. Dans ce contexte, il est essentiel d’avoir des
modéles pour prédire le risque cardiovasculaire en fonction des différents facteurs identifiés
et du type de sortie prédite attendue.

Trois types de sorties prédictives peuvent étre distinguées :
e La classification binaire : prédire la présence ou l'absence d'un événement
cardiovasculaire.
e La classification multiple : prédire le niveau de risque cardiovasculaire selon
plusieurs catégories (faible, modeéré, élevé).
e Larégression pour la prédiction du risque absolu et temporel : estimer un score
de risque ou prédire la survenue d’un événement dans un intervalle de temps donné

(modeles de survie).

y Y Y

Classification binaire ‘ ‘ Regression ‘ ‘ Classifiation multiples

b A Y, A b A

Scores de risque / Temps jusqu'a la Nivean du risque (faible / modére /
survenue du MCV eleve)

Risque MCV (Oui/Non)

Figure 4. Prédiction du risque
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1.6.5.1 Modeles de risque traditionnels

Scores de prédiction du risque cardiovasculaire

Il est important de disposer des modéles de prédiction de risque permettant de prédire

la survenue d’un nouvel événement cardiovasculaire (Lloyd-Jones, 2010). Le dépistage a
long terme des MCV, I’évaluation du risque et I’initiation de plans de prévention reposent
généralement sur des modéles de prédictions de risques conventionnels.

» Le SCORE (Systematic Coronary Risk Evaluation)
Il est développé a partir de 12 cohortes européennes et prédit le risque de mortalité
cardiovasculaire sur 10 ans (Conroy et al., 2003).

* Le calculateur d’équations de cohorte regroupées (PCE),
I1 prédit le risque sur 10 ans d’événements coronariens séveres (infarctus du myocarde), de
déces par coronaropathie et d’accidents vasculaires cérébraux (AVC). Il a été développé dans
des cohortes de 5 populations blanches et afro-américaines aux Etats-Unis (Preiss &
Kristensen, 2015).

» Le score de Suita
Il est un modele japonais de prédiction des maladies coronariennes avec une cohorte
prospective évaluant les cardiopathies congénitales d'apparition récente dans la ville de Suita,
a Osaka, au Japon (Hirai et al., 2019).

» LeQRISK
C’est un outil spécifiguement concu pour la population du Royaume-Uni, permettant de
prédire le risque a 10 ans d’événements cardiovasculaires (Hippisley-Cox et al., 2007).

= Le score Assign
Dérivé du score de Framingham, en plus des facteurs de risques de Framingham, considére
la déprivation sociale et les antécédents familiaux de maladies cardiovasculaires comme des
facteurs de risque significatifs (Woodward et al., 2007).

= Lescore de Framingham (FRS)
Il est le fruit d'une étude longitudinale menée dans la ville du méme nom au Massachusetts

(Etats-Unis) (Dawber et al., 1963). Développé a partir de la Framingham Heart Study, une
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étude de cohorte prospective débutée en 1948 aux Etats-Unis et financée par le National
Institutes of Health puis gérée par I’Université de Boston (Andersson et al., 2021). Un
pourcentage inférieur a 10% est associé a un risque faible, un pourcentage entre 10 et 19%
est associé a un risque modéré et un pourcentage supérieur ou égal a 20% est considéré
comme étant un risque élevéce. Ce sont les seuils recommandés par la Société Canadienne
de Cardiologie (Pearson et al., 2021).

1.6.5.2 Mode¢les d’apprentissage automatique de survie

Définition de ’apprentissage automatique

L' AA ou aussi appelé Machine Learning (ML), est un domaine scientifique et plus
particulierement un sous-domaine de I’Intelligence Artificielle (IA) qui permet aux
ordinateurs d'acquérir des capacités d'apprentissage (Sah, 2020). L'AA vise principalement a
donner aux machines la capacité d'apprendre a partir des données, en repérant des modeles
et en les généralisant afin de prendre des décisions ou de prédire de nouvelles données
(Sarker, 2021). Elle englobe diverses méthodes permettant la création automatique de
modeles a partir de données afin de prendre des décisions ou de prédire de nouvelles données.
Ces méthodes se manifestent sous la forme d'algorithmes congus pour analyser et interpréter
les données, facilitant ainsi lI'apprentissage autonome des systemes informatiques (Mahesh,
2019).
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Types d’apprentissage automatique

Les algorithmes d’AA peuvent étre classés en quatre types : apprentissage superviseé,

non supervisé, semi-supervisé et par renforcement (Figure 5).

Apprentissage par
renforcement

Apprentissage semi
supervisé

Apprentissage non Apprentissage

Figure 5. Types d’Apprentissage Automatique
e Apprentissage supervisé
L'apprentissage automatique supervisé est la construction des algorithmes qui

consiste a créer des modeles et des hypotheses générales en utilisant des instances externes
afin de prédire les valeurs de sorties (Singh et al., 2023).

e Apprentissage non supervisé

L'apprentissage non supervisé est une technique d'apprentissage automatique ou
un modele est élaboré a partir d'un ensemble de données d'entrainement restreint aux
entrées. L'apprentissage du modele consiste a repérer les structures et les modéles présents
dans les données sans nécessiter de sorties étiquetées (Pietrobon et al., 2025) .
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e Apprentissage semi-supervisé

L'apprentissage semi supervisé consiste a utiliser des données non-annotées afin de
compléter I'apprentissage supervisé. 1l est spécialement congu pour les secteurs d'application
ou les données non étiquetées sont frequentes, comme le traitement des images, la collecte

d'informations et la bio-informatique (van Engelen & Hoos, 2020; Y C a et al., 2018).

e Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est appliqué dans des domaines tels que les jeux,
la navigation et la robotique. Son mécanisme repose sur la détermination de I'action optimale.
L’agent agit dans son environnement, recoit des retours sous forme de récompenses ou de
pénalités, et adapte sa stratégie pour maximiser la récompense cumulée au fil du temps
(Pietrobon et al., 2025).

Apprentissage automatique appliqué a I’analyse de survie

e Analyse de survie

L’analyse de survie est un domaine visant & analyser et & modéliser des données pour
lesquelles la variable d’intérét correspond au temps écoulé jusqu’a la survenue d’un
événement (P. Wang et al., 2017). Cette approche vise a estimer le temps jusqu’a la survenue
d’un événement. Le modele de Cox est le plus utilisé pour 1’analyse multivariée en survie.
Dans ce cadre, chaque individu est décrit par un indicateur d’événement et une durée de suivi.
Lorsque I’événement n’est pas observé au cours du suivi, ’observation est considérée comme
censurée, indiquant que I’événement pourrait survenir ultérieurement. (Blanchard et al.,
2022). L’AA de survie regroupe des méthodes congues pour modéliser le temps jusqu’a la
survenue d’un événement tout en tenant explicitement compte de la censure (lorsque
1I’événement ne survient pas pendant la période de suivi ou que 1’individu est perdu de vue),
une limitation majeure des algorithmes d’AA classiques (Ishwaran et al., 2008). Ces
approches permettent 1’estimation de quantités telles que la fonction de survie, le risque

instantané ou le risque cumulé, tout en bénéficiant de la flexibilit¢ des modeles d’AA
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(Katzman et al., 2018). Dans ce contexte, plusieurs modeéles d’AA de survie ont été proposés
afin d’estimer le risque temporel tout en tenant compte de la censure. Parmi ces approches
d’apprentissage supervisé adaptées a la survie, ce mémoire Se concentre sur trois modeles :
Random Survival Forest (RSF), Gradient Boosting Survival Analysis (GBSA) et DeepSurv.
Ces différents modéles partagent un objectif commun : modéliser le risque en tenant compte
explicitement du temps jusqu’a I’événement et de la censure, ce qui constitue un élément
central de I’analyse de survie.

e Random Survival Forest (RSF)

RSF est un modeéle d'ensemble non paramétrique et une extension du modeéle des
foréts aléatoires (Ishwaran & Lu, 2019) adapté aux données de survie.
Les modéles RSF constituent une approche d’apprentissage ensembliste largement utilisée
en analyse de survie. Elles ont été appliquées avec succés dans de nombreux contextes et
montrent, dans plusieurs études, des performances supérieures a celles des modeles de survie
traditionnels (Miao et al., 2015). Il repose sur I'agrégation de plusieurs arbres de décision
pour estimer les risques de survie et peut améliorer considérablement la performance des
prédictions (Romano et al., 2024; Ruyssinck et al., 2016).
Les différentes etapes de I’estimation du risque avec RSF :

1) Echantillonnage boostrap : tirer n_estimators (le nombre d'arbres dans la forét)
échantillons boostrap a partir des données originales. Chaque échantillon bootstrap
exclut en moyenne 37% des données (provient d'une propriété statistique du bootstrap
sampling) appelées données out-of-bag (OOB).

2) Sélection des variables : a chaque nceud de ’arbre, sélectionner aléatoirement des
variables candidates. Le nceud est divisé en utilisant la variable candidate qui
maximise la différence de survie entre les nceuds fils.

3) Prédiction par I’ensemble des arbres : une fois tous les arbres construits, chaque
arbre produit une fonction de survie individuelle pour un nouvel individu. La
prédiction finale est obtenue en moyennant les fonctions de survie de tous les arbres

de la forét, ce qui permet d'obtenir une estimation plus robuste.
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4) Calcul de la fonction de risque cumulée (CHF) : calculer une fonction de risque
cumulée (cumulative hazard function (CHF)) pour chaque arbre, puis faire la
moyenne pour obtenir la CHF d’ensemble.

5) Estimation de la CHF avec les données OOB : utiliser les données out-of-bag pour
estimer une CHF d’ensemble, en moyennant les informations provenant des arbres
éligibles. Ainsi, une estimation est obtenue pour chaque individu dans les données.

6) Calcul du taux d’erreur de prédiction : utilisation des données OOB pour calculer
le taux d’erreur de prédiction avec I’indice de concordance (C-index).

7) Deux différentes sorties : fonction de survie estimée (probabilité que 1I’événement
ne se produise pas avant un certain temps) et le risque cumulé (représente la

probabilité que I'événement se produise a n'importe quel moment au fil du temps).
e Gradient Boosting Survival Analysis (GBSA)

GBSA est une méthode d’apprentissage ensembliste non paramétrique reposant sur le
principe du gradient boosting. Contrairement aux approches basées sur le bagging comme
les RSF, le GBSA est un modéle d’optimisation par boosting appliquée aux données
censurées, qui construit les modéles de maniere séquentielle, chague modeéle corrigeant les
erreurs du précédent (Friedman, 2001). Dans le contexte de 1’analyse de survie, le GBSA est
généralement formulé comme une extension du modele de Cox proportional hazards model,
en optimisant une fonction de perte adaptée aux données censurées (Hothorn et al., 2006).
Cette approche permet d’intégrer explicitement le temps jusqu’a 1I’événement tout en tenant
compte de la censure (Polsterl, 2015). Le processus d’estimation du risque avec le GBSA
repose sur les principes du gradient boosting introduits par (Friedman, 2001) et (Bihlmann
& Hothorn, 2007).
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e Deep neural network model for survival analysis (DeepSurv)

DeepSurv est un modele de réseau de neurones a propagation avant (feed-forward) inspiré
du modele des hasards proportionnels de Cox, auquel il apporte une amélioration
remarquable en permettant de capturer des relations non linéaires entre les variables d’entrée
et les événements cliniques (Katzman et al., 2018). Il généralise le modele de Faraggi et
Simon (Faraggi & Simon, 1995) en remplagant sa structure peu profonde par un réseau de
neurones feed-forward profond (FFNN), intégrant plusieurs couches cachées et des fonctions
d’activation non linéaires. Le modele est optimisé a I’aide d’algorithmes de descente de
gradient et de rétropropagation, afin de maximiser une fonction de perte basée sur la
vraisemblance partielle du modele de Cox, permettant de gérer les données censurées
(Katzman et al., 2018). Certaines méthodes d’analyse de survie basées sur 1’apprentissage
profond intégrent une fonction de perte de classement (ranking loss) en complément d’une
fonction de perte de survie classique, afin d’améliorer les performances évaluées par 1’indice
de concordance (C-index) (Wiegrebe et al., 2024). Les différents étapes de 1’estimation du
risque avec DeepSurv sont décrits dans 1’étude de (Katzman et al., 2018).

1) Propagation dans le réseau : Les covariables sont introduites dans un réseau de
neurones a propagation avant (feed-forward), composé de plusieurs couches cachées.

2) Modélisation du risque : Le réseau produit en sortie un score de risque individuel
(log-risk), remplacant la composante linéaire du modele de Cox.

3) Calcul de la fonction de perte : Une fonction de perte basée sur la vraisemblance
partielle de Cox est utilisée, permettant d’intégrer les données censurées dans
I’apprentissage.

4) Optimisation du modele : Les parametres du réseau (poids) sont ajustés via la
descente de gradient pour minimiser la fonction de perte.

5) Régularisations : des techniques comme : dropout et la pénalisation L2 sont utilisées
pour limiter le surapprentissage

6) Estimation du risque et de la survie (deux différentes sorties) : un score de risque

individuel ou une fonction de survie, obtenu aprés estimation de la baseline hazard.
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1.7 REVUE DE LA LITTERATURE

1.7.1  Stratégie de recherche documentaire

Une recherche systématique a été effectuée dans la base de données PubMed afin de
garantir un processus d'analyse bibliographique rigoureux et transparent.
Cette recherche visait a identifier les études utilisant des modé¢les d’AA appliqués a la
prédiction du risque cardiovasculaire a partir de données de survie (temps jusqu’a
I’événement). Les requétes ont combiné les termes MeSH (Medical Subject Headings) a
I'aide des mots-clés suivants : cardiovascular disease*, risk*, prediction*, Survival / Time-
to-Event Analysis* et Survival Machine Learning Models*.
L’équation de recherche finale a été construite a 1’aide d’opérateurs booléens (AND, OR,
NOT) et de combinaisons progressives. Cette approche structurée a permis d'obtenir un
apercu de I'état actuel de la recherche dans ce domaine. Grace a la méthodologie employée,
46 études ont été initialement recensés, dont 24 répondaient aux criteres d'inclusion. Les
articles analysés démontrent les progres réalisés en AA pour la prédiction des MCV. La
période couverte était de 2015-2025 afin de capturer 1’évolution récente des modeéles d’AA

de survie. Ceci est illustré dans Tableau 1 et Tableau 2.
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Tableau 1. Stratégie de recherche documentaire (PubMed, 2015-2025)

Stratégie de recherche documentaire (PubMed de 2015-2025) — pour la revue de la littérature sur D’utilisation de
P’apprentissage automatique (AA) appliquées aux données de survie pour la prédiction du risque cardiovasculaire

Lignes

Concepts

Requétes

Résultats

#1

Cardiovascular

Diseases

("Cardiovascular Diseases"[MeSH Terms] OR "Stroke"[MeSH Terms] OR "Myocardial
Infarction"[MeSH Terms] OR "Myocardial Ischemia“[MeSH Terms] OR "Heart Failure"[MeSH
Terms] OR "Coronary Disease"[MeSH Terms] OR "Coronary Artery Disease"[MeSH Terms] OR
"cvd"[Title/Abstract] OR “cardiovascular"[Title/Abstract] OR "cardiovascular
disease*"[Title/Abstract] OR “chd"[Title/Abstract] OR “coronary heart"[Title/Abstract] OR
“coronary heart disease*"[Title/Abstract] OR  “cad"[Title/Abstractf OR  “coronary
arter*"[Title/Abstract] OR  “coronary disease*"[Title/Abstract] OR  "coronary artery
disease*"[Title/Abstract] OR "Stroke"[Title/Abstract] OR "myocardial infarction*"[Title/Abstract]
OR "myocardial ischemia*"[Title/Abstract] OR "ischemic heart"[Title/Abstract] OR "ischemic heart
disease*"[Title/Abstract] OR "heart disease*"[Title/Abstract] OR "heart failure*"[Title/Abstract])

1285 861

#2

Survival / Time-

to-Event Analysis

("Survival"[MeSH Terms] OR "Survival Analysis“[MeSH Terms] OR "surviv*"[Title/Abstract] OR

"survival analys*"[Title/Abstract])

#3

Prediction

("Prediction Algorithms"[MeSH Terms] OR "Risk"[MeSH Terms] OR "predict*"[Title/Abstract]
OR "Risk"[Title/Abstract] OR “algorithm*"[Title/Abstract] OR "validat*"[Title/ Abstract] OR
"calibr*"[Title/Abstract] OR "recalibr*"[Title/Abstract] OR "discriminat*"[Title/Abstract] OR
"method*"[Title/Abstract])

7321014

#4

Risk

("Risk"[MeSH Terms] OR "Risk Assessment"[MeSH Terms] OR "Risk Factors"[MeSH Terms] OR
"risk prediction"[Title/Abstract] OR "risk model"[Title/Abstract] OR "risk models"[Title/Abstract]
OR "risk assessment"[Title/Abstract] OR "risk estimation"[Title/Abstract] OR "risk
stratification"[Title/Abstract] OR "risk factor*"[Title/Abstract] OR "predict*"[Title/Abstract])

2,215,861
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https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%22Cardiovascular+Diseases%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Stroke%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Myocardial+Infarction%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Myocardial+Ischemia%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Heart+Failure%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Coronary+Disease%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Coronary+Artery+Disease%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22cvd%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22cardiovascular%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22cardiovascular+disease%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22chd%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22coronary+heart%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22coronary+heart+disease%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22cad%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22coronary+arter%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22coronary+disease%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22coronary+artery+disease%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22Stroke%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22myocardial+infarction%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22myocardial+ischemia%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22ischemic+heart%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22ischemic+heart+disease%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22heart+disease%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22heart+failure%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D%29+&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4&sort=relevance
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%22Survival%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Survival+Analysis%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22surviv%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22survival+analys%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D%29+&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4&sort=date&sort_order=asc
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%22Prediction+Algorithms%22%5BMesh%5D+OR+%22Risk%22%5BMesh%5D%29+OR+%22predict%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22risk%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22algorithm%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22validat%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22calibr%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22recalibr%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22discriminat%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+method%2A%5BTitle%2FAbstract%5D&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4&sort=date&sort_order=asc
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%22Risk%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Risk+Assessment%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Risk+Factors%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Risk+Prediction%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Risk+Models%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Risk+Stratification%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22risk+prediction%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22risk+model%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22risk+models%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22risk+assessment%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22risk+estimation%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22risk+stratification%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22risk+factor%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22predict%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D%29&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4&sort=date&sort_order=asc

Tableau 2. Stratégie de recherche documentaire (PubMed, 2015-2025) (Suite)

Stratégie de recherche documentaire (PubMed de 2015-2025) — pour la revue de la littérature sur utilisation de
I’apprentissage automatique (AA) appliquées aux données de survie pour la prédiction du risque cardiovasculaire

Lignes

Concepts

Requétes

Résultats

#5

Survival Machine

Learning Models

("random survival forest"[Title/Abstract] OR "“gradient boosting survival"[Title/Abstract]
OR "GBM-Cox"[Title/Abstract] OR "DeepSurv"[Title/Abstract] OR
"DeepHit"[Title/Abstract] OR "Deep Survival Machines"[Title/Abstract] OR "Deep
Survival"[Title/Abstract] OR "Deep Learning Survival"[Title/Abstract])

1,255

#6

#1 AND #2 AND #3 AND #4 AND #5

159

#7

Exclusion (diseases)

("Neoplasms"[Mesh] OR "Mental Disorders"[Mesh] OR "Depression“[Mesh] OR
"Anxiety"[Mesh] OR "Dementia“[Mesh] OR "Child"[Mesh] OR "Adolescent"[Mesh] OR
"Infections"[Mesh] OR "COVID-19"[Mesh] OR "Coronavirus Infections"[Mesh] OR
"SARS-CoV-2"[Mesh]) OR *“cancer*"[Title/Abstract] OR "tumor*"[Title/Abstract] OR
"neoplasm*"[Title/Abstract] OR "oncolog*"[Title/Abstract] OR "covid"[Title/Abstract] OR
"sars-cov*"[Title/Abstract] OR "infection*"[Title/Abstract] OR "infectious"[Title/Abstract]
OR "virus*"[Title/Abstract] OR "bacteria*"[Title/Abstract] OR "psychiatr*"[Title/Abstract]
OR "mental"[Title/Abstract] OR "depression"[Title/Abstract] OR "anxiety"[Title/Abstract]
OR "alzheimer"[Title/Abstract] OR "dementia"[Title/Abstract] OR
"neurodegenerative"[Title/ Abstract] OR "pediatr*"[Title/Abstract] OR
“child*"[Title/Abstract] OR "adolescent*"[Title/Abstract]

6071 636

#8

Excusion mortality and

hospitalization

("mortality"[Title/Abstract] OR "death"[Title/Abstract] OR
"hospitalization"[Title/Abstract] OR"hospitalisation"[Title/Abstract] OR
"Mortality"[MeSH Terms] OR "Hospitalization"[MeSH Terms])

1278 885

#9

ML survival studies

for cardiovascular

#6 NOT #7 NOT #8
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https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28+%22random+survival+forest%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22gradient+boosting+survival%22%5BTitle%2FAbstract%5D++OR+%22gradient+boosted+cox%22%5BTitle%2FAbstract%5D++OR+%22gradient+boosting+cox%22%5BTitle%2FAbstract%5D++OR+%22GBM-Cox%22%5BTitle%2FAbstract%5D++OR+%22DeepSurv%22%5BTitle%2FAbstract%5D++OR+%22DeepHit%22%5BTitle%2FAbstract%5D++OR+%22Deep+Survival+Machines%22%5BTitle%2FAbstract%5D++OR+%22Deep+Survival%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22Deep+Neural+Network+Survival%22%5BTitle%2FAbstract%5D++OR+%22Deep+Learning+Survival%22%5BTitle%2FAbstract%5D%29&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4&sort=date&sort_order=asc
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%28%28%28%231%29+AND+%28%232%29%29+AND+%28%233%29%29+AND+%28%234%29%29+AND+%28%235%29&sort=date&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%22Neoplasms%22%5BMesh%5D+OR+%22Mental+Disorders%22%5BMesh%5D+OR+%22Depression%22%5BMesh%5D+OR+%22Anxiety%22%5BMesh%5D+OR+%22Dementia%22%5BMesh%5D+OR+%22Child%22%5BMesh%5D+OR+%22Adolescent%22%5BMesh%5D+OR+%22Infections%22%5BMesh%5D+OR+%22COVID-19%22%5BMesh%5D+OR+%22Coronavirus+Infections%22%5BMesh%5D+OR+%22SARS-CoV-2%22%5BMesh%5D%29+OR+%22cancer%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22tumor%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22neoplasm%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22oncolog%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22covid%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22sars-cov%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22infection%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22infectious%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22virus%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22bacteria%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22psychiatr%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22mental%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22depression%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22anxiety%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22alzheimer%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22dementia%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22neurodegenerative%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22pediatr%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22child%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22adolescent%2A%22%5BTitle%2FAbstract%5D&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4&sort=date&sort_order=asc
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%22mortality%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22death%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22hospitalization%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22hospitalisation%22%5BTitle%2FAbstract%5D+OR+%22Mortality%22%5BMeSH+Terms%5D+OR+%22Hospitalization%22%5BMeSH+Terms%5D%29&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4&sort=date&sort_order=asc
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%28%236%29+NOT+%28%237%29%29+NOT+%28%238%29&sort=date&filter=dates.2015%2F1%2F1-2025%2F10%2F4

1.7.2  Etudes antérieures

Une recension des écrits a permis d’identifier des études récentes évaluant I’apport
des algorithmes d’AA de survie pour la prédiction du risque de MCV. Ces travaux comparent
généralement des modeles comme RSF, DeepSurv et GBSA, a des approches statistiques
traditionnelles comme la régression de Cox (CPH) ou les scores de risque établis (FRS, PCE).
L'analyse de ces études révele plusieurs tendances clés, mais aussi des lacunes
méthodologiques importantes qui justifient notre projet. Afin de structurer I’analyse, les
études ont été classees selon une taxonomie basée sur différents types: la taille de la
population, les issues (outcomes) de survie, les différents modeles et les métriques
d’évaluation. Cette approche permet une comparaison plus claire et met en évidence les
limites méthodologiques de la littérature. Pour améliorer la lisibilité et de distinguer les
dimensions cliniques et méthodologiques, les études ont été synthétisées a 1’aide tableaux.
Les tableaux 3, 4, 5, 6, 8, 9, 10 et 11 décrivent les populations, les sources de données et les
issues de survie étudiée tandis que les tableaux 12, 13 et 14 détaillent les choix

méthodologiques et les performances des modéles.
Performance de discrimination des modéles

Les études antérieures montrent que les modéles d’AA de survie présentent
globalement une capacité de discrimination supérieure a celle des modeéles traditionnels.
(Ambale-Venkatesh et al., 2017; Bauer et al., 2023; Qian et al., 2023) rapportent des C-index
plus élevés pour le RSF (0,80 ; 0,74 ; 0,78, respectivement) comparativement a la régression
de Cox (CPH) ou au FRS. Dans les études de grandes cohortes, (Liu et al., 2025) atteignent
un C-index de 0.736 avec DeepSurv, un résultat similaire a celui de (Sabov¢ik et al., 2022)
avec GBSA, qui obtient un C-index de 0.735. Il est a noter que ces performances sont
obtenues malgré des methodologies variables et parfois incomplétes : Liu et al., 2025)
n'appliquent ni sélection de variables ni 1’optimisation des hyper paramétres, tandis que
(Dolezalova et al., 2021), en intégrant ces étapes, rapportent une amélioration modeste,
atteignant un C-index de 0.745. A I’inverse, (Teshale, Htun, Vered, Owen, Ryan, et al., 2024)
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obtiennent des performances plus faibles avec RSF (C-index = 0.641 ; IBS = 0.048) et
DeepSurv (C-index = 0.662 ; IBS = 0.046), et ce malgré I’utilisation d’une optimisation des
hyperparametres par Random GridSearch combinée a une validation croisée.

En revanche, sur des cohortes plus restreintes mais avec une méthodologie plus complete, les
résultats sont parfois bien meilleurs. (Zhuang et al., 2022), en appliquant une sélection de
variables avec la technique LASSO (Least Absolute Shrinkage and Sélections Operator) et
une validation croisée de 5 plis, rapportent un C-index plus élevé allant de 0.79 a 0.82 avec
le modele RSF. Ces résultats sont soutenus par (Segar et al., 2019), qui obtiennent un C-
index de 0.77 en utilisant une approche similaire incluant la sélection de variables et la
validation croisée. De méme, (Hathaway et al., 2021), en intégrant a la fois une optimisation
des hyper parametres combinées avec une validation croisée et une sélection de variables,
rapportent un AUC de 0.82 pour DeepSurv et 0.80 pour RSF. Enfin, mémes certaines petites
cohortes comme celle de (Ren et al., 2022) atteignent des C-index comparables pour
DeepSurv et RSF (0.767 et 0.753), lorsque des techniques de sélection de variables sont
utilisées. Cette observation renforce clairement 1’idée que la simple application d'un modele
d'AA n'est pas une garantie de succes et que la qualité de la performance prédictive ainsi que

sa robustesse est intrinsequement liée a la complétude de la méthodologie appliquée.
L'hétérogéneite des performances : le cas du sexe

Compte tenu des différences biologiques en santé cardiovasculaire entre les hommes
et les femmes, certaines études ont évalué les performances prédictives en fonction du sexe.
Les résultats observés suggerent des différences. Des études rapportent une capacité
discriminative nettement supérieure chez les femmes (DeepSurv, C-index = 0,726 vs 0,624
chez les hommes; (Barbieri et al., 2022; Teshale, Htun, Vered, Owen, Ryan, et al., 2024): C-
index = 0,81 vs 0,77). Inversement, d'autres travaux rapportent de meilleures performances
chez les hommes ((Blanchard et al., 2022): AUC = 0,821 vs 0,779 ; C-index = 0,792 vs 0,742
; (Qian et al., 2023): C-index = 0,780 vs 0,737). Ces divergences soulignent que le
développement d'un modele unique pour une population hétérogéne peut masquer des écarts

de performances importantes. Elles renforcent la nécessité non seulement d'évaluer
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systématiquement les performances par sexe, et invite a explorer I'opportunité de développer

des modeles distincts pour les femmes et les hommes, comme le propose la présente étude.

Calibration et analyse par catégorie de risque

Malgré des performances de discrimination souvent prometteuses, la quasi-totalité
des études examinées présente une importante limite méthodologique : une évaluation
limitée, voire absente, de la calibration des modeles et une absence d'analyse selon la
catégorie de risque cardiovasculaire. Or, la calibration permet de vérifier la concordance
entre le risque prédit et le risque observé, garantissant ainsi la pertinence clinique du modele.
De plus, une évaluation par catégorie de risque est essentielle pour déterminer si le modéle
conserve sa performance chez les individus a risque faible, intermédiaire ou élevé. La plupart
rapporte le C-index ou I'AUC, des métriques qui mesurent la capacité d'un modéle a ordonner
les individus selon leur risque, mais n'informent pas sur la calibration. Cette lacune réduit la
portée et la fiabilité des modeles proposés, malgré I'utilisation de cohortes importantes et de

techniques d’AA avancées.
Synthése critique

Ce survol de la revue de littérature permet de conclure que si le potentiel de I'AA de
survie en prédiction du risque cardiovasculaire est indéniable, la littérature actuelle souffre
d'un manqgue de rigueur dans I'évaluation complete des modeles et la complétude des
méthodologies utilisées.

Premiérement, 1’évaluation des modé¢les demeure souvent incompléte, se concentrant
principalement sur la discrimination au détriment de la calibration et de 1’utilité clinique des
prédictions. Deuxiemement, les méthodologies utilisées varient considérablement d’une
étude a I’autre, notamment en ce qui concerne les stratégies de validation et les métriques de
performance, ce qui complique la comparaison des résultats et limite la reproductibilité des
travaux. Troisiemement, peu d’études intégrent des analyses stratifiées, notamment selon le
sexe ou les catégories de risque, malgré leur importance dans la compréhension des

performances des modéles au sein de sous-groupes cliniqguement pertinents.

33



Premiérement, les cohortes se répartissent en trois catégories. Les petites cohortes (< 1 000
participants ; Tableau 3) proviennent surtout de contextes cliniques spécialisés et offrent une
caractérisation détaillée des patients, mais avec une généralisation limitée. Les cohortes de
taille moyenne (10009000 participants ; Tableau 4) constituent un compromis entre
diversité et representativité, malgré une hétérogénéité pouvant influencer les performances.
Les grandes cohortes (> 10 000 participants ; Tableau 5), issues de bio banques et de bases
nationales, offrent une forte puissance statistique et une meilleure représentativité, permettant
une validation plus robuste des modeéles.

Deuxiemement, les issues cardiovasculaires suivent un continuum de complexité. Les issues
composites (MCV ; Tableau 6 et ASCVD ; Tableau 9) estiment le risque global a partir de
facteurs classiques, tandis que les issues spécifiqgues (AVC, Tableau 7 ; insuffisance
cardiaque, Tableau 10 ; maladies coronariennes, Tableau 11) reposent sur des variables plus
ciblées, incluant biomarqueurs et paramétres cliniques avancés. Les MACE (Tableau 8)
occupent une position intermédiaire, combinant événements aigus et chroniques avec des
profils de variables plus hétérogenes.

Troisiemement, les Tableaux 12 a 14 montrent une évolution vers des modeles de survie plus
sophistiqués intégrant sélection de variables, optimisation et validation avancée. Les modeles
d’apprentissage automatique, notamment RSF et DeepSurv, surpassent globalement les
modeles classiques, mais leurs performances dépendent fortement de la qualité du pipeline
méthodologique. De plus, notre analyse nous permet de croire que la qualité de la
performance prédictive est intrinsequement liée a la mise en ceuvre d’une méthodologie
compléte, incluant des étapes comme la sélection de variables, I'optimisation des hyper

parametres, et la prise en compte de la nature déséquilibrée des données.
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Tableau 3. Etudes utilisant des cohortes de petite taille pour la prédiction du risque
cardiovasculaire

Références Cohorte / source de données Taille (N) Population Age Sexe (N / %)
Yanetal., 2025 | Etude du centre unique (Second Patients sous dialyse | Non précisé Non précisé
Affiliated Hospital of Anhui péritonéale
Medical University) N =318
Wang et al., Etude de I’hopital thoracique de Patients avec un Tranche d’age : | Non precisé
2025 Tianjin N =1202 infarctus du H <50 ans, F<
myocarde 55 ans
Chhoaetal.,, | Cohorte CADASIL Patients atteints de Tranche d’age : | Non precisé
2023 French National Referral Center N =482 CADASIL >18 ans
for rare cerebrovascular diseases
in France
Ren et al., 2022 | Etude rétrospective N =890 Patients avec maladie | Non précisé Non précisé

Patients atteints de maladie
rénale diabétique (DKD)

rénale diabétique
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Tableau 4. Etudes utilisant des cohortes de taille moyenne pour la prédiction du risque
cardiovasculaire

Références Cohorte / source de données Taille (N) Population Age Sexe (N / %)
Lusk et al.,2025 | Données de Nashville Patients avec un taux Age moyen : F:495%
Biosciences Lp(a) N = 4369 mesuré de Lp(a) 51 ans
Vanderbilt University Health
System
Bauer et al., Coronary CT Angiography Patients avec suspicion de | Age moyen : H = 3648
2023 (CAD suspects) N =5 457 coronaropathie 61 ans
Qianetal., 2023 | Cohorte multiethnique Population Adultes sans Tranche H = 4054
Population rurale Xinjiang N=7975 antécédents MCV d’age : 30-74 | F=3920
(Chine) ans
Morris et al., Cohorte longitudinal Afro-Américains sans Tranche F:64%
2023 Jackson Heart Study N =5300 antécédents d’age : 21-94
The University of Mississippi cardiovasculaires ans
Medical Center,Jackson State
University, and Tougaloo
College.
Blanchard et al., | Cohorte prospective Patients avec apnée du Tranche F=39.4%
2022 retrospective (Respiratory N =5 506 sommeil gnzge : 49-69
Health Research Institute)
Hathaway et al., | Etude prospective de cohorte Participants sains Age moyen : H=46.71%
2021 . . N = 6814 Multiethnique 62.52 ans
multicentrique
Tranche
MESA (Etude multiethnique) d’age : 45-84
ans
Ishii et al., 2023 | Etude de FIRE trial (Atrial Patients atteints de Tranche H:78.6 %
Fibrillation and Ischaemic N = 2215 fibrillation auriculaire et d’age : 69-80
Events With Rivaroxaban in maladie coronarienne Age moyen :
Patients With Stable Coronary stable 75 ans
Artery Disease)
Segar et al., 2019 | Cohorte Rétrospective N =8 756 Patients diabétiques ACCORD : age | ACCORD:
T (ACCORD) moyen : 62.7 F=385%
Validation interne (ACCORD) ALLHAT : 4ge | ALLHAT :
Validation externe (ALLHAT) N =10819 moyen : 67 F=49.0%
(ALLHAT)
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Tableau 5. Etudes utilisant des cohortes de grande taille dans la prédiction du risque
cardiovasculaire

Références Cohorte / source de Taille (N) Population Age Sexe (N / %)
données
Liuetal., Cohorte rétrospective UK Biobank Population sans Tranche d’dge : 40 a74 ans | H: UKB: 45.3 %
2025 Validation interne: cohorte | N =347 206 antécédent de MCV Age moyen : UKB : 58 ans, | CHERRY': 46.4
UK Biobank (UKB) CHERRY CHERRY : 55 ans
Validation externe: cohorte | N =177 756
chinoise (CHERRY)
Teshale et al., | Cohorte prospective N =18548 Population saine Tranche d’age : >70 ans H:8122
2024 ASPREE (sous-échantillon) (Sans antécédents Age moyen = 75,4 ans F:10426
MCV)
Dengetal., | Lifetime Risk Pooling N =23216 Population Age moyen : 57,8 Non précisé
2023 Project (6 cohortes) multicentrique (Noirs
et blancs)
Barbieri et Bases de données nationales | N =2 164 872 Population générale Tranche d’age : 30-74 ans F:49%
al., 2022 de santé New-Zélandaises
Sabov¢ik et | Cohorte multi-centre (6 N =30354 Population adultes Tranche d’age : 30-80 ans H:66.57 %
al., 2022 cohortes) saines Age moyen : 66 ans
Matheson et | Large cohorte japonaise de N =155 108 Adultes japonais sains | Moyen d’age : 47 ans H:65 %
al., 2022 40 ans et plus Tranche d’age : 41-56 ans
Farhadian et | Cohorte rétrospective N =503 842 Patients apres une Moyen d’age : 47 ans F:31.4%
al., 2021 Centre médical Farchshian, intervention Tranche d’age : 41-56 ans H : 68.6%
Iran coronarienne - 0007
percutanée
Dolezalova et | Cohorte UK Biobank N = 466 052 Participants sains Age moyen : 57 ans H: 205379
al., 2021 (UKB) Tranche d’age : 50-63 ans
Chun et al., | Cohorte prospective N =503 842 Population générale | Tranche d’age : 35-74 H=205293
2021 China Kadoorie Biobank chinoise sans ans F =298 549
antécédents AVC
Sung etal., | Cohorte nationale N =361 239 Population sans | Tranche d’age : 40-79 ans
2019 rétrospective de la Corée du antécédents

sud

cardiovasculaires
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Tableau 6. Etudes utilisant les maladies cardiovasculaires globales (MCV) comme issue de

survie

Références

Variables incluses

Issue de survie

Liu et al., 2025

Age, sexe, pression artérielle systolique, diabéte, cholestérol total et tabagisme

MCV

Teshale et al., 2024

Age, sexe, prise de médicaments antihypertenseurs, pression artérielle systolique,
diabéte, cholestérol a lipoprotéines de haute densité (HDL-c), non-HDL-c, créatinine
sérique et tabagisme

MCV

Morris et al., 2023

Age, sexe, profession, niveau d’éducation, tabagisme, statut diabéte, IMC, LDL,
HDL, cholestérol total, pression artérielle systolique et diastolique, statut assurance +
facteurs psychosociaux, socio-économiques, environnementaux

MCV

Zhuang et al., 2022

Age, sexe, profession, niveau d’éducation, tabagisme, statut diabéte, IMC, LDL,
HDL, cholestérol total, pression artérielle systolique et diastolique, antécédents de
MCYV, variables cliniques + biomarqueurs, antécédents familiaux, antécédents
médicaux

MCV

Barbieri et al., 2022

Age, sexe, ethnie, niveau de désavantage socio-économique (niveau de privation),
diabéte, antécédent d’hospitalisation pour fibrillation auriculaire, médicaments
préventifs a la base (antihypertenseurs, hypolipémies,
anticoagulants/antiplaguettaires).

MCV

Ren et al., 2022

Age, lipoprotéines de haute densité (HDL), hémoglobine (Hb), pression artérielle
systolique (PAS), tabagisme, excrétion urinaire de protéines sur 24 heures et
cholestérol total

MCV

Dolezalova et al., 2021

Age, sexe, dipldme universitaire, taille-hanche, pression artérielle systolique,
cholestérol total, rapport cholestérol, médications, symptomes, antécédents familiaux
de maladie cardiaque, tabagisme, consommation d’alcool

MCV

Sung et al., 2019

Age, sexe, pression artérielle systolique et diastolique, alcool, Cholestérol Total,
tabagisme, IMC, antécédents familiaux (diabéte, MCV, hypertension)

MCV
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Tableau 7. Etudes utilisant des Accidents Vasculaire Cérébraux (AVC) comme

survie

issue de

Références

Variables incluses

Issue de
survie

Yan et al., 2025

Démographiques (age, sexe, IMC...), antécédents de diabéte ou MCV,
laboratoire (plaquettes, créatinine, albumine, etc.), parametres écho
cardiographiques

AVC

Lusk et al.,2025

Age, sexe, tension artérielle, tabagisme, taux de lipides, antécédents
médicaux, antécédents MCV, dépression, antihypertenseur, race, ethnie,
consommation alcool, diabéte

AVC

Chhoa et al., 2023

Age, sexe, antécédents de maladies, HDL, LDL, cholestérol total,
tabagisme, niveau d’éducation, consommation alcool, pression artérielle
systolique ou diastolique, pression artérielle systolique et diastolique,
trouble cognitif, trouble psychiatrique, autres antécédents médicaux

AVC

Ishii et al., 2023

Age, sexe, indice de masse corporelle, pression artérielle systolique,
consommation d’alcool, clairance de la créatinine, insuffisance cardiaque,
diabete, utilisation d’antiagrégants et type de FA

AVC

Barbieri et al., 2022

Age, sexe, ethnie, niveau de désavantage socio-économique (niveau de
privation), diabéte, antécédent d hospitalisation pour fibrillation
auriculaire, médicaments préventifs a la base (antihypertenseurs,
hypolipémies, anticoagulants/antiplaquettaires).

AVC

Chun et al., 2021

Facteurs sociodémographiques, alimentation, les antécédents médicaux,
activité physique et des mesures cliniques.

AVC
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Tableau 8. Etudes utilisant des événements cardiovasculaires majeurs indésirables (MACE)
comme issue de survie

Références Variables incluses Issue de survie
Wang et al., 2025 Age, sexe, indice de masse corporelle, hypertension, diabéte, hyperlipidémie et MACE
maladie coronaire antérieure, médications, inhibiteurs de I’ECA, cholestérol
total, LDL, HDL, triglycérides, créatinine et HbAlc, tabagisme, consommation
alcool, douleur thoracique, dyspnée, parametres électrocardiographiques,
antécédents familiaux MCV
Bauer et al., 2023 Age, sexe, antécédents de maladies, HDL, LDL, cholestérol total, tabagisme, MACE
hypertension, antécédents familiaux, IMC
Blanchard et al., 2022 Signaux physiologiques de sommeil + variables cliniques MACE
Farhadian et al., 2021 Age, diabéte, tabagisme, longueur de stent, maladie coronarienne aigué ou MACE

chronique et hyperlipidémie

Tableau 9. Etudes utilisant événements cardiovasculaires athérosclérotiques (ASCVD
comme issue de survie

Références Variables incluses Issue de survie
Deng et al., 2023 Diabete, traitement HTA, tabac, HDL, cholestérol total, age, sexe ASCVD
Qianetal., 2023 Age, poids, taille, statut matrimoniale, tabagisme, consommation alcool, ASCVD

hypertension, diabéte, LDL, HDL, cholestérol total, profession, niveau
d’éducatioN
Matheson et al., 2022 Antécédents de maladie cardiaque, &ge, prise antihypertenseurs, cholestérol ASCVD
HDL, sexe, antécédents de maladies, HDL, LDL, cholestérol total, tabagisme,
IMC, race, pression artérielle systolique et diastolique, artérielle, pression
artérielle systolique et diastolique, autres antécédents médicaux
Hathaway et al., 2021 Age, sexe, race, diabéte, pression artérielle systolique et diastolique, ASCVD

consommation alcool, Cholestérol Total, tabagisme, IMC, antécédents

familiaux, niveau d’éducation, revenu, médication hypertension, diabéte
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Tableau 10. Etudes utilisant I'Insuffisance cardiaque (IC) comme issue de survie

Références Variables incluses

Issue de survie

Yan et al., 2025 Démographiques (age, sexe, IMC...), antécédents de diabete ou MCV, laboratoire (plaquettes,
créatinine, albumine, etc.), paramétres écho cardiographiques

Insuffisance cardiaque,

Sabov¢ik et al., 2022 | Variables cliniques, démographiques, biométriques

Insuffisance cardiaque

Barbieri et al., 2022 | Age, sexe, ethnie, niveau de désavantage socio-économique (niveau de privation), diabéte,
antécédent d’hospitalisation pour fibrillation auriculaire, médicaments préventifs a la base
(antihypertenseurs, hypolipémies, anticoagulants/antiplaquettaires).

Insuffisance cardiaque

Segar et al., 2019 Age, sexe, antécédents de maladies, HDL, LDL, cholestérol total, tabagisme, IMC, race, pression
artérielle systolique ou diastolique, artérielle, pression artérielle systolique et diastolique, autres
antécédents médicaux, antécédents MCV ... etc.

Insuffisance cardiaque

Age, sexe, race, diabete, pression artérielle systolique et diastolique, consommation alcool,
Cholestérol Total, tabagisme, IMC, antécédents familiaux, niveau d’éducation, revenu,
médication hypertension, diabete

Insuffisance cardiaque,

Tableau 11. Etudes utilisant les maladies coronariennes comme issue de survie

Références Variables incluses

Issue de survie

Lusk et al.,2025 | Age, sexe, tension artérielle, tabagisme, taux de lipides, antécédents Maladies coronarienne

médicaux, antécédents MCV, dépression, antihypertenseur, race, ethnie,
consommation alcool, diabéte

Zhuang et al., Age, sexe, profession, niveau d’éducation, tabagisme, statut diabéte, IMC, Maladies coronariennes

2022 LDL, HDL, cholestérol total, pression artérielle systolique et diastolique,
antécédents de MCV, variables cliniques + biomarqueurs, antécédents
familiaux, antécédents médicaux

Matheson et al., | Antécédents de maladie cardiaque, age, prise antihypertenseurs, cholestérol Maladies coronariennes

2022 HDL, sexe, antécédents de maladies, HDL, LDL, cholestérol total,
tabagisme, IMC, race, pression artérielle systolique et diastolique, artérielle,
pression artérielle systolique et diastolique, autres antécédents médicaux
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Tableau 12. Synthese des approches méthodologiques et performances des modeles
(Quelques études utilisant des techniques de sélection et ingénierie de variables)

Références Modele(s) | Comparateurs/ Sélection et Meétriques Performances
AA de Baseline ingénierie de d’évaluation
survie variables
Yan et al., 2025 RSF XGBoost LASSO AUC RSF: C-index = 0,725
C-index XGBoost: C-index =0.703
J.-X. Wang et RSF CPH RSF C-index RSF: C-index=0.815, BS=0.125
al.. 2025 DeepSurv XGBoost LASSO Brier score (BS)
Chhoaet al., RSF : AUC =0.773,BS =0.172
2023 RSF CPH LASSO, RFE AUC GBSA : AUC =0.766, BS = 0.165
GBSA Elastic Net Cox ' ' TR EE T
Unvariable Cox BS CPH : AUC =0.770, BS : 0.173
Qianetal., AUC RSF
CPH - . H: AUC =0.791, C-index = 0.780, BS = 0.060
2023 RSF FRS L1 regularized Cox C-index F: AUC = 0.76, C-index = 0.737, BS = 0.110
regression, RSF BS
Ishii et al., RSF CPH Algorithme Boruta + AUC RSF
2023 FRS pondération par HR BS AUC = 0,70, C-index = 0.706, BS = 0.80
Hathaway et DeepSurv SVM Oui (Tehcnigue non AUC DeepSurv : AUC=0.82
al., 2021 CPH precisé) RSF : AUC=0.80
RSF CPH : AUC=0.80
Tree-Structured DeepSurv: C-index = 0,7446,
Dolezalovaet | DeepSurv CPH Parzen Estimator C-index H: C-index =0.72, F: C-index = 0.75
al., 2021 (TPE) CPH: C-index = 0,7443
SVM, Gradient Oui (Technique non AUC H : AUC (GBT : 0.833, RSF : 0.826, SVM : 0.83)
Chunetal., Boosted Trees précisée) F : AUC (GBT : 0.836, RSF : 0.832, SVM : 0.831)
RSE (GBT), CPH
2021 MLP
Ambale- CPH, AIC-Cox, | RSF MCV globaux
Venkatesh et FRS, ACC/AHA | Forward Selection C-index RSF : C-index = 0.80, BS = 0.079
al., 2017 RSF ASCVD Backwards Selection BS CPH : C-index = 0.76, BS = 0.087

ACC/AHA ASCVD
RSF : C-index = 0.73, BS = 0.089
FRS : C-index =0.73, BS =0.11
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Tableau 13. Synthese des approches méthodologiques et performances des modeles

(Quelques études utilisant I ‘optimisation des hyperparamétres + la validation croisée)

Références Modele(s) AA de Comparateurs/ Optimisation des Validation Métriques Performances
survie Baseline hyperparamétres d’évaluation
Validation croisée RSF (C-index = 0,641,
. BS =0,048
Teshale et al., . CPH Random K =5 plis C-index )
2025 ; BS DeepSurv (C-index =
DeepSurv GridSearch 0,662, BS= 0,046)
Nested cross-validation RSF=0.74
Bauer et al., RSF CPH Recherche par | (CV) cing CPH=0,71
2023 . . -index —
FRS grille Interne : K= 4plis FRS =065
(GridSearch) Externe : K= 4plis
Validation croisée RSF: H : AUC=0.791,
; C-index =0.780, BS =
Qianetal., 2023 RSF CPH Oui (K non précisé) AUC 0.060
. C-index F: AUC =0.76, C-index
FRS (Technique BS =0.737, BS = 0.110
non précisée)
Nested cross-validation RSF : AUC =0.773,
Chhoaetal., CPH (V) AUC BS=0.172
2023 RSF Oui , . BS CWGB : AUC = 0.766
GBSA Elastic Net Cox Techni Interne: K= 4 plis BS 0165
(Technique Externe: K= 10 plis o
non précisée) CPH : AUC =0.770,
BS=0.173
Pooled Cohort Nested cross-validation Validation interne :
Deng et al., 2023 DeepSurv Equations (PCE) (CV) C-index DeepSurv
Nnet-survival | CoX PH-TWI Ou Interne: K= 10 plis H:0,7371;F: 07972
i . Validation externe
(Technique Externe: K= 10 plis
support vector Validation croisée KFold (K AUC H : AUC (GBT : 0.833,

Chunetal., 2021

RSF

machines (SVM)
Gradient Boosted
Trees (GBT), CPH,
MLP (perceptrons

multicouches)

Oui (Technique

non précisée)

=5 plis)

RSF : 0.826, SVM :
0.83)

F : AUC (GBT : 0.836,

RSF : 0.832, SVM :
0.831)
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Tableau 14. Synthese des approches méthodologiques et performances des modeles
(Quelques études sans [’optimisation des hyperparamétres et sans sélection et ingénierie des

variables)
Références Modele(s) Comparateurs/ Sélection et Optimisation Métriques d’évaluation Performances
AA de survie Baseline ingénierie de hyper
variables paramétres
DeepSurv C-index, C-index (DeepSurv :
Liu et al., 2025 DeepHit CPH Non précisé Non précisé BS 0.733
CPH:0.731)
RSF : 0.82
Lusk et al., RSF CPH Non précisé Non précisé C-index
CPH: 0.69
2025
AUC H: AUC =0.821
Blanchard et DeepSurv CNN Non précisé Non précisé C-index C-index = 0792
al., 2022 F : C-index= 0.742,
AUC =0.779
C-index RSF: IBS = 0,124,
Farhadian et RSF CPH Non précisé Non précisé BS C-index = 0.648
al., 2021 CPH :C-index=0,626,
IBS = 0,135
RSF CPH AUC, RNN-LSTM survival
Sung et al., Non précisé Non précisé BS E:AUC=0.79
DeepSurv XGBoost
2019 H:AUC=0.75
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CHAPITRE 2 : SURVIVAL MACHINE LEARNING FOR 10-YEAR
CARDIOVASCULAR RISK PREDICTION USING FRAMINGHAM SCORE
SIMPLIFIED : A CANADIAN COHORT STUDY

2.1 RESUME EN FRANGCAIS DE L’ARTICLE

La prédiction du risque de maladies cardiovasculaires (MCV) constitue un enjeu
majeur de santé publique, en raison de leur forte prévalence et de leur impact sur la morbidité
et la mortalité a long terme. Les modéles statistiques traditionnels, tels que le score de
Framingham (FRS), bien que largement utilisés en pratique clinique, présentent certaines
limites, notamment dans leur capacité a modéliser des interactions complexes entre les
facteurs de risque et le risque cardiovasculaire. L’objectif de cette étude est de développer et
de comparer les performances prédictives de modeles d’AA de survie pour la prédiction du
risque cardiovasculaire a 10 ans, en s’appuyant sur les prédicteurs du score de Framingham
simplifié (FRS-SP). Dans notre méthodologie, nous comparons trois modeles de survie : le
Random Survival Forest (RSF), le Gradient Boosting Survival Analysis (GBSA) et le
DeepSurv. Nous intégrons 1’optimisation des hyperparameétres et le sous-échantillonnage de
la classe majoritaire, pour traiter la nature déséquilibrée des données, garantissant ainsi une
représentation plus équilibrée des différentes classes. Cette approche aide a optimiser les
performances du modéle, & réduire les biais et a renforcer la robustesse. De plus, I'optimisation
des hyperparamétres est réalisée a I'aide d'Optuna, garantissant que chaque algorithme fonctionne
a son niveau optimal. Les performances des modeéles ont été évaluées a 1’aide de 1’indice de
concordance (C-index), du score de Brier, des courbes de calibration ainsi que des courbes
AUC-ROC pour I’évaluation de la discrimination. Les résultats indiquent que les modéles
RSF et GBSA présentent les meilleures performances, tant dans la population globale que
lors des analyses stratifiées par sexe. Toutefois, leurs performances demeurent globalement
meilleures a celles des outils de prédiction traditionnels existants, tout en offrant une
meilleure flexibilité pour la modélisation de interactions complexes entre les facteurs de
risque. Notre article a été finalisé et sera soumis dans la revue JMIR plus précisément dans

JMIR Cardio accessible en open source.
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Abstract

Background: Cardiovascular disease (CVD) remains the leading cause of death
globally. Cardiovascular risk prediction is an essential tool for guiding treatment and
prevention. Several cardiovascular risk prediction tools, including the Framingham
Risk Score (FRS), were developed and validated. A simplified version of the FRS, the
Framingham Risk Score Simplified (FRS-SP), replaces lipids with body mass index and
was recently validated in the Canadian population, demonstrating acceptable predictive
performance. Like most available risk prediction tools based on traditional survival models,
the FRS-SP fails to capture complex non-linear relationships and interactions among
predictors. Survival Machine Learning (ML) models may help overcome these
limitations. However, studies examining the performance of survival ML models using
the same set of clinical variables as traditional survival models remain limited.
Objective: Using a rigorous reproducible framework, we develop and compare three
survival ML models (RSF, GBSA, and DeepSurv) trained on the same set of clinical
predictors as the FRS-SP (age, sex, systolic blood pressure, BMI, diabetes status,
antihypertensive medication use, and smoking status), and evaluate their calibration and
discrimination for 10-year CVD risk prediction.

Methods: This study analyzed 6,883 participants (49.5% women, mean age 47.0)
from the prospective PROQ cohort, using FRS-SP predictors measured at baseline
(1999-2001). Three survival ML models (RSF, GBSA, and DeepSurv) were trained
using 5-fold cross-validation with rigorous hyperparameter optimization (Optuna)
and class imbalance handling. Performance was evaluated via C-index, Brier score,
calibration plots and stratified by sex.

Results: RSF and GBSA outperformed DeepSurv benefiting from hyperparameter
tuning for data imbalance. Overall, both models demonstrated strong discrimination
(C-index = 0.73, AUC = 0.74) and excellent calibration with low Brier scores (0.0779
and 0.0785, respectively), and mean calibration values close to 1 (1.02 and 1.03,
respectively). In contrast, DeepSurv demonstrated lower discrimination (C-index =
0.67) and poor calibration, with evidence of risk overestimation (mean calibration =
1.71 overall). This is poor calibration is particularly significant in women (mean

calibration = 2.99), which is directly relevant to stratified analyses. Furthermore, the



analysis by risk category reveals a massive overestimation in the high-risk category
across all subgroups, while an underestimation is observed in women in the
intermediate-risk category. Stratified analyses by sex showed strong performance in
both women and men, with excellent mean calibration (RSF =1.01 and GBSA = 1.005).
Conclusions: Ensemble-based survival ML models (RSF and GBSA) achieved
acceptable discrimination and excellent calibration for 10-year CVD risk prediction
using FRS-SP predictors in a Canadian prospective cohort, whereas DeepSurv
substantially miscalibrated risk, particularly among women.

To our knowledge, this is the first study to apply survival ML (RSF, GBSA, and
DeepSurv) using the predictor set of an established clinical risk score — the FRS-SP
— within a Canadian prospective cohort, and to directly compare their calibration
performance in this setting using a fully reproducible methodological framework
(Bayesian hyperparameter optimization, stratified cross-validation, calibration-
focused evaluation, sex-stratified performance).

Keywords: Cardiovascular disease; Risk Prediction; Time-to-Event Analysis; Survival
Machine Learning; Random survival forests; Deep learning survival; Gradient

boosting survival



Introduction

Cardiovascular disease (CVD) remains the leading cause of death and
disability worldwide, with nearly 19.8 million deaths in 2022, accounting for 32% of
all deaths [1,2]. In Canada, approximately 8.5% of adults were affected by CVD in
2017-2018 [3]. Accurate cardiovascular risk assessment is essential to identify
individuals most susceptible to developing CVD and to guide prevention strategies
[4]. Canadian guidelines (C-CHANGE 2022) on primary prevention in cardiology
recommend the use of risk prediction models to assess cardiovascular risk and guide
clinical practice [5]. Available and well-known models include SCORE [6], PCE [7],
QRISK [8], PREVENT [9] and the Framingham Risk Score (FRS) [10]. Developed
within the Framingham Heart Study [11], the FRS estimates the 10-year risk of CVD
based on recognized risk factors [12,13]. Within the original validation study, a
simplified version substituting BMI (Body Mass Index) for lipids (FRS-SP) has shown
performance comparable to the conventional model [14]. Despite its potential utility
in both clinical and nonclinical settings, the FRS-SP model shares some of the
limitations of the FRS, including a tendency to overestimate risk in women [15] and a
limited ability to capture nonlinear or interactions between risk factors [16].
However, findings from the Canadian validation study by Gargon et al. [17] suggest
an opposite tendency, with an underestimation of risk in women, particularly among
those at high risk. These conflicting observations suggest that miscalibration in
women may vary across populations and modeling approaches, highlighting the need
for prediction methods that better capture sex-specific risk patterns.

Models based on machine learning (ML) emerge as a promising tool to
improve CVD risk prediction. They allow analyzing large volumes of data, modeling
nonlinear interactions [18-21] and identifying the most relevant risk predictors [22].
Available studies generally report a higher discriminatory ability of ML models
compared to traditional statistical approaches such as Cox regression [23,24] or
established risk scores [25]. To date, three survival ML models; RSF, DeepSurv, and
GBSA, were thoroughly evaluated in previous studies and have demonstrated strong

predictive performance [26-29]. Despite an increasing interest in ML to predict



cardiovascular risk, the literature presents several important methodological
limitations. First, performance evaluation is usually incomplete, with most studies
focusing on discrimination measures (e.g., C-index, AUC) while ignoring calibration
[30,31] and performance assessment by risk category, which are essential for clinical
decisions. Secondly, heterogeneity is observed in model development and evaluation
procedures, with the highest performance generally achieved when models are based
on a reproducible methodology including variable selection, hyper parameter
optimization, and cross-validation [32-34]. Studies that omit some of these steps
report lower performance [35-37] and greater variability in performance; moreover,
this limits comparability between studies. Thirdly, comparisons by sex yield
inconsistent findings: some studies report better predictive performance in women
[38-40], whereas others report better performance in men [41,42], suggesting that
population-level prediction approaches may mask differences in predictive accuracy
between biological sexes. The present study aims to address these gaps by proposing
a comprehensive and transparent methodological framework for the prediction of
CVD based on machine learning.

This study develops and compares the predictive performance of survival ML
models (RSF, GBSA, and DeepSurv) for 10-year cardiovascular risk prediction in a
prospective cohort of 6,883 men and women. The secondary objectives were to
assess the model’s discrimination and calibration, as well as to analyze its
performance by sex and defined risk categories (low: < 10%, intermediate: 10-20%,

high: > 20%).



Methods

Study Design and Population

This study utilized data from the PROspective Quebec (PROQ) Study on Work and
Health, a prospective cohort described in detail elsewhere [43]. This cohort included,
at baseline, 9,188 white-collar employees (aged 18-65 years) recruited from 19
public organizations in the Quebec region between 1991 and 1993 (T1; 75%
participation rate). Follow-up data were collected at T2 (1999-2001; 89%
participation) and T3 (2015-2018; 81% participation). The mean follow-up duration
was 24 years from T1 to T3. Linkage to medico-administrative databases was
achieved for 96% of all participants.

The current analysis focused on the cardiovascular component of the PROQ
cohort present at the 1999-2001 data collection (T2), which was defined as the study
baseline. Participants were excluded if they had a history of CVD at baseline, those
aged outside the 30-74 range. The final analytical sample consisted of 6,883

participants (mean age: 47.0 years; 49.5% women) followed over a 10-year period.

Baseline Characteristics

Predictors were selected based on the Simplified Framingham Risk Score (FRS-
SP) for primary care [14]. Data were obtained via self-administered questionnaires
and physical measurements at T2:

o Demographics: Age (continuous) and Sex (categorical).

e (Clinical Measurements: Systolic Blood Pressure (SBP) was measured at rest
using a sphygmomanometer following American Heart Association guidelines
[44]. The average of two initial measurements was used. Body Mass Index
(BMI) was calculated (kg/m?) and measured by trained personnel.

o Comorbidities & Lifestyle-related factors: Diabetes status (Yes/No),
Antihypertensive medication use (Yes/No), and Current Smoking status
(Yes/No).

o Risk Stratification: Participants were categorized into low (<10%), moderate
(10-19%), and high (220%) risk groups according to Canadian Cardiovascular
Society thresholds [45].



Outcome Definition: Cardiovascular Disease

The primary outcome was the 10-year incidence of a first cardiovascular
event, defined as Ischemic Heart Disease (IHD), Stroke/Transient Ischemic Attack
(TIA), Congestive Heart Failure (CHF), or Peripheral Artery Disease (PAD). Events
were identified in Quebec’s medico-administrative databases (RAMQ, MED-ECHO)
using validated algorithms [46-50]. Diagnostic codes were extracted using I[CD-9 and
ICD-10 standards, and procedure codes via CCI and CCP classifications. Detailed case

definitions are provided in Supplementary Table S1.

Model development
We developed three survival models based on machine learning and compared them
to the FRS-SP predictors:
1. RSF: An ensemble method extending random forests to right-censored data
using log-rank splitting rules [51,52].
2. GBSA: A non-parametric boosting ensemble optimizing a survival loss
function (Cox partial likelihood) [53,54].
3. DeepSurv: A feed-forward deep neural network (Cox-based loss) designed to
model non-linear interactions [55,56].
For each model, the predicted risk was calculated from its estimated cumulative
hazard function, and the observed 10-year risk was obtained using the cumulative
incidence function. The models were implemented in Python (version 3.11.7, 64-bit)
using scikit-survival, PySurvival, lifelines, and PyTorch.
The proposed methodological approach for predicting cardiovascular risk is
structured in five (5) steps, as illustrated in Figure 1. First step: Data were collected
from 6,833 participants aged 30 to 74, then cleaned and preprocessed by the CHUL
team, including the handling of missing values, the coding of categorical variables, and
the selection of variables (risk factors). Second step: The dataset was subsequently
divided into two subsets: a training/validation set (70%) and a test set (30%). Third
step: Model development was performed on the training set, using 5-fold cross-
validation combined with hyperparameter optimization via Optuna. Given the class

imbalance, analyses were conducted on both the original data and on data rebalanced



through random undersampling of the majority class. Fourth step: Three ML models
for survival analysis (RSF, GBSA, and DeepSurv) were trained on the overall
population as well as stratified by sex (women and men). Fifth step: The models
performance was evaluated using different metrics, including discrimination (C-
index, AUC), calibration, and the Brier score. Individuals were also classified into risk
categories (< 10%, 10-19%, = 20%)).

The work presented in this article was conducted in accordance with the TRIPOD+AI
(Transparent Reporting of a Multivariable Prediction Model for Individual Prognosis

or Diagnosis) guidelines [57].

Experimental Protocol
Data Splitting: The dataset was partitioned into a training/validation set (70%) and
a held-out test set (30%). To prevent data leakage, all preprocessing (imputation,
scaling) was fitted solely on the training set and applied to the test set.
Hyperparameter Optimization: Optuna, a Bayesian optimization framework [58],
was combined with 5-fold cross-validation on the training set to identify optimal
hyperparameters (See Supplementary Table S3).
Handling Class Imbalance: A significant class imbalance was observed, with 90.9%
non-MCV and 9.1% MCV cases (see Supplementary Figure S1). This imbalance may
bias the models toward the majority class, reducing performance on the minority
class [59]. To mitigate the impact of this imbalance, two distinct strategies were
implemented:

1. Hyperparameter Tuning: Hyperparameters were tuned to improve minority

class detection performance, including class_weight, min_samples_leaf, and

n_estimators (tree density) [60,61].

2. Random Undersampling: Random undersampling was applied to the
majority class within the training folds to balance class distribution [62]. Both

strategies were evaluated on the independent test set.



Performance evaluation

Calibration and discrimination were used, as recommended by Ben Van Calster et al
[63] and Steyerberg et al [64] to evaluate the performance of prediction models.
Calibration was assessed using mean calibration and discordance [65]. Calibration
was also examined qualitatively using calibration curves (decile and diagonal
approaches).Discrimination was assessed using two performance measures: the C-
index (C-statistics) [66,67] and the area under the ROC (Receiver Operating
Characteristic) curve, widely used to evaluate the discriminatory capacity of a model
[68]. Overall performance was quantified by the Brier score, which simultaneously
integrates calibration and discrimination and whose low values reflect greater
accuracy [64]. Finally, stratified analyses were also performed according to sex and
risk categories (<10%, 10-19%, = 20%) to assess the robustness of performance
within different subgroups.

Figure 1. Data analysis flowchart
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Ethics considerations

All participants provided informed consent, and the ethics committee of the CHU de
Québec - University Laval Research Center, approved the study. Data can be made

available by the corresponding author on reasonable request.

Results

Baseline Characteristics of the Study Population

A total of 6,883 participants were included in the analysis (Table 2), the sex
distribution was balanced, with 3,473 men (50.5%) and 3,410 women (49.5%). The
mean age was 47.0 years (standard deviation: 7.9), slightly higher in men (48.5 years)
than in women (45.6 years). Regarding comorbidities, 2.6% of participants had
diabetes, 14.3% were smokers, and 7.1% reported taking antihypertensive
treatment. Smoking was more common in women (15.8%) than in men (12.8%).
Mean systolic blood pressure was 120.4 mmHg (SD: 14.91), higher in men (125.2
mmHg) than in women (115.5 mmHg). During the 10-year follow-up, 626

cardiovascular events occurred (men = 426, women = 200).



Table 1. Baseline characteristics of participants (N = 6883)

Characteristics Overall Men Women
(N = 6883) (N =3473, 50.5%) (N= 3410, 49.5%)
Mean Age + SD, years 471+7.9 48.5+8.3 45.6+7.4
Diabetes status, n (%)
No 6704 (97.4 %) 3372 (97.1 %) 3332 (97.7 %)
Yes 179 (2.6 %) 101 (2.9 %) 78 (2.3 %)

Smoking status, n (%)
No

Yes

5901 (85.7 %)
982 (14.3 %)

3030 (87.2 %)
443 (12.8 %)

2871 (84.2 %)
539 (15.8 %)

Antihypertensive medication, n (%)

No

Yes

6392 (92.9 %)
491 (7.1 %)

3198 (92.1 %)
275 (7.9 %)

3194 (93.7 %)
216 (6.3 %)

Mean SBP * SD, mmHg 120.4 + 14.9 125.2+13.8 115.5+14.3
Mean BMI * SD, kg/m2 25.6+4.3 264 +3.7 249+47
Incident CVD events, n (%)
No 6257 (90.9 %) 3047 (87.7 %) 3210 (94.1 %)
Yes 626 (9.1 %) 426 (12.3 %) 200 (5.9 %)

Table 1 footnote. Abbreviation used: BMI: Body Mass Index; SBP: Systolic Blood

Pressure; SD: Standard Deviation. Data are presented as mean + SD for continuous

variables, and number (percentage) for categorical variables.



Results of Predictive Models
Calibration and Discrimination (Overall Population)

In the overall population, including men and women, the RSF model predicted a
risk of 9.27%, close to the observed risk of 9.10%, corresponding to a mean calibration of
1.02 (Table 2). The calibration graphs (Figure 2A and 3A) show that the curve closely
follows the diagonal. Discrimination, assessed by the C-index, was 0.73, with a Brier score
of 0.0779, which corresponds to acceptable performance according to criteria commonly
used for survival prediction models. The GBSA model produced a predicted risk of 9.33%,
also close to the observed risk of 9.10%. The calibration curves (Figure 2B and 3B) show
slight differences compared to those of RSF. Discrimination, represented by the C-index
and the Brier score are comparable to those of the RSF model. In contrast, the DeepSurv
model overestimated risk, with a predicted value of 15.58% versus 9.10% observed.

Its discrimination, assessed by the C-index (0.67), as well as the calibration curves (Figure
2C and 3C), indicate performance inferior to that of the RSF and GBSA models.

The discriminant performance of the three models, illustrated by the areas under the curve
(AUC) in Supplementary Figure S2, were 0.74 for RSF and GBSA, and 0.67 for DeepSurv.
These results reveal that RSF and GBSA present comparable and adequate discrimination
for the overall population, while DeepSurv shows slightly lower discrimination.

All results of analyses performed with the random undersampling technique are

represented in Supplementary Material (Figure S5, S6, S7 and S8).

Calibration and Discrimination (Sex-Stratified)

In men, the RSF model predicted a 10-year cardiovascular risk of 12.41%,
close to the observed risk of 12.28%, corresponding to a mean calibration of 1.01.
Discrimination, measured by the C-index, was 0.70 and the Brier score was 0.1025,
indicating acceptable performance. The GBSA model gave a predicted risk of 12.35%,
very close to the observed risk of 12.28%, with a mean calibration of 1.005, a C-index
of 0.71 and a Brier score of 0.1024, values comparable to those of RSF.

In women, the RSF model predicted a risk of 5.79% versus 5.87% observed,
corresponding to a mean calibration of 1.01. The C-index was 0.71 and the Brier score

was 0.0536. The GBSA model predicted a risk of 5.90%, close to the observed risk of



5.87%, with a mean calibration of 1.005, a C-index of 0.72 and a Brier score of 0.0544.
These results are presented in Table 2. The calibration graphs (Figure 4) show a
slight underestimation of risk in women with higher risk levels for both models.

The discriminant performance of the RSF, GBSA and DeepSurv models, illustrated by
the areas under the curve (AUC) in Figure 5, was 0.70, 0.71 and 0.69 in men and 0.71,
0.73 and 0.70 in women, indicating overall comparable discrimination between RSF
and GBSA, while DeepSurv presents slightly lower performance.

Table 2. Calibration and Discrimination of the models (RSF, GBSA, DeepSurv) for

10-Year Cardiovascular Diseases Prediction, Overall, Women and Men

Population Predicted Observed Absolute Discordance Mean Brier C-index AUC
(%) (%) difference (%) (%) calibration  score

Overall

RSF 9.27 9.10 0.17 2 1.02 0.0779 0.73 0.74
GBSA 9.33 9.10 0.23 3 1.03 0.0785 0.73 0.74
DeepSurv 15.58 9.10 6.48 71 1.71 0.1388 0.67 0.67
Men

RSF 12.41 12.28 0.13 1 1.01 0.1025 0.70 0.70
GBSA 12.35 12.28 0.06 0.5 1.005 0.1024 0.71 0.71
DeepSurv 20.98 12.28 8.70 71 1.71 0.1732 0.69 0.69
Women

RSF 5.79 5.87 -0.07 1 1.01 0.0536 0.71 0.71
GBSA 5.90 5.87 0.04 0.5 1.005 0.0544 0.72 0.73
DeepSurv 17.56 5.87 11.70 199 2.99 0.1342 0.70 0.70

Table 2 footnote. The mean calibration is calculated as the ratio of predicted event
rates to observed event rates. Discordance is calculated using the formula:
Discordance = [(Predicted Risk - Observed Risk) / Observed Risk)] x 100. The

Absolute difference is the difference between the predicted mean event rate and the



observed mean event rate (Predicted - Observed). RSF, random survival forest; GBSA,

gradient boosting survival analysis.

Stratification by risk group (Overall Model and Sex-Stratified Model)

In the overall population (Table 3), the RSF model shows better overall
agreement between predicted risks and observed rates, particularly in the low- and
high-risk categories (e.g., 24.81% vs 23.19% in the high-risk group) in contrast, the
GBSA model, exhibited a tendency to underestimate risk in the intermediate and high-
risk categories (Supplementary Figure S3).

In women (Figure 6), the model RSF shows a slight underestimation in the
intermediate risk category (13.19% predicted vs 12.83% observed). While the GBSA
model largely overestimates risk in this same category, (12% predicted vs 24.24%
observed).

In contrast, DeepSurv overestimates risk in the intermediate category (7.83%
predicted vs 14.48% observed) and largely underestimates the high-risk category
(65.72% predicted vs 12.64% observed).

In men (Figure 6), the RSF model underestimates risk in both in the high-
risk category (14.39% predicted vs 15.57% observed) and the intermediate-risk
category (12.60% predicted vs 15.01% observed). Similarly, the GBSA model also
shows a slight underestimation in the high-risk category (23.18% predicted vs 25%

observed).



Table 3. Predicted and Observed 10-Year Cardiovascular Disease Risk by Risk

Category
Low risk (<10%) Intermediate risk (10-19%) High risk (= 20%)

Population N(%) predicted  Observed N(%) predicted observed( N(%) predicted  Observed

(%) (%) (%) %) (%) (%)
Overall
RSF 1412 (68) 5.15 4.82 377(18) 13.34 14.85 276(13) 24.81 23.19
GBSA 1545(75) 7.09 5.11 394(19) 12.90 18.78 126(6) 25.72 27.78
DeepSurv 1308(63) 2.39 5.58 218(11) 14.44 11.93 539(26) 61.48 16.51
Men
RSF 535(51) 6.62 6.54 334(32) 14.39 15.57 173(17) 26.49 23.70
GBSA 453(43) 8.37 5.30 433(42) 12.60 15.01 156(15) 23.18 25
DeepSurv 672(64) 7.43 1.78 70(7) 14.21 12.94 300(29) 65.63 23
Women
RSF 836(82) 4.14 4.31 187(18) 13.19 12.83 0 0 0
GBSA 990(97) 5.70 5.25 33(3) 12 24.24 0 0 0
DeepSurv 702(69) 2.11 3.37 90(9) 7.83 14.48 231(22) 65.72 12.64

Table 3 footnote. Risk categories are based on the Framingham-simplified risk score,

which estimates the 10-year probability of developing CVD.

The categories are defined are follows: The table presents the mean predicted risk

according to the RSF, GBSA and DeepSurv and the observed event rate over a 10-year

follow-up period, both for the overall population and stratified by sex (Men and

Women).



Figure 2. Comparison of Predicted and Observed 10-Year CVD Risk across Deciles of

Risk (Overall Population)
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Figure 4. Comparison of Predicted and Observed 10-Year CVD Risk Across Deciles

of Risk (Women and Men)
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Figure 5. Receiver Operating Characteristic Curves for Cardiovascular Disease Risk

Prediction Models (Women, and Men)
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Figure 6. Predicted and Observed 10-Year Cardiovascular Disease Risk by Risk

Category (Women and Men)
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Figure 7. Comparative Analysis of Variable Contributions to Cardiovascular Risk

Prediction Models (Women and Men)
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Discussion

Principal Results

In this study, we evaluated the performance of survival ML models (RSF, GBSA,
and DeepSurv) for predicting the 10-year cardiovascular risk in a cohort of 6,883
participants. The study aimed to assess the predictive performance of ML models in
terms of calibration and discrimination using predictors from the simplified version
of the Framingham tool [14]. To our knowledge, we are the first study to assess the
performance of survival ML models for CVD risk prediction based on predictors derived
from existing tools. The RSF and GBSA models demonstrated the best discriminative
capabilities (C-index=0.73 and AUC=0.74). The mean calibration was 1.02 for RSF and
1.03 for GBSA. A low Brier score was obtained (RSF = 0.0779 and GBSA = 0.0785),
which accounts for both calibration and discrimination, also indicating overall prediction
accuracy consistent with that of well-calibrated clinical models [65]. We observed these
performances both in the overall model as well as in women and men. In contrast,
DeepSurv showed a significant overestimation of cardiovascular risk, with the
overestimation reaching up to about five times the true value in certain subgroups,

particularly among women.

Comparison with Previous Studies

Previous validation studies of survival ML models for cardiovascular risk
prediction reported C-indices of approximately 0.74 [69] [40], consistent with the
present finding. Other studies [25,28,39] have also observed high performance,
supporting that survival ML models can constitute relevant alternatives for cardiovascular
risk prediction. In our study, RSF showed better discrimination and calibration, contrary to
some previous studies where DeepSurv obtained the best performance [33,37]. Several
factors may explain the overestimation of risk observed with DeepSurv, including the
limited effective sample size for deep learning models, the marked imbalance between
classes in the high-risk subgroups of women, and the challenges associated with applying
neural network-based survival models to relatively small, stratified clinical datasets. OQur

results corroborate the 'Tabular Data' hypothesis: on structured data with limited



sample size (N<10%), tree-based ensembles (RSF/GBSA) generally outperform neural
networks due to better handling of discrete features and lower data volume
requirement [70]. Li etal [71] compared classical ML models (which do not account for
censoring) with traditional survival models combined with predictors from the FRS on a
10-year follow-up horizon, and showed that ML models were more likely to overestimate
risk, whereas survival models provided more consistent estimates by explicitly considering
time to event and censoring. The fact that our study accounts for censoring therefore
strengthens the robustness of our results and fully aligns with the recommendations
formulated by Li et al. [71].

Two Canadian validation studies of a large multiethnic cohort [72,73] also
evaluated the discrimination and calibration of the FRS. Sud et al. [72] successfully
demonstrated that recalibration reduced risk overestimation with a C-index of 0.77
in women and 0.74 in men. Meanwhile, Ko et al [73] showed risk overestimation with
an overall C-index of 0.74. Both of these studies were conducted over a 5-year period.
In addition, Garc¢on et al. [17] reported a global C-index of 0.72 for the FRS-SP model
in a Canadian cohort. This study was conducted on the same population as the one used
in our study. Calibration analyses showed an underestimation of risk across all risk
categories, in both women and men. Compared to the study by Gargon et al., our
results show a slight improvement in the discrimination performance of the ML
models, indicating better risk stratification using the same predictors. Furthermore,
better calibration was observed in our models. In conclusion, the integration of
survival ML models applied to the FRS-SP predictors improved both discrimination

and calibration in cardiovascular risk prediction.

Strengths and Limitations

Our study presents several methodological and clinical strengths. First, we
directly compared three (3) ML survival models (RSF, DeepSurv, and GBSA) using
the same predictors from an existing tool. Second, we applied a rigorous methodology
integrating management of imbalanced data, cross-validation, and hyperparameter
optimization, thereby reinforcing the robustness and reproducibility of the results.

Third, we evaluated model performance not only in terms of discrimination (C-



index/AUC) but also in terms of calibration (Brier score and calibration curves),
which is essential for clinical confidence. Finally, the stratified analysis by risk
categories and by sex strengthens the clinical relevance of the results.

However, certain limitations must be highlighted. As a primary prevention
cohort, the population was predominantly healthy at baseline, which accurately
reflects the target demographic for screening tools like FRS. However, this may limit
the generalizability of the models. While these models discriminate effectively at the
population level, their accuracy may be compromised when applied to populations
with more comorbidities. Moreover, the underrepresentation of women in the high-
risk category limits the robust evaluation of calibration within this subgroup.

Additional limitations warrant mention. First, our analyses relied on internal
validation only; external validation in independent cohorts is necessary before
clinical adoption. Second, the PROQ cohort consists predominantly of white-collar
workers from the Quebec City region, which limits generalizability to more ethnically
and socioeconomically diverse populations. Third, competing risks (non-
cardiovascular mortality) were handled through standard right-censoring rather
than Fine-Gray models, which may marginally affect risk estimates in older
participants. Fourth, we did not conduct sensitivity analyses varying key modeling
choices (e.g., alternative hyperparameter ranges, different -class-imbalance

strategies), which could further characterize model stability.

Clinical and Public Health Implications.

The strong calibration of RSF and GBSA using only seven routinely collected
predictors suggests these models could be implemented in primary care without
requiring new measurements beyond those already used for the FRS-SP. Practical
deployment could take the form of a web-based calculator or an integrated electronic
health record tool, providing clinicians with individual 10-year CVD risk estimates
alongside decile-level calibration plots to support risk communication with patients.
Such tools may be particularly valuable in non-clinical settings (e.g., workplace
screening programs, community pharmacies), where FRS-SP-style tools are already

used. However, our findings in high-risk female subgroups highlight the importance



of subgroup-specific validation and explicit caution warnings before any tool based

on these models is deployed in practice.

Future work

Several directions warrant future investigation. First, external validation in
independent Canadian and international cohorts is essential before clinical
deployment, as is recalibration for populations with different baseline risk. Second,
explainability techniques (SHAP values, local interpretable models) should be applied
to improve clinical acceptability and support shared decision-making.
Third, feature engineering incorporating psychosocial, socioeconomic, and
environmental determinants may further improve predictive performance,
particularly in underrepresented subgroups. Fourth, prospective implementation
studies evaluating the integration of these models into primary-care workflows —
including their effect on risk communication and clinical decisions — are needed to

assess their real-world clinical utility.

Conclusions

In this study, we developed, validated, and compared three ML models applied
to survival data to predict cardiovascular risk. These models successfully combined
high discrimination with precise calibration (particularly in men), whereas the deep
neural network approach (DeepSurv) showed its limitations in correctly calibrating
risk. Beyond raw performance, this research highlights the critical importance of
modeling strategy when facing imbalanced data. Our study establishes that fine hyper
parameter optimization better preserves calibration quality than under sampling
techniques, which are often counterproductive in this context. The future integration
of these models into clinical practice must, however, remain vigilant regarding
performance in high-risk women subgroups, suggesting avenues for improvement

through cohort enrichment.
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Supplementary Methods - Definition of Cardiovascular Disease (CVD) Outcomes
Cardiovascular disease (CVD) outcomes were defined as the first occurrence of any of
the following: coronary heart disease (CHD), stroke or transient ischemic attack (TIA),
congestive heart failure (CHF), or peripheral artery disease (PAD). Identification of events was
based on previously validated algorithms applied to linked medico-administrative health data

in Quebec.

Stroke and TIA events were identified using a validated administrative algorithm compared
against electronic medical record chart abstraction from the EMRALD database, considered the
gold standard [46]. The optimal case definition required either one hospital admission with
a relevant diagnostic code or two physician billing claims within one year. This algorithm
achieved a sensitivity of 68.0%, specificity of 98.9%, and positive predictive value (PPV)
of 66.2%. The diagnostic codes used were ICD-9: 362.3, 430, 431, 432, 434, 435, 436; and
ICD-10:160, 161, 163 (excluding 163.6), 164, H34.0, H34.1, G45 (excluding G45.4).

CHD events were identified using an administrative algorithm validated in Ontario, Canada,
against chart-abstracted diagnoses from electronic medical records (EMRALD database),
considered the gold standard [47]. CHD was defined as including myocardial infarction, angina,
and both acute and chronic coronary syndromes. Relevant diagnostic codes were ICD-9: 410-
414 and ICD-10: I120-I25. Coronary revascularization procedures were also included:
angioplasty and coronary artery bypass graft (CABG), using Canadian Classification of
Diagnostic, Therapeutic, and Surgical Procedures (CCP: 48.02, 48.03, 48.09, 481) and
Canadian Classification of Health Interventions (CCI: 1.IJ.50, 1.IJ.57.GQ, 1.IJ.76). The case
definition required either one hospital discharge abstract with a relevant CHD code or two
physician billing claims within one year, with at least one from a specialist or a general
practitioner in a hospital or emergency department setting. This algorithm achieved a

sensitivity of 77.0%, specificity of 98.0%, and positive predictive value (PPV) of 78.8%.



PAD events were identified using a diagnostic-procedural algorithm originally developed by
validated against vascular laboratory assessments (ankle-brachial index <0.9 or >1.4) at the
Mayo Clinic in Rochester, MN [48]. This model-based algorithm combined ICD-9-CM and
Current Procedural Terminology, 4th revision (CPT-4) codes using a logistic regression model
to assign weighted scores to 13 PAD-related diagnoses and procedures. A cut-off score of 28
yielded an 86% sensitivity, 83% specificity, and PPV of 91% in the validation set. Procedure
codes were selected to reflect diagnostic imaging and revascularization relevant to lower
extremity arterial disease, excluding non-atherosclerotic causes when possible. In our study,
this approach was further extended to incorporate procedures performed both before and
after 2004. Diagnostic and procedure codes were mapped using the CCP for earlier years, and
each code was assigned a weight ranging from 2 to 15, consistent with the original scoring
method of Fan et al [48]. Given the lower specificity of CCP codes compared to more recent
classifications, the lowest weights were assigned to CCP-based procedures. A PAD event was
defined as a cumulative weighted score of 28. The complete list of diagnosis and procedure

codes, along with their assigned weights, is provided in Supplementary Table S1.

CHF events were identified using an administrative data algorithm validated in Ontario,
Canada, against diagnoses abstracted from electronic medical records (EMRALD database),
considered the gold standard [49]. The optimal algorithm required either one hospital
discharge abstract or one outpatient physician billing, followed by a second CHF-related
record (from either source) within one year. This definition achieved a sensitivity of
84.8%, a specificity of 97.0%, and a PPV of 55.6%. CHF was defined using a restricted set of
diagnostic codes: ICD-9: 428, and 1CD-10: 150.0, 150.1, 150.9.



Supplementary Table S1. Diagnosis and Procedure Codes Used to Define Major Cardiovascular Outcomes (Coronary Heart Disease, Stroke/Transient Ischemic Attack,
Congestive Heart Failure, and Peripheral Artery Disease), with Corresponding Validation Sources, Sensitivity, Specificity, and Positive Predictive Value

intracranial hemorrhage

haemorrhage or infarction

Validation  Event Definition Sn  SP PPV ICD-9 DEFICD-9 CODES ICD-10 DEF ICD-10 Codes DEF CCI Codes CCP DEF CCP Codes
Reference (%) (%) (%) Codes Codes Codes
CORONARY HEART DISEASE
Tuetal., >1 hospitalizationor 77 98 78,8 410 Acute myocardial infarction 120 Angina pectoris Coronary Artery 48,02 Percutaneous
2010 >2 physician claims (MI) Dilatation Procedures Transluminal Coronary
(EMRALD, within 1 year (Percutaneous Artery Extraction and
Ontario, Transluminal Approach) Dilation Procedures
EMR) 411 Other acute and subacute 121 Acute myocardial infarction Percutaneous 48,03 Percutaneous Coronary
forms of ischemic heart Transluminal Coronary Intervention (PCI) with
disease (e.g., unstable Artery Extraction Stent Insertion
angina) Procedures
412 Old myocardial infarction 122 Subsequent myocardial Coronary Artery Bypass 48,09 Coronary Artery Surgery
infarction Grafting (CABG) without Graft (e.g.,
Procedure Code Endarterectomy,
Atherectomy)
413 Angina pectoris 123 Certain current 481 Coronary Artery Bypass
complications following Grafting (CABG)
acute myocardial infarction Procedure Code
414 Other forms of chronic 124 Other acute ischemic heart
ischemic heart disease (e.g., diseases
coronary atherosclerosis, 125 Chronic ischemic heart
chronic ischemic heart disease
disease unspecified)
STROKE OR TRANSIENT ISCHEMIC ATTACK
Tuetal., > 1 hospitalizationor 68 98,9 66,2 362,3 Retinal vascular occlusion 160 Nontraumatic subarachnoid
2013 > 2 physician claims hemorrhage
(EMRALD, within 1 year 430 Subarachnoid hemorrhage 161 Nontraumatic intracerebral
Ontario, hemorrhage
EMR) 431 Intracerebral hemorrhage 163 Cerebral infarction (excl.
(excl. cerebral infarction due to
163.6) cerebral venous thrombosis,
nonpyogenic)
432 Other and unspecified 164 Stroke, not specified as




Validation  Event Definition Sn  SP PPV ICD-9 DEFICD-9 CODES ICD-10 DEF ICD-10 Codes CClI DEF CCI Codes CCP DEF CCP Codes
Reference (%) (%) (%) Codes Codes Codes Codes
434 Occlusion of cerebral H34.0 Transient retinal artery
arteries occlusion
435 Transient cerebral ischemia  H34.1 Central retinal artery
occlusion
436 Acute, but ill-defined, G45 Transient cerebral ischemic
cerebrovascular disease (excl. attacks and related
G45.4)  syndromes (excl. Transient
global amnesia)
CONGESTIVE HEART FAILURE
Schultzet ~ >1hospitalizationor 84,8 97 556 428 Heart failure 150.0 Congestive heart failure
al., 2013 > 1 physician claim 150.1 Left ventricular failure,
(EMRALD, followed by another unspecified
Ontario, within 1 year 150.9 Heart failure, unspecified
EMR)
PERIPHERAL ARTERY DISEASE
Fanetal., Cumulative 86 83 91 WEIGHT WEIGHT WEIGHT WEIGHT
2013 (Mayo  diagnostic/procedural 440,2  Atherosclerosis 10 170.2 Atherosclerosis 9 1WK93  Amputation 9 9611 Amputation 9
Clinic weight > 8 of native of the native of toe of toe
Vascular arteries of the arteries of the
Lab) extremities, extremities
adapted by unspecified
Huisman et 440,21 Atherosclerosis 14 3KG10VA Radiography 7 5088 Peripheral 7
al., 2016 of native of the Leg vascular
arteries of the Avrteries bypass
extremities with (covers both
intermittent unilateral
claudication and bilateral)
440,22 Atherosclerosis 9 3KG12VA
of native
arteries of the
extremities with
rest pain
440,23 Atherosclerosis 11 3KG10VX
of native

arteries of the




Validation  Event Definitiin Sn SP PPV ICD-9 DEFICD-9CO JES ICD-10 DEF ICD-10 Codes CClI DEF CCI Co Jes CCP DEF CCP Cdes

Reference (%) (%) (%) Codes Codes Codes Codes
extremities with
ulceration
440,24 Atherosclerosis 15 3KG20 CT 6 275 CT Scanof 6
of native angiogram — the Pelvic
arteries of the abdominal Vessels,
extremities with aorta and Perineum,
gangrene lower and Gluteal
extremity Region with
runoff or without
Contrast
443,9  Peripheral 7 173.9 Peripheral 7 3KG40 MRA lower 7 276 MRl ofthe 7
vascular vascular disease, extremity Pelvic
disease, unspecified with or Vessels,
unspecified without Perineum,
contrast and Gluteal
Region With
or Without
Contrast
440,9 Generalized and 6 170.9 Other and 6 3KG30 Non-invasive 2 287 Ultrasound 2
unspecified unspecified physiologic of the Leg
atherosclerosis atherosclerosis studies of Arteries
lower
extremity
arteries

Supplementary Table 1 footnote. Diagnostic and procedural codes were used to define major cardiovascular outcomes based on validated algorithms. For coronary heart disease (CHD), stroke or transient ischemic
attack (T1A), and congestive heart failure (CHF), validated case definitions from Ontario administrative databases (EMRALD) were used, including combinations of ICD-9 and ICD-10 diagnostic codes and physician
billing data. Peripheral artery disease (PAD) was defined using a weighted diagnostic algorithm developed by Fan et al. (2013) and adapted for Canadian data by Huisman et al. (2016). This adaptation involved
mapping ICD-9-CM and CPT-4 codes to equivalent ICD-10-CA, CCI, and CCP codes. A PAD event was defined as a cumulative weighted score >8, with weights ranging from 2 to 15 based on the original logistic
regression model. Lower weights were assigned to codes with lower specificity (e.g., CCP codes). Full details on definitions and code mappings are provided in the table.

Abbreviations: CHD = coronary heart disease; TIA = transient ischemic attack; CHF = congestive heart failure; PAD = peripheral artery disease; ICD = International Classification of Diseases; CCl = Canadian
Classification of Health Interventions; CCP = Canadian Classification of Diagnostic, Therapeutic, and Surgical Procedures; CPT = Current Procedural Terminology; EMRALD = Electronic Medical Record
Administrative data Linked Database; Sn = sensitivity; SP = specificity; PPV = positive predictive value.




Supplementary Table S2. Comparison of the Original Framingham Risk Score (FRS) and the Framingham-Simplified (SP)
Models (D’Agostino et al., 2008) [13]

Component

Framingham Risk Score (FRS) Prediction Model

Framingham Simplified (FRS-SP)
Prediction Model

Outcome predicted

First occurrence of major cardiovascular disease
event, including coronary heart disease, stroke,
transient ischemic attacks, heart failure, and
peripheral artery disease

Same outcome predicted as FRS

Prediction horizon

10 years

10 years

Population of
derivation

Framingham Offspring cohort, U.S., aged 30-74
years

Same population of derivation as FRS

Model type

Sex-specific Cox proportional hazards models

Same model type as FRS

Predictors included

- Age (years)

- Total cholesterol (mg/dL)

- HDL cholesterol (mg/dL)

- SBP (mm Hg)

- Treatment for hypertension (yes/no)
- Smoking status (yes/no)

- Diabetes (yes/no)

- Age (years)

- BMI (kg/m2)

- SBP (mm Hg)

- Treatment for hypertension (yes/no)
- Smoking status (yes/no)

- Diabetes (yes/no)

Key difference

Includes lipid profile (total and HDL cholesterol)

BMI replaces cholesterol to simplify use in primary
care settings

Risk categories (10-
year risk)

- Low: <10%
- Intermediate: 10-19.9%
- High: >20%

Same risk category thresholds as FRS

Source: Adapted from D’Agostino RB Sr, Vasan RS, Pencina MJ, et al. General cardiovascular risk profile for use in primary care:
the Framingham Heart Study. Circulation. 2008;117(6):743-753.




Supplementary Table S3. Optimized hyper-parameters for OPTUNA

Model Parameter Search Range Optimal Value
RSF n_estimators [100, 1000] 385
max_depth [5, 100] 76
max_features [0.3,1.0] 0.990
min_samples_split [50, 200] (step=10) 190
min_samples_leaf [50, 200] (step=10) 90
min_weight_fraction_leaf [0.05, 0.2] (step=0.01) 0.09
max_leaf_nodes [10, 1000] 17
bootstrap [True, False] False
GBSA n_estimators [100, 1000] 782
learning_rate [0.001, 0.5] (log) 0.210
subsample [0.5, 1.0] 0.996
Criterion [*friedman_mse", "squared_error"] friedman_mse
min_samples_split [50, 200] (step=10) 140
min_samples_leaf [1, 50] 36
min_weight_fraction_leaf [0.05, 0.2] (step=0.01) 0.13
max_depth [5, 100] 88
min_impurity_decrease [0.0, 0.05] 0.038
max_features [0.3, 1.0] 0.300
max_leaf_nodes [10, 1000] 772
validation_fraction [0.1, 0.5] 0.243
n_iter_no_change [10, 50] 21
DeepSurv batch_size [64, 128, 256, 512, 1024] 128
learning_rate [1e-5, 5e-3] (log) 0.00017
num_layers [1, 5] 1




num_nodes_layer_0 [64, 128, 256] 64
dropout [0.1,0.3,0.5] 0.1
epochs [50, 500] 331
optimizer ["adam", "sgd", ..., "adadelta”, "nadam"] adadelta
activation ["relu”, "tanh", "leaky_relu", "elu"] leaky_relu
weight_decay [0.1, 0.05, 0.02, 0.01] 0.05
patience [5, 50] 46
batch_size [64, 128, 256, 512, 1024] 128
learning_rate [1e-5, 5e-3] (log) 0.00017
num_layers [1, 5] 1




Supplementary Figure S1. Distribution of CVD events before and after under sampling
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Supplementary Figure S2. Receiver Operating Characteristic Curves for Cardiovascular Disease Risk

Prediction Models (Overall Population)
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Supplementary Figure S3. Predicted and Observed 10-Year Cardiovascular Disease Risk by Risk Category (Overall population)
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Supplementary Figure S4. Comparative Analysis of Variable Contributions to Cardiovascular Risk Prediction Models (Overall population)
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Supplementary Figure S5. Receiver Operating Characteristic Curves for Cardiovascular Disease Risk

Prediction Models (Overall Population) with RandomUnderSampling
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Supplementary Figure S6. Receiver Operating Characteristic Curves for Cardiovascular Disease Risk Prediction Models (Men and Women) with

RandomUnderSampling for Random Survival Forests (RSF)
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Supplementary Figure S7. Comparison of Predicted and Observed 10-Year CVD Risk Across Deciles of Risk (Women and Men)
RandomUnderSampling for Gradient Boosting Survival Analysis (GBSA)
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Supplementary Figure S8. Predicted and Observed 10-Year Cardiovascular Disease Risk by Risk Category (Men and Women) with
RandomUnderSampling for Gradient Boosting Survival Analysis (GBSA)

Women GBSA Men GBSA
60 7 EEm Observed 60 H Observed
Predicted Predicted
50 50 -
40 40 -
¥ ¥
o< o
- 30 5 30 -
£ g
= =
20 - 20 -
10 o 10
0 -_ 0 -
High (= 20) High (= 20)
Risk Category Risk Category







CONCLUSION GENERALE

2.2 SYNTHESE DES RESULTATS

Ce mémoire avait pour objectif d’évaluer et de comparer la performance de trois (3)
modeles d’AA appliqués a I’analyse de survie (RSF, GBSA et DeepSurv) pour la prédiction
du risque cardiovasculaires sur 10 ans, en s’appuyant sur des prédicteurs issus d’outils
cliniques existants. Les modeles RSF et GBSA ont montré les meilleures capacités
discriminatives (C-index=0.73 et AUC=0.74). la ou l'approche par réseau de neurones
profond (DeepSurv) a montre ses limites a calibrer correctement le risque. La calibration
moyenne était de 1.02 pour RSF et 1.03 pour GBSA, représentant une légere surestimation
du risque de 2 % et de 3 %. Un faible score de Brier a été obtenu (RSF = 0.0779 et GBSA
= 0.0785), qui tient compte a la fois de la calibration et de la discrimination, a également
indiqué une précision globale de la prédiction cohérente avec celle des modeles cliniques
bien calibrés (Steyerberg, 2019). Dans notre étude, les performances observées sont
globalement comparables a celles rapportées dans les travaux de Ko et al (Ko et al., 2020)
et de Sud et al (Sud et al., 2022), tant en termes de discrimination que de calibration, malgré
des différences méthodologiques, notamment la durée de suivi et les approches de
modélisation. Au-dela des performances observées, cette recherche met en évidence
I’importance des choix méthodologiques dans la gestion des données déséquilibrées. Les
analyses révelent que le réglage précis des hyperparamétres contribue davantage au
maintien d’une bonne calibration des modéles que les approches de sous-échantillonnage,
lesquelles peuvent, dans certains cas, altérer la qualité prédictive. Néanmoins, le
déploiement de ces modeles en contexte clinique devra s’accompagner d’une vigilance
accrue concernant leurs performances au sein des sous-populations féminines a haut risque,
suggérant la nécessit¢ d’améliorations futures, notamment par 1’¢largissement et
I’enrichissement des cohortes disponibles.

L’importance d’une analyse stratifiée par sexe et par catégories de risque a été

soulignée, ainsi des différences de performance persistent entre les sous-groupes, suggérant



que les modéles peuvent se comporter différemment selon le profil de risque des individus.
Ces résultats appuient la nécessité d’intégrer des analyses de sous-groupes dans le
développement et 1’évaluation des modeles prédictifs afin d’améliorer 1’équité des
prédictions. Enfin, a plus long terme, ce travail ouvre la voie a une réflexion sur
I’implantation progressive des modeles de survie basés sur 1’apprentissage automatique

comme outils d’aide a la décision clinique.

2.3 LIMITATIONS

Malgré, les bons résultats obtenus certaines limites doivent étre soulignées. La cohorte
étant composée majoritairement de participants en bonne santé, la généralisabilité des
modeles pourrait étre restreinte. En effet, si ces modeles discriminent efficacement a I'échelle
populationnelle, leur précision risque d'étre compromise lorsqu'ils sont appliqués a des
populations présentant davantage de comorbidités.

Ainsi, il est reconnu que la nature « boite noire » des algorithmes d’AA, notamment
des réseaux de neurones, peut rendre leur interprétation difficile. Ceci tient a la complexité
inhérente des interactions entre les variables de risque et a leurs effets indépendants sur le
résultat. De plus, la sous-représentation des femmes appartenant aux catégories de risque
élevé, limite I'évaluation robuste de la calibration pour ce sous-groupe spécifique. Cette
contrainte souligne I’importance de disposer de cohortes plus diversifiées et mieux

équilibrées afin de garantir une évaluation équitable des performances des modeles.
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2.4 OBJECTIFS FUTURS

Les perspectives de recherche issues de ce travail sont multiples. Sur le plan méthodologique,
I’utilisation d’architectures de Deep Learning plus avancées, telles que les modeles temporels
(RNN, LSTM), pourrait permettre de mieux capturer les relations complexes entre les
facteurs de risque. L’intégration de techniques d’explicabilité¢ (XAI), telles que SHAP ou
LIME, serait également explorée afin d’améliorer I’interprétabilité des modeles et d’en
renforcer 1’acceptabilité clinique.

En plus de la stratification par sexe et par catégories de risque, des analyses plus approfondies
pourraient étre menées en évaluant les performances des modeles au sein de différents sous-
groupes de population, notamment selon I’age, le statut socioéconomique ou d’autres
caractéristiques démographiques, afin d’identifier d’éventuelles disparités de performance.
Par ailleurs, au-dela de 1’augmentation de la taille de 1’échantillon, une ingénierie des
fonctionnalités (feature engineering) plus avancée pourrait étre mise en ceuvre, intégrant des
facteurs psychosociaux, socioéconomiques et environnementaux. Ces variables pourraient
inclure, par exemple, la durée et I’intensité des heures de travail, les charges familiales, le
niveau de stress psychosocial, ainsi que d’autres déterminants du mode de vie. L’intégration
de ces facteurs pourrait permettre de mieux refléter la complexité multifactorielle du risque

cardiovasculaire et d’améliorer la capacité prédictive et la pertinence clinique des modeles.
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