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Dinamica de progressié de malalties a llarg termini

Predictors basals

* Caracteristiques Pacients
* Caracteristiques malaltia
* Proves analitiques

¢ Tractaments

* Altres

Subjectes en estat inicial
(nivell de fragilitat, salut,
diagnostic, etc.)

Dinamica de progressio de malalties de llarg termini
Alzheimer, Parkinson, EM, Demencia, Fragilitat

Transcurs del temps Esdeveniment
T=0 Final de final
seguiment
T T

Predictors canviants en el temps
* Proves analitiques
¢ Tractaments
* Nous diagnostics
* Nivells Biomarcadors
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La fragilitat

Fragilitat

Condicié de vulnerabilitat dels pacients
que apareix com a conseqiiencia dels
canvis relacionats amb |' edat i que es
manifesta amb alteracions fisiologiques i
amb I'acumulacié de malalties que
redueixen les capacitats de les persones

LLEU MODERADA  AVANGADA

GRAU o
FRAGILITAT

— i

oBJECTIUS Funcionali
ASSISTENCIALS

ADEQUACIO DE
LA INTENSITAT
TERAPEUTIGA

oucuosre 4 1 4 4 4 4
STUACIONAL  (A) ® ) ) € ")

N¢ déficits acumulats

Index de fragilitat(eFi) =

Calcul de eFl a partir de 36 déficits
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Estudi Observacional de Cohort a partir de dades del SIDIAP

- pacients de 65 anys i més al'l de gener de 2007
- registrats al mateix CAP com a minim un any abans (1/01/2006)

- Informacié registrada de diagnostics i variables cliniques de AP,

diagnostic CMBD

4

Seguiment fins

- 31 de desembre de 2021
- la seva mort
- la migracié6 fora de Catalunya

Actualment 931.444 pacients
- 51,9% morts , 9,2% perduts , 31,7% vius al final del seguiment
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Objectius

Avaluar diferents models per a predir esdeveniments futurs com la
mort a partir de EHR en pacients amb fragilitat.

Avaluar les trajectories de fragilitat de diferents grups de pacients
per identificar fenotips de pacients.

Construir un model dinamic de progressié de la fragilitat que
permeti crear grups de risc i avaluar intervencions.
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Pipeline Metodologic

Analisi de temps a un esdeveniment
Descripcid del risc basal i factors pronostics inicials

Dades longitudinals
Mesures repetides irregulars i alt nivell de soroll

Modelitzacio de trajectories
Models mixtes / models dinamics

Identificacio de patrons evolutius (fenotips)
Classes latents / clustering funcional

Modelitzacié conjunta trajectoria-esdeveniment
Models conjunts / multiestat

Prediccié dinamica individualitzada
Actualitzacio continua del risc ( Updating model vs landmarking)
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Les dades individuals
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Temps fins a esdeveniment
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Number at risk

Temps des de reclutament en Cohort
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Temps des de 65 anys
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Distinct trajectory Patient phenotypes

Population of interest
patterns eeee Risk of disease
| custert Phenotype 1
/
eeee ooeoe .
=~ Cluster 2 Phenotype 2
Q
coee # »3 ’—— Cluster 3 # TYY) #
finh 4ih | g AR rencrveea D

Age m Phenotype 4

Figure 1. Schematic diagram for clustering of longitudinal data to identify patient phenotypes.

Lu Z. Clustering Longitudinal Data: A Review of Methods and Software Packages International Statistical Review (2024) doi: 10.1111/insr.12588

Model mixte

Yir — Jglts Xogs) B + flig - Eie

Santi Pérez Hoyos (XI GRBIO Retreat 2026)Modelitzacié de la progressié front a la fragili 1 de juliol 2026 14 /38



Generated Data

Figure 2.1: Generated dataset with 500 patients, including non-attempted days as zero hours.
(a) The mean cluster trajectories. (b) The 14-day averaged trajectories per cluster.
Good users (24%) Slow improvers (13%) Slow decliners (14%)
Variable users (17%) QOccasional attempters (8%) Early drop—outs (13%)
K “

Non-users (11%) 1 91 181 271 3611 91 181 271 36

Hours of use

Hours of use

ONROXO ONREDXO ONED®O

0 = 52

1 91 181 271 361

Day

Reference: -N. G. P. Den Teuling, S. C. Pauws, and E. R. van den Heuvel, Clustering of Longitudinal Data: A Tutorial on a
Variety of Approaches, Statistical Analysis and Data Mining: An ASA Data Science Journal, 19(1), 70052, 2026.
https://doi.org/10.1002/sam.70052

-den Teuling, N. G. P, Pauws, S. C., & van den Heuvel, E. R. (2023). A comparison of methods for clustering longitudinal data

with slowly changing trends. Communications in Statistics: Simulation and Computation, 52(3), 621-648.
https://doi.org/10.1080/03610918.2020.1861464
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Longitudinal K Means clustering
Cross sectional Clustering -Longitudinal K Means clustering

G
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Figure 4.2: KML case study analysis.

(a) BIC per solution (lower is better). (b) The identified cluster trajectories.
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Longitudinal Latent Profile Analysis (LLPA)

G n
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(R library mclust)

Figure 4.3: LLPA case study analysis.

(a) BIC per solution (lower is better). (b) The identified cluster trajectories.
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Group-Based trajectory modeling. (GBTM)

on a¥

K
k
e = Z Pt + ei g,
es un coeficient polinomial per al grup group g

Ely ;] = Z Za(g)f i
=1

Ajustament per algorisme EM (R library lcmm)

(a) BIC per solution (lower is better).

60,000
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Figure 4.7: GBTM case study analysis.

(b) The 1identified cluster trajectories.
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Growth mixture modelling. (GMM)

(9) 4

on ak és un coeficient fixe per al grup g i

y9) =

Zﬁ(g)tﬁ] + 6(g)ﬁ(gi) —

Ajustament per algorisme EM
(R library lemm)
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Figure 4.8: GMM case study analysis.

(b) The identified cluster trajectories.
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Comparacié dels metodes de clustering longitudinal

Matode

Clustering basat en
distancies

Clustering basat en
caracteristiques

Modelatge de mescles
(Mixture modeling)

GBTM (Group-Based
Trajectory Modeling)

GMM (Growth
Mixture Modeling)
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Fortaleses

» Molt versatil (permet multiples métriques de distancia).
» La matriu de distancies es calcula una sola vegada.
+ Avaluaci6 rapida per a diferents nombres de clasters.

« Combina llinrement caracteristiques longitudinals.

+ Ripid de calcular.

* Permet incorporar coneixement del domini.

» Representacid compacta de les trajectories.

* Representacid paramétrica de les trajectories.

* Molt flexible (model latent. trajectoria i pertinenga al
cluster).

+» Funciona amb mostres relativament petites.

* Permet incloure coneixement previ i variables externes.
* Rapid.

* Pocs parametres.

* Facil d'interpretar.

* Modela I'heterogeneitat dins de cada clister.

» Requereix menys clisters per representar la poblacio.
« Els efectes aleatoris milloren l'ajust.

+» Permet predir trajectories mdividuals.

Limitacios

= Poc practic amb molis subjectes (les distancies cremxen
quadraticament).

= No ofereix una representacio robusta del centre del
claster.

= Algunes métriques (p. ex., l'euclidiana) requereixen
observacions alineades.

« Generalment requereix dades longitudinals intensives
(ILD).

« Les caracteristiques es poden estimar de manera poc
fiable quan la trajectoria no s'ajusta bé al model.

« Cost computacional elevat.

* El nombre de parametres augmenta amb el nombre de
clisters.

*» Pot no convergir: requereix multiples inicialitzacions
aleatories.

 Sensible als valors atipics.

* No modela la variabilitat individual dins de cada grup.
* Tendeix a sobreestimar el nombre de clisters.

= Computacionalment lent.

» Requereix moltes inicialitzacions.

« Problemes de convergéncia.

= Els clusters es poden solapar.

* Sensible a la distribucié assumida dels efectes
aleatoris.
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Questions a resoldre

e Comprovar quina es la millor manera d’identificar clasters de
fragilitat segons les diverses alternatives.

e Establir criteris per triar el nombre optim de classes latents dels
models

e Valorar diferents metodes per avaluar la bondat d’ajustament
del models.

e Us d’analisi seqiiencial per avaluar canvis de estats i patrons
comuns (pdte revisid)
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Joint Modelling

Una alternativa a provar és utilitzar un model conjunt (joint modelling)
modelitzant alhora la supervivencia i les trajectories de fragilitat

Regressions posteriors per veure
fenotip de les classes latents

Model de classe latent Conjunt

Evolucié : Det inants basals del
) : eterminants basals de
efi Mode\ : Regressid diagnostic
I|n?al : logistica
mixt

multinomial
Estructura
de classe

latent g

H Regressid lineal

Model N
H ajustada per
coxo : temps
Weibull : "
per grup examen A Evolucié de diferents

Temps a mort variables al llarg del temps

Aquest diagrama resumeix el procés de calcul del model conjunt de classe latent proposat per a 'estudi de I'evolucié de eFlila
mortalitat i la identificacié de fenotips . Adaptat de Proust et al (2022).
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Latent class joint model for Multiple system atrophy(MSA)
progression

Latent class joint model for MSA pi

U MSARS | 5}7”"5 |
Funcion Delermnants al diagnasis.

spline process - type of MSA
UMSARS 1| ,-,,,k level of diagnosis certainty

duration since first symptams

Posterior reg 1s using the latent class
structure of MSA progression

1
1
1
Linear mixed | - hospital center
model (LMM) | gender
finear yend) |
S spline
<:f oo fink | Multinormial fogistic
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Supine ||l4- ik finear latent
T s
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spline tren
Bystolic BP ||~ "¢ HWME
max drop

adjusted on exam timing
MR biomarkers:
m(p\q
spline
iastolic BF|l4 G
max drop Proportional

Pons regional volume
Putamen regional volume
- cerebellum cortex volume

hazard (Weibull) cerebellum white mattar volume
model adusted Total gray matter volume
for center

CSF / Serum biomarkers !
- total alpha-synuclein concentration
neurofilament light chain (NIL)

FIGURE 3  Diagmm summarizing the definition of the joint latent class model for MSA progression (left part), and the associated
postrior analyes (ight par). Arerported the chasen spcifications orcach subodel (carelly detominedin prlminary separated
analyses after son with al ing to AIC).

Proust-Lima C, Saulnier T, Philipps V, Traon AP, Péran P, Rascol O, Meissner WG, Foubert-Samier A. Describing complex
disease progression using joint latent class models for multivariate longitudinal markers and clinical endpoints. Stat Med.
2023 Sep 30;42(22):3996-4014. doi: 10.1002/sim.9844. Epub 2023 Jul 17. PMID: 37461227.
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Model

Model mesures repetides classe-especifics
Yiij = Yigi (Big) + €xij
Vi (tkij)leimg = Zii(trij) " rilei=g + X ki (this) " Brg

v

Temps a esdeveniment classe-especifics

atij () le,=g = coig(t; Cg)eap(X1;01)

Ajustament per maximo-versemblanca
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Results

class 1 (31.4 %) class 2 (9.4 %) class 3 (46.7 %) class 4 (3.7 %) class 5 (8.9 %)
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Questions a resoldre

e Valorar diferents métodes per avaluar la bondat d'ajustament del
models

e Complejidad Computacional y Problemas de Convergencia

e Avaluar la inclusié de riscos competitius i extensidé a contextos
multi-estat
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|ldea del model
(B) Dynamic prediction

Prediction windows (w)

& Ry
Sotw

Zs) & R,
stw : : R

Z(s) i ' »

1

S!:+W : .

(s) * : R

sptw ’

Zsp)
I I 1 I I . .
5=0 s 5 sy Smax  Survival Time

Longitudinal information: Z(sy), Z(s,), ... , Z(S)), ... , Z(s,).

Huang B, Geng X, Yu Z, Zhang C, Chen Z. Dynamic effects of prognostic factors and individual survival prediction for
amyotrophic lateral sclerosis disease. Ann Clin Trans| Neurol. 2023 Jun;10(6):892-903. doi: 10.1002/acn3.51771. Epub 2023
Apr 4. PMID: 37014017; PMCID: PMC10270250
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Exemples de models

No updating

Utilitza variables a nivell basal i no actualitza (Cox tradicional)

hi(t|X;) = ho(t)exp(5" X;)

La probabilitat de supervivencia per a una persona i es

Si(t|1X;) = exp{ Ho(t)exp(B"X;)}
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Intercept recalibration

En aquest model en cada actualitzacié només s'actualitza la funcié de
hazard deixant les covariables i els seus efectes fixes.

En el nou periode s'estima un model de Cox al predictor lineal 7,
forcant el valor del coeficient a 1 per tal de reestimar el hazard basal.

Siu(t|Xs, u) = exp{—I:IO,u(t) exp(niu)}
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En aquest model en cada actualitzacié se descarten les estimacions de
coeficients i hazards

Es reestima del model per a els subjectes sobrevivents i les noves
variables

S'actualitza la superviveéncia al seglient periode.

Si,u(t | Xz,u) = exp {_ﬁo,u(t) - €Xp <B§Xz,u)}
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Bayesian Dynamic Updating

Utilitza la informacié del periode anterior com a prior

quan arriben noves dades el metode combina la prior amb |'informacié
nova

Es pot utilitzar un metodo derivat de la regressié logistica dinamica (
McCormic 2012)

T, ~ Exp(w,)

ﬁu ~ N(Bu—l; E/\Ju—l/fu)
A ~ N(0,2.5)
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Example (Proust 2023)

(A Treatment (B) Albumin © Caleium
— hctivePacsbo 3 — perfuntAbumin £ Vo pert unt Caloum

Dynamic Prognostic and Prediction for ALS 8. Huang etal.

Patient 1

Patient 2

6-month(w=6) Survival Probability

‘D)D Creatinine (E)" Hematocrit ® Hemoglobin H
— pertunitCrostaine 5 | | — pertuntHomatort — per t it Hemogiatin Z
\
" oy . 1
\ - z
\ s
5 £ = suicCoxose — St CoxModel
& | = AiSDymamic CoxModel —— ALS Dynamic Cox Model
- - 05T a6 e a W 16 18 0% IR R
Prediction time in months(s) Prediction time in months(s)

Figure 2. Time.varying effect for covarites.
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Model dinamic de progressié actualitzat cada any
(Proposta)

Baseline Risk Score
P(Time to death > ¢ | X at baseline) i calcular A(t).

Classificar els pacients en grups de risc a partir de A(¢) tras ajustar
models paramétrics utilitzant métodes de classificacié.

.

First Year Update

P(Time to death > ¢ | ¢ > 12m, Baseline risk group, X1) i recalcular
A1 (2).
Reclassificar els pacients en grups de risc a partir de A\;(?).

.

Next Years Update
Es segueix el mateix procediment que en els anys anteriors.

S'implementara el model dinamic en una aplicacié Shiny o app.
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Exemple prototip presentat a IBS 2018 en Barcelona

Neuritis

First Year New Enhancing

‘COMS during First Year
[tiacous: cov: |

Start Treatment during First Yearls
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Questions a resoldre

e Construir un model dinamic de supervivéncia o temps a nivell de
fragilitat utilitzant I'edat com escala temporal segons la millor
estrategia

e Avaluar I'utilitzacié de models parameétrics

o |dentificar mesures d’avaluacio de I'efecte del canvi en la variable
de fragilitat

e Validacié del model

e Construir eines que facilitin I’as de les prediccions i els efectes
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Moltes gracies!

Modelitzacié de la progressié front a la fragilitat:

De la descripcié de trajectories a models dinamics predictius

Santi Pérez Hoyos
santi.perezhoyos@ub.edu

X1 GRBIO Retreat 2026
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