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Avant-propos

Voila pres de dix ans que j’ai entamé une carriere d’enseignant-chercheur en biostatistique,
j'arrive a présent a un moment important de mon parcours professionnel : la reconnaissance
d’une Habilitation & Diriger des Recherches (HDR). La rédaction de mon dossier de candidature
a 'HDR me donne 'occasion de m’arréter un instant sur le chemin accompli. Mais il s’agit
également de me projeter en évoquant les différents travaux de recherche que je souhaiterai

mener dans un avenir proche.

Ce manuscrit comporte trois parties. La premiere détaille mon curriculum vitae, met ’accent
sur la production scientifique et mes activités d’encadrement. Elle se termine par une synthese
de mes activités de recherche passées. A la suite d’'un parcours universitaire tourné vers les
mathématiques, je me suis spécialisé en terminant ma formation par un Master suivi d’'un doc-
torat en biostatistique. Cette orientation s’est peu a peu révélée par ma motivation a appliquer
des développements méthodologiques dans le domaine de la santé. Initialement ancrées dans la
modélisation biostatistique, mes activités de recherche sont de plus en plus imprégnées par la
nécessité de les voir utiles, non seulement pour la communauté scientifique en biostatistique et

médicale, mais également pour les patients.

Dans une seconde partie, conformément aux recommandations de rédaction, j’ai choisi cinq
publications que j’estime étre les plus représentatives de mes activités de recherche. Ces publica-
tions illustrent la volonté que j’ai de diffuser mes travaux dans différents domaines de spécialités
en publiant notamment dans des journaux de biostatistique, d’épidémiologie et de spécialités

médicales.

De fait, mes recherches se veulent pluridisciplinaires et progressent grace aux compétences
diverses et variées de mes collegues. Le travail collaboratif est ainsi devenu prépondérant. Dans
une troisieme et derniére partie, j’aborde les projets de recherche que nous avons récemment
démarrés et ceux encore a I’état embryonnaire qui représenteront le futur proche de notre groupe

de travail.






Liste des symboles

1-RBI 1-year Renal Biopsy Index

ATER Attaché Temporaire d’Enseignement et de Recherche

ATG Anti-Thymocyte Globuline

AUC Area Under the ROC Curve
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IF Impact Factor
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ISPED Institut de Santé Publique, d’Epidémiologie et de Développement
KDRI Kidney Donor Risk Index

mRS modified Rankin Scale

QALY Quality Adjusted Life-Years

ROC Receiver Operating Characteristic
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1. Quérard AH and Dantan E. Propensity score-based comparison of the graft failure risk
between kidney transplant recipients of standard and expanded criteria donor grafts : to-
wards increasing the pool of marginal donors. European Society for Organ Transplantation,

Barcelone, Spain, 2017.
2. Blanche P, Fournier MC and Dantan E. R2-type Curves for Dynamic Predictions from

Joint Longitudinal-Survival Models : Inference & application to prediction of kidney graft



12

Chapitre 1. Curriculum Vitae

10.

11.

failure. Workshop on Flexible Models for Longitudinal and Survival Data with Applications
in Biostatistics, Warwick, England, 2015.

. Merdy O, Lachaud L, Marc L, Chardigny S, Tavernier E, Labour B, Toumaniantz G,

Niel S and Dantan E. The frequency of pain associated with repeated OMT training
in an osteopathic undergraduate population : a cross-sectional study. 10th International

Conference on Advances in Osteopathic Research, Sao Paulo, Brazil, 2014.

. Gillaizeau F, Dantan E, Giral M and Foucher Y. Additive relative survival multistate

semi-Markov model. International Society for Clinical Biostatistics, Vienna, Austria, 2014.

. Gillaizeau F, Foucher Y, Dragun D, Soulillou JP, Dufay A, Van Huyen J, Renaudin K,

Moreau A, Dantan E and Giral M. A multistate model to investigate the relationship
between pre-graft level of Angiotensin IT Type 1 Receptor (AT1R) antibodies and kidney

transplant recipients outcome. American Transplant Congress, Seattle, USA, 2013.

. Dantan E, Lorent M and Foucher Y. Confusing correlation and prediction : a simple

approach to evaluate marker accuracy for predicting time-to-event. 39th Annual Meeting

of the European Group for Blood and Marrow Transplantation. London, England, 2013.

. Dantan E, Combescure C, Ashton-Chess J, Lorent M, Giral M and Foucher Y. How to

evaluate the prognostic capacity of surrogate makers? A methodological review in trans-

plantation literature. Congress of the British Transplant Society, Glasgow, Scotland, 2012.

. de Bock E, Hardouin JB, Blanchin M, Le Neel T, Kubis G, Dantan E and Sébille V.

Analysis of longitudinal Patient-Reported Outcomes with intermittent missing data (in-
formative and non informative) : comparison of score and Rasch-based methods. 19th
Annual Conference of ISOQOL, Budapest, Hungary, 2012.

. Cantarovich D, Hodemon-Corne B, Dantan E, Trébern-Launay K, Karam G and Giral

M. Corticosteroid avoidance or withdrawal : which immunosuppression is better after renal

transplantation 7 American Transplant Congress, Philadelphia, USA, 2011.
Dantan E and Jacqmin-Gadda H. Joint model with latent state for the pre-diagnosis phase

of dementia. International Society for Clinical Biostatistics, Pragues, Czech republic, 2009.

Dantan E, Proust-Lima C and Jacqmin-Gadda H. Pattern Mixture Models and Latent
Class Models for the Analysis of Multivariate Longitudinal Data with informative Dro-

pouts. International Society for Clinical Biostatistics, Alexandroupolis, Greece, 2007.

1.3.5 Communications orales dans un congres national

1.

Simon-Pimmel J, Bodet L, Cinotti R, Feuillet F, Foucher Y, Frasca Y, Leger M and
Dantan E. Retour d’expérience d’une revue de la littérature de scores pronostiques :
Application a la neuro-réanimation. 13e conférence francophone d’épidémiologie clinique
(EPICLIN) et 26e journées des statisticiens des centres de lutte contre le cancer, Toulouse,
France, 2019.
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10.

11.

12.

. Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Dynamic predictions of long-term

kidney graft failure : a tool to better inform the recipient in a shared decision making
approach. Ecole d’Automne du DHU 2020, Nantes, 2018.

. Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Une application Shiny pour prédire

dynamiquement la survie patient-greffon d’un patient transplanté rénal : vers une décision

médicale plus partagée. Teme rencontres R, Rennes, France, 2018.

. Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Prédictions dynamiques du risque

d’échec de greffe : un outil pour aider a l'information des patients transplantés rénaux
et une prise en charge centrée sur le patient et ses attentes. 12e conférence francophone
d’épidémiologie clinique (EPICLIN) et 25e journées des statisticiens des centres de lutte

contre le cancer, Nice, France, 2018.

. Fournier MC, Blanche P, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Construction d’un score

pronostique dynamique et évaluation de ses performances : application en transplanta-
tion rénale. 10e conférence francophone d’épidémiologie clinique (EPICLIN 2016) et 23e

journées des statisticiens des centres de lutte contre le cancer, Strasbourg, France, 2016.

. Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Etude des déterminants de santé

associés a I’évolution de la créatininémie etou du risque d’échec de greffe chez des patients
transplantés rénaux : une approche par modélisation conjointe. GDR Statistique & Santé,
Paris, France, 2015.

Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Etude des déterminants de santé associés
a évolution de la créatininémie et / ou du risque d’échec de greffe chez des patients
transplantés rénaux : une approche par modélisation conjointe. EPICLIN, Montpellier,
France, 2015.

. Dantan E, Foucher Y, Giral M and Tessier P. Quel seuil de discrimination pour un test

pronostique a des fins de médecine stratifiée 7 Une approche pratique d’une théorie de la
décision basée sur les QALYs. EPICLIN, Montpellier, France, 2015.

. Maalmi H, Lorent M, Dantan E, Supiot S, Classe JM and Foucher Y. Une méthode non-

paramétrique pour évaluer les capacités pronostiques d’'un marqueur a partir des données
agrégées de la littérature : une illustration par une méta-analyse du score CAPRA en
cancer de la prostate. EPICLIN, Montpellier, France, 2015.

Gillaizeau F, Dantan E, Giral M and Foucher Y. A multistate additive relative survival
semi-Markov model. 46e Journées de Statistique de la SFdS, Rennes, France, 2014.
Dantan E, Combescure C, Lorent M, Ashton-Chess J, Daguin P, Classe JM, Giral M
and Foucher Y. An original approach to evaluate the prognostic marker capacity using
published survival curves. 46e Journées de Statistique de la SFdS, Rennes, France, 2014.
Gillaizeau F, Giral M, Dantan E, Dragun D, Soulillou JP and Foucher Y. A Semi-Markov
model with Generalized Weibull distribution for multistate data in kidney transplant re-

cipients. Journées de la Société Frangaise de Biométrie, Paris, France, 2012.
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13.

14.

15.

de Bock E, Hardouin JB, Blanchin M, Le Neel T, Kubis G, Dantan E, and Sébille V.
Analyse de PRO recueillis de fagon longitudinale et comportant des données manquantes
intermittentes potentiellement informatives : comparaison de modeles issus de la théorie

classique des tests et de la théorie de réponse aux items. GDR statistique et santé, Rennes,
France, 2012.

Dantan E, Proust-Lima C and Jacqmin-Gadda H. Modeles par mélange de schémas d’ob-
servation et modeles a classes latentes pour le traitement des sorties d’étude informative.
GDR Statistiques et santé, Paris, France, 2007.

Dantan E, Proust-Lima C and Jacqmin-Gadda H. Modeles par mélange de schémas d’ob-
servation et modeles a classes latentes pour le traitement des sorties d’étude informatives.
39e Journées de Statistique de la SFdS, Angers, France, 2007.

1.3.6 Communications affichées

. Fournier MC, Dantan E and Blanche P. R2-type curve to evaluate dynamic predictions.

International Society for Clinical Biostatistics, Birmingham, England, 2016.

. Couvrat-Desvergnes G, Giral M and Dantan E. Clinical utility of surveillance kidney

transplant biopsies at 1-year post-transplantation : a long-term survival comparison among
renal transplant recipients. 26th International Congress of The Transplantation Society,
Hong-Kong, China, 2016.

. Quérard AH, Foucher Y, Combescure C, Dantan E, Larmet D, Lorent M, Pouteau LM,

Giral M and Gillaizeau F. Comparison of survival outcomes between Expanded Criteria
Donors and Standard Criteria Donors kidney transplant recipients : a systematic review

and meta-analysis. American Transplant Congress, Philadelphia, USA, 2015.

. Fournier MC, Dantan E, Foucher Y and Giral M. A joint survival longitudinal approach to

better assess the etiological role of risk factors of kidney transplant graft failure. American
transplant congress, Philadelphia, USA, 2015.

. Dantan E, Renaudin K, Brouard S, Huneau A, Paul C, Couvrat-Desvergnes G and Giral

M. A clinical signature surrogate of histological lesions to avoid unnecessary one year sur-
veillance biopsy after renal transplantation. American Transplant Congress, Philadelphia,

USA, 2015.

. Dantan E, Foucher Y, Combescure C, Lorent M, Ashton-Chess J, Daguin P, Giral M and

Classe JM. Evaluation a posteriori des capacités d’un marqueur génétique a pronostiquer
la survenue de métastases distantes chez des femmes atteintes d’un cancer du sein. 8eme

Journées du Cancéropodle du Grand-Ouest, Les Sables d’Olonnes, France, 2014.

. Quérard AH, Gillaizeau F, Pouteau LM, Foucher Y, Larmet D, Dantan E, Lorent M,

Combescure C and Giral M. Expanded Criteria Donor in Kidney Transplantation : a

meta-analysis. European Society for Organ Transplantation, Madrid, Spain, 2014.
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8.

Dantan E, Daveluy A, Laribiere A, Laborde B, Couallier V, Miremont-Salamé G, Moore
N, Haramburu F. Health professional users of a regional pharmacovigilance centre : trends

over time. 5th ISoP Annual Meeting Pharmacovigilance - A global Concern : East meets
West, Manila, Philippines, 2005.

1.4 LOGICIELS

A travers différents projets de recherche, j’ai participé a I’élaboration de scores prédictifs

ainsi qu’au développement de méthodes pour une aide a la prise de décision médicale. Ces outils

sont disponibles en ligne (www.labcom-risca.com) sous forme d’applications pour smartphones,

tablettes et ordinateurs, ou implémentés dans des packages R.

1.4.1 Calculateurs en ligne

1-RBI

DynPG

EVALBIOM

Pour aider a l'indication d’une biopsie du greffon apres une transplantation rénale, nous
avons proposé un score diagnostique d’anormalité histologique a 1 an post-transplanta-
tion : le 1-RBI (I-year Renal Biopsy Indez). Il s’agit d’un score calculable & 1 an post-
transplantation a partir de 5 variables collectées en pré-greffe et au cours de la premiere
année de greffe rénale. Ce travail vient d’étre publié dans Transplantation International
[Giral et al., 2018].

Afin d’obtenir des prédictions dynamiques de 1’échec de greffe rénale, nous proposons
de considérer les mesures répétées de sérum de créatinine au cours du suivi du patient.
Disponible en ligne sous la forme d’une application SHINY, le DynPG (dynamic prediction
of Patient and Graft survival) est un outil de prédiction de 1’échec de greffe qui se met
a jour au cours du suivi du patient. Il est calculable a partir de 6 variables collectées en
pré-greffe et du suivi longitudinal de serum de créatinine. Ce travail vient d’étre accepté

dans Nephrology Dialysis Transplantation.

La distance entre les courbes de survie est souvent mal interprétée en terme de capacités
pronostiques. EVALBIOM est une application en ligne permettant de calculer différents
indicateurs dépendants du temps a partir de courbes de survie déja publiées afin de mieux
évaluer les capacités pronostiques d’un marqueur. En fournissant les effectifs initiaux de
deux groupes de patients ainsi que leurs probabilités de survie respectives a un certain
temps de suivi, EVALBIOM retourne, pour ce temps de pronostic, les indicateurs objec-
tivement interprétables comme la sensibilité, la spécificité, les valeurs prédictives, etc. Ce
travail a fait I'objet d’une publication dans le Journal of Clinical Epidemiology [Dantan
et al., 2014].
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1.4.2 Packages R

R est un logiciel libre d’acces (open source) proposant un langage et un environnement pour
les calculs statistiques et graphiques. Il offre une grande variété d’outils statistiques, auxquels
peuvent s’ajouter des éléments complémentaires, appelés packages. Tous les packages sont dis-

ponibles a ’adresse suivante : https://cran.r-project.org.

ROCt Développé par Yohann Foucher, Marine Lorent et Florent Le Borgne, ROCt regroupe un

ensemble de fonctions permettant d’estimer les capacités diagnostiques/pronostiques d’un
marqueur quantitatif continu, avec notamment 'estimation de courbes ROC (Receiver
Operating Characteristic) dépendantes du temps pour la gestion d’événements censurés a
droite [Heagerty et al., 2000]. L’estimateur de la courbe ROC dépendante du temps a été
développé pour les modeles de survie traditionnels (toutes causes confondues) et pour les
modeles de survie nette (mortalité en exces liée & une pathologie) [Lorent et al., 2014]. II a
également été proposé d’estimer les capacités ajustées sur d’éventuels facteurs de confusion
[Le Borgne et al., 2017].
Parmi les fonctions disponibles dans ce package, j’ai contribué au développement et a
I'implémentation de fonctions permettant d’estimer un seuil de décision optimal pour la
mise en place d’une prise en charge stratifiée. Nous proposons 'estimation d’une fonction
d’utilité dépendante du temps. La maximisation de cette fonction permet de déterminer
un seuil optimal de discrimination pour un marqueur quantitatif en tenant compte de
Iespérance de vie ainsi que de la qualité de vie dans chacun des bras de traitement [Dantan
et al., 2018].

1.5 FINANCEMENTS OBTENUS EN TANT QUE PORTEUR OU CO-PORTEUR
DE PROJET

e Validation du score KDRI : étude frangaise multicentrique comparative de la survie a long
terme de patients transplantés rénaux (Investigateur principal : E.Dantan, Appel d’Offre
“Recherche et Greffe” 2016 de 1’Agence de la Biomédecine).

e Validation of Expanded Criteria Donor (ECD), a comparative multicenter french study of
long-term survival of kidney transplant patients (Investigateur principal : AH. Quérard,

Financement de l’entreprise Chiesi France).

e Score diagnostique de la normalite anatomo-pathologique sur les biopsies de surveillance
des greffons renaux a un an post-transplantation (Investigateur principal : Y. Foucher,
Appel d’Offre “Recherche et Greffe” 2014 de I’Agence de la Biomédecine).

e Méta-Analyses de marqueur pronostique en cancérologie : projet MAP-MARKER (Inves-

tigateur principal : Y. Foucher, Appel & projets 2013 de recherche en Sciences Humaines
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et Sociales, Epidémiologie et Santé Publique de I'Institut National du Cancer).

1.6 RESPONSABILITES PEDAGOGIQUES

e Ecole doctorale Biologie Santé de ’Université Bretagne-Loire : Responsable de 1’Unité

d’Enseignement (UE) Initiation a la biostatistique

e Master 2 Modélisation en Pharmacologie Clinique et Epidémiologie (MPCE), a 1’Uni-
versité de Nantes : Responsable de 'UE Méthodes statistiques avancées en Epidemiologie,
Intervenant au sein des UE Données longitudinales et données de survie, Principes d’esti-

mation en biostatistique et Epidémiologie clinique.
e Master 2 Biologie, Biotechnologies et Recherche Thérapeutique (BBRT), & I"Université
de Nantes : Responsable de 'UE Biostatistique I

e ENSALI : Responsable de 'UE Modéles miztes en troisieme année filiere Statistique pour

les Sciences de la Vie

e Master 1 Biologie Santé, a I’'Université de Nantes : Intervenant au sein de I’'UE Introduc-

tion a la biostatistique
e Deuxieme année de pharmacie, a 'Université de Nantes : Intervenant au sein de I'UE

Biomathématiques appliquées a la pharmacocinétique

e PACES (Premicre Année Commune des Etudes de Santé), a I'Université de Nantes :

Intervenant au sein de 'UE Biostatistique

1.7 RAYONNEMENT SCIENTIFIQUE

e Reviewing d’articles scientifiques pour les revues Journal of Clinical Epidemiology,

International Journal of Biostatistics, Scientific Reports

e Accueil d’un chercheur étranger : Ozgiir Asar, enseignant-chercheur & 1'Université
d’Acibadem en Turquie, a été en visite au sein de I'Unité INSERM UMR 1246 - SPHERE
durant le mois de Septembre 2018 avec ’aide d’une bourse de mobilité obtenue aupres de
I’ambassade de France.

e Communications orales invitées dans un colloque national

— Tessier P and Dantan E. Stratification des patients transplantés rénaux a des fins de
médecine personnalisée : une application des théories de la décision dans un contexte

pronostique. Journée scientifique “Les 20 ans de DIVAT”, Nantes, 2015.

— Tessier P and Dantan E. Du pronostic au choix médical : quelles utilisations des

théories de la décision dans la mise en place d’une stratégie thérapeutique ? Cohortes
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et biocollections au service de la médecine prédictive - La Biostatistique au cceur
de cette recherche translationnelle, Journées scientifiques de I’Université de Nantes,
Nantes, 2012.

— Dantan E, Lorent M and Foucher Y. A simple approach to evaluate biomarker accu-
racy for predicting time-to-event from published paper. Journée Méthodologie de la
DiRC Grand-Ouest, Nantes, 2012.

e Co-organisation

— du colloque Cohortes et biocollections au service de la médecine predictive : la Bio-
statistique au ceeur de cette recherche translationnelle dans le cadre des Journées

Scientifiques de I’Université de Nantes en 2012,

— d’une formation en Biostatistique sur le théme de I'inférence en statistique dans le

cadre du projet européen ShareBiotech, Nantes, 2012.

e Membre du comité de suivi du Labcom RISCA - Research in Informatics and Statistics
for Cohort Analyses (Investigateur principal : Y. Foucher, Entreprise partenaire : IDBC-
A2COM, Programme Labcom 2016 de 1’Agence Nationale de la Recherche).
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Synthese des encadrements

2.1 ETUDIANTS EN THESE DE SCIENCES

2.1.1 Jeanne Simon-Pimmel

Jeanne Simon-Pimmel a débuté sa these en 2017 apres ’obtention d’une allocation doctorale
financée par I'Université de Nantes (concours de I’'Ecole Doctorale Biologie-Santé). Son travail de
these s’intitule Pronostic des patients cérébro-lésés en réanimation : d’un modele de prédiction
d la mise en place d’une médecine stratifiée. Sa these est dirigée par le Dr. Yohann Foucher et
le Pr. Denis Frasca (INSERM UMR 1246 - SPHERE). J’en suis le co-encadrant a hauteur de
40%.

Ce travail de these en Epidémiologie et Biostatistique sera appliqué au contexte de la
réanimation a partir des données de la cohorte AtlanRéa (www.atlanrea.org). Un premier
travail en cours consiste en une revue systématique des outils pronostiques existants pour la
prise en charge des patients cérébro-1ésés séveres en réanimation. Les résultats de cette revue
systématique orienteront la suite du travail de recherche pour 1’élaboration d’un modele de
prédiction chez les patients cérébro-lésés. Plusieurs pistes de réflexion ont déja été évoquées. Par
exemple, I’évolution longitudinale précoce de la pression intracranienne comme marqueur de
sévérité de ’agression cérébrale pourrait contribuer au développement d’un outil de prédiction
dynamique & moyen terme. Les modeles de survie relative initialement développés pour prendre
en considération la mortalité spécifiquement liée a la pathologie étudiée pourrait étre utilisés
dans le contexte de la réanimation afin d’étudier le délai de retour & un risque de mortalité
considéré comme normal. Ce type d’approche méthodologique pourrait s’avérer pertinent dans

les problématiques du droit a ’oubli pour des patients ayant subi une atteinte cérébrale.

Une premieére communication orale a été réalisée a 1’occasion du congres EPICLIN 2019 :

19
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e Simon-Pimmel J, Bodet L, Cinotti R, Feuillet F, Foucher Y, Frasca Y, Leger M and
Dantan E. Retour d’expérience d’une revue de la littérature de scores pronostiques :
Application & la neuro-réanimation. 13e conférence francophone d’épidémiologie clinique
(EPICLIN) et 26e journées des statisticiens des centres de lutte contre le cancer, Toulouse,
France, 2019.

2.1.2 Marie-Cécile Fournier

En 2013, Marie-Cécile Fournier avait aussi réussi le concours de ’Ecole Doctorale Biologie-
Santé pour l'obtention d’un contrat doctoral de 1’Université de Nantes. Son travail de these
s’intitule Pronostic dynamique de I’évolution de [’état de santé de patients atteints d’une maladie
chronique. Sa these a été soutenue le 10 octobre 2016. Elle a été dirigée par le Dr. Yohann
Foucher (INSERM UMR 1246 - SPHERE) et le Pr. Magali Giral (INSERM UMR 1064). J’en

fus le co-encadrant & hauteur de 50%.

Ce travail de these en Epidémiologie et Biostatistique appliqué a la transplantation rénale
s’intéresse aux modeles conjoints pour données longitudinales et données de survie [Rizopoulos,
2012]. Dans un premier travail [Fournier et al., 2016], nous proposons un modele conjoint & ef-
fets aléatoires partagés afin d’étudier le role spécifique des déterminants de santé sur ’évolution
longitudinale du sérum de créatinine et/ou sur le risque d’échec de greffe rénale (voir le chapitre
5 pour plus de détails). Dans une seconde partie du travail de recherche, nous nous sommes
intéressés aux prédictions dynamiques. En collaboration avec le Dr. Paul Blanche, nous propo-
sons un indicateur de type R? [Fournier et al., 2018] afin d’évaluer les capacités pronostiques d’un
score dynamique (voir le chapitre 6 pour plus de détails). Nous avons également développé un
outil de prédiction dynamique, DynPG disponible en ligne (www.labcom-risca.com), permet-
tant de mettre a jour la prédiction d’un échec de greffe rénale en fonction du suivi longitudinal

de sérum de créatinine (voir la section 9.2 pour plus de détails) [Fournier et al., 2019].

Le travail de theése du Dr. Marie-Cécile Fournier a fait ’objet de trois articles publiés :

e Fournier MC, Foucher Y, Blanche P, Buron F, Giral M and Dantan E. A joint model
for longitudinal and time-to-event data to better assess the specific role of donor and
recipient factors on long-term kidney transplantation outcomes. Fur J Epidemiol. 2016

May ;31(5) :469-79. Epub 2016 Feb 1.

e Fournier MC, Dantan E and Blanche P. An R2 -curve for evaluating the accuracy of
dynamic predictions. Stat Med. 2018 Mar 30;37(7) :1125-1133. Epub 2017 Dec 4.

e Fournier MC, Foucher Y, Blanche P, Legendre C, Girerd S, Ladriere M, Morelon E, Bu-
ron F, Rostaing L, Kamar N, Mourad G, Garrigue V, Couvrat-Desvergnes G, Giral M, and
Dantan E. Dynamic predictions of long-term kidney graft failure : a cohort-based valida-

tion study. Nephrology Dialysis Transplantation. 2019 Mar 11, doi : 10.1093 /ndt/gfz027.

Par ailleurs, plusieurs communications orales et affichées ont également été associées au
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travail de Marie-Cécile Fournier :

Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Dynamic predictions of long-term
kidney graft failure : a tool to better inform the recipient in a shared decision making
approach. Ecole d’Automne du DHU 2020, Nantes, 2018.

Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Une application Shiny pour prédire
dynamiquement la survie patient-greffon d’un patient transplanté rénal : vers une décision

médicale plus partagée. Teme rencontres R, Rennes, France, 2018.

Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Prédictions dynamiques du risque
d’échec de greffe : un outil pour aider a I'information des patients transplantés rénaux
et une prise en charge centrée sur le patient et ses attentes. 12e conférence francophone
d’épidémiologie clinique (EPICLIN) et 25e journées des statisticiens des centres de lutte

contre le cancer, Nice, France, 2018.

Fournier MC, Blanche P, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Construction d’un score
pronostique dynamique et évaluation de ses performances : application en transplanta-
tion rénale. 10e conférence francophone d’épidémiologie clinique (EPICLIN 2016) et 23e

journées des statisticiens des centres de lutte contre le cancer, Strasbourg, France, 2016.

Fournier MC, Dantan E and Blanche P. R2-type curve to evaluate dynamic predictions.

International Society for Clinical Biostatistics, Birmingham, England, 2016.

Blanche P, Fournier MC and Dantan E. R2-type Curves for Dynamic Predictions from
Joint Longitudinal-Survival Models : Inference & application to prediction of kidney graft
failure. Workshop on Flexible Models for Longitudinal and Survival Data with Applications
in Biostatistics, Warwick, England, 2015.

Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Etude des déterminants de santé
associés a I’évolution de la créatininémie et/ou du risque d’échec de greffe chez des patients
transplantés rénaux : une approche par modélisation conjointe. GDR Statistique & Santé,
Paris, France, 2015.

Fournier MC, Foucher Y, Giral M and Dantan E. Etude des déterminants de santé
associés a I’évolution de la créatininémie et /ou du risque d’échec de greffe chez des patients
transplantés rénaux : une approche par modélisation conjointe. EPICLIN, Montpellier,
France, 2015.

Fournier MC, Dantan E, Foucher Y and Giral M. A joint survival longitudinal ap-
proach to better assess the etiological role of risk factors of kidney transplant graft failure.

American transplant congress, Philadelphia, USA, 2015.

2.1.3 Florence Gillaizeau

Débutée en septembre 2012, Florence Gillaizeau a soutenu sa these de Biostatistique inti-

tulée Développement et validation de modeéles multi-états semi-Markoviens pour le pronostic de
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patients atteints de maladies chroniques le 15 octobre 2015. Son projet de recherche a été financé
par le PHRC national MaKiT (Mortality after Kidney Transplantation, PROG/11/85, 2011).
Sa these a été dirigée par le Dr. Yohann Foucher (INSERM UMR 1246 - SPHERE) et le Pr.
Magali Giral (INSERM UMR 1064). J’en fus le co-encadrant a hauteur de 20%.

L’objectif était de poursuivre les développements méthodologiques initiés par Yohann Fou-
cher sur les modeles multi-états [Foucher et al., 2007, 2010]. Deux extensions ont été proposées
aux modeles semi-Markoviens. Dans un premier travail, Florence Gillaizeau a développé un
modele multi-états semi-markovien de survie relative a risques additifs afin d’évaluer si certains
déterminants de santé étaient associés a un exces de risque de déces spécifiquement lié a la pa-
thologie [Gillaizeau et al., 2017]. Dans un second travail, il a été proposé de simplifier la mise en
ceuvre des modeles multi-états en utilisant la méthode de pondération des individus par le score
de propension (Inverse Probability Weighting, IPW) comme méthode d’ajustement [Gillaizeau
et al., 2018]. Ces extensions ont été évaluées a partir de simulations et appliquées sur données

réelles en transplantation rénale et en maladies cardiaques valvulaires.

Le travail de these du Dr. Florence Gillaizeau a fait ’objet de trois articles :

e Gillaizeau F, Sénage T, Le Borgne F, Le Tourneau T, Roussel JC, Leffondré K, Porcher
R, Giraudeau B, Dantan E and Foucher Y. Inverse probability weighting to control
confounding in an illness-death model for interval-censored data. Stat Med. 2018 Apr
15;37(8) :1245-1258. Epub 2017 Dec 4.

e Gillaizeau F, Dantan E, Giral M and Foucher Y. A multistate additive relative survival
semi-Markov model. Stat Methods Med Res. 2017 Aug;26(4) :1700-1711. Epub 2015 Jun 7.

e Gillaizeau F, Giral M, Dantan E, Dragun D, Soulillou JP and Foucher Y. Multi-state
analysis of kidney transplant recipients outcome : a semi-Markov model for studying the
role of pre-transplant sensitization against Angiotensin II Type 1 receptor. Journal de la
Société Frangaise de Statistique. 2014 ;155(1) :117-133.

Plusieurs communications orales ont également été associées au travail de Florence Gillai-

zeau :

e Gillaizeau F, Sénage T, Le Tourneau T, Roussel JC and Foucher Y. La détérioration de
bioprothese valvulaire : un probléeme majeur de santé publique largement sous-estimé par
la non-prise en compte de la censure par intervalle et ’évolution multi-états de la maladie.
EPICLIN, Montpellier, France, 2015.

e Gillaizeau F, Dantan E, Giral M and Foucher Y. Additive relative survival multistate
semi-Markov model. International Society for Clinical Biostatistics, Vienna, Austria, 2014.

e Gillaizeau F, Dantan E, Giral M and Foucher Y. A multistate additive relative survival
semi-Markov model. 46e Journées de Statistique de la SFdS, Rennes, France, 2014.

e Gillaizeau F, Foucher Y, Dragun D, Soulillou JP, Dufay A, Van Huyen J, Renaudin K,
Moreau A, Dantan E and Giral M. A multistate model to investigate the relationship



2.2. Etudiants en Master 2 23

between pre-graft level of Angiotensin II Type 1 Receptor (AT1R) antibodies and kidney

transplant recipients outcome. American Transplant Congress, Seattle, USA, 2013.

e Gillaizeau F, Giral M, Dantan E, Dragun D, Soulillou JP and Foucher Y. A Semi-
Markov model with Generalized Weibull distribution for multistate data in kidney trans-

plant recipients. Journées de la Société Francaise de Biométrie, Paris, France, 2012.

e Gillaizeau F, Dragun D, Soulillou JP, Dufay A, Van Huyen J, Renaudin K, Moreau A,
Giral M and Foucher Y. A Semi-Markov model with Generalized Weibull distribution for
multistate data in kidney transplant recipients. Congres annuel de la Société Francophone
de Transplantation (SFT), Nantes, France, 2012.

2.2 ETUDIANTS EN MASTER 2

2.2.1 Julie Havas - Master 2 de Biostatistique de 1’Université de Bordeaux
(ISPED), 2017

L’objectif de ce stage était de modéliser conjointement I’évolution longitudinale des perfor-
mances hémodynamiques a partir des gradients transprothétiques et le risque de survenue d’un
déces chez des patients porteurs d’une bioprothese valvulaire aortique. A 'aide d’un modele
conjoint a effets aléatoires partagés, nous nous sommes particulierement intéréssés au role
spécifique d’une inadéquation de taille entre la prothese et le patient. Ce travail a été réalisé a
partir de la cohorte Cordabase de 613 patients ayant eu un remplacement valvulaire aortique

dans le service de chirurgie cardiaque du CHU de Nantes entre 2002 et 2007.

2.2.2 Angelina Dion - Master 2 Modélisation en Pharmacologie Clinique et
Epidémiologie de I’Université de Nantes, 2015

En transplantation rénale, I'utilité clinique des biopsies de surveillance a 1 an post-transplan-
tation reste débattue. Les pratiques des centres de transplantation restent tres hétérogenes vis
a vis de cet acte diagnostique invasif. L’objectif du stage d’Angelina Dion a été de comparer la
survenue d’un échec de greffe chez des patients transplantés rénaux stables a 1 an post-greffe entre
les centres transplanteurs ayant une politique de biopsie de surveillance et ceux n’en ayant pas. A
partir de la cohorte de patients transplantés rénaux DIVAT (Données Informatisées et VAlidées
en Transplantation, www.divat.fr), nous n’avons pas pu observer de différence significative du
risque d’échec de greffe entre les deux types de centres de transplantation [Couvrat-Desvergnes
et al., 2018].

e Couvrat-Desvergnes G, Foucher Y, Le Borgne F, Dion A, Mourad G, Garrigue V, Le-
gendre C, Rostaing L, Kamar N, Kessler M, Ladriere M, Morelon E, Buron F, Giral M

and Dantan E. Comparison of graft and patient survival according to the transplantation
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center policy for 1-year screening biopsy among stable kidney recipients : a propensity

score-based study. Nephrology Dialysis Transplantation. 2018 July 14.

A la suite de son stage, Angelina Dion a pu étre embauché comme ingénieur d’étude pour
une durée de 3 mois a l'aide d’un financement de ’entreprise pharmaceutique Chiesi. Elle a
ainsi pu contribuer aux travaux de recherche initiés en collaboration avec le Dr. Anne-Héléne
Quérard sur la problématique des reins greffés marginaux [Querard et al., 2016]. Dans une
approche multivariée classique, nous validons ’estimation conditionnelle du critere ECD sur le
risque d’échec de greffe. A ’aide d’une approche par pondération IPW, nous estimons finalement
un effet absolu (marginal) du critere ECD sur ’échec de greffe rénale moins fort que celui
initialement mis en évidence [Querard et al., 2018]. Cela pourrait constituer un argument en
faveur d’une extension des criteres de marginalité du greffon permettant ainsi un élargissement

du pool de greffon (voir le chapitre 8 pour plus de détails).

e Quérard AH, Le Borgne F, Dion A, Giral M, Mourad G, Garrigue V, Rostaing L, Kamar
N, Loupy A, Legendre C, Morelon E, Buron F, Foucher Y and Dantan E. Propensity
score-based comparison of the graft failure risk between kidney transplant recipients of
standard and expanded criteria donor grafts : Toward increasing the pool of marginal
donors. Am J Transplant. 2018 May ;18(5) :1151-1157. Epub 2018 Feb 8.

e Quérard AH, Le Borgne F, Dion A, Giral M, Mourad G, Garrigue V, Rostaing L, Kamar
N, Loupy A, Legendre C, Morelon E, Buron F, Foucher Y and Dantan E. Validation of
the Kidney Donor Risk Index to graft failure prognostic from a French kidney transplant

recipient cohort. En cours de rédaction.

2.2.3 Amina Blidi - Master 2 de Santé Publique (parcours Biostatistique) de
I’Université de Paris Descartes, 2012

Le temps d’ischémie froide représente l'intervalle de temps entre le prélevement du greffon
et la greffe. De nombreuses études en transplantation rénale ont démontré un lien entre le temps
d’ischémie froide et l'incidence du retard au démarrage du rein greffé (Delayed Graft Function).
L’objectif du stage d’Amina Blidi a été de préciser 'effet du temps d’ischémie froide sur la survie
patient/greffon. A partir de la cohorte de patients transplantés rénaux DIVAT, nous avons pu
conclure que chaque heure supplémentaire d’ischémie froide semble augmenter le risque d’échec
de greffe [Debout et al., 2015].

e Debout A, Foucher Y, Trébern-Launay K, Legendre C, Kreis H, Mourad G, Garrigue V,
Morelon E, Buron F, Rostaing L, Kamar N, Kessler M, Ladriere M, Poignas A, Blidi
A, Soulillou JP, Giral M and Dantan E. Each additional hour of cold ischemia time
significantly increases the risk of graft failure and mortality following renal transplantation.
Kidney Int. 2015 Feb;87(2) :343-9. Epub 2014 Sep 17.
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2.2.4 Damien Drubay - Master 2 de Biostatistique de I"Université de Bor-
deaux (ISPED), 2011

L’objectif du stage de Damien Drubay était de modéliser conjointement 1’évolution longitu-
dinale de la fonction rénale et la survie patient/greffon chez des patients transplantés rénaux.
A Taide d’un modele conjoint a effets aléatoires partagés, nous nous sommes particulierement
intéréssés au role spécifique du poids du rein. Ce travail a été réalisé a partir de la cohorte

observationnelle et prospective de patients transplantés rénaux DIVAT.

2.3 ETUDIANTS EN MASTER 1

2.3.1 Alpha Barry - Master 1 de Bioinformatique/Biostatistique de 1’Uni-
versité de Nantes, 2017

L’objectif de ce stage était de décrire le niveau de protéinurie a un an post-transplantation
rénale, ainsi que d’étudier les parametres du receveur, du donneur et de la transplantation
qui pourraient étre associés a la protéinurie. Dans la cohorte DIVAT, ce parametre est mal
renseigné. Un objectif secondaire a été d’étudier les caractéristiques de la transplantation rénale
pouvant étre associées au risque d’observer une donnée manquante pour la protéinurie a un an

post-transplantation.

2.3.2 Alexandre Huneau - Master 1 de Bioinformatique/Biostatistique de
I’Université de Nantes, 2014

L’objectif de ce stage était de construire un score diagnostique des lésions histologiques
anormales sur la biopsie du greffon & un an post-transplantation rénale. Ce travail a fait
l'objet d’une publication [Giral et al., 2018] et du développement d’une application en ligne
(www.labcom-risca.com) pour une aide & lindication d’une biopsie du greffon & un an de

greffe.

e Giral M, Renaudin, K, Naesens M, Luning R, Anglicheau D, Morelon E, Huneau A,
Paul C, Brouard S, Couvrat-Desvergnes G, Foucher Y and Dantan E. The 1-year Renal
Biopsy Index (1-RBI) : a scoring system to drive biopsy indication at 1-year post-kidney
transplantation. Transpl Int. 2018 June 7;31 :947-955.
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2.3.3 Alexandra Bruel - Master 1 de Biologie Santé (parcours Sciences médi-
cales) de I’Université de Nantes, 2013

Le stage d’Alexandra Bruel a porté sur I’étude des facteurs de risque d’insuffisance rénale
chronique chez les patients porteurs de myosites inflammatoires. Ce travail a été réalisé en colla-
boration avec le Dr. Couvrat-Desvergnes et a donné lieu & une publication [Couvrat-desvergnes
et al., 2014].

e Couvrat-Desvergnes G, Masseau A, Benveniste O, Bruel A, Hervier B, Mussini JM, Buob
D, Hachulla E, Matignon M, Azar R, Mac Namara E, MacGregor B, Daniel L, Lacraz
A, De Broucker T, Rouvier P, Carli P, Laville M, Dantan E, Hammidou M, Moreau
A and Fakhouri F. The Spectrum of Renal Involvement in Patients With Inflammatory
Myopathies. Medicine. 2014 Jan;93(1) :33-41.

2.3.4 Olivier Merdy - Master 1 de Biologie Santé (parcours Sciences médica-
les) de I’Université de Nantes, 2013

L’objectif du stage d’Olivier Merdy a été de réaliser une étude transversale de la fréquence
des douleurs musculosquelettiques attribuées aux techniques manuelles recues en cours d’ap-

prentissage chez les étudiants en ostéopathie.



- Chapitre 3 -

Synthese des activités de recherche passées

Apres avoir obtenu en 2005 un Master en Modélisation mathématique, j’ai souhaité rappro-
cher mon parcours universitaire des applications en santé. C’est pourquoi j’ai choisi de poursuivre
et compléter ma formation en validant en 2006 un second Master en Epidémiologie et Biosta-
tistique. C’est véritablement lors du stage de six mois cloturant cette formation que j’ai débuté
mes travaux de recherche et pris golit aux problématiques méthodologiques dans 'analyse de
données. Avec 'obtention d’une bourse ministérielle au concours de ’école doctorale, j’ai réalisé
une these de Biostatistique dirigée par Héléne Jacqmin-Gadda, au sein de I'équipe INSERM
U897 a I’Université de Bordeaux, et soutenue le 8 décembre 2009. D’abord ATER, puis nommé
sur un poste de maitre de conférence, je poursuis, depuis septembre 2010, mes activités de
recherche a I’Université de Nantes au sein de 1’équipe INSERM UMR 1246 - SPHERE.

3.1 HISTOIRE NATURELLE DE L’EVOLUTION DE MALADIES CHRONIQUES

Je m’intéresse depuis le début de mes activités de recherche en biostatistique aux méthodes
permettant d’étudier I'histoire naturelle de 1’évolution de maladies chroniques. Deux approches
en particulier ont fait I’objet de développements auxquels j’ai pu contribuer : les modeles

conjoints pour données longitudinales et données de survie et les modeles multi-états.

Mon travail de these s’intitule Modéles conjoints pour données longitudinales et données de
survie incomplétes appliqués a l’étude du vieillissement cognitif. Dans 1’étude du vieillissement
cérébral, le suivi des personnes agées est soumis a une forte sélection avec un risque de déces
associé a de faibles performances cognitives. La modélisation de I’histoire naturelle du vieillisse-
ment cognitif est complexe du fait de données longitudinales et données de survie incompletes.
Par ailleurs, un déclin accru des performances cognitives est souvent observé avant le diagnostic

de démence sénile, mais le début de cette accélération n’est pas facile a identifier. Les profils
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d’évolution peuvent étre variés et associés a des risques différents de survenue d’un événement ;
cette hétérogénéité des déclins cognitifs de la population des personnes agées doit étre prise en
compte. Mon travail de these avait pour objectif d’étudier des modeles conjoints pour données
longitudinales et données de survie incompletes afin de décrire I’évolution cognitive chez les
personnes agées. L’utilisation d’approches a variables latentes a permis de tenir compte de
ces phénomenes sous-jacents au vieillissement cognitif que sont ’hétérogénéité et ’accélération
du déclin. Au cours d’un premier travail, j’ai pu comparer deux approches afin de prendre
en considération les sorties d’étude informatives dans ’analyse longitudinale du vieillissement
cérébral mesuré au travers de différents tests psychométriques [Dantan et al., 2008]. Dans un
second travail, nous proposons un modele conjoint a état latent pour modéliser simultanément
I’évolution cognitive et son accélération pré-démentielle, le risque de démence et le risque de
déces [Dantan et al., 2011] (Figure 3.1).

Y(t)
Biomarker
Evolution
T, t
Patient ooi(t) Pre =\ ant-t,)
HEALTHY i i :

Status Diagnosis DEMENTIA

0 1 2

as (Y1)
o (Y (1) os (Y ()

DEATH

Figure 3.1: Modéle conjoint a état latent pour l'accélération du déclin cognitif, la survenue
d’une démence et la survenue d’un décés, avec a1, o et ag les intensités de transitions entre
les differents états (voir Dantan et al. [2011] pour plus de détails).

L’expertise acquise sur les modeles conjoints pour données longitudinales et données de sur-
vie m’a permis d’encadrer la these de Marie-Cécile Fournier sur cette thématique appliquée a
la transplantation rénale (voir la section 2.1.2 et le chapitre 5 pour plus de détails). Nous nous

sommes notamment intéressés a 'utilisation d’un modeéle conjoint a effets aléatoires partagés



3.1. Histoire naturelle de I’évolution de maladies chroniques 29

dans une perspective étiologique. Plus précisément, il s’agissait d’identifier les facteurs associés a
I’évolution longitudinale du sérum de créatinine et/ou au risque d’échec de greffe [Fournier et al.,
2016]. J’ai également encadré les stages de Master de Damien Drubay et Julie Havas portant sur
I'utilisation de modeles conjoints a effets aléatoires partagés dans les domaines de la transplan-

tation rénale et de la chirurgie cardiaque, respectivement (voir la section 2.2 pour plus de détails).

Dans le domaine médical, un critere de jugement fréquemment rencontré est la survenue d’un
événement clinique d’intérét. Le modele de Cox est le modele de survie le plus fréquemment uti-
lisé pour étudier les facteurs de risque associés a la probabilité de survenue de 1’événement
[Cox, 1972]. En présence de risques compétitifs ou plusieurs événements sont en concurrence
[Gail, 1975], plusieurs approches peuvent étre envisagées. Les modeles multi-états sont une
généralisation des modeles de survie permettant d’étudier I’évolution des patients au travers
différents états de santé et de se focaliser sur les risques de transition entre les états. Ils ont no-
tamment pour avantage d’estimer sans biais la probabilité cumulée de survenue d’un événement.
Dans le cadre du vieillissement cérébral, nous avons développé un modele conjoint pour données
longitudinales et données de survie pour lequel le sous-modele de survie était un modele multi-
état (Figure 3.1) afin d’étudier l'effet de covariables sur chacune des transitions vers une démence
d’Alzheimer ou un déces. Deux particularités méthodologiques de ce modele multi-état sont a
souligner : I’état pré-démence est un état latent, la vraisemblance de ce modele permet de tenir

compte de la censure par intervalle pour la survenue d’une démence d’Alzheimer.

En transplantation rénale, I'un des objectifs est de retarder la survenue d’un échec de greffe
défini par le retour en dialyse du patient transplanté et d’étudier les facteurs associés a la
perte du greffon. Dans ce contexte, le déces constitue un événement en compétition avec la
survenue d’un retour en dialyse. Plusieurs travaux de Yohann Foucher ont montré l'intérét des
modeles multi-états semi-markoviens en transplantation rénale. Les modeles semi-markoviens
font I’hypothése de risques de transition entre deux états qui dépendent principalement du
temps passé dans le premier état [Foucher et al., 2007, 2010]. Dans le cadre de la these de
Florence Gillaizeau co-encadrée avec Yohann Foucher et Magali Giral, nous avons pu proposer
deux extensions aux modeles multi-état semi-markoviens. Dans un premier travail, Florence
Gillaizeau a développé un modeéle multi-états semi-markovien de survie relative a risques additifs
afin d’évaluer si certains déterminants de santé sont associés a un exces de risque de déces
spécifiquement lié & la pathologie [Gillaizeau et al., 2017]. Dans un second travail, il a été proposé
de simplifier la mise en ceuvre des modeles multi-états en utilisant la méthode de pondération
des individus par le score de propension (IPW) comme méthode d’ajustement [Gillaizeau et al.,
2018].
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3.2 RECHERCHES TOURNEES VERS LES OUTILS PREDICTIFS

Dans le contexte de maladies chroniques, les outils de prédictions d’événements cliniques
deviennent extrémement populaires. Ces outils pourraient aider les patients et médecins dans
une décision médicale partagée et faciliter la mise en place d’une médecine dite prédictive,
personnalisée, préventive et participative (i.e. médecine 4P) [Flores et al., 2013]. Contrairement
aux modeles étiologiques qui s’attachent a l'identification des relations entre un ensemble de
covariables et un ensemble de variables réponses, les modeles de prédiction ont pour seul objectif
d’estimer la probabilité d’avoir un événement d’intérét [Tripepi et al., 2008]. Cette probabilité
estimée constitue une information importante pour les patients désireux de connaitre les risques
qu’ils encourent. Fournir une telle estimation aux patients pourraient leur permettre d’améliorer
la connaissance de leur pathologie, de leur possible devenir et par conséquence les inciter a
s’investir d’avantage dans le suivi de leur maladie en étant par exemple plus adhérants aux
traitements proposés [Gordon et al., 2013; Jamieson et al., 2016]. Dans une telle approche,
Iinterprétation étiologique des facteurs ayant été retenus comme facteurs prédictifs n’est que
secondaire. Toutefois, 1'utilisation en pratique clinique de tels outils diagnostiques/pronostiques
repose en partie sur leur capacité a correctement prédire I’événement d’intérét. Un score prédictif,
qu’il soit diagnostique ou pronostique, doit avoir de bonnes propriétés de calibration et de
discrimination [Graf et al., 1999; Steyerberg et al., 2010].

La discrimination est la capacité d’un outil de prédiction a différencier les sujets susceptibles
ou non de vivre ’événement d’intérét. En d’autres termes, un outil hautement discriminant esti-
mera des prédictions de survenue de I’événement tres différentes entre des individus susceptibles
ou non de connaitre I’événement. L’indicateur le plus classique évaluant les performances discri-
minantes est I’aire sous la courbe ROC (i.e. AUC under the ROC curve). Au sein de notre groupe
de travail, plusieurs travaux de recherche en Biostatistique et Epidémiologie se sont intéressés a
I’évaluation des capacités pronostiques discriminantes d’un score ou marqueur, avec notamment
le développement des courbes ROC dépendantes du temps, nettes, ajustées ou agrégées [Foucher
et al., 2010; Foucher and Danger, 2012; Lorent et al., 2014; Le Borgne et al., 2017; Combes-
cure et al., 2014, 2016]. La calibration est la capacité d’un outil a faire coincider prédictions
et observations. Elle est généralement étudiée a ’aide d’approches graphiques représentant les
probabilités observées en fonction de quantiles de prédictions. D’autres indicateurs évaluent les
performances globales d’un outils de prédiction. Par exemple, le Brier Score est défini comme une
erreur quadratique entre I'observation et la prédiction [Gerds and Schumacher, 2006; Blanche
et al., 2015].

Concernant mes travaux dans ce domaine, j’ai d’abord proposé un article publié dans une
revue d’épidémiologie [Dantan et al., 2014] faisant le point sur la confusion répandue entre
corrélation et capacité prédictive. Dans cet article, nous proposons une application en ligne,

EVALBIOM (www.divat.fr/en/online-calculators/evalbiom), permettant de calculer diffé-
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rents indicateurs pronostiques dépendants du temps (sensibilité, spécificité, valeurs prédictives)
a partir de courbes de survie déja publiées (voir le chapitre 4 pour plus de détails). Dans un
autre travail publié dans Statistics in Medicine, nous nous intéressons a ’évaluation des capa-
cités pronostiques d'un score dynamique. Nous avons proposé un critere de type R? [Fournier
et al., 2018] qui permet de solutionner 'une des limites du Brier Score : sa dépendance a la

probabilité marginale de survenue de 1’événement (voir le chapitre 6 pour plus de détails).

En lien avec mes domaines de recherche, j’ai réalisé plusieurs travaux appliqués. J’ai, par
exemple, proposé un score diagnostique d’anormalité histologique sur la biopsie a un an post-
transplantation rénale, le 1-RBI [Giral et al., 2018]. Cet outil pourrait permettre de proposer
une biopsie aux patients les plus susceptibles de présenter les 1ésions histologiques majeures.
Toujours en transplantation rénale, la these de Marie-Cécile Fournier avait pour objectif final de
proposer un score pronostique dynamique de ’échec de greffe. Nous proposons d’inclure les me-
sures répétées de sérum de créatinine en plus de caractéristiques initiales (age du receveur, rang
de greffe, immunisation pré-greffe anti-HL A, survenue d’au moins un rejet aigu dans la premiere
année post-transplantation, antécédents cardiovasculaires) afin d’obtenir des prédictions dyna-
miques de I’échec de greffe pouvant étre mises a jour tout au long du suivi du patient (voir
la section 9.2 pour plus de détails). Un modele conjoint pour données répétées de sérum de
créatinine et risque de survenue d’un échec de greffe a été estimé sur une cohorte d’apprentis-
sage de 2584 patients transplantés rénaux. A partir du modele estimé, nous pouvons calculer
les prédictions individuelles d’échec de greffe a différents temps de suivi. Les capacités pronos-
tiques ont été étudiées a partir d’une cohorte de validation constituée de 2589 patients. Pour
les différents temps de prédiction, les capacités de discrimination et de calibration apparaissent
raisonnables. Une application SHINY est disponible en ligne afin de calculer ces prédictions
dynamiques (https://shiny.idbc.fr/dynpg). Ce travail vient d’étre accepté dans dans une

revue de transplantation [Fournier et al., 2019].

3.3 VERS DES APPROCHES METHODOLOGIQUES CENTREES SUR LE PA-
TIENT

Mon activité de recherche s’inscrit au sein de I’équipe INSERM UMR 1246 - SPHERE, équipe
pluridisciplinaire constituée de biostatisticiens, méthodologistes, épidémiologistes, économistes
de la santé, cliniciens. Le projet de recherche porté par notre équipe vise a renforcer et développer

des méthodes dans le domaine de la recherche en santé centrée sur le patient.

Comme énoncé dans un article publié dans le Journal of the American Medical Association
en 2012, les “patients ne se distinguent pas seulement par leur variabilité biologique, ils different
également selon la maniére dont la maladie peut affecter leur vie” [Methodology Committee
of the Patient-Centered Outcomes Research Institute (PCORI), 2012; Frank et al., 2014]. Les
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dimensions pychologiques, culturelles, comportementales, environnementales et économiques ap-
paraissent étre des facteurs influencant 1’évolution de 1’état de santé des personnes. Mais prendre
en considération ces caractéristiques du point de vue du patient constitue un challenge dans la re-
cherche en santé. Les chercheurs, décideurs en santé et cliniciens font face a différents problemes
conceptuels, méthodologiques et pratiques notamment concernant la mesure et l'interprétation
du vécu des patients et de leur adaptation a la pathologie, leur relation avec I’environnement,
leurs préférences et sentiments, ou encore l'impact de leur perception de la maladie sur leur
pronostic. Des travaux de recherche sur la planification d’études pour comprendre ces concepts
complexes et sur I'identification des approches méthodologiques adéquates pour ’analyse et 1’in-
terprétation de ces données semblent nécessaires. Le projet scientifique de SPHERE repose sur
trois axes de recherche : 1) la mesure et U'interprétation de la perception et le vécu du patient,
2) I’évaluation en vie réelle, et 3) la médecine de précision. Mes travaux de recherche s’inscrivent

plus particulierement dans ’axe 3.

La médecine de précision a pour objectif de fournir le bon traitement, pour la bonne per-
sonne, au bon moment. Cela repose en partie sur la capacité d’un score, marqueur ou modele
de prédiction a stratifier les patients selon les meilleures options thérapeutiques. Toutefois, alors
que le développement d’outils de prédiction ne cesse de croitre, un tres faible pourcentage est fi-
nalement transféré en pratique clinique [Joyner and Paneth, 2015]. Ce probléme pourrait étre di
en partie au manque de considération des patients eux-mémes. L’un des objectifs des recherches
centrées sur le patient est de permettre aux voix des patients et aidants d’étre entendues notam-
ment dans l’évaluation des options thérapeutiques et de leurs conséquences [Ziegelstein, 2015].
Plusieurs de nos travaux soutiennent la mise en place d’une prise en charge stratifiée et centrée
sur le patient. En particulier, nous nous intéressons a la notion d’utilité d’une décision médicale
en termes de QALYs (Quality Adjusted Life-Years). Les QALY's sont des indicateurs combinant
en une seule mesure des informations sur la quantité de vie et la qualité de vie. Ils se calculent en
pondérant chaque période de temps par un score d’utilité reflétant les préférences des patients
pour les différents états de santé [Weinstein et al., 2009]. Les utilités peuvent étre obtenues apres
conversion des résultats de questionnaires de qualité de vie tel que le SF36 ou EQ5D. Un score
de 0 correspond au déces et un score de 1 a ’état de parfaite santé. Bien que les QALY aient
été initialement proposés pour I’évaluation médico-économique, leur nature composite les rends
trés intéressants pour une prise de décision plus proche de préférences des patients, comme nous
le suggérons dans une mini-revue de la littérature des criteres de jugement des essais randomisés

en cancer de la prostate [Foucher et al., 2018].

Dans un travail méthodologique publié dans Statistical Methods and Medical Research, nous
définissons une fonction d’utilité dépendante du temps [Dantan et al., 2018]. La maximisation de
cette fonction permet 'estimation d’un seuil de décision sur un marqueur quantitatif pour une
prise en charge stratifiée. Plus précisément, la fonction d’utilité représente le nombre de QALY
espéré de la population en fonction du seuil utilisé pour définir les strates de traitements. Notre

approche integre a la fois les conséquences des prises en charge en terme de gain d’espérance
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de vie ainsi que les conséquences en terme de qualité de vie. Nous avons appliqué ce travail en
cancérologie, en collaboration avec I'Institut de Cancérologie de I’Ouest (ICO, Dr S. Supiot &
Pr. JM Classe). En cancer de la prostate, méme si nous validons le score CAPRA (Cancer of
the Prostate Risk Assessment) pour ses bonnes aptitudes a prédire la survie libre de récidive,
son utilité est toutefois discutable pour aider & la prise de décision entre surveillance active
(pour les patients a faible risque), prostatectomie (pour les patients a risque intermédiaire), ou
hormonothérapie (pour les patients a fort risque) [Lorent et al., 2019]. En revanche, en cancer du
sein, nous validons 'utilité de la signature génomique Mammaprint@®). Celle-ci pourrait éviter
la chimiothérapie adjuvante chez les femmes ayant un test génomique négatif alors qu’elles sont

a haut risque clinique [Caruana et al., 2019].

3.4 TRAVAUX DE RECHERCHE APPLIQUES

Mes recherches en biostatistique et épidémiologie se veulent appliquées et tentent d’apporter
des éléments de réponse a des problématiques méthodologiques rencontrées a partir de données
réelles. Il est nécessaire d’avoir une compréhension assez fine des pathologies auxquelles seront
appliqués ces développements. Depuis mon arrivée a Nantes, je développe donc une activité
de recherche clinique. J’ai notamment pu acquérir des connaissances en épidémiologie de la
transplantation rénale & partir de plusieurs travaux appliqués a la cohorte DIVAT [Cantarovich
et al., 2013; Debout et al., 2015; Querard et al., 2016, 2018; Giral et al., 2018; Couvrat-Desvergnes
et al., 2018].

La cohorte observationnelle DIVAT (Données Informatisées et VAlidées en Transplantation,
www.divat.fr) est prospective et composée de patients transplantés rénaux. Il s’agit d’une
cohorte multicentrique frangaise avec 8 centres de transplantation (Nantes, Nancy, Toulouse,
Montpellier, Paris Necker, Paris Saint-Louis, Lyon, Nice). Plus de 25000 patients ont été inclus
depuis 'initiation du réseau en 1990 et DIVAT représente pres de 40% des greffes rénales en
France. Les parametres du donneur, du receveur et plusieurs caractéristiques de la transplan-
tation sont collectés. Des données sont aussi collectées au cours du suivi du patients a 3 et 6
mois post-transplantation puis & toutes les dates anniversaires de la greffe (serum de créatinine,
protéinurie, etc.). Les patients sont suivis jusqu’a leur date de retour en dialyse ou déces. DI-
VAT regroupe ainsi I’ensemble des critéres cliniques et biologiques utiles & la prise en charge
et au suivi médical du patient transplanté rénal. Cette cohorte observationnelle s’avere étre un
formidable outil pour développer des travaux en épidémiologie de la transplantation rénale. Au
sein d’un groupe de travail né de la collaboration historique entre Yohann Foucher et Magali
Giral, néphrologue au sein de I’équipe INSERM 1064 et responsable scientifique de DIVAT, j’ai
notamment travaillé sur la thématique des donneurs marginaux. Nous avons réalisé une revue
de la littérature du critere ECD en transplantation rénale concluant au manque de validation

externe de ce critere [Querard et al., 2016]. A partir de la cohorte DIVAT, nous validons I'estima-
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tion conditionnelle du critere ECD sur le risque d’échec de greffe a ’'aide d’un modele de survie
multivarié. A Iaide d’une approche par score de propension, nous estimons un effet marginal
du critere ECD sur ’échec de greffe rénale moins fort que celui initialement mis en évidence
[Querard et al., 2018], ce qui pourrait constituer un argument en faveur d’une extension des
criteres de marginalité du greffon permettant ainsi un élargissement du pool de greffon (voir le
chapitre 8 pour plus de détails). Le critere ECD présente la limite d’étre un critére binaire défini
a partir de 4 variables du donneur (age, antécédent d’hypertension, serum de créatinine, cause
de déces). Un critére continu de marginalité du greffon composé de 10 variables du donneur, le
Kidney Donor Risk Index (KDRI), a été récemment proposé aux Etats-Unis [Rao et al., 2009].

Un travail de validation du KDRI est en cours.

Dans le suivi du patient transplanté, les biopsies de surveillance peuvent étre proposées a
différents temps post-transplantation afin de détecter fortuitement des lésions histologiques du
greffon. Leur intérét clinique reste toutefois discutable pour plusieurs raisons. Tout d’abord, il
ne semble pas y avoir actuellement de consensus sur les conduites thérapeutiques a tenir face
aux différents types de lésions histologiques. Par ailleurs, une proportion importante de biopsies
de surveillance ne révele finalement aucune lésion histologique : le patient a donc été exposé in-
utilement a un acte médical invasif et dangereux pour son greffon. Cela explique 'hétérogénéité
des pratiques de biopsie de surveillance entre les centres de transplantation, comme nous 1’ob-
servons au sein du réseau DIVAT. A partir de DIVAT, nous n’avons pas mis en évidence de
différence de risque de survenue d’un échec de greffe entre les centres transplanteurs ayant une
politique de pratique de biopsie de surveillance a un an post-transplantation et ceux n’en ayant
pas [Couvrat-Desvergnes et al., 2018]. D’un point de vue méthodologique, nous avons estimé un
effet marginal d’une telle politique en réalisant une analyse de survie pondérée par un score de
propension incluant les possibles facteurs de confusion. Le bénéfice d’une politique de dépistage
systématique des lésions histologiques a partir de biopsie de surveillance ne parait ainsi pas
évident. Se pose la question de l'intérét d’une politique de dépistage ciblée a partir d’une biop-
sie qui pourrait étre proposée aux patients sans signes cliniques visibles mais tout de méme
susceptibles de présenter des lésions histologiques. Pour aider a l'indication d’une biopsie du
greffon apreés une transplantation rénale, nous avons proposé un score d’anormalité histologique
a 1 an post-transplantation, le 1-RBI (1-year Renal Biospy Index), présentant des capacités

diagnostiques raisonnables [Giral et al., 2018].

Mes travaux de recherche appliqués ont essentiellement porté sur la transplantation rénale.
Mais, je m’intéresse de plus en plus a d’autres pathologies. J’ai par exemple pu travailler sur une
cohorte de patients ayant eu un remplacement valvulaire aortique (CORDABASE) dans le cadre
de la these de Florence Gillaizeau ou le stage de Master 2 de Julie Havas. Nous débutons une
collaboration sur le theme de la réanimation avec ’encadrement de la thése de Jeanne Simon-
Pimmel. Par ailleurs, certains de mes travaux centrés sur le patient (i.e. patient-centered) ont

été développés dans le contexte de la cancérologie (voir la section 3.3 pour plus de détails).



Deuxieme partie

CINQ PUBLICATIONS REPRESENTATIVES

35






- Chapitre 4 -

Evaluation des capacités pronostiques d’un marqueur a partir

de courbes de survie publiées

Dantan E, Combescure C, Lorent M, Ashton-Chess J, Daguin P, Classe JM, Giral M and Foucher Y. An
original approach was used to better evaluate the capacity of a prognostic marker using published survival
curves. J Clin Epidemiol. 2014 Apr;67(4) :441-8.

PREAMBULE

Prédire I’évolution de maladies chroniques est un important sujet de recherche en épidémiolo-
gie clinique. Dans la littérature médicale, un marqueur est souvent considéré comme pronostique
s’il est significativement associé au risque de survenue d’un événement. Par exemple, la distance
entre deux courbes de survie définies en fonction d’un marqueur binaire ou encore la signifi-
cativité d’un rapport de risque dans un modele de Cox sont souvent interprétées en terme de
capacités pronostiques. Pour autant, ces indicateurs ne sont que le reflet d’'une corrélation signi-
ficative et ne peuvent suffire pour valider les capacités pronostiques du marqueur [Ware, 2006].

Cette confusion entre corrélation et pronostic est répandue [Pepe et al., 2004; Spruance et al.,
2004].

Dans ce travail, nous proposons une réinterprétation des résultats d’articles déja publiés
présentant un marqueur binaire comme étant pronostique sans pour autant utiliser une méthodo-
logie adéquate. Plus précisément, a partir d’équations simples, nous proposons de reconstruire
les indicateurs de sensibilité et spécificité dépendantes du temps a l'aide d’informations dis-
ponibles sur deux courbes de survie. Il suffit de connaitre les effectifs & I'inclusion des deux
groupes, i.e. sujets a bas et haut risques de connaitre I’événement, ainsi que les probabilités de
survie de chacun des groupes pour un temps d’horizon choisi. Les valeurs prédictives positive
et négative ainsi que les rapports de vraisemblance et les probabilités post-tests peuvent étre

également estimés. Nous pouvons ainsi compléter ’étude de marqueurs binaires sur leurs apti-
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tudes & pronostiquer un événement. Nous avons proposés un outil disponible en ligne, EVAL-
BIOM (www.divat.fr/en/online-calculators/evalbiom), pour rendre plus facilement cal-
culable ces indicateurs dépendants du temps. Notre approche pourrait aider les lecteurs de ces

articles publiés a mieux apprécier les performances pronostiques d’'un marqueur binaire.

Trop souvent, dans des articles de recherche clinique, la méthodologie utilisée ne supporte par
les conclusions avancées. Il est facile d’imaginer que ceci est 1ié en partie & une méconnaissance
des méthodologies récentes adéquates de la part des investigateurs. Mon sentiment sur ce sujet
est que les domaines de la Biostatistique, de I’Epidémiologie traditionnelle et de la Recherche
clinique restent encore trop cloisonnés les uns par rapport aux autres. Par exemple, en 2000,
Heagerty et al. [2000] a proposé dans Biometrics les courbes ROC dépendantes du temps pour
évaluer les aptitudes discriminantes d’un marqueur en présence de données de survie censurées.
Pour autant, comme illustré dans I'une des applications présentées dans notre article, 10 ans
plus tard, on retrouve toujours des articles médicaux qui n’utilisent pas cet indicateur pour
évaluer les capacités discriminantes de leur marqueur a I’étude [Mook et al., 2010]. Au-dela du
développement de nouvelles méthodes statistiques parfois complexes, il me semble y avoir un
besoin important de démocratisation et diffusion de ces approches récentes aupres de la com-
munauté des épidémiologistes et méthodologistes qui seront en charge des analyses statistiques
en recherche clinique. En ce sens, I’article publié dans le Journal of Clinical Epidemiology me

semble intéressant & mettre en avant dans mes travaux de recherche [Dantan et al., 2014].
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Abstract

Objectives: Predicting chronic disease evolution from a prognostic marker is a key field of research in clinical epidemiology. However,
the prognostic capacity of a marker is not systematically evaluated using the appropriate methodology. We proposed the use of simple equa-
tions to calculate time-dependent sensitivity and specificity based on published survival curves and other time-dependent indicators as pre-
dictive values, likelihood ratios, and posttest probability ratios to reappraise prognostic marker accuracy.

Study Design and Setting: The methodology is illustrated by back calculating time-dependent indicators from published articles pre-
senting a marker as highly correlated with the time to event, concluding on the high prognostic capacity of the marker, and presenting the
Kaplan—Meier survival curves. The tools necessary to run these direct and simple computations are available online at http://www.divat.fr/
en/online-calculators/evalbiom.

Results: Our examples illustrate that published conclusions about prognostic marker accuracy may be overoptimistic, thus giving po-
tential for major mistakes in therapeutic decisions.

Conclusion: Our approach should help readers better evaluate clinical articles reporting on prognostic markers. Time-dependent sensi-
tivity and specificity inform on the inherent prognostic capacity of a marker for a defined prognostic time. Time-dependent predictive
values, likelihood ratios, and posttest probability ratios may additionally contribute to interpret the marker’s prognostic capacity. © 2014
Elsevier Inc. All rights reserved.

Keywords: Prognostic factor; Sensitivity; Specificity; Predictive values; Survival analysis; Likelihood ratios

1. Introduction level, but this does not imply that the marker is a useful tool
for individual decision making. Rather, the clinical relevance
of the marker should depend on its accuracy to predict a pa-
tient’s evolution. Therefore, clinical and biological prog-
nostic markers that can qualify a patient’s likelihood of
experiencing the event under consideration [3] are usually
used to identify ““atrisk’ patients who require more attentive
follow-up or treatment adaptation. Understanding the term
“prediction” as described in the literature can be baffling
as this term can refer to the posterior estimation of a regres-
! ! ) sion model such as the survival probability 5 years after treat-
Funding: This work was supported by a grant from the French National . .
Research Agency ANR-11-JSV1-0008-01. ment or the prognosis of a future event up to a certain
* Corresponding author. Tel.: +33 240 41 28 24; fax: +33 24041 29 96. prognostic time such as the death of a patient within the first
E-mail address: Etienne.Dantan@univ-nantes.fr (E. Dantan). 5 years after treatment. The present article concerns this

In many therapeutic areas, predicting health events is a
real challenge to improve the long-term medical manage-
ment of patients affected by chronic disease. In character-
izing a biological or pathologic process, a surrogate marker
may help to forecast a future event [1,2]. A marker is often
claimed as prognostic if it is significantly associated with
the time-to-event distribution. This is valid at a population

Conflict of interest: None.

0895-4356/$ - see front matter © 2014 Elsevier Inc. All rights reserved.
http://dx.doi.org/10.1016/j.jclinepi.2013.10.022



442 E. Dantan et al. / Journal of Clinical Epidemiology 67 (2014) 441—448

What is new?

e Time-dependent sensitivity and specificity as well
as time-dependent predictive values can be found
from published survival curves.

e Time-dependent likelihood ratios and time-
dependent posttest probability ratios are new indi-
cators of prognostic marker accuracy.

e The online application available at http://www.
divat.fr/en/online-calculators/evalbiom allows back
calculating these time-dependent indicators.

e The proposed time-dependent indicators should
help readers better evaluate clinical articles report-
ing on prognostic markers.

second definition. In the remainder of the article, the term
“time-dependent” will be used for such prognosis up to a
given prognostic time.

A widespread mistake when interpreting time-dependent
data is confusing the notions of “prediction” and *‘correla-
tion” [4]. The distance(s) between survival curves, the cor-
responding hazard ratio, and the associated P-value are
often presented as the most popular indicators of predictive
capacity. However, P-values only demonstrate that the rela-
tionship is not a result of sample-to-sample fluctuation.
Moreover, in a diagnostic context, Pepe et al. [5] demon-
strated that the magnitude of an odds ratio has to be huge
for it to inform on predictive capacity. Ware [6] pursued
this line of investigation in a prognostic context and re-
ported that the hazard ratio is not synonymous of prog-
nostic capacity. According to Spruance et al. [7], the
hazard ratio between patients at high and low risk of expe-
riencing an event is also often wrongly interpreted because
it only reflects the magnitude of the changes in risk. Never-
theless, they demonstrated that the probability of experi-
encing the event sooner in the high-risk (HR) group
compared with the low-risk (LR) group is equal to the haz-
ard ratio divided by the hazard ratio plus one. Thus, the
hazard ratio has to be massive to obtain a probability close
to one, that is, the reference value, qualifying the prognostic
abilities of a marker on a time-scale change. It is quite com-
mon to find that markers, defined by authors as prognostic,
are in fact only correlated with the survival outcome. Such
common presentation of results can lead to overoptimistic
and even erroneous conclusions and consequently misinter-
pretations concerning the potential utility of the marker [8].

In contrast with the diagnostic context, sensitivity and
specificity are not often used in prognostic studies. The
reason for this may be the difficulty in calculating these
values when dealing with the time-to-event censoring
process involved in long-term studies, in which the study
patients do not have the same follow-up time. Although

Heagerty et al. [9] have described time-dependent estimators
of sensitivity and specificity, these have not been widely
adopted. Some authors estimate sensitivity and specificity
based on the patients who have a follow-up at least equivalent
to the prognostic time [10—12]. In this way, all patients who
are censored before the prognostic time, that is, who do not
have this minimum follow-up, are excluded from the anal-
ysis. This results in considerable selection bias, leading to
an overrepresentation of patients with failure or patients
who reached this minimum follow-up period.

As highlighted by Riley et al. [13], improving all aspects
of prognosis research is necessary to give better clinically
relevant evidence for clinicians and health policy makers.
Over the past few years, new statistical methods have been
developed to evaluate the prognostic capacity of markers.
However, these methods are not systematically used in med-
ical publications to justify conclusions relating to the prog-
nostic capacity of the reported markers. Back calculation
may be a solution to reappraise the conclusions reported
in the published literature. For instance, Simel et al. [14]
proposed an approach to calculate a posteriori sensitivity,
specificity, and likelihood ratios when the odds ratio and
marginal numbers of a contingency table are the only infor-
mation available in a published article focusing on a diag-
nostic test. The aim of the present article was to enable
readers to reinterpret the prognostic capacity of markers
based on survival curves already published in the literature.
Our proposed approach would enable the reader to deter-
mine the marker’s true prognostic capacity. We use simple
equations to calculate time-dependent sensitivity and speci-
ficity from survival curves. Other time-dependent indicators
such as predictive values, likelihood ratios, or posttest prob-
ability ratios are also described. We additionally provide
simple illustrations to interpret the true meaning of results
relating to the prediction of long-term outcome.

2. Methods
2.1. Available information on published survival curves

The large majority of articles reporting on prognostic
markers illustrate the results by plotting the unadjusted
Kaplan—Meier survival curves. Fig. 1 illustrates the case
of two survival curves for HR and LR groups defined for
a binary marker. Here, NHR and NLR are the numbers of
individuals at baseline classified in the HR and LR groups,
respectively. SHR(#) and SLR(¢) are the corresponding
survival probabilities at time ¢ for these same groups. If
more than two marker-based groups are studied, the binary
assumption of the prognostic test no longer meets the defi-
nition of traditional sensitivity and specificity in which the
outcome is binary, for example, presence/absence of the
disease. Nevertheless, in this context, it is straightforward
to merge groups such as the HR and medium risk (MR).
If the SMR(r) and NMR represent the survival probability
at time ¢ and the number of individuals at baseline in the
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Fig. 1. Available information provided by most Kaplan—Meier survival
curves. The four key parameters to be extracted are the baseline num-
ber of HR patients (NHR), the baseline number of LR patients (NLR),
the survival at time t in the HR group (SHR), and the survival at time
tin the LR group (SLR).

Time (years)

MR group, respectively, this new HR group can be charac-
terized by a survival that is equal to [NHR x SHR(¢) +
NMR x SMR(®)]/(NHR + NMR). The MR group can also
be merged with the LR group, which results in the calcula-
tion of two pairs of sensitivity and specificity values, one
based on a strict and the other based on a lenient marker
threshold.

2.2. Time-dependent sensitivity and specificity

The prognosis is made up to the prognostic time ¢. Then,
D(2) is the time-dependent indicator of the event with D(r) =
1 if the event occurs before ¢ and D(¢) = 0 otherwise. Based
on the definitions of Heagerty et al. [9], the sensitivity at
time ¢ represents the proportion of patients who are correctly
classified as HR among all patients who experience the
event before time ¢, that is, Se(r) = P[HR|D(t) = 1]. The
specificity at time ¢ represents the proportion of patients
who are correctly classified as LR among all patients who
do not experience the event before ¢, that is, Sp(f) = P
[LR|D(r) = 0]. Using the Bayes theorem (demonstration
provided in the Appendix at www.jclinepi.com), time-
dependent sensitivity and specificity for a prognosis up to
time ¢ can be easily calculated from survival at time ¢ and
the baseline numbers of individuals in the HR and LR
groups:

[1 — SHR(#)] x NHR
[1 — SHR(7)] x NHR + [1 — SLR(7)] x NLR
(1)

Se(t) =

B SLR(z) x NLR @
SHR(f) x NHR + SLR(7) x NLR

Sp(t)

2.3. Time-dependent predictive value

Although sensitivity and specificity indicate the intrinsic
qualities of the marker by indicating risk group probabilities
based on the future event status, predictive values are useful
indicators for practical clinical interpretation and decision
making. In fact, the time-dependent positive and negative
predictive values, denoted PPV () and NPV(¢), are directly
obtained from the survival at time ¢. The positive predictive
value is the probability that HR patients will experience the
event before time ¢, that is, PPV(t) = P[D(f) = [|[HR] = 1 —
SHR(?). The negative predictive value is the probability that
LR patients will not experience the event before time ¢, that
is, NPV() = P[D() = O|LR] = SLR(#). The confidence
intervals of each survival probability may sometimes be
presented in the survival graphs or specified in the text for
different time points. Therefore, the corresponding confi-
dence interval for both predictive values can be obtained
directly.

Time-dependent predictive values can also be defined
as functions of time-dependent sensitivity and specificity
(demonstration provided in the Appendix at www.jclinepi.
com):

PPV (1)
Se(r) x P(D(t) = 1)
Se(t) x PID(1) = 1]+ [1 — Sp(t)] x {1 — P[D(r) = 1]}
3)

NPV(r)
_ Sp(r) x {1 —P[D(r) =1]}
Sp(1) x {1 = P[D(t) = 1]} + [1 — Se(r)] x P[D(r) = 1]
)

Regarding the previous equations, the main limitation of
predictive values is their dependence on the population
frailty, that is, the event probability. Therefore, without
the calculation of previous time-dependent sensitivity and
specificity values, the conclusions about prognostic capac-
ity from a specific study cannot be directly generalized to
other populations in which the event probability is dif-
ferent. This significant limitation of predictive values is
well accepted in traditional diagnostic medicine but is
always ignored in prognostic analyses.

2.4. Time-dependent likelihood ratios

In the diagnostic context, positive and negative likeli-
hood ratios are well defined [15,16] and often used in prac-
tice. To our knowledge, their definitions have never been
adapted to a prognostic context. Positive and negative
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likelihood ratios for a prognosis up to time ¢, denoted
LikR*(¢) and LikR ™ (¢), are respectively

_PHRID()=1] _ Se(r)

LikR™ (1) = P[HR|D(1)=0] 1—Sp()

(5)

_PILRID() =1] _1—Se(r)

LikR™ (1) = P[LR|D(t) = 0] Sp(7)

(6)

If time-dependent likelihood ratios are close to 1, then
the classification rule tends not to be informative of the
future event. The higher the positive likelihood ratio, the
more the HR group probability is associated with the occur-
rence of the event before time ¢. Conversely, the lower the
negative likelihood ratio, the more the LR group probability
is associated with the absence of the event before time t.
Given the thresholds used in diagnostic evaluations, posi-
tive and negative likelihood ratios close to 10 and 0.1,
respectively, indicate a useful marker for a prognosis up
to the time ¢ [15]. Because time-dependent likelihood ratios
are derived from sensitivity and specificity at time ¢, they
are independent of the event probability and thus represent
intrinsic characteristics of the marker’s prognostic capacity.

2.5. Time-dependent posttest probability ratios

Let PT"(#) and PT(#) be the positive and negative post-
test probability ratios, respectively. Both quantities can be
expressed according to the time-dependent likelihood ratios
(demonstration provided in the Appendix at www.jclinepi.
com):

P[D(t)=1HR] _P[D(r)=1]
P[D(t)=0[HR] P[D(r)=0]

PT*(¢) = LikR " (¢)

(7)
P[D(r)=1|LR] _ P[D(r)=1]

PT0 =@ =0tk Pp@ =0]- % ) ®)

Similarly to diagnostic context, the time-dependent pos-
itive and negative likelihood ratios appear as a multiplicative
coefficient between pre- and posttest probability ratios. The
corresponding interpretations are straightforward. A patient
classified in the HR group has a PT™(¢) times greater risk of
presenting the event before time ¢ than after 7. In contrast, a
patient classified as LR has a 1/PT™ () times greater risk of
presenting the event after time ¢ than before ¢. Unlike the
likelihood ratio, these values must be interpreted with
caution given their dependence on the population frailty.

2.6. Software

All the aforementioned methods can be performed using
the online tools available at http://www.divat.fr/en/online-
calculators/evalbiom.

3. Applications

To illustrate the practical utility of the proposed methods,
we have selected two articles: one in kidney transplantation
and one in breast cancer. Nevertheless, to confirm our
approach, we have also applied it to several other articles
in various fields of medicine (results not shown). In this
study, we only chose articles in which (1) the markers were
highly correlated with the time to event with small P-values,
(2) the authors concluded on the high prognostic capacity of
the marker, and (3) the NHR, NLR, SHR(?), and SLR(¢) were
available. This selection of articles does not achieve the stan-
dards of a meta-analysis; the purpose of this selection was
simply to highlight the usefulness of the proposed approach.

3.1. Prognosis of an acute rejection episode after kidney
transplantation

In the study by Hauser et al. [17], the outcome was the
time between the kidney transplantation and the first acute
rejection episode (ARE). The HR group was made up of
20 patients presenting an increase in urinary monokine
induced by interferon-y (MIG) above 436 pg/ml (positive
MIG). The LR group comprised 49 patients presenting no
increase in urinary MIG (negative MIG). The survival
curves differed significantly between the two groups
(P < 0.0001). More precisely, ARE survival probability
at 40 days after transplantation was 0.29 in the HR group
and 0.99 in the LR group. The overall cumulative probabil-
ity of ARE beyond 40 days after transplantation was 0.21.
Applying Equations 1 and 2, the sensitivity of a prognosis
up to 40 days was 0.97 and the specificity was 0.89
(Table 1). For a shorter prognosis up to 10 days, the sensi-
tivity appeared to be perfect but the specificity decreased to
0.76. Urinary MIG thus seemed to be a very sensitive and
specific predictor of ARE after kidney transplantation.
More precisely, a decision based on an increase in urinary
MIG limited the detection of false negatives. At 40 days,
less than 3% of patients were incorrectly classified as LR.
Nevertheless, this was at the cost of a slightly lower spec-
ificity, that is, around 11% of HR patients were incorrectly
classified for a prognosis at 40 days.

For a prognosis up to 40 days, the PPV and NPV were
estimated at 0.71 and 0.99, respectively. This illustrates
the high accuracy of a negative test result in practice: pa-
tients without an increase in MIG had a less than 1% risk
of acute rejection within the first 40 days after transplanta-
tion. The prognostic accuracy of a positive test result was
also reasonable: patients with an increase in MIG had a
71% risk of acute rejection during the first 40 days after
transplantation. As previously demonstrated, the use of uri-
nary MIG as a biomarker in other populations, that is, with
different cumulative event probabilities, may lead to unex-
pected PPV and NPV. Based on Equations 3 and 4, Fig. 2
illustrates this variation. In France, for example, the cumu-
lative probability of an ARE at 40 days after renal
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Table 1. Description of the results obtained from two different articles based on the data available in the corresponding articles and, for this study,

estimations calculated using the proposed equations

Data extracted from the article

The estimations of the novel indicators

Prognostic time ¢ NHR  SHR NLR SLR Pvalue  Se( Sp() PPV() NPV() LIKR*() LKR™() PTT(H PT(f
Hauser et al. [17]°
10 days 20 0.76 49 1.00 <0.01 1.00 0.76 0.24 1.00 4.22 0.00 0.32 0.00
40 days 0.29 0.99 0.97 0.89 0.71 0.99 9.05 0.04 2.45 0.01
Mook et al. [18]°
5yr 439 0.80 525 0.95 <0.01 0.77 0.59 0.20 0.95 1.86 0.39 0.25 0.05
10 yr 0.72 0.87 0.64 0.59 0.28 0.87 1.57 0.60 0.39 0.15

Abbreviations: NHR, number of HR patients; SHR, survival at time tin the HR group; NLR, number of LR patients; SLR, survival at time tin the
LR group; Se, sensitivity; Sp, specificity; PPV, positive predictive value; NPV, negative predictive value; LikR, likelihood ratio; PT, posttest prob-

ability ratio.

@ End point: acute rejection after renal transplantation, biomarker: urinary monokine (MIG), HR group: MIG elevation above 436 pg/ml.
® End point: distant metastasis after surgery, biomarker: 70-gene MammaPrint signature, HR group: poor prognosis group using the 70-gene

MammaPrint signature.

transplantation is around 9% (data from the DIVAT
network, www.divat.fr). The PPV and NPV would be 0.47
and 0.99, respectively (Fig. 2). Thus, although the NPV is
always expected to be almost perfect, the PPV decreases.
As a result, 53% of patients who tested positive for MIG
would not have an ARE.

At 40 days, the time-dependent positive and negative like-
lihood ratios were 9.05 and 0.04, respectively. Time-
dependent likelihood ratios were thus not too different from
the expected values of 10 and 0.1, respectively. The urinary
MIG biomarker may therefore be considered as useful to
identify patients at high and low risk of ARE. Moreover,
the positive and negative posttest probability ratios at 40 days
were 2.45 and 0.01, respectively. Patients who tested positive
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Fig. 2. Positive and negative predictive values regarding the expected
cumulative probability of acute rejection up to 40 days after trans-
plantation in kidney transplant recipients. In the study by Hauser
et al. [17], the probability of acute rejection before 40 days was
21%; the positive and negative predictive values were 71% and
99%, respectively.

for MIG had a 2.45-fold greater risk of experiencing an ARE
before the 40-day posttransplant time point than after. In
contrast, patients who tested negative for MIG had a 100-
fold greater risk of experiencing an ARE after the 40-day time
point than before. These results also illustrate the better ca-
pacity of the MIG-based test to identify patients free of
ARE during the first 40 days, but it should not be considered
for populations with a different cumulative incidence of ARE.

3.2. Prognosis of a distant metastasis after breast
cancer

In the article by Mook et al. [18], a 70-gene Mamma-
Print signature (Agendia’s Laboratories, Amsterdam, the
Netherlands) was studied to predict distant metastasis after
surgery in patients with breast cancer. The HR group was
made up of 439 patients with a positive 70-gene Mamma-
Print signature. The LR group comprised 525 patients pre-
senting a negative 70-gene MammaPrint signature. The
survival probabilities were significantly different between
the HR and LR groups (hazard ratio, 2.70; P < 0.001).
The distant metastasis survival probability up to 5 years
was 0.80 in the HR group and 0.95 in the LR group. The
cumulative probability of distant metastasis was 12% at
5 years. The 70-gene MammaPrint signature thus seemed
to be a relatively sensitive but not very specific predictor
of distant metastasis after surgery. Indeed, the sensitivity
at 0.77 may be reasonable to control the number of false
negatives for a prognosis up to 5 years, but the cost is a
low specificity of 0.59 (Table 1). The sensitivity was even
lower for a longer prognosis up to 10 years.

For a prognosis up to 5 years, the PPV and NPV were esti-
mated at 0.20 and 0.95, respectively. Based on the 70-gene
MammaPrint signature, patients considered in the LR group
had only a 5% risk of distant metastasis up to 5 years. In
contrast, the accuracy of a positive test was small, with 80%
of HR-classified patients without distant metastasis before
5 years. Mook et al. selected a population with a tumor size
inferior to 2 cm, for which the risk of a distant metastasis at
5 years was low. In France, the overall cumulative probability
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of distant metastasis at 5 years was lower (around 4.5%) in the
same population (data from the BERENIS cohort, Nantes
Institut de Cancérologie de 1’Ouest). In this type of popula-
tion, the PPV and NPV would be 8% and 98%, respectively
(Fig. 3). The NPV is thus very high, but the PPV is very
low. As aresult, 92% of patients with a positive MammaPrint
signature would not have a distant metastasis.

The positive and negative likelihood ratios, estimated at
1.86 and 0.39, respectively, were very different from the ex-
pected values. Moreover, the positive and negative posttest
probability ratios at 5 years were 0.25 and 0.05, respec-
tively. Patients with a positive 70-gene MammaPrint signa-
ture had a 0.25-fold greater risk of declaring a distant
metastasis before 5 years after treatment than later. Patients
with a negative 70-gene MammaPrint signature had a 20-
fold greater risk of declaring a metastasis after 5 years than
before. In this population, the 70-gene MammaPrint signa-
ture may help to accurately identify patients without distant
metastasis at 5 years after surgery, but it would fail to iden-
tify patients with a future distant metastasis.

4. Discussion

Many articles evaluating the prognostic capacity of
markers use the same methodology: Kaplan—Meier survival
curves, Log-rank tests, and/or the Cox model, although
these methods are not adequate and should not be used in
routine practice because they can lead to misinterpretation
of results. Here, we have proposed simple equations to
calculate time-dependent sensitivity, specificity, predictive
values, likelihood ratios, and posttest probability ratios from
already published survival curves to confirm the prognostic
capacity of a marker. We have illustrated this methodology
using two different examples. This work may put published
results and recommendations into perspective by providing
useful additional information. Nevertheless, it is always
preferable for authors to systematically use the suitable
methodology in the first place, to prove the prognostic ca-
pacity of a marker, in which case our approach would not
be necessary. Time-dependent receiver operating character-
istic curve [9,19] can be directly estimated from individual
data to estimate the prognostic capacity of a continuous
marker. From the original definition of “C statistic” pro-
posed by Harrell et al. [20], different concordance indices
have been developed and presented as measures of discrim-
ination between patients with longer event-free survival and
those with shorter event-free survival [21—24]. The net re-
classification improvement has been recently developed
and may be used to assess the performance of new prog-
nostic markers [25]. Our approach is useful only a posteriori
when the authors do not use appropriate methodologies.

Time-dependent sensitivity or specificity can strengthen
the conclusions of articles reporting on the prognostic ca-
pacity of a marker. Markers that are significantly associated
with the risk of the event may not necessarily be able to
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Fig. 3. Positive and negative predictive values regarding the expected
cumulative probability of distant metastasis up to 5 years after sur-
gery in women with breast cancer. In the study by Mook et al. [18],
the probability of distant metastasis before 5 years was 12%, the pos-
itive and negative predictive values were 20% and 95%, respectively.

discriminate LR and HR subjects: the sensitivity may be
acceptable at the cost of low specificity or vice versa. Time-
dependent likelihood ratios provide complementary informa-
tion. One advantage of sensitivity, specificity, and likelihood
ratios is their independence from the probability of the event.
These indicators are therefore robust when applied to data
sets from different countries and can even be used if the sam-
ple is not representative of the target population.

Moreover, time-dependent predictive values are relevant
to clinical interpretations as they provide a direct probabil-
ity of the event occurring or not before the prognostic time
point in a specific group. Time-dependent posttest probabil-
ity ratios complete the prognostic marker evaluation by
quantifying how many times higher the risk that the event
occurs before the prognostic time point is than that of the
event occurring after the prognostic time point. In contrast
to the intrinsic indicators of the marker’s prognostic ca-
pacity, predictive values and posttest probability ratios are
dependent on the disease in probability, as illustrated in
the Applications section. Major therapeutic decisions can
be wrongly made if the cumulative probability of the event
differs to that on which the marker was developed. We
illustrated this approach using two applications.

Hauser et al. studied the urine biomarker MIG and the
prediction of an ARE early after kidney transplantation
[17]. A negative MIG test indicated, with a high degree of
confidence, that a patient would not suffer an ARE regard-
less of the cumulative probability of an ARE. Moreover, the
negative posttest probability was very high: patients with a
negative MIG test had a 100 times higher risk of suffering
an ARE after the 40-day time point than before. In contrast,
although the risk of declaring an ARE before the 40-day
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time point was higher than that after the 40-day time point
for patients with a positive MIG test, the positive predictive
value was indicative of an unacceptably high false positive
rate. If this test was to be used in a population with a more
representative cumulative probability of ARE of around 9%,
only 50% of MIG-positive patients would present an ARE
within the 40-day period. If the strategy is to increase the
immunosuppressive therapy for MIG-positive patients, this
could lead to excessive treatment in a high percentage of pa-
tients. In a population with a 30% risk of ARE within the
first 40 days, the expected PPV would be nearly 80%
(Fig. 2). Even with this relatively small error rate (20%),
this biomarker would not be sufficiently accurate to blindly
treat patients without any histologic proof of the ARE.
Thus, although this marker could be of interest to routinely
monitor patients after kidney transplantation, to avoid un-
necessary kidney biopsies in patients with a negative MIG
test, the marker would be of limited use to increase immu-
nosuppression in at-risk patients.

In the second article, Mook et al. [18] studied a popula-
tion of women with a low risk of distant metastasis, that
is, a breast cancer tumor inferior to 2 cm in size and mostly
treated by adjuvant therapy. The 70-gene MammaPrint
signature seemed to allow an acute selection of LR patients
with a negative predictive value of 95% for a prognosis up to
5 years. Patients negative for the 70-gene MammaPrint
signature had a 20 times greater risk of declaring a metas-
tasis after 5 years than before. In contrast, if a supplementary
chemotherapy is proposed for a positive signature, the PPV
at 5 years indicates that 80% of HR patients may be over-
treated. The positive posttest probability was 0.25, implying
that 70-gene MammaPrint signature—positive patients had a
4 times greater risk of declaring a metastasis after 5 years
than before. In normal circumstances, a marker with this
type of positive posttest probability would not be considered
for prognosis. Nevertheless, in the context of breast cancer,
the overtreatment problem remains questionable as the main
risk concerns metastatic relapses, which invariably lead to
death. Actually, a woman’s choice for chemotherapy is
based on the hypothesis of a survival gain of several months,
with a known risk of overtreatment, even those for whom
medical oncologist would not propose chemotherapy
[26,27]. Women generally prefer to receive unnecessary
chemotherapy than not to be considered as HR, although
they should be. In view of the event in this context being ter-
minal in nature, the optimal strategy tends to favor a high
NPV, that is, a small rate of women considered as LR,
although they should not be considered as such. Fig. 3 shows
that up to a cumulative probability of distant metastases of
22%, less than 10% of women are wrongly consider as
LR. This indicates that the MammaPrint signature may not
be used in populations with a higher risk of distant metas-
tasis as the number of women incorrectly considered as
LR may be considered too high (greater than 10%).

The confidence intervals of the different time-dependent
indicators would have been important to complete the

description of the marker’s prognostic capacity. However,
only the variability of time-dependent predictive values
may be easily assessed from the published confidence inter-
vals of survival probabilities. The computation of the confi-
dence intervals of the other indicators requires information
about the marker and survival variability, which are not
available from published survival curves.

As with many observational cohorts, survival curves
may be misleading because of confounding factors of the
prognostic marker. To fill in this major drawback, several
authors recommend the drawing of adjusted survival
curves, obtained for instance by an inverse probability
weight (IPW) approach [28—30]. Even if this type of
graphic representation should be used, most of survival
curves presented in clinical articles are estimated from
the Kaplan—Meier unadjusted estimator. An interesting
feature of our approach is that it is still available for articles
presenting adjusted survival curves using the survival esti-
mations in SHR(#) and SLR(#). Respecting the conclusions
by Cole and Hernan [28], the corresponding adjusted time-
dependent sensitivity will represent the sensitivity as if the
patients with a positive test (classified in the HR group)
have the same characteristics as all the sample. In parallel,
the adjusted time-dependent specificity will represent the
specificity as if the patients with a negative test (classified
in the LR group) have the same characteristics as all the
sample. This ensures no confounding factor between both
groups. In extension, the other proposed indicators as
time-dependent predictive values and posttest probability
ratios can also be interpreted independently of confounding
factors. We thus encourage the use of our methodology for
such a type-adjusted survival curve. Nevertheless, we did
not find an article based on IPW approach and devoted to
the study of the capacity of a prognostic marker. In prac-
tice, for taking into account confounding factors, the au-
thors always used Cox multivariate regression and the
linear predictor as a prognostic composite score [31,32].
Again, our proposed methodology can also be used based
on survival curves stratified on such scoring system.

In conclusion, the methods that we propose here can help
to further interpret published results from articles reporting
on raw or adjusted patient survival. Time-dependent sensi-
tivity, specificity, and likelihood ratios evaluate a marker’s
intrinsic prognostic capacity, whereas time-dependent pre-
dictive values and posttest probability ratios need to be in-
terpreted according to the targeted population. Of course,
any conclusion has to be additionally considered against
the pathology being studied and the medical purpose of
the prognostic marker.

Appendix
Supplementary data

Supplementary data related to this article can be found at
http://dx.doi.org/10.1016/j.jclinepi.2013.10.022
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Modele conjoint pour I’évolution des mesures de sérum de

créatinine et le risque d’échec de greffe rénale

Fournier MC, Foucher Y, Blanche P, Buron F, Giral M and Dantan E. A joint model for longitudinal and
time-to-event data to better assess the specific role of donor and recipient factors on long-term kidney
transplantation outcomes. Fur J Epidemiol. 2016 May ;31(5) :469-79. Epub 2016 Feb 1.

PREAMBULE

Les modeles conjoints pour données longitudinales et données de survie sont développés
depuis plus de 15 ans [Wulfsohn and Tsiatis, 1997; Henderson et al., 2000]. De nombreux
développements leur ont été apportés dans la littérature biostatistique [Rizopoulos, 2012]. Dans
un article publié dans 1'International Journal of Epidemiology, Asar et al. [2015] rappelle que
les modeles conjoints devraient étre utilisés pour correctement considérer les données répétées
et données de survie et leur possible dépendance. Mais ces modeles restent encore peu utilisés
pour de véritables applications en recherche clinique. En transplantation rénale, alors que plu-
sieurs auteurs ont utilisé ou développé des modeles conjoints [Garre et al., 2008; Rizopoulos and
Ghosh, 2011; Moranne et al., 2013; Daher Abdi et al., 2013], il n’existait pas a notre connais-
sance d’étude décrivant précisément les relations entre les variables explicatives et les processus

d’évolution d’un marqueur quantitatif et de survie.

J’ai choisi de mettre en avant notre travail publié dans I’ European Journal of Epidemiology
[Fournier et al., 2016], puisqu’il se situe dans la continuité de mes travaux de these. Alors qu’au
cours de celle-ci, j’ai travaillé au développement statistique d’un modele conjoint, nous appli-
quons ici un modele a effets aléatoires partagés entre le processus d’évolution et le processus de
survie dans le contexte de la transplantation rénale. Plus précisément, nous modélisons simul-
tanément 1’évolution du sérum de créatinine, mesurée au cours du suivi du patient transplanté,

et le risque de survenue d’un échec de greffe, défini comme un retour en dialyse ou déces avec un

47
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greffon fonctionnel. Le risque de survenue d’un échec de greffe a un instant ¢t semble dépendre du
niveau de sérum de créatinine ainsi que de l'intensité de son augmentation a cet instant. L’ap-
proche étiologique mise en ceuvre nous permet d’identifier le réle spécifique des déterminants de

santé sur I'un et/ou l'autre des deux processus.
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Abstract In renal transplantation, serum creatinine (SCr)
is the main biomarker routinely measured to assess
patient’s health, with chronic increases being strongly
associated with long-term graft failure risk (death with a
functioning graft or return to dialysis). Joint modeling may
be useful to identify the specific role of risk factors on
chronic evolution of kidney transplant recipients: some can
be related to the SCr evolution, finally leading to graft
failure, whereas others can be associated with graft failure
without any modification of SCr. Sample data for 2749
patients transplanted between 2000 and 2013 with a func-
tioning kidney at 1-year post-transplantation were obtained
from the DIVAT cohort. A shared random effect joint
model for longitudinal SCr values and time to graft failure
was performed. We show that graft failure risk depended
on both the current value and slope of the SCr. Deceased
donor graft patient seemed to have a higher SCr increase,
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similar to patient with diabetes history, while no significant
association of these two features with graft failure risk was
found. Patient with a second graft was at higher risk of
graft failure, independent of changes in SCr values. Anti-
HLA immunization was associated with both processes
simultaneously. Joint models for repeated and time-to-
event data bring new opportunities to improve the epi-
demiological knowledge of chronic diseases. For instance
in renal transplantation, several features should receive
additional attention as we demonstrated their correlation
with graft failure risk was independent of the SCr
evolution.

Keywords Joint modeling - Time-to-event data -
Repeated measurements - Serum creatinine - Graft failure -
Kidney transplantation

Introduction

Recently, Asar et al. [1] pointed out that joint models for
repeated and time-to-event data should be used to correctly
consider longitudinal and survival processes and their
relationship when they are strongly dependent [2, 3]. Joint
models could allow identification of specific associations
for each risk factor: (1) association with an event risk, (2)
association with an event risk throughout a previous mar-
ker evolution modification, and (3) associations on both
longitudinal and survival processes. With this type of
suitable model, the precise description of specific associ-
ations could provide new insights in the knowledge of a
disease pathway mechanism.

Indeed, from a methodological standpoint, longitudinal
measurements and time-to-event data are typically ana-
lyzed separately, using a mixed model and survival model
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respectively, without considering their possible relation-
ship [2]. However, it is known that these two processes are
often mutually dependent in a chronic disease context.
Inferences from mixed models may be biased in cases of an
informative censoring process [4—6]. Similarly, the time-
dependent Cox model fails to correctly handle a time-de-
pendent endogenous variable, which is a variable generated
by the patient themselves (e.g. creatinine) in contrast to an
exogenous variable which is not (e.g. air pollution level)
[7-9]. It also often fails to correctly account for measure-
ment error.

In many chronic diseases, the occurrence of major
events and the assessment of corresponding risk factors
guide physicians in implementing the most beneficial care
for patients. In renal transplantation, serum creatinine
(SCr) is a well-known longitudinal marker used to assess
the health of kidney transplant recipients especially after
the first year post-transplantation, i.e. in the chronic phase
of the disease evolution [10]. In the chronic phase, graft
failure, defined as return to dialysis or death with a func-
tioning graft, is often preceded by a continuous deteriora-
tion in renal function and is associated with an irreversible
increase in SCr levels. In contrast, during the first year
post-transplantation, patients are submitted to a risk of
early graft failure due to acute clinical events such as
delayed graft function, acute rejection episode, and infec-
tions or complications. Therefore the disease evolution
mechanism is very different between the acute and chronic
phases [11, 12]. Few authors have studied the association
of risk factors on renal function evolution [13, 14] while
the risk factors associated with long-term graft failure have
been well described [12, 15, 16]. Renal function has been
shown to be one of the most important risk factors [17, 18].
However, the precise mechanism is not well known: the
majority of risk factors leading to graft failure may be
associated with chronic SCr changes, finally leading to
graft failure, but one can also hypothesize that some fea-
tures may be related to graft failure risk independently
from their association on SCr evolution.

Whilst several authors have used joint models for lon-
gitudinal and time-to-event data in renal transplantation
[19-22], none have precisely studied the specific associa-
tion of each baseline explicative variable. The precise
study of such associations would be of primary importance
for physicians in order to improve their appraisal of kidney
transplant recipients’ health. Therefore, we present for the
first time a shared random effect multivariable joint model
to study the baseline characteristics that could be related to
long-term kidney graft outcomes. By studying SCr evolu-
tion and graft failure from one year post-transplantation, it
brings an epidemiological approach to understand the risk
factors associated with the disease evolution in its chronic
phase.

@ Springer

Materials and methods
Study population

Data were extracted from the French observational and
prospective  DIVAT cohort (www.divat.fr) of kidney
transplant recipients from 6 University hospitals (French
Research Ministry: RC12_0452, last agreement No 13 334,
No CNIL for the cohort: 891735, No CNIL for the study:
914226). According to the following inclusion criteria,
2749 patients were studied: adult recipients who received a
first or second renal transplant between January 2000 and
August 2013 from a living or heart beating deceased donor,
alive with a functioning graft at 1-year post-transplantation
and maintained under Tacrolimus and Mycofenolic acid.
All study participants gave informed consent.

Available data

Most classical risk factors susceptible to influence SCr
evolution and/or graft failure risk were extracted from the
database. Donor features included: age, gender, last SCr
level, deceased (from cardiovascular cause vs. other)/living
donation. Recipient characteristics were: age, gender, body
mass index (BMI), history of comorbidities (diabetes,
hypertension, dyslipidemia, neoplasia, cardiovascular),
duration of dialysis before transplantation, preemptive
graft, hemodialysis or peritoneal dialysis, pre-transplant
anti-class I or class II Human Leucocyte Antigen (HLA)
immunization and cause of initial renal disease (recurrent
nephropathy or not). Transplantation parameters were: cold
ischemia time and number of HLA-A-B-DR incompati-
bilities. The following variables were collected within the
first year post-transplantation: occurrence of delayed graft
function (defined as the need for dialysis after transplan-
tation), occurrence of acute rejection episodes and SCr
levels at 3 and 6 months post-transplantation.

Outcomes

The baseline was the 1-year post-transplantation anniver-
sary. The best marker of renal function should be the
measured GFR (mGFR) [23]. Unfortunately, this mea-
surement is costly and is not performed in practice for
routine patient follow-up. Different equations to estimate
GFR (eGFR) have been proposed [24-27], and are prin-
cipally based on SCr values adjusted on recipient age,
gender and ethnicity. A major limitation lies in the fact that
these eGFR formulae have been developed from general
population data or from patients with chronic kidney dis-
ease and thus may not be applicable to kidney transplant
patients [28-30]. Despite this, SCr or eGFR are equivalent
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in terms of relative evolution, the second resulting from a
transformation of the first parameter. We decided to study
the SCr (umol/L), which was the longitudinal marker
routinely recorded yearly until patient death with a func-
tioning graft or return to dialysis. The time-to-event (graft
failure) was defined as the delay between 1-year post-
transplantation and the first event between return to dialysis
or death with a functioning graft.

Statistical analysis

We used a shared random effect model. It combines a mixed
model for the longitudinal process and a parametric survival
model for the time-to-event process, for which underlying
hypotheses were checked in an independent manner. For the
longitudinal assessment, we used a logarithmic transfor-
mation of SCr values in order to respect both assumptions
related to residual’s homoscedasticity and linear relation-
ship over time. Two random effects were considered for the
baseline value and the slope. For survival, hazard propor-
tionality and log-linearity were assessed.

In a joint shared random effect framework, longitudinal
and survival processes are linked through common random
effects. Rizopoulos has previously described the possible
parameterizations to model this dependence [2]. For
instance, the survival process can be modeled as dependent
on the current level of the marker, on the intensity of
marker evolution (i.e. the slope), on both current level and
slope, on cumulative effects or on lagged effects.

In the first step of model building, we defined a baseline
risk function and the dependence between the two pro-
cesses from a joint model without baseline explicative
variables. We graphically retained a Weibull distribution
for the baseline risk function. According to the Bayesian
Information Criteria (BIC), the dependence between the
two processes was characterized by the instantaneous
hazard of graft failure depending on both the level and the
slope of the longitudinal marker at the current time. As
recommended by Rizopoulos to solve optimization diffi-
culties, all quantitative variables were standardized in order
to scale the coefficients [2].

In the second step, we performed the selection of
baseline explicative variables. Univariable models were
composed using three effects of each variable: on baseline
value, on the slope (interaction with time) and on the graft
failure risk. Among these parameters, those which were not
significant (p > 0.05) were removed in a hierarchical
manner: if the association on the slope was significant, the
corresponding association on baseline value was also
considered. Finally, a multivariable joint model was gen-
erated by including effects retained in the univariable
models, and a forward stepwise selection was performed
(always using a 5 % type-I error rate).

In order to study the relevance of the joint modeling, we
also performed separate analyses: (1) a linear mixed model
to study the SCr evolution and (2) a time-dependent Cox
model to study the graft failure risk. We used the same
variables selection procedure.

As sensitivity analyses, we performed two joint models
in a cause specific approach: (1) time-to-return to dialysis
by censoring death, and in contrast (2) time-to-death with a
functioning graft by censoring return to dialysis.

Joint model parameters were estimated by likelihood
maximization. The complete mathematical formulation of
the joint model is shown in “Appendix 1”. Due to the
logarithmic transformation of SCr, coefficients for the
longitudinal process have an interpretation as relative
change rather than absolute change. Details related to
interpretations are presented in “Appendix 2”. Confidence
intervals for relative change were obtained using para-
metric simulations (5000 iterations) [31]. All analyses were
performed using the 3.0.1 version of the R software [32]
with the 1.3-0 version of the JM package [33].

Results
Baseline characteristics

Baseline characteristics are presented in Table 1. Sixty
percent of the recipients were male, with a mean age of
49.7 £ 13.6 years. Histories of cardiovascular disease or
dyslipidemia were observed in one third of recipients,
11.6 % had history of diabetes, 82.6 % had hypertension,
and 8.3 % had a cancer before the transplantation. Second
transplantations were realized in 17.2 % of studied
patients. Immunologic characteristics included: 12.8 % of
patients presented more than 4 HLA-A-B-DR incompati-
bilities, and around one third were immunized against class
I or class I HLA prior to transplantation. Donors were
mainly deceased (84.8 %) with a mean age of
50.7 £ 15.5 years and 56.4 % were male. Delayed graft
function occurred for 714 patients (26.1 %). SCr at 3 and
6 months were on average 138.3 534 and
136.6 &+ 53.2 umol/L.  respectively. Finally, 21.5 % of
recipients presented at least one episode of acute rejection
before the first anniversary of the graft.

Follow-up description

During follow-up, 278 patients returned to dialysis and 203
died with a functioning graft. The median event-free fol-
low-up time was 3.99 years. The patient-graft survival
curve and its corresponding 95 % confidence interval
(95 % CI) are presented in Fig. 1. Patient-graft survival
rates at 10 years after the first anniversary of the graft was
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Table 1 Description of recipients, donors, and transplantation char-
acteristics of the studied population (n = 2749)

Missing  Estimations

Quantitative characteristics: mean £ SD

Recipient age (years) 0 49.7 £ 13.6
Recipient BMI (kg/m?) 10 24.0 £ 4.2
Donor age (years) 1 50.7 £ 15.5
Last donor SCr (pmol/L) 25 89.9 + 52.8
Cold ischemia time (h) 10 17.8 £ 9.8
3-month SCr (umol/L) 38 138.3 £ 534
6-month SCr (umol/L) 75 136.6 £ 53.2
Categorical characteristics: N (%)
Recipient men 0 1674 (60.9)
Transplanted before 2008 0 1369 (49.8)
Second transplantation 0 474 (17.2)
Dialysis technique 3
Pre-emptive transplantation 342 (12.5)
Hemodialysis 2192 (79.8)
Peritoneal dialysis 212 (7.7)
Time to dialysis prior to transplantation (at 36 1948 (71.8)
least 1 year)
Recurrent causal nephropathy 0 899 (29.1)
Diabetes history 0 319 (11.6)
Hypertension history 0 2272 (82.6)
Cardiovascular history 0 933 (33.9)
History of dyslipidemia 0 860 (31.3)
History of cancer 0 228 (8.3)
HLA A-B-DR incompatibilities (>4) 7 350 (12.8)
Positive anti-class I immunisation 66 876 (32.6)
Positive anti-class II immunisation 87 792 (29.8)
Donor men 8 1545 (56.4)
Status 6
Living donor 418 (15.2)
Cerebrovascular donor death 1309 (47.7)
Non cerebrovascular donor death 1016 (37.1)
Delayed graft function 15 714 (26.1)
Acute rejection episode during the first 0 591 (21.5)

year

SD standard deviation, BMI body mass index, SCr serum creatinine,
HLA human leukocyte antigen

58.4 % [95 % CI 54.8 %; 62.3 %]. Additionally, 12 843
SCr measurements were collected, with a median of 4
measurements per patient (ranging from 1 to 14). The
median time between two measurements was 11.7 months
(interquartile range: 9.2, 12.5).

Joint modeling

Table 2 presents the estimations related to the final mul-
tivariable joint model.
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Fig. 1 Patient and graft survival according to the time since the first
anniversary of the transplantation (n = 2749) from Kaplan—Meier
estimator and their corresponding 95 % CI

Dependence between SCr dynamic and graft failure risk

For any time 1 year after transplantation (t > 1), the graft
failure risk depended on both the current value and the
current slope of the SCr. If a patient had a 25 % higher
SCr, graft failure risk was twice as high (HR = 1.92,95 %
CI [1.75; 2.11]). Moreover, for a given SCr value, where a
patient had a steeper increase in SCr graft failure risk was
significantly worse (HR = 1.89, 95 % CI [1.17; 3.06] for
an increase of 25 % in SCr value in 1 year).

Factors associated with 1-year post-transplantation SCr

Several factors appeared significantly correlated with a
higher 1-year SCr without significant association with the
SCr evolution or with graft failure risk. An increase of
50 pumol/L in the 6-month SCr level was associated with a
l-year SCr increase of 17.99 % (95 % CI [16.62 %;
19.34 %]). Patient with a graft provided from a donor
10 years older compared to other donor had a 3.68 %
higher SCr at 1 year (95 % CI [2.97 %; 4.39 %]).

Factors associated with SCr evolution during follow-up

A history of diabetes was associated with a higher SCr
increase. After 5 years, the presence of this comorbidity for
a patient was associated with a SCr 14.45 % higher (95 %
CI [7.76 %; 21.46 %]) compared to its absence, while we
did not observe any significant difference at 1 year. For a
given patient, a graft from a deceased donor due to a
cerebrovascular cause was associated with a relative
increase of 12.52 % in expected 5-year SCr (95 % CI
[6.50 %; 18.89 %]), compared to a graft from a living
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donor, but only a 7.14 % increase when compared to a
deceased donor due to another cause (95 % CI [1.48 %;
13.00 %]).

Factors associated with both 1-year post-transplantation
SCr and SCr evolution during the follow-up

Male recipient had a 7.68 % higher 1-year SCr (95 % CI
[5.83 %; 9.51 %]). Nevertheless, he was likely to have a
slower increase: after 5 years follow-up the gap reduced to
3.98 % (95 % CI [0.18 %; 7.81 %]).

Factors associated with the graft failure risk

Two factors were significantly associated with graft failure
risk. Without significant correlation with the SCr, a patient
transplanted for the second time had a higher graft failure
risk compared to his first transplantation (HR = 1.32,
95 % CI [1.02; 1.73]). On the contrary, for a given patient,
graft from male tended to be associated with a smaller risk
of graft failure compared to graft from female donor
(HR = 0.83, 95 % CI [0.69; 1.01]).

Factors associated with both SCr and the graft failure
processes

A 10-year older patient was associated with a 2.04 % lower
1-year SCr (95 % CI [1.31 %; 2.77 %]). Moreover, this
difference increased during the follow-up, ie. 5.57 %
lower at 5-years post-transplantation (95 % CI [4.20 %;
6.95 %]). This could be explained by lower creatinine
production in the elderly population due to a smaller
muscle mass. However, for a given SCr evolution during
the follow-up, the situation where the recipient is older was
associated with a higher graft failure risk (HR = 1.35 for a
10-year older patient, 95 % CI [1.25; 1.46]).

For a given patient, higher 3-month SCr was associated
with a significantly higher 1-year SCr level. For instance,
for a 50 pmol/L difference at 3-months, the 1-year SCr
level increased by 8.08 % (95 % CI [6.83; 9.32]). Addi-
tionally, for a given evolution of SCr from 1-year post-
transplantation, a higher 3-month SCr was associated with
a lower graft failure risk (HR = 0.85 for an increase of
50 pmol/L in 3-month SCr level, 95 % CI [0.75; 0.95]).

Major risk factors included acute rejection in the first
year post-transplantation, immunization, and cardiovascu-
lar history. When a patient had an acute rejection episode
during the first year post-transplantation, a 5.65 % higher
1-year SCr was observed compared to cases where no acute
rejection occurred (95 % CI [3.65; 7.71]). Nevertheless,
independently of the current value and the slope of SCr, the
situation where acute rejection has occurred appeared with
a higher risk of graft failure (HR = 1.46, 95 % CI [1.17;
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1.83]). A patient with cardiovascular history was more
likely to have an increased SCr compared to the same
patient without this history, and a higher graft failure risk
independently from this increase (HR = 1.39, 95 % CI
[1.14; 1.69]). Similarly, a significant SCr increase was
demonstrated for pre-transplant immunized patient, with an
additional graft failure risk not related to this SCr increase,
compared to the same patient non-immunized.

Separate models

The linear mixed model estimations and those of the time-
dependent Cox model are presented in Tables 3 and 4
respectively. One can note differences in the retained
variables. An acute rejection episode in the first year post-
transplantation was significantly associated with the SCr
evolution by using a linear mixed model, in opposition to
the results obtained by using joint models. No relationship
between cardiovascular history or donor type with SCr
evolution were retained by using the linear mixed model,
while we concluded from the final joint model that patients
with cardiovascular history may have a significantly higher
SCr increase during the follow-up (p = 0.0371) and SCr
evolution could be different given the donor type status
(p = 0.0022). Slight underestimations of hazard ratios
were obtained from the time-dependent Cox model com-
pared to the joint model. For example, the hazard ratio
related to the recipient age was 1.25 (95 % CI [1.19-1.38])
for 10 years older by using the time-dependent Cox model
against 1.35 (95 % CI [1.25; 1.46]) by using the joint
model. Additionally, diabetes was retained as a risk factor
for graft failure by using the Cox model, while it does not
by using the joint model. In contrast, acute rejection epi-
sode was not retained as a risk factor for graft failure by
using the time-dependent Cox model, while it was by using
the joint model.

Cause specific approach

Using a cause specific approach (Tables S1 and S2 in
supplementary materials), we observed that current SCr
level was more importantly associated with return to dial-
ysis (HR = 2.51, 95 % CI [2.22; 2.84]) compared to death
with a functioning graft (HR = 1.47, 95 % CI [1.24;
1.74]). As expected, this higher association was also
observed for acute rejection episode (HR = 1.63, 95 % CI
[1.20; 2.20] vs. HR = 1.24, 95 % CI [0.86; 1.80]). In
contrast, cardiovascular history (HR = 1.07, 95 % CI
[0.81; 1.41] vs. HR = 2.01, 95 % CI [1.49; 2.70]) and
recipient age (HR = 1.20, 95 % CI [1.05; 1.39] vs.
HR = 2.36,95 % CI [1.95; 2.86]) were strongly associated
with the time-to-death.
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Table 3 Multivariable analysis for the logarithmic transformation of SCr

Longitudinal process

Association with the log(1-year SCr)

(baseline effect)

Association with the log(SCr evolution)
(slope effect)

Coef. 95 % CI p value Coef. 95 % CI p value
Recipient age (years, standardized) —0.025 [—0.035; —0.015]  <0.0001 —0.010 [—0.013; —0.006]  <0.0001
Recipient gender: male versus female 0.073 [0.056; 0.090] <0.0001 —0.007 [—0.013; 0.001] 0.0441
History of diabetes: yes versus no 0.003 [—0.022; 0.028] 0.7987 0.026 [0.015; 0.038] <0.0001
3 month SCr (umol/L, standardized) 0.085 [0.072; 0.097] <0.0001
6 month SCr (umol/L, standardized) 0.176  [0.164; 0.189] <0.0001
Acute rejection episode <1 year: yes versus no 0.055  [0.036; 0.075] <0.0001  —0.009 [—0.017; —0.001] 0.0233
Anti class I immunization: positive versus negative 0.010  [—0.007; 0.028] 0.2344 0.010  [0.002; 0.017] 0.0111
Donor age (years, standardized) 0.057 [0.046; 0.067] <0.0001
Cold ischemia time (h)—standardized 0.002  [-0.006; 0.010] 0.6717 0.004  [0.001; 0.007] 0.0253

12,241 observations from 2583 patients

Referential value for 1-year SCr was 4.024, 95 % CI [3.985, 4.064]. Referential value for SCr evolution was 0.040 95 % CI [0.025; 0.055]. This
model is adjusted on a time effect with a threshold at 2008 (before 2008 vs. after): coefficient for relation to the 1-year SCr: 0.020 95 % CI

[0.004; 0.037] and to the SCr evolution: 0.011 95 % CI [0.003; 0.018]

Coef coefficient, CI confidence interval, SCr serum creatinine

Table 4 Multivariable time-dependent Cox model for patient-graft failure risk (2604 patients, 455 events observed)

Survival process

HR 95 % CI p value

Last observation of SCr carried forward (LOCF), 2.07 [1.97; 2.18] <0.0001
(umol/L), for an increase of 25 %

Recipient age (years, standardized) 1.40 [1.26; 1.55] <0.0001
Diabetes history: yes versus no 1.50 [1.15; 1.95] 0.0031
Cardiovascular history: yes versus no 1.36 [1.12; 1.65] 0.0021
3-month SCr (umol/L, standardized) 0.80 [0.73; 0.89] <0.0001
Anti class I immunization: positive versus negative 1.44 [1.15; 1.81] 0.0015
Graft rank: second versus first 1.37 [1.05; 1.80] 0.0221
Donor gender: male versus female 0.82 [0.68; 1.00] 0.0456
Time to dialysis prior transplantation (>1 year vs. <I) 1.27 [1.00; 1.60] 0.0500

HR hazard ratio, CI confidence interval, SCr serum creatinine
A period effect is included with a HR = 0.71, 95 % CI [0.55; 0.92]

Discussion

Our results show that during the chronic phase of renal
transplantation, elevated SCr levels as well as the magni-
tude of SCr increases are associated with a higher risk of
graft failure. Accordingly, physicians routinely supervise
both the current SCr level and its increase. The large
majority of baseline explicative variables are firstly asso-
ciated with the baseline SCr level or its evolution, finally
leading to graft failure. Interestingly, we demonstrated that
besides the association of cardiovascular history with
increased SCer, this risk factor was additionally associated
with an increase in the risk of graft failure. Therefore, at a

given time for a given SCr level and slope, the presence of
cardiovascular history should be considered as a risk factor
for graft failure. Similarly, patient transplanted for a second
time seemed at higher risk of graft failure, regardless of the
SCr level or its slope, compared to its first graft. Other
factors independent of SCr leading to increased graft fail-
ure risk may result from stronger immunosuppression or
undetected immunization against donor specific antigens.
In addition to retransplantation or the presence of cardio-
vascular history, particular attention should also be paid to
patients with a high 3-month SCr level, transplantation in
older patients or when an acute rejection episode during the
first year has occurred. These patients may be more
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susceptible to graft failure without having previously dis-
played aberrant SCr levels. On the contrary, if a patient
received a deceased donor graft but had a SCr evolution
analogous to those which would be observed if the graft
had come from a living donor, the monitoring of this
patient should be the same regardless of the donor status.

In renal transplantation, numerous studies have focused
on only one or two measurements of renal function to study
their association with graft failure [34-36]. However, the
joint modeling approach allows the whole trajectory of
longitudinal SCr measurements to be taken into account. In
this paper, we used for the first time a shared random effect
joint modeling to more precisely specify the association
between chronic SCr evolution and graft failure risk. Dif-
ferent types of dependence can be considered such as the
current marker level, the evolution intensity during the
follow-up, cumulative effects or lagged effects [2].

More generally, our approach illustrates that joint
modeling constitutes a powerful approach for time-to-event
analysis with endogenous time-dependent variable [1],
which supports a real mechanistic evolution for many
chronic diseases. However, their use in observational
studies is still uncommon. As previously acknowledged by
Asar et al. [1], differing results and interpretations between
the joint modeling and the separate approaches reinforce
the necessity to use joint modeling in the presence of
endogenous variable. We also highlighted the differences
in our application in kidney transplantation. In other dis-
eases, the informative censoring or the endogenous nature
for the longitudinal variable can result in even higher
differences.

One limitation in our study may be the graft failure
definition: the first event between the return to dialysis and
death with a functioning graft. Because it is very difficult to
distinguish the cause of death related or not to the disease,
we performed a sensitivity analyses. The results illustrated
the overall robustness of the results but with a probable
underestimation of the association between the SCr and the
acute rejection episode on the risk of graft failure.

In conclusion, our results illustrate the importance of
joint models and their potential usefulness in improving
chronic disease research. It brings a more complete epi-
demiological view of the risk factors and the related natural
disease history mechanisms. The use of this novel statis-
tical model on a large cohort of kidney transplant recipients
highlights that several risk factors were associated with
SCr evolution while others were associated with graft
failure risk independently of the initial SCr value or its
subsequent evolution. These included elderly or immu-
nized recipients, second transplantations, grafts coming
from female donors, patients experiencing an acute rejec-
tion episode in the first year post-transplantation, patients
with cardiovascular history or with a high gap between 3

@ Springer

and 12 month SCr measurements, features that should
receive additional attention.
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Appendix 1: Mathematical formulation
of the shared random effect joint model

Let Y be the longitudinal marker and t;; the time of mea-
surement of the jth (j = 1, ..., n;) measure for the patient i
(i=1, ..., N). Let h(-) denotes the instantaneous risk
function of graft failure. The joint model combines a linear
mixed model (Eq. 1) with a parametric regression model
(Eq. 2). They share the random effects (bg;; by;).

Yij (tij) = (Bo + bOi) + (Bl + bli)tij + ﬁzXli + B3X2itij
+ &

(1)
hi(t) = ho(t) exp(y" X3 + g(mi(t); 1)) (2)

with (bg;; bi;))T ~MVN(0,B), B an unstructured variance—
covariance matrix, X;; a vector of baseline covariates
influencing the baseline value of longitudinal marker, X;
another vector of baseline covariates that may change
marker evolution over time and By, B; two scalars defining
the referential value of the baseline level and the slope of
the longitudinal biomarker Y(-) respectively, and B,, B3
two p-vectors of the same dimension as X; and X,
respectively. The evolution of the measurements Y;;(t;;) are
defined by the sum of a subject specific trend m;(t;;) plus an
error term g; ~ N(O, 62). For the instantaneous risk
function of graft failure, hy(t) denotes the baseline risk
function, and Xj3; is a vector of baseline covariates that
could influence the graft failure risk, with a corresponding
vector of fixed regression coefficients y. g is a function of
the true level of the marker m;, which specifies the type of
dependence between the longitudinal and the survival
processes. Classically, it may be the current level of the
marker (g(m;(t)) = am;(t)), the intensity of marker deteri-
oration during the follow-up i.e. the slope (g(m;(t)) = 0.
m;'(1), or both (g(m;(t)) = oym;(t) + oLmy'(1)) [2]. This
latter is the retained association of the model presented in
Table 2.
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Appendix 2: Clinical interpretations of the joint
model parameters

Parameters of the longitudinal process

Due to the log transformation of the longitudinal marker
SCr, the parameters in the linear mixed submodel should
be interpreted as the log of relative change. The longitu-
dinal equation can be written as follows:

log (SCr(t)) = By + boi + (By + bui)ti + BoXii + B3 Xaiti

and the SCr evolution can be re-written as:

SCr(tj) = exp(By + boi) exp((B; + bui)t;)
exp(B,X1i) exp (B3 Xaitij)

Qualitative variables

Let Z be a qualitative variable associated with:

SCr(tij) [Wli =w+Avs W/li = W] =

Quantitative variables

Let W, be a quantitative variable with sdy; its standard
deviation, w a value of W; and A a relevant clinical
increase.

e Let X, be the standardized version of W, X, be null
(W was associated with the 1-year SCr only).
SCr(tij) [Wn =w+Avs W, = w]

~ exp(By +boi) exp((By +bi)ty) CXP(Bz ((?dtv?)))
~ exp(By + bu) exp((B: + bro)ty) exp(Ba(w/sdw))
_ exp(Byw/sdwi + PrA/sdwi)

exp(By(w/sdw1))
= exp(B,A/sdw1)

e Now, let X; = X, be the standardized version of W,
(W, was associated with both the 1-year SCr and the
SCr evolution).

exp(Bo + bor)exp (B + bro)tgexp (B (S52) Yexp (Bt () )

exp(By + boi)exp((B; + bui)ti)exp(B, (W /sdw))exp (B3t (w/sdw1))

= exp(BzA/Sd\m)exp(B3tijA/del))

e the 1-year SCr only (Z C X;; ZZ X,). The excess of
SCr for a patient with Z = 1 as compared to the case
where Z = 0 for the same patient is:

SCr(tij) ;7,1 vsz,—0]

_exp(By + boi) exp((By + bui)tij) exp(B,)
~ exp(By + boi) exp((B; + bii)t)
SCr(tj) ;7,1 vsz,—0]

This gap of SCr is constant beyond 1-year post-
transplantation.

e Both the 1-year SCr and the SCr increase during the
follow-up (Z < X3 Z < X»)

SCr(tj) (z,—1 vsz,—0) = €xP (B2 + Bstij)

This gap of SCr value is increasing or decreasing during
the follow-up according to the sign of B5. For clinical
purposes, in the interpretations, we used the time t = 5 to
quantify a relative change at 5 years after the first year
post-transplantation.

Hazard ratio for the longitudinal marker

As we have seen in “Appendix 17, the instantaneous risk
function is written as follows:
hi(t) = ho(t) eXp('YTX3,‘ + otlmi(t) + otgm:(t))

")

= hy(t) exp (YTX31 + oumi(t) + o

With m;(t) = Bo; + By;t and Sr?;it(t) = B

As we use a log transformation of SCr measurement
(Y(t) = 1og(SCr(t))), the hazard ratio which quantifies the
association between the longitudinal marker and the risk of
event was expressed for a clinically relevant difference.

e For the current level of the marker, we can rewrite the
HR for a difference of 25 % in SCr values at the same
time for the same patient and the same slope:

HR | 255¢r(t)vsscr(t)

B ho(t)exp (Y"X3; + o log(1.25SCr(t)) + om(t))
o hy(t)exp (’YTX3i + oy log(SCr(t)) + otzm{(t))
= exp(at; (log(1.25SCr(t)) — log(SCr(t))))
=1.25%
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e For the intensity of the marker, the HR which compares
the situation in which 21og(SCr;(t)) = s; to another in
which 21og(SCr;(t)) = s,, for same covariates Xs; and
level of SCr at time t is equal. HR = exp(a(s; — $1)).
Besides, because linear model,
21og(SCri(t)) is constant, that is Vt, 2log(SCri(t)) =
s for some s €R. This implies Vt' > t:

SCr;(t') = SCri(t)exp(s(t' —t)).

we assume a

If the SCr increases by x % between t-1 and t, then

s = log(1 + x/100) because s = log (%)

This leads to: HR = exp(op(log(l + x/100)—
log(1 4 y/100))) which is the HR which compares an
increase of x % between t-1 and t to an increase of y %.
In our paper, we choose to compare an increase of
25 % compare to the mean evolution (a growth of 3 %
each year).

Hazard ratio for the quantitative variables

Because the quantitative variables have been standardized,
the HR for these factors were expressed for an increase of
one standard deviation. In order to calculate them for an
increase of relevant threshold in the variable unit, we can
proceed as follows:

Let X, be the standardization of W with sd; its standard
deviation. HRx is the HR obtained for the standardized
variable and HRyy is the one for an increase of A unit of
Wi

5

(+)
HRy = HR,
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Evaluation des capacités prédictives d’un score pronostique

dynamique
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PREAMBULE

A Tére d’'une médecine de précision, les outils pronostiques d’événements cliniques sont de
plus en plus populaires. Les récentes avancées technologiques, en particulier dans le domaine
des données génomiques, ont transformé la recherche biomédicale et offrent de nombreuses op-
portunités pour le développement d’une médecine personnalisée [loannidis, 2010]. Pour autant,
une tres faible proportion des marqueurs identifiés ou des outils de prédictions proposés ont
été transférés dans la pratique clinique courante [Joyner and Paneth, 2015]. Cette désillusion
s’explique en partie par certains écueils méthodologiques rencontrés, conduisant a un manque de
crédibilité de ces outils [Ioannidis, 2006; Iglesias et al., 2014]. Alors que la littérature scientifique
dans le domaine biomédical est foisonnante, celle-ci pourrait étre de meilleure qualité [Chal-
mers and Glasziou, 2009; Chalmers et al., 2014]. En pronostic, les récentes recommandations
TRIPOD (Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual Prognosis
or Diagnosis) ont vu le jour afin d’améliorer la qualité du report des informations relatives a
un outil de prédiction [Collins et al., 2015], I’évaluation des performances prédictives en est un

élément important.

Un outil pronostique a pour objectif d’estimer la probabilité de survenue d’un événement
dans une fenétre de temps donné. Un outil pronostique statique est défini comme un outil pro-
nostique utilisant exclusivement les informations disponibles au début de 1’étude. Par exemple,
le KTFS est un score calculable a un an post-transplantation a partir d’informations disponibles

au moment de la transplantation et durant la premiere année de greffe afin de pronostiquer
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Péchec de greffe rénale sur une fenétre de 7 ans [Foucher et al., 2010]. Dans le contexte de
maladie chronique, ’évolution de I’état de santé de patients est souvent évaluée a I'aide de mar-
queurs mesurés de maniere répétée au cours du suivi des patients, comme le sérum de créatinine
en transplantation rénale. L’information apportée par les mesures répétées au cours du suivi
pourrait contribuer a améliorer la prédiction d’un événement clinique. Par extension, un ou-
til pronostique dynamique est donc un outil utilisant des informations disponibles initialement
mais intégrant également des informations accumulées au cours du suivi du patient (Figure 6.1).
Un score pronostique dynamique peut se mettre a jour afin de recalculer la probabilité de sur-
venue de I’événement en fonction d’informations longitudinales collectées. Plusieurs approches
méthodologiques, telles que 1'approche par landmarking [Houwelingen, 2007] ou les approches
par modélisation conjointe de données longitudinales et données de survie [Rizopoulos, 2012], ont
été envisagées pour estimer ces prédictions dynamiques. Une prédiction dynamique est définie
comme l’estimation de la probabilité de survenue d’'un événement entre les temps s et s + ¢
conditionnellement aux caractéristiques x™(s) disponibles jusqu’au temps de landmark s et au

fait de ne pas avoir subi I’événement avant s, i.e. w(s,t) =P(s < T < s+ t|x"(s), T > s).
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Figure 6.1: Illustration d’une prédiction de l’échec de greffe estimée au temps de landmark
s = 4 pour une fenétre d’horizon t de 5 ans, et calculée en fonction de ’évolution du sérum de
créatinine jusqu’en s et de covariables X; connues a l'inclusion.

Qu’il soit statique ou dynamique, un outil pronostique doit avoir de bonnes propriétés de
calibration et de discrimination [Graf et al., 1999; Steyerberg et al., 2010]. L’indicateur le plus
connu évaluant les capacités discriminantes est ’aire sous la courbe ROC évaluant a quel point

les prédictions distinguent les individus qui vont connaitre I’événement de ceux qui ne vont pas le
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connaitre. La calibration est la capacité d’un outil a faire coincider prédictions et observations.
Le Brier Score est un indicateur évaluant globalement les performances de calibration et de
discrimination et se définit comme une erreur quadratique entre I’observation et la prédiction
[Gerds and Schumacher, 2006]. Dans le travail de Fournier et al. [2018], nous reprenons les
écritures de ces indicateurs dans le contexte dynamique et commentons les limites du Brier
Score. Nous proposons un critere alternatif de type courbe de R? afin d’évaluer les performances
globales d’un score pronostique dynamique. Pour cela, nous avons étendu une définition proposée
par Graf et al. [1999] au contexte d’un score dynamique en standardisant le Brier Score BS (s, t)

par le Brier Score d’un modele de référence.

Plus généralement, le travail de these de Marie-Cécile Fournier me semble trés bien résumer
notre travail pluridisciplinaire. En effet, Marie-Cécile aura eu ’occasion au cours de son travail de
these de produire 3 travaux complémentaires. Le premier publié dans une revue d’Epidémiologie
est présenté en section 5. Le deuxieme, réalisé en collaboration avec Paul Blanche, est publié
dans une revue de Biostatistique et est présenté dans cette section. Le troisieme porte sur le
développement d’un score pronostique de 1’échec de greffe rénale et vient d’étre accepté dans

une revue de transplantation rénale [Fournier et al., 2019]. Il sera développé en section 9.2.
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1 | INTRODUCTION

In the field of personalized medicine, prediction scores of major clinical events are increasingly popular and may help
physicians for medical decision making. In the context of chronic diseases, longitudinal markers are often routinely mea-
sured to assess the patient's health evolution. This may bring valuable information to regularly update prediction scores
all along the patient follow-up. For instance, serum creatinine (SCr) is repeatedly measured among kidney transplant
recipients as a marker of graft filtration rate.! Prediction scores have already been proposed in kidney transplantation to
predict return to dialysis®* or death,** but they do not use any longitudinal measurements of SCr. Meanwhile, there is
a growing interest on methods to compute dynamic predictions in the statistical literature.® Among them, the so-called
landmarking” and joint modeling approaches'®'? are very popular. In this context, dynamic predictions are defined
as predictions of a clinical event which can be dynamically updated when the time of making predictions changes.

Statistics in Medicine. 2017;1-9. wileyonlinelibrary.com/journal/sim Copyright © 2017 John Wiley & Sons, Ltd. | 1
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Interestingly, such dynamic predictions enable to take into account the valuable information consisting of the entire
marker trajectory known at the time of making predictions.

As pointed out by Graf et al,"* the growing number of prognostic models proposed in the medical literature emphasizes
the need to evaluate their accuracy. Because the clinical utility of predictions (dynamic or not) strongly relies on their
discrimination and calibration properties, it is widely recommended to evaluate them carefully.’ The concept of discrim-
ination relates to the fact that different subjects which are not all as likely to experience the event should have different
predicted values. The concept of calibration relates to the fact, for any percentage x, we expect that x subjects out of 100
experience the event among all subjects that have a predictions of experiencing the event equal to x %. Graf et al'* and
Gerds and Schumacher? first used inverse probability of censoring weighting estimators to estimate mean squared errors
for predictions, that is, the so-called Brier Score. More recently, methods about Brier Scores and ROC curves estimation
in the specific dynamic context have also been suggested.’® Dynamic ROC curve enables to evaluate discrimination per-
formances and relates to popular and easy understandable concepts, as it is a graphical representation of sensitivity and
specificity concepts. However, the ROC curve cannot assess calibration while the Brier Score is an interesting tool which
quantifies both discrimination and calibration performances simultaneously. Schoop et al'’ first extended the work of
Graf et al'* to deal with longitudinal patients measurements. In a related context, Parast et al'® also recently suggested to
use the Brier Score to evaluate the prediction accuracy of long-term predictions which incorporate short-term event time
information. While Schoop et al'” mainly focused on consistent estimation of the Brier Score, Blanche et al'® have further
suggested inference procedures based on large sample properties to compute confidence regions and tests.

Although the Brier Score can be interpreted as an expected squared distance between observations and predictions,
this mathematical interpretation is somehow difficult to directly translate into a clinical interpretation. Especially, the
interpretation of the Brier Score highly depends on the marginal probability of event.!® This is an important issue in the
dynamic prediction context as this probability may vary substantially from one time of making prediction to another. This
further complicates the interpretation of the trend of Brier Score estimates over times of making prediction. However,
the Brier Score of predictions obtained from any prediction model can be systematically compared to the one of a “null”
prediction model, which does not use any subject specific information and defines a benchmark value. As pointed out
by Graf et al'® and Parast et al,'® this approach provides an interesting R?-type criterion, closely related to the popular
concept of “explained variation.” Several explained variation criteria for predictive models have long been investigated in
many contexts including survival analysis.?*>> Nevertheless, to our knowledge, there is currently very limited literature
for the specific context of dynamic predictions.

The main objective of the manuscript is to present an R2-curve for dynamic predictions for evaluating predictive accu-
racy. This R?-curve has so far been only briefly introduced in section 3.4 of van Houwelingen and Putter® and deserves
more attention. We present related inference procedures and new insights about the interpretation of the R2-curve. Section
2 presents the Brier Score and the R?-curve for dynamic predictions and their main characteristics and Section 3 presents
an application to the kidney transplant data which have motivated this work. The details of the inference procedures and
the results of a simulation study are provided in the Supporting Information. A web link to R codes and reproducible
examples are also provided in the Supporting Information, to make the methodology easily usable by others. A discussion
concludes the manuscript in Section 4.

2 | AN R2-CURVE FOR DYNAMIC PREDICTIONS

2.1 | Notations

Let T denote a time-to-event, S(u) = P(T > u) the survival function of T evaluated at time u, and S(u|s) = P(T > u|T > s)
the survival function of T at time u given that the patient is event-free at landmark time s. Because of censoring, we observe
T = min(T, C) and A = 1{T < C}, where1{-} denotes the indicator function. Let z(s, f) denote a subject-specific dynamic
prediction, which can be any estimate of P(s < T < s+ t|X”*(s), T > s), obtained from any prediction model, for a given
time horizon ¢ and subject-specific characteristics X”(s) available at landmark time s. We would like to emphasize that
in this manuscript, we do not make any assumption about the dynamic prediction z(s, ). It can be a prediction obtained
from any model, well specified or misspecified, and it can be biased.

2.2 | Brier Score: definition, decomposition, and interpretation

Following Schoop et al,”* the Brier Score of the dynamic prediction z(s, f) is defined as
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BS:(s,0) = E [(D(s,0) — n(s, ))*|T > 5|,

with D(s,t) = T{s < T < s+ t} the indicator function of experiencing the event within the interval (s;s + t]. As any
error-based criterion, the interpretation is the lower, the better. Following ideas going back to Murphy,* it is shown in
the Supporting Information that the Brier Score can be decomposed as

BS,(s,1) = E [{x(s, 1) - E[D(s, )| (s, 1), T > s1}*| T > 5]

1
+ Var[D(s, )| T > s] — Var [E {D(s, )| z(s, 1), T > s} | T > s] . W

The first term in Equation 1 measures the calibration of the predictions. It measures how close are the dynamic pre-
dictions z(s, t) to the “true underlying” risk of event in (s; s + ] given {z(s,t), T > s}, which is E[D(s, t)|z(s,t), T > s] =
P(s < T < s+ t|z(s,t), T > s). Note that if the dynamic predictions are weakly calibrated at (s, t) (as defined by Pepe and
Janes®), that is, if z(s, t) = E[D(s, t)|z(s, t), T > s], then this first term is equal to zero. The second term in Equation 1 is
sometimes named the uncertainty term. It is equal to S(s + t|s){1 — S(s + ¢|s)}, and it only depends on the marginal risk of
experiencing the event within (s; s+¢] given that T > s. The third term in Equation 1 measures to what extent the dynamic
predictions z(s, t) discriminate subjects that will experience an event within (s; s + t] from the others, among those at risk
at s. Indeed, the more different the risks of event within (s; s + ¢] given information {z(s, t), T > s}, for different values of
the prediction z(s, t), which is E[D(s, t)| z(s, t), T > s], the bigger the variance and the smaller the Brier Score.

2.3 | RZ: definition and interpretation

Unfortunately, the curve of BS, (s, t) over s is not easy to interpret because the range of values that BS (s, f) can take strongly
depends on the landmark time s, when ¢ is fixed. Indeed, because of the second term in Equation 1, the value of BS,(s, f)
strongly depends on the survival probability S(s + t|s), which typically changes with the landmark time s. Specifically, the
smaller |S(s + ¢|s) — 0.5| the higher the Brier Score of the predictions. This is unfortunate because (1) this has nothing
to do with the inherent prediction accuracy of the predictions and (2) this uncertainty term may be a leading term. For
instance, in the application presented in Section 3, the ratio between BS,(s, t) and this term is estimated to be 91.5% at
s = 0 with ¢ = 5. Consequently, a naive interpretation of the increasing (or decreasing) trend of the Brier Score curve can
be misleading as it can reflect a change of scale only. This is unfortunate because, in the context of dynamic prediction,
it is natural to be interested in knowing whether prediction accuracy increases with increasing landmark time s, ie, with
increasing information.

To circumvent this issue, one solution is to standardize the Brier Score using a benchmark value.'*'%2¢ This leads to the
R2-curve which has already been briefly introduced in section 3.4 of van Houwelingen and Putter.® For any s and ¢, let us
define the “null” prediction zo(s, f) which is estimated from the best “null” model that does not use any subject-specific
information, that is zo(s,t) = P(s < T < s+ t|T > s5) = 1 — S(s + t|s). Since no(s, t) = E[D(s, t)|T > s], the Brier Score
associated to z(s, t), denoted by BSy(s, ), is simply

BSo(s, t) = E [(D(s, ) — mo(s, 1))*|T > s] = Var {D(s, )| T > s} .
Following Graf et al,* a natural definition of an R2-type criterion is therefore

_ BSH(s.0)

Ri(s,H)=1 )
BS(s, )

The scale for the values of R2(s, t) is easily understandable. R2 (s, t) is equal to one when z(s, t) = D(s, t), which corresponds
to the case in which the predictions are able to perfectly distinguish the subjects that will experience an event in (s; s + £]
from those who will not. However, it is the most often unrealistic to think that any kind of information available at time s,
ie, any X*(s), could lead to such predictions. By contrast, R2(s, t) will be close to 0 when 7 (s, t) = mo(s, £), which corresponds
to the case in which whatever the subjects’ characteristics all predictions are the same, and are equal to the marginal t-year
risk of event. In extreme cases, if the subject-specific information is so wrongly used by a working prediction model that
it would be better to not use it at all (which unfortunately happens when using overfitted prediction models) then R2(s, t)
can be negative. However, most of the time R2(s, t) is expected to take values within (0, 1), with higher values indicating
better predictive accuracy.
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Assuming that the dynamic predictions z(s, ) are weakly calibrated, meaning that z(s, t) = E[D(s, t)|z(s, ), T > s], this
R2(s, t) also has several interesting interpretations. The first one is that it can be interpreted as an “explained variation”
criterion. Indeed, under the weak calibration assumption the first term in Equation 1 is equal to zero and it follows that:

Var{E[D(s, )|z(s, 1), T > sl|T > s} _ Var{z(s,)|T > s}
Var{D(s, t)|T > s} "~ Var{D(s, H)|T > s}
Therefore, under this calibration assumption, R2(s, t) can indeed be interpreted as a ratio of the variance of the prediction

7(s, t) over the variance of the outcome D(s, t). Two other interesting interpretations can be pointed out. As shown in the
Supporting Information, a little algebra also leads to a correlation interpretation,

R2(s, 1) =

R2(s, t) = Corr?{D(s, t), n(s, )| T > s},
and also to a mean risk difference interpretation,
R2(s,t) = E{z(s,H)|D(s,t) =1, T > s} — E{z(s, H)|D(s,t) = 0, T > s}.

Similar interpretations have already been pointed out in discussions about R2-criteria for logistic regression.?** The cor-
relation interpretation is similar to a well-known interpretation which holds with univariate linear models. The mean
risk difference interpretation, which is less intuitive, is especially useful. First, as pointed out by Pepe et al,”® the mean
risk difference interpretation helps to understand the connection between the change in explained variation between two
rival prediction models and the IDI reclassification index. Second, it facilitates the understanding of why this R2-criterion
will typically take lower values than those we may sometimes observe with the usual R? coefficient of a linear model.
Whereas the R? coefficient of a linear model may be observed large, close to one, when the variance of the random noise
is small, the mean risk difference will rarely be expected to be very close to one in practice. Indeed, as already mentioned
above, it is often unrealistic to assume that it is possible to give a prediction close to one to all subjects who will experience
the event and a prediction close to zero to all those who will not.

2.4 | Inference

In the Supporting Information, we provide details about the computation of consistent pointwise estimates and of point-
wise confidence intervals and simultaneous confidence bands. They are based on large sample results, and it is assumed
that we observe a sample of n independent and identically distributed subjects {(z;(s, £), T, A),i=1, ... ,n}. Letus point
out that this implies that the dynamic model used to compute z;(s, ) from the observed subject-i-specific characteristics
X7 (s),foralli =1, ... ,n,hasbeen estimated from an independent learning data set. Following previous works,'*'*? infer-
ence is based on the Inverse Probability of Censoring Weighting method. It is a versatile approach as it does not depend
on how the predictions were computed and because it is based on the common independent censoring assumption only.

The results of a simulation study are provided in the Supporting Information. Overall, they suggest that the infer-
ence procedures perform well. The simulation study also provides us with different examples of R?-curves and illustrates
different interpretations.

3 | APPLICATION TO KIDNEY TRANSPLANT DATA

The objective was to evaluate the accuracy of dynamic predictions of graft failure among kidney transplant recipients. We
focus on the chronic phase of the disease starting 1 year after transplantation as the graft failure risk should be modeled
differently before and after 1 year.>*! For the sake of simplicity, the dynamic predictions were computed from a simplified
version of a previously published joint model for longitudinal and time-to-event data.** The dynamic predictions depend
on repeatedly collected SCr values over time and on two binary and one continuous baseline covariates: recipient gender
(SEX), cardiovascular history (CARDV), and age (AGE). Following discussions with clinicians, we chose ¢t = 5 years as
time horizon and landmark times s ranging from s = 0, corresponding to 1-year post transplantation, to s = 5, equally
spaced every 0.5 year.

3.1 | Available data

Data come from the French multicentric observational and prospective DIVAT cohort (www.divat.fr). Adult recipients
transplanted for the first or second time between 2000 and 2013 from living or heart beating donor, and alive with a
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functioning graft at 1-year post transplantation have been selected in our sample. Time-to-event was defined as the delay
from the 1-year visit to either return to dialysis or death with a functioning graft. Serum creatinine (#mol/L) was routinely
recorded yearly until the graft failure event.

Our initial data sample was comprised of 4121 kidney recipients, which has been randomly divided in two samples for
learning and validation. The joint model which is required to compute dynamic predictions has been fitted using two third
of the subjects (n = 2749). The remaining one third of the subjects (n = 1372) have been used to estimate the accuracy of
the dynamic predictions computed from independent subjects.

3.2 | Dynamic prediction modeling

The shared random effect joint model combines a linear mixed model (2a) with a parametric proportional hazards model
(2b):

Yl(tlj) = (ﬂo + bOi + ﬂO.ageAGEi + ﬂO,sexSEXl’) + (ﬂl + bli + ﬂl,ageAGEi) X tij + g(tij) (23)
= my(ty) + e(ty),
dmi(t)
hi(t) = hO(t) exXp }’ageAGEi + }’cardVCARDVi + almi(t) +a; dt 5 (Zb)

where Y;(-) denotes the longitudinal biomarker trajectory of subject i (here the log-transformation of SCr), and t;; the time
of the jth (=1, ... ,n;) measurement of patient i (i = 1, ... , n). The evolution of the measurements was modeled by the
sum of an expected subject-specific trend m;(-) plus an error term (t;;) ~N (0, 02), where e(t) 1L e(f)fort # ¢ . Shared ran-
dom effects were assumed to be normally distributed, (by;, by;)T ~N (0, Z) where ¥ is an unstructured variance-covariance
matrix. The baseline hazard hy(f) was modeled from a Weibull distribution. The hazard function for the time to graft
failure was modeled as depending on both the current value of the marker m;(f) and the current intensity of the marker
deterioration dm;(t)/dt through parameters a; and a;.

From this joint shared random effect model fitted using two-thirds of the subjects (n = 2749), we computed the
subject-specific predictions at each landmark times s for the remaining one-third of the subjects (n = 1372). By exploit-
ing the fact that the joint model is fully parametric, dynamic predictions were computed as estimates of P(s < T; <
s + t|X7(s), T; > s) by plugging-in fixed parameters estimates and using a first-order expansion and empirical Bayes
estimates for (by;, by;), as detailed by Rizopoulos.****

0.25 4 40

0.20 —

BS(st)

0.15

0.10 -

Landmark time s (years)

FIGURE 1 Brier Score curves and R2-curve. ﬁ,, (s,t) and ]§§,,(s, t), in black, and E\So(s, t), in grey, over s with ¢ = 5 years. Subject specific
dynamic predictions z(s, t) depend on sex, age, cardiovascular history and repeatedly collected measurements of serum creatinine until time
s. Plain lines display pointwise estimates, dashed lines display 95% pointwise confidence intervals and dotted lines display 95% simultaneous
confidence bands. DIVAT data, n = 1372
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3.3 | Dynamic prediction accuracy

Figure 1 dlsplays the curves of BS (s, ) over s and of BSO(S t) over s. As expected, the curve of BS (s t) over s is below the
curve of BSy(s, t) over s. Interestingly, we can notice that the difference between BS.(s.t) and BSo(s t) strongly changes
with the landmark time s. As already mentioned in Section 2.3, this illustrates that the value of BS.(s.1)is typically difficult
to interpret across different landmark times s. For instance, it would be misleading to interpret the increasing trend from
s = 0tos = 2 as suggesting a decrease in predictive accuracy and the decrease from s = 2 to s = 5 as suggesting an
increase in predictive accuracy. Only the trend of the curve of the ratio of I§§,,(s, t) and I§§o(s, t) over s can reasonably be
interpreted, which is precisely the motivation of displaying the estimate of the R2-curve.

The estimated R2-curve (Figure 1) enables to appraise how well the subject-specific dynamic predictions computed
from the joint model perform as compared to the marginal prediction. As the trend is increasing, it suggests that the
more available information to make predictions, the better the accuracy in terms of quadratic error, which quantify both
discrimination and calibration. By contrast to the conclusions of the misleading interpretation mentioned above, it seems,
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FIGURE 2 Calibration plot for landmark times s = 0,1, 2, 3,4, 5 years. Mean predicted risks and observed risks (Kaplan-Meier) are
displayed for each subgroup. The x-axis displays the ranges of the values of the predictions which are included in some of the decile groups.

For instance, at s = 5 years, the decile group which includes subjects having predicted risk values within the second and the third deciles
(20% and 30%) includes predicted risks ranging from 5.3% to 7.8%. DIVAT data, n = 1372
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here, rather clear that in terms of quadratic error the results tend to suggest that the more available information to compute
predictions, the better the predictive accuracy of the predictions computed from the joint model.

Because of the rather large confidence intervals and bands, the previous comments about the pointwise estimates should
nevertheless be moderated. The fact that the confidence regions are wide illustrate the well-known bias-variance dilemma:
because the estimates are nonparametric (unbiased without requiring any assumption) their variance can be large. It is
expected that the confidence regions would be narrower if the sample size was larger and/or if the proportions of censored
data at each landmark time were lower. In our sample, the proportions of censored observations within (s; s + t] among
subjects at risk at s, when s varies, are rather large, ranging from 55% to 65%.

To evaluate prediction accuracy, it is also often interesting to look at calibration plots which enable to compare observed
and predicted risks within groups of subjects having similar predictions. They are typically used to assess the weak cali-
bration assumption.* Figure 2 displays such calibration plots. Deciles of the dynamic predictions distribution were used
to define the groups of patients having similar predictions at each landmark time. For instance, by comparing the grey
bars to the black, it seems that, for all landmark times, the risk of event is under estimated in groups of patients corre-
sponding to the first deciles of the dynamic predictions. Interestingly, this type of calibration plots also helps to better
understand each term in the Brier Score decomposition of Equation 1, and so to better understand the R2-curve. The first
term in (1) can be interpreted as the mean squared difference between the height of the grey bars (observed risks) and of
the black bars (predicted risks). The second term can be interpreted as (1 — h) where h denotes the average height of the
grey bars (average observed risks). The third term can be interpreted as the variance of the heights of the grey bars, from
one group to another (variance of the observed risks).

The discrimination performance at each landmark time s can also be measured by the dynamic area under the ROC
curve (AUC),'S that is, AUC,(s, t) = P(x(s, t) > (s, H)|Di(s,t) = 1,Dj(s,t) = 0, T; > s, T; > ), where i and j denote the
indices of two independent subjects. Interestingly, the value of the AUC at each landmark time can also be gauged graphi-
cally from a calibration plot,? and this helps to compare its interpretation to that of the R?-curve. Briefly, because Figure 2
shows that the observed risks (grey bars) seem more and more increasing from the left to the right when the landmark time
increases, it shows an increasing AUC trend with increasing landmark times. Figure 3 displays the AUC-curve, which is
estimated higher than 65% for all landmark times. This can be interpreted as follows. For all landmark times, the proba-
bility that a subject experiencing a graft failure in a 5-year prediction window has a higher dynamic prediction than that
of a subject event-free at the end of the prediction window is greater than 65%. Overall, the trend of the AUC-curve tends
to suggest that the discrimination abilities increase with the landmark time and so with increasing available information
about SCr subject-specific trajectory.

The interpretation of the R2-curve is therefore here concordant with the interpretation of the AUC-curve. However, let
us point out that, as they do not measure the same aspect of predictive accuracy, this concordance is not systematic. This
is illustrated by the simulation scenario (5) presented in the Supporting Information, where the assumption of the weak
calibration of the predictions does not hold.

100 —

90 —

(%)

AUC,(s.4)

0 1 2 3 4 5
Landmark time s (years)

FIGURE 3 AUC-curve. KU\C,, (s, t) over s is displayed by the plain line, 95% pointwise confidence intervals are displayed by the dashed
lines and 95% simultaneous confidence bands by the dotted lines. DIVAT data, n = 1372
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4 | DISCUSSION

Under the calibration assumption, the R?-curve presented in this manuscript has several interesting interpretations. With-
out assuming any assumption, it still has a natural interpretation and follows the recommendations about the correct
choice of an R? statistic introduced by Kvalseth.* In particular, it is model-free and is applicable to evaluate the accuracy
of any type of dynamic predictions, whatever the kind of working model from which they have been computed. Asymp-
totic results for the proposed estimator were established and inference procedures to build pointwise and simultaneous
confidence regions were derived. Our simulation results suggest that they perform well.

Tests for comparing several R2-curves from different dynamic predictions could also be derived. Such tests would, how-
ever, be equivalent to previously proposed tests for comparing Brier Score curves,'® as they would have the same null
hypothesis.

One limitation of the proposed inference procedures, which is exemplified by the application and the simulations, is
the need of rather large sample sizes and long follow-ups to enable the estimation of narrow confidence intervals and
bands. This is unfortunately the drawback of using a versatile nonparametric approach.

Other R?-curves could be considered by using other benchmark Brier score than the Brier Score of the best “null”
predictions that we have considered. The Brier Score of predictions from simpler models than the one from which the
predictions under study are computed could be used (eg, simpler models including less covariates as in Parast et al'®).
However, that would violate Kvélseth's list of good properties that a “good” R? statistic should have.*

In this paper, we show that it is easier to interpret the trend of R2-curves over landmark time as compared to the trend of
the Brier Score curves. In our opinion, this is an important point as, within the dynamic prediction context, we often wish
to know whether predictions are more accurate when we accumulate more information over time, ie, when the landmark
time s increases. The R?-curve that we have suggested does not only enable us to assess whether such an increase exists
but also enables us to quantify it.
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- Chapitre 7 -

Stratification du risque de survenue d’un événement : une prise

de décision médicale centrée sur le patient

Dantan E, Foucher Y, Lorent M, Giral M and Tessier P. Optimal threshold estimator of a prognostic marker
by maximizing a time-dependent expected utility function for a patient-centered stratified medicine. Stat
Methods Med Res. 2018 Jun ;27(6) :1847-1859. Epub 2016 Oct 20.

PREAMBULE

Le projet d’équipe INSERM UMR 1246 - SPHERE porte sur le développement de méthodes
dans le domaine de la recherche en santé centrée sur le patient. Au sein de notre groupe de
travail, nous avons initié plusieurs travaux de recherche autour de ces questions (voir la section
3.3). J’ai choisi de mettre en avant notre travail publié dans Statistical Methods and Medical
Research car il s’agit de I'une de nos premieres contributions scientifiques dans le domaine de la
médecine de précision en lien avec le projet d’équipe SPHERE. Nous y abordons la question de
la mise en place d’une médecine stratifiée et notamment de I’identification d’un seuil de décision

médicale a partir d’'un marqueur quantitatif [Dantan et al., 2018].

A partir d’'un marqueur quantitatif, nous cherchons a estimer un seuil pour définir deux
groupes de sujets pour lesquels deux prises en charge alternatives peuvent étre envisagées. Tra-
ditionnellement, ’'identification d’un tel seuil peut se faire a partir des aptitudes discriminantes
d’un marqueur. L’index de Youden, par exemple, correspond & la valeur du marqueur qui per-
met de maximiser la somme de la sensibilité et de la spécificité [Youden, 1950]. Mais, Subtil
and Rabilloud [2015] rappelle que cet indicateur purement statistique ignore les préférences
des patients face aux conséquences des thérapies envisagées. Ceci apparait clairement non rece-
vable dans de nombreux contextes pour lesquels la balance bénéfice/risque est a discuter. Par
exemple, en cancérologie, 'intérét d’une chimiothérapie se pose en fonction de la balance entre

gain d’espérance de vie et perte de qualité de vie du fait du traitement, en particulier chez les

73
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personnes les plus agées.

Alors que le développement d’outils de prédiction ne cesse de croitre, un tres faible pour-
centage de ces outils est finalement utilisé en pratique clinique [Joyner and Paneth, 2015]. Nous
évoquions dans la section 6 que cela puisse venir de certains problémes méthodologiques. J’ajou-
teral que cela peut également étre lié au manque de considération du point de vue des patients
dans la prise de décision médicale, c’est-a-dire dans ’arbitrage entre quantité et qualité de vie.
Les recherches centrées sur le patient ont pour objectif de permettre aux patients d’exprimer
leurs opinions face aux différentes options thérapeutiques [Ziegelstein, 2015]. Dans la question
de l'identification d’un seuil de décision médicale, nous proposons d’intégrer les conséquences
des bras de traitement sur la qualité de vie en considérant les préférences des patients pour les
différents états de santé. Dans notre travail, nous définissons une fonction d’utilité dépendante du
temps considérant les différents états de santé pondérés par la qualité de vie pergue des patients
pour ces différents états. Maximiser cette fonction d’utilité revient a maximiser le nombre de
QALYs dans chacun des bras de traitement et permet d’identifier un éventuel seuil de décision.
Initialement proposés en évaluation médico-économique, les QALY's sont une mesure combinant
quantité et qualité de vie. Ils se calculent en pondérant chaque période de temps par un score
d’utilité compris entre 0 et 1 reflétant les préférences des patients pour les différents états de

santé [Weinstein et al., 2009], 0 qualifiant le déces et 1 la parfaite santé.

Dans la littérature, 1'utilité d’un marqueur pronostique est souvent jugée a partir d’indi-
cateurs purement statistiques telle que 'aire sous la courbe ROC. La validation des aptitudes
pronostiques d’un marqueur me semble effectivement étre un préalable important a son utilisa-
tion en pratique clinique. De bonnes propriétés de discrimination et de calibration permettent
d’évaluer si le marqueur a I’étude réussit correctement a séparer les sujets a faible et a fort risque
de connaitre ’événement (i.e. discrimination) et s’il réussit a bien estimer le risque de survenue
d’un événement (i.e. calibration). Pour autant, il me parait difficilement raisonnable de s’arréter
a cette simple validation pour juger de son wutilité. La question de la discrimination d’une popu-
lation pour mettre en place une médecine stratifiée a partir d’'un marqueur quantitatif ne peut
se poser que s’il existe une interaction entre le traitement d’intérét et le marqueur a 1’étude.
Sans interaction entre ces deux variables, 'utilisation d’un marqueur pronostique pour une prise
en charge stratifiée apparait d’emblée inutile puisque I’ensemble des sujets auront intérét a re-
cevoir I'un ou l'autre des traitements indépendamment de la valeur du marqueur. Par ailleurs,
nous nous intéressons a la notion d’utilité clinique d’une décision médicale en terme de QALYs
espérés. Méme si notre approche présente des limites, comme le fait de ne considérer que des
niveaux d’utilités aggrégés par bras de prise en charge et non des utilités individuelles, je crois
que ce travail contribue & une meilleure considération de 1'utilité clinique d’'un marqueur pronos-
tique en intégrant les conséquences d’une prise en charge stratifiée en terme de gain d’espérance

de vie ainsi que les conséquences en terme de qualité de vie.
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Abstract

Defining thresholds of prognostic markers is essential for stratified medicine. Such thresholds are mostly estimated from
purely statistical measures regardless of patient preferences potentially leading to unacceptable medical decisions.
Quality-Adjusted Life-Years are a widely used preferences-based measure of health outcomes. We develop a time-
dependent Quality-Adjusted Life-Years-based expected utility function for censored data that should be maximized to
estimate an optimal threshold. We performed a simulation study to compare estimated thresholds when using the
proposed expected utility approach and purely statistical estimators. Two applications illustrate the usefulness of the
proposed methodology which was implemented in the R package ROCt (www.divat.fr). First, by reanalysing data of a
randomized clinical trial comparing the efficacy of prednisone vs. placebo in patients with chronic liver cirrhosis, we
demonstrate the utility of treating patients with a prothrombin level higher than 89%. Second, we reanalyze the data of an
observational cohort of kidney transplant recipients: we conclude to the uselessness of the Kidney Transplant Failure
Score to adapt the frequency of clinical visits. Applying such a patient-centered methodology may improve future transfer
of novel prognostic scoring systems or markers in clinical practice.

Keywords
Prognostic marker, threshold definition, QALY, censored data, stratified medicine, patient preferences

I Introduction

Stratified medicine currently relies on the use of biological markers capable of discriminating patients into
sub-groups receiving the most appropriate treatment.'”> The recent opportunities toward this personalized
patient care, especially offered by omics technologies, have transformed biomedical research.’ Despite this, a
very low proportion of discovered biomarkers or scoring systems has been transferred to clinical practice. This
disillusion is partially explained by the numerous methodological pitfalls, leading to low credibility of the
results,*> and by the non-consideration of the patients themselves: studies are often isolated from their social
or environmental context,® and independent of their preferences over the possible outcomes of individual-tailored
clinical choices. In the literature, the potential usefulness of prognostic markers is often judged regarding purely
statistical measures such as the highest area under the ROC curve (AUC). This indicator is widely associated with
the following normative premise: the higher the AUC, the lower the error rates of a decision based on the marker,
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and the higher the corresponding usefulness in future medical decision-making. Several common approaches’®
can be envisaged to estimate a marker threshold in order to discriminate between low and high risk patients, as the
Youden index corresponding to the marker value that maximizes the sum of sensitivity and specificity.

However, as recently recalled by Subtil et al.,” these purely statistical approaches had already been clearly criticized
in the literature since they ignored patient preferences of the health outcome consequences of the stratified medical
decision-making, possibly leading to unacceptable trade-offs between the harms and the benefits of a clinical
decision.'™" From a decision analysis framework, several theoretical-based papers have shown how a clinically
useful threshold for a diagnostic test can be determined by maximizing an expected utility function, utility
referring to the intensity of individual preferences over health outcomes.”'?'> Even if the expected utility
maximization in order to estimate optimal threshold on a continuous marker appears relatively well known in
diagnostic context, these decision analytic approaches remain difficult to extrapolate to time-dependent prognostic
frameworks that imply dealing with right censoring data and time-dependent utility measures for health outcomes.
Fortunately, the former point can be treated by considering survival models and the latter point can be handled using
Quality-Adjusted Life Years (QALYs). QALY are a widely used composite measure of the health care consequences
that combines in a single number information about the quantity and the health-related quality of life (QoL).'®
Although QALY have been primarily designed for the purpose of economic evaluation, their potential usefulness for
clinical decision-making has been acknowledged and warrants further consideration.!” ' More precisely, QALY
represent any sequence of health states over time as an equivalent number of years lived in perfect health. Each life
year is weighted by preference-based measures, called utility scores. The utility scores usually range from 0 (dead) to 1
(perfect health), so that a higher score indicates a more preferred health state. For instance, a patient alive 10 years
with a utility of 0.8 will have 8 QALY (10 x 0.8), a value higher than the one for a patient alive 12 years with a utility
of 0.6, this last one having 7.2 QALY (12 x 0.6) due to a more efficient intervention but with more side effects. The
utility scores can be assessed directly by asking patients. For this purpose, different methods exist, such as the
standard gamble or the time trade-off methods for instance.'” The utility scores can also be obtained indirectly
from pre-scored generic health-states description systems, such as the Euroqol EQ-5D'® or the SF-6D," that
represent the preferences of the general population. Another possibility is to gather utility scores through literature
review.?° Given the widespread use of QALYs, published scores are available for a wide variety of health conditions.

The aim of this paper is to extend expected utility maximization to prognostic frameworks in order to estimate
prognostic marker thresholds to achieve patient-centered stratified medicine. We performed a simulation study to
highlight the interest of considering the individual preferences comparatively to purely statistical approaches. We
illustrate the usefulness of the methodology by assessing two different clinical decision contexts. The first concerns
reanalysis of an old clinical trial aimed at assessing prednisone prescription in patients suffering from chronic liver
cirrhosis based on the prothrombin level.>' The second relies on an observational cohort aiming to use the Kidney
Transplant Failure Score (KTFS) to adapt the follow-up of kidney transplant recipients after one year post-
transplantation.?

2 Methods

2.1 Definition of the time-dependent expected utility function
for a stratified medical decision

Let a sample be constituted by n patients. Let 7, C, Z, and X be, respectively, the time to the time-to-failure, the
time-to-censoring, the treatment (A or B) and the baseline prognostic marker under investigation to potentially
drive the treatment allocation. For each subject i (i = 1,...,n), we observe { Vis Ziy x,—} with ¥ = min(7, C). Let
D(7) be the indicator of failure such that D(t) = 1 if it occurs before the forecast horizon time 7, and D(tr) =0
otherwise. By convention, assume that the incremental benefit of the treatment A compared to the treatment B
in terms of delayed failure increases with X at the price of possible side effects deteriorating QoL (again
compared to the treatment B). The aim is to define a threshold « for the following decision: proposition of
the treatment A for a patient / when {x; > «} and B otherwise. Patient profiles may therefore be distinguished by
combining their two possible initial strata (X >« or X <«) and their two possible outcomes (D(r) =1 or
D(7) = 0). The stratified medical decision leads to four possible health outcomes that each correspond to
specific flows of time-dependent health states or health-related QoL levels over the prognostic period.
Adapting the initial proposition of Metz,'* the expected utility function corresponds to a sum over all four
health outcomes weighted by their corresponding utility. In a prognostic framework, taking into account the
patients’ preferences over health states, the optimal threshold «* can be estimated by maximizing the following
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time-dependent expected utility function

V)= Y Y Pg.D(t)=)0(x|g D) =) (1)

ge{X>K, X <k} jel0,1}

where Q(t| g, D(t) = j) represents the numbers of QALY s up to the prognostic time 7 corresponding to each possible
profile and P(g, D(t) = j) are the associated probabilities. The number of QALY is defined as the sum of life years
weighted by the instantaneous utility ranging from 0 (being dead) to 1 (being in perfect health) of the corresponding
health states,” i.e. a mean of the health-state utilities weighted by the corresponding probabilities up to time 7

0¢lg. DO =)= Y. / u(t] g. D(1) = DP(D(1) = ] g, D(x) = j) @)

1€{0,1} Y0

where u(t| g, D(t) = /) is the instantaneous utility defined on the scale 0—1 (death-perfect health) of the health state
at time . We assumed, as the QALY model does, that the instantaneous utility scores at time ¢ for health states are
constant over time, i.e. u(f|g, D(f) =[) = u,; for all ¢. If g ={X > «}, the utility of receiving treatment A is
considered (uy~,; = u4,;); otherwise, the utility of receiving B (uy<,; = up;). It can be shown that the time-
dependent expected utility function (equation (1)) may then be simplified as follows (see Appendix 1)

V)= Y P(@)[ugoEmin(T, 7)| g) + g 1 (v — E(min(T, 7)| 2))] (©)

ge{X>k, X <k}

where E(min(7,7)|g) is the restricted mean survival time (RMST) up to time t in the group g, i.e. the average
survival time when patients are followed up to 7.>* Because we assumed that, compared to the treatment B, the
treatment A is associated to a better efficacy in delaying the failure for high values of the marker X and a lower
QoL due to side-effects, we also have to respect the condition {ux>,(,/ < uxﬂ,/} for all /€ {0,1}. Because we
considered a time-to-failure, we also have {uy > ug,} for all g € {X > x, X < «}.

For a patient-centered medical decision, the time t should be determined as the most important value with
sufficient at-risk patients to allow a reliable statistical inference. Patient expectations are both to delay the event as
late as possible and to maintain their QoL as long as possible. Note also that the value of t enters in equation (3),
therefore the choice of 7 affects the corresponding number of QALYs, resulting in the non-consideration of the
decision consequences beyond t. We, therefore, recommend to define t as the highest possible value.

Note that the maximization of the time-dependent expected utility function (equation (3)) may result in an
estimation of «* equal to an extremum of the marker. This implies treating all patients with A if «* = min(X), or
with B if «* = max(X). These situations indicate the futility of the prognostic marker for patient-centered stratified
medical decision-making, even if its prognostic capacities are important.

2.2 Non-parametric estimation of the time-dependent expected utility function

We used a non-parametric approach in order to maximize the expected utility function leading to the optimal
threshold «*. As demonstrated, the expected utility function can be decomposed into three terms (equation (3)).
First, the probabilities P(g) for g € {X > «, X < «} can be estimated by the empirical cumulative distribution
function of X in g, i.e. P(g) =n"' Y, 1(X; € g), with 1() the indicator function equal to 1 if the condition
within the brackets is verified and 0 otherwise. Second, the utility scores ug,;, for g e {X >k, X <«} and
/1 €{0,1}, can be obtained from individual preference scores already published in the literature. Third,
E(min(T, 7)| g) can be estimated by the area under the Kaplan-Meier survival curve in patients of the strata g
with the adequate treatment, noticed S(-|g), up to time t. More precisely, among patients of the strata g, let
teg < ... <tge< ... <t,, bethedifferent event time, d,, , the number of subjects experiencing the event at time
tq.¢ and R, , the number of at-risk patients at the same time. Corresponding to the average survival time when
patients are followed up to 7, the RMST can therefore be written as

. T & d
E(mln(Ta T)|g) = /(; S(t|g)dt = Z (tm,g - tm—l.g) X S(tm,g|g) = Z |:(tm,g — tm—l,g) X l_[ <1 — Rq’g>i|

ity g <T Mty ¢ <T @ity g<tmg 4.8
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Depending on the study design, the RMST may be directly estimated in each strata g. For instance, in a clinical
trial, the two treatments are observed: E(min(7, t)|X > «) is then estimated in patients receiving treatment A, i.e.
Emin(T,t) |X > «,Z = A), while E(min(7,7)|X <«) is estimated in patients receiving treatment B,
E(min(7T, t)|X < k,Z = B). However, in some other cases, specific assumptions have to be formulated. For
instance, from an observational cohort in which only treatment B is observed, E(min(7,7)|X > k) cannot be
directly estimated since treatment A is not observed. In this situation, we have to assume a relative increase (A)
in the RMST of patients treated by A compared to B, ie. E(min(7, 7)|X > k) = min(E(min(7, 7)|X > «,
Z = B) x (1 + A); 7).

The 95% confidence interval (CI) of the optimal threshold «* can be estimated by using non-parametric
bootstrap resampling.?® From the observational data, 2000 independent bootstrap samples are generated and
the expected utility function is maximized in order to estimate an optimal threshold for each sample. The
corresponding 2.5th and the 97.5th percentiles represent the 95% CI. All analyses were performed using
the 3.0.2. version of the R software.?® This method has been implemented in the package ROCt available at
www.divat.fr.

3 Simulation study
3.1 Design

Data were simulated according a 1:1 randomized clinical trial design. For each subject i (i =1,...,1000), the
prognostic marker X; was obtained from a Gaussian distribution truncated between 20 and 600 of mean 140 and
standard deviation 55. The binary variable Z; related to the treatment A (Z =1) or B (Z = 0) was simulated
according to a Bernouilli distribution with probability at 0.5. The time-to-censoring C; was generated from a
Weibull distribution in order to obtain around 10% of censoring at 6 years. The time-to-event 7; was simulated
from a proportional hazard model: A¢(t;) exp(ByX: + Bz Z; + By XiZ:), with a Weibull distribution for the baseline
risk Ag(¢). Weibull parameters were chosen in order to have roughly a 30% survival probability at six years of
follow-up. The prognostic marker X; was assumed to be a risk factor with Sy = 0.002.

We considered different scenarios for which we simulated 1000 samples of patients. More precisely, we
investigated three treatment effects B, = (0, —0.5, —1.25) and three interaction levels with the marker
Byz = (0, —0.004, —0.008). Moreover, different impacts on QoL were investigated: a similar utility between
the two treatments (u40=upo=0.7), a 15% decrease due to treatment A compared to B
(u4,0=0.6; ug o =0.7), and a 30% decrease due to treatment A compared to B (u4,0=0.5;upo=0.7). We
considered the death as the event of interest, and we therefore have w4 = up 1 = 0. The prognostic time 7 was
fixed at six years.

We compared three estimators: our proposed approach based on the expected utility maximization, the Youden
index, and the profile likelihood maximization of a Cox model including the treatment, the marker, and the
corresponding interaction.

3.2 Results

Simulation results of the different scenarios are presented in Table 1. The two purely statistical approaches
approximately estimated a threshold round the value 140, i.e. the mean of prognostic marker. As expected, the
Youden index and the profile likelihood maximization lead to thresholds insensitive to the assumptions made on
the utilities. It may result in unacceptable stratified medical decision-making. For instance, when considering a
higher efficacy of treatment A compared to treatment B (ﬂZ = —1.25) with no interaction with the marker
(Bxz = 0) and similar utilities (u4, 0 = up o = 0.7), the Youden index led to a threshold at 142.91 and the profile
likelihood maximization at 141.88. It leads to recommend treatment B for about one half of the population, a
nonsense regarding such an obvious balance benefit/risk in favour of treatment A. In this situation, maximizing
the time-dependent expected utility leads to a threshold at 25.92 for which more than 99% of patients would
receive treatment A. This threshold increased to 91.61 when utility for treatment A is 0.6 and utility for treatment
Bis 0.7, corresponding to treat 20% of patients with treatment A. In contrast, when side effects due to treatment A
were too strong compared to treatment B (uAA,o =0.5upo= 0.7), the threshold was 281.49, corresponding
maintain all patients with treatment B.

When the interaction coefficient is negative, the effect of treatment A increases with the marker and should lead
to recommend treatment A to more patients. This trend was observed from our QALYs-based expected utility
maximization. For example, for a 15% utility decrease (uA,o =0.6;up o= 0.7) and an intermediate treatment
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Table I. Results of the simulation study performed on 1000 samples of 1000 patients.

Up = ug = 0.7 ua = 0.6 ug = 0.7 ua = 0.5 ug = 0.7
Interaction
between marker Treatment Mean of Mean of Mean of
and treatment Py, effect f;  Estimator estimated «  SE estimated «  SE estimated k  SE
0 0 QALYs-based expected utility  144.10 75.56 282.13 3407 304.15 27.31
Youden index 141.67 25.06 141.67 25.06 141.67 25.06
Profile likelihood maximization 137.35 36.10 137.35 36.10 137.35 36.10
—0.5 QALYs-based expected utility 36.71 18.10 243.88 45.73  297.61 29.92
Youden index 142.39 25.99 14239 25.99 14239 25.99
Profile likelihood maximization 137.78 36.79 137.78 36.79 137.78 36.79
—1.25 QALYs-based expected utility ~ 25.92 776  91.6l 45.58 281.49 34.32
Youden index 14291 28.06 14291 28.06 142091 28.06
Profile likelihood maximization [41.88 3897 141.88 3897 141.88 38.97
—0.004 -0.5 QALYs-based expected utility 31.49 12.51 126.48 3931 276.78 34.54
Youden index 141.11 33.98 141.11 3398 14l.11 33.98
Profile likelihood maximization 145.61 4340 [45.61 4340 145.61 43.40
—1.25 QALYs-based expected utility 25.36 7.11 6267 3032 264.40 36.90
Youden index 142.69 3330 142.69 3330 142.69 33.30
Profile likelihood maximization 144.19 45.17 144.19 45.17 144.19 45,17
—0.008 -0.5 QALYs-based expected utility 29.18 10.19 85.57 31.53 260.56 36.86
Youden index 141.04 3453 141.04 3453 141.04 34.53
Profile likelihood maximization 141.12 3893 141.12 3893 141.12 38.93
—1.25 QALYs-based expected utility 24.89 6.37 52.59 2444 25298 38.37
Youden index 144.02 3431 144.02 3431  144.02 3431
Profile likelihood maximization 140.93 43.13 14093 43.13 14093 43.13

effect (B, = —0.5), the threshold was 126.48 for a By, = —0.004 and 85.57 for a By, = —0.008. In contrast, purely
statistical approaches were not sensitive.

Considering obvious balances benefit-risk, such as the better efficacy of treatment A without more side
effects compared to treatment B, or the similar efficacy of treatment A but with more side effects
compared to the treatment B. In these situations, our proposed approach gives standard errors (SE) lower than
the ones obtained from purely statistical approaches. In contrast, when the balances benefit-risk require an
arbitration, SE obtained from our approach are higher than the SE obtained from purely statistical
approaches. Therefore, it appears that the SE obtained from our approach better reflects the uncertainty which
surround the therapeutic decision, while variability from purely statistical approaches will mainly depend on the
sample size.

4 Applications
4.1 Patients with chronic liver cirrhosis

In an randomized clinical trial studying the efficacy of prednisone (treatment A, n =226) to increase the survival of
patients with chronic liver cirrhosis,”! no significant difference was reported compared to patients receiving
placebo (treatment B, n=220). Nevertheless, an interaction with the initial prothrombin level, an essential
blood clotting glycoprotein, suggested the better efficacy of prednisone in patients with a high prothrombin
level.?” Patients with a poorer liver function, i.e. a low prothrombin level, did not benefit from prednisone as
their livers were unable to metabolize the high steroid dose, and therefore may be steroid-poisoned. For the
purpose of illustration, we aimed to reanalyze the data of this historic clinical trial to define the prothrombin
threshold above which patients may receive prednisone, by taking into account that prednisone is a
glucocorticosteroid that may be beneficial to liver function®® whilst causing side effects such as osteopenia,
diabetes mellitus, elevation of arterial blood pressure, psychiatric disorders, glaucoma or serious infections.”
We chose the prognostic time 7 at 8 years, as the maximal follow-up time with sufficient at-risk patients for
inference. More precisely, 36 prednisone-treated patients and 32 placebo-treated patients were still at risk.
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Figure |. Receiver-Operating Characteristic (ROC) curves for eight-year predictions to evaluate the prognostic capacity of the
prothrombin marker among patients with chronic liver cirrhosis (n =446).

The patient survival probabilities at eight years were 37% (95% CI from 30% to 45%) for the prednisone-
treated patients and 28% (95% CI from 22% to 36%) for the placebo-treated patients. The median prothrombin
level was 68% (range from 12% to 134%). The area under the ROC curve for a prognostic up to eight years
(Figure 1) was 0.59 (95% CI from 0.51 to 0.66) reflecting moderate prognostic capacities of prothrombin
measurement.

Utilities of the various health states were defined according to the mean Euroqol EQ-5D values published in a
systematic review of health-state utilities in liver disease performed by Mc Lernon et al.** The EQ-5D is a widely
used five-item health-related QoL descriptive system that provides utility scores for 243 possible health states
estimated by applying the time-trade-off method over samples of the general population.®!*> The assessed utility
score was 0.75 for patients with compensated cirrhosis. We used this value for patients receiving the placebo, i.e.
upp = 0.75. Compared to placebo, we may reasonably assume that the impact of prednisone on the QoL ranges
between a 5% decrease (140 = 0.95 x upo =10.71) and a 10% decrease (14,0 = 0.90 x upo = 0.67). Because the
treatment allocation was performed independently of the prothrombin level, the RMSTs used in equation (3) can
be estimated assuming no confounding factors.

The results are presented in Table 2. With a 5% utility decrease due to prednisone, the optimal prothrombin
threshold was estimated at 89% (95% CI from 16% to 91%). The corresponding expected utility was 3.54 years in
perfect health (QALY's). In comparison, this mean value should have been 3.41 QALY by treating all the patients
with prednisone and 3.32 QALYs by treating all the patients with placebo. In others words, for 100 patients
treated by prednisone if their prothrombin level is higher than 89% and by placebo otherwise, the expected gain
was 13 years in perfect health (100 x (3.54 — 3.41)) compared to treating the 100 patients by prednisone. Similarly,
the expected gain of the stratified medical decision for a prothrombin at 89% was 22 years in perfect health
(100 x (3.54 — 3.32)) compared to treating the 100 patients by placebo. As also indicated in the Table 2, one can
note that stratifying the medical decision at 89% results in a comparable RMST than treating systematically by
prednisone: 4.80 vs. 4.81 years, respectively. Similarly, the difference of RMST when all the patients received the
placebo is small: 4.80 vs. 4.42 years. This illustrates the importance to not only consider the decision in terms of
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Table 2. Results of the application on patients suffering chronic liver cirrhosis for scenarios with 5% and 10% utility decrease due to
prednisone treatment compared to placebo.

RMST change (years) QALY change (years)

over misclassified over misclassified
treated patients treated patients Mean Expected
Utility Percentage RMST utility
decrease Threshold «* with X > «* X > «* X < «* X > «* X< «k* (in years) (in QALYs)
5% Maximum: 134 0% - - - - 4.42 332
QALYs-based expected 22% 1.67 —0.01 0.99 0.17 4.80 3.54
utility: 89[16-917*
Youden index: 59 43-92]* 62% 0.53 —0.23 0.18 —0.02 4.74 342
Profile likelihood 72% 0.36 —0.47 0.06 —0.21 4.69 3.37
maximisation: 54 [36-92]°
Minimum: 12 100% - - - - 4.8l 341
10% Maximum: 134 0% - - - - 4.42 3.32
QALYs-based expected 22% 1.67 —0.01 0.74 0.34 4.80 348
utility: 89 [13-99]*
Youden index: 59 [43-92]* 62% 0.53 —0.23 —0.04 0.13 4.74 3.29
Profile likelihood 72% 0.36 —0.47 —0.16 —0.07 4.69 3.21
maximisation: 54 [36-92]°
Minimum: 12 100% - - - - 4.8l 322

?Cl 95% calculated from 2000 bootstrap samples.

efficacy, which may not be so pertinent than using QALYs. Twenty-two percent of patients had a prothrombin
higher than 89%. In this subgroup and for patients followed up to eight years, we estimated at 1.7 years the mean
increase of time-to-death attributable to prednisone (vs. placebo). This was equivalent to a one-year survival gain
in perfect health. In patients with a prothrombin level lower than 89%, the placebo resulted in a similar RMST
compared to prednisone. Nevertheless, this equivalent RMST corresponded to an increase of 0.17 QALY due to
the side effects of prednisone. One can note that the results were similar with a 10% decrease in the utility due to
prednisone treatment. The prothrombin threshold is still estimated at 8§9% (95% CI from 36% to 99%).
Additionally, by exploring others’ prognostic times t from three years to eight years, the optimal threshold
appeared stable, ranging from 87% to 89%.

From purely statistical approaches, we retained different thresholds (Table 2 and Figure 1). Using the Youden
index for instance, the retained threshold of the prognostic marker was 59% (95% CI from 43% to 92%),
corresponding to 62% of patients that should be treated by prednisone in a future-stratified medical decision-
making situation. The corresponding expected utility was 3.42 QALY for a 5% utility decrease. In other words,
for 100 patients treated by prednisone, if their prothrombin level is higher than 59% and by placebo otherwise, the
expected loss was 12 years in perfect health (100 x (3.42 — 3.54)) compared to the same decision rules with the
threshold at 89% we previously reported by using our proposed approach. By a profile likelihood maximization of
a Cox model including the treatment, the prothrombin level (1 if the level is higher than « and 0 otherwise) and the
corresponding interaction, we estimated a prothrombin threshold at 54% (95% CI from 36% to 90%): 72% of
patients who should be treated by prednisone. The corresponding expected utility was 3.37 QALYs for a 5%
utility decrease, which represents an expected loss for 100 patients equals to 17 years in perfect health
(100 x (3.37 — 3.54)) compared to the same decision rules with the threshold at 89%.

4.2 Kidney transplant recipients

Obtained from the observational DIVAT cohort, the Kidney Transplantation Failure Score (KTFS) is a score
calculated at one year post-transplantation and composed of eight clinical parameters aiming to predict returns to
dialysis within the eight years post-transplantation.”® The authors proposed a threshold at 4.17 by maximizing
both the time-dependent sensitivity and specificity,*® a method close to the Youden index maximization. A
randomized clinical trial is currently in progress in order to determine whether the efficiency of the
transplantation could be improved by adapting the recipient follow-up, in particular with a higher frequency of
visits for patients stratified at high-risk, i.e. with KTFS higher than 4.17.3*
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Figure 2. Receiver-Operating Characteristic (ROC) curves for eight-year predictions to evaluate the prognostic capacity of the
KTFS among kidney transplant recipients (n =2169).

We reanalyzed the training sample used in the initial paper?? with the same prognostic time 7 at eight years. In
this cohort, all patients received standard care in terms of visit frequency (treatment B). We wondered whether
some patients could benefit from a more intensive follow-up (treatment A) regarding their higher risk of return to
dialysis, even if one can also expect a decrease of recipients’ QoL due to repeated in-hospital visits with negative
consequences such as anxiety, depression and distress that have been documented in some diseases.* This sample
was composed of 2169 kidney transplant patients, 182 had returned to dialysis at the end of the follow-up. The
graft survival probabilities at four and eight years post-transplantation were, respectively, 95% (95% CI from
93% to 96%) and 85% (95% CI from 83% to 88%). The median KTFS was equal to 3.73 (range from 1.23 to
15.33). Prognostic capacities at eight years appeared good with an area under the ROC curve (Figure 2) estimated
at 0.78 (95% CI from 0.73 to 0.80).

The mean EQ-5D utility score for a functional kidney transplant was estimated at 0.81 in a meta-analysis by
Liem et al.>® We found only one study reporting the utility after a return in dialysis,?” which was estimated at 65%
of the utility of having a functional transplant. More formally, we have: wupo=0.81 and wuy; =up; =
0.65 x upo = 0.53. We defined several expected QoL decreases related to a higher frequency of visits compared
to standard follow-up: (i) 10% (u40 = 0.90 x ugy=0.73), (ii) 5% (w40 = 0.95 x upo=10.77), and (iii) 1%
(140 =0.99 x upy = 0.80). We found no published data supporting the gain in RMST related to the follow-up
frequency increase, and we therefore hypothesized two possible scenarios: a 5% and a 10% RMST increase
compared to standard follow-up. Note that the gain was assumed identical whatever the KTFS threshold.

The results are presented in Table 3. For a 10% decrease in the utility of a transplanted patient, the
maximization of the time-dependent expected utility led to maintaining all patients on a standard follow-up
regardless the RMST gain (k* = 15.33, the maximum observed value of KTFS). This means that the expected
gain of RMST was insufficient to outweigh the consequences due to the increased follow-up frequency in terms
of QoL. The corresponding mean RMST and the expected utility were, respectively, 7.54 years and 6.35 QALYs.
Similarly, with a 5% decrease in the utility of a transplanted patient and a 10% RMST increase, the optimal
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Table 3. Results of the application on kidney transplant recipients for scenarios with 1%, 5%, and 10% utility decrease due to
prednisone treatment associated with 5% or 10% RMST increase due to a higher consultation frequency.

RMST change QALY change
(years) over (years) over Mean Expected
Utility RMST Threshold «* Percentage observed patients observed patients RMST utility
decrease increase (%) [Bootstrap 95% CI]*  with X > «* X > «* X < «* (in years) (in QALYs)
10% 10 15.33 [10.85-15.33] 0% - - 7.54 6.35
5 1533 [11.59-15.33] 0% - - 7.54 6.35
5% 10 9.34 [7.45-15.33] 1% 0.39 —0.06 7.54 6.35
5 10.31 [8.36-15.33] 1% 0.18 —0.10 7.56 6.35
1% 10 3.57 [2.96-3.80] 57% 0.73 0.14 7.95 6.43
5 .23 [1.23-2.03] 100% 0.38 0.04 791 6.39
10% 10 0.70 —0.43 7.80 6.19
5 0.35 —0.50 7.67 6.16
5% 10 Youden index: 4.07 o 0.70 —0.12 7.80 6.30
5 [4.05—4.43] 68% 0.35 -0.20 7.67 6.27
1% 10 0.70 0.13 7.80 6.40
5 0.35 0.04 7.67 6.36

?Cl 95% calculated from 2000 bootstrap samples.

threshold was estimated at 9.34 (95% CI from 7.45 to 15.33) with only 1% of patients having a higher KTFS. Only
a very small (but unrealistic) 1% decrease in the utility due to a higher visit frequency could lead to intermediate
optimal thresholds. The corresponding mean RMST and the expected utility were, respectively, 7.95 years and 6.43
QALYs. In addition, we also explored optimal threshold estimation for different prognostic times t from two years
to eight years post-transplantation. Our conclusions were similar: only a 1% utility decrease allows to estimate
discriminating thresholds (data not shown). Note that using the Youden index, the threshold was 4.07 (95% CI
from 4.05 to 4.43) (Figure 2), close to the threshold 4.17 initially proposed by Foucher et al.,** leading to 68% of
patients with a higher KTFS. But the Youden index does not lead to the threshold that best represent the patients’
preferences. For instance, assuming a 10% utility decrease and a 5% RMST increase, for 100 kidney recipients for
which a stratified medical decision is made given a KTFS threshold at 4.07, the expected loss was 19 years in
perfect health (100 x (6.16 — 6.35)) compared to propose systematically the standard follow-up.

5 Discussion

The use of prognostic markers for the development of stratified medicine is conditioned upon the determination of
clinically relevant thresholds allowing to discriminate patients according to whether they could benefit or not from
a treatment. In agreement with recent commentaries on personalized medicine,® we believe that the clinical utility
of such prognostic markers should be evaluated in a patient-centered framework,*® taking into consideration the
ultimate objective of biomedical studies: improving patient well-being.

We proposed a threshold estimator by maximizing a time-dependent QALYs-based expected utility function.
This approach has several interesting features. First, it takes into account both a marker’s prognostic capacities in
the presence of censored data and individual preferences over health outcomes. Second, our proposal may prove
simple and directly applicable to various medical contexts, as illustrated by the applications we provided. It avoids
having to directly assess patients’ preferences, which is often considered a difficult and costly task,*® since QALY
can be estimated from indirect information about patient preferences, available in the literature for a wide variety
of health states. Third, as showed in the applications as well as in the simulation study, the maximization of the
proposed time-dependent expected utility function lead to estimating thresholds that are potentially different from
those estimated using purely statistical methods, which questions their clinical relevance. Lastly, unlike statistical
approaches, our method allows to take into account the consequences of therapeutic uncertainty regarding the
possible outcomes of a stratified medicine program.

Subtil et al.” recalled that expected utility function for stratified decision making are related to decision curves
developed by Vickers et al.*** and initially proposed to compare predictive models. Decision Curves Analysis
(DCA) does not directly compare to our approach since it does not aim at determining an optimal threshold for
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the marker. DCA does not require explicitly patients’ preferences elicitation since it assumes that physicians have
knowledge of threshold probability of a disease at which a patient would opt for treatment instead of doing
nothing. This threshold probability is associated to the ratio of net benefit of treating a diseased patient to net cost
of treating a non-diseased one. In this spirit, Foucher et al.*' asked physicians for their estimation of the
probability threshold for an intensive follow-up program of renal transplant patients. However, physicians may
find it difficult to assess this relative weight and their assessments may not be in accordance with patients’
preferences.*>* By contrast, our approach needs neither to assume a prior knowledge of patients’ preferences
(patient’s threshold probability) nor to ask physicians about these preferences but uses a well-established and
widely used measure of health outcomes.

Besides, the two applications highlight that high prognostic capacities of a marker, summarized for instance
through a high area under the ROC curve, is not sufficient to demonstrate its clinical utility for patient-centered
stratified medicine. Actually, the KTFS appeared useless at driving the frequency of recipient follow-up, although
the corresponding AUC at 0.78 (95% CI from 0.73 to 0.80) can be considered as elevated. Conversely, in the
chronic liver cirrhosis application, the ROC curve related to the prothrombin level leads to a moderate AUC at
0.59 (95% CI from 0.51 to 0.66) for a prognostic at eight years. Nevertheless, a stratified medical program based
on the prothrombin threshold may increase patient well-being. Note that the interaction between the marker of
interest and the treatment appears as important as the prognostic capacities of the marker and may influence the
threshold estimation.

Our proposal has nevertheless some limitations that are worth mentioning. First, it has been argued that regret
minimization offers a more accurate description of physicians’ behavior than expected utility.***> However, we are
concerned here by prescriptive medical decision-making and expected utility maximization is still thought of as the
best theory to recommend optimal decisions.*® Second, implementing our approach requires making assumptions
about the potential consequences of stratified medicine. In some ways, this is similar to the exercise made in
randomized controlled trial planning to estimate a sample size. Interestingly, Royston et al. recently proposed the
use of the difference in RMST to design and analyze clinical trials.*” The anticipation of potential future health
outcomes is intrinsic to the exercise of stratified medicine. Third, our time-dependent expected utility (equation (3))
does not discount future QALYS, in contrast to the general formulation (equation (1)). In a normative perspective,
the choice of the discount rate and the legitimacy of discounting future health effects are controversial.”> Adding a
discount factor would be straightforward and would not change the central message of the paper. Finally, when
the two treatments are observed, we did not develop the issue related to potential confounders. Based on the recent
development we published on adjusted survival curves,*® we are currently developing a confounder-adjusted time-
dependent expected utility.

To conclude, we have proposed a decision analytic method to determine optimal thresholds of prognostic
markers based on the maximization of a time-dependent expected utility function, allowing to overcome the
limitation of purely statistical approaches. The package ROCt in R has been updated to make this
methodology simple for users and available for future applications. Applying such a patient-centered
methodology may improve future transfer of novel prognostic scoring systems or markers in clinical practice.
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Appendix |

The expected utility ¥.(k), as defined by the equation (1), may be developed as follows by considering the number

of

QALYSs (equation (2))

V)= Y Y P D(t)=)0(lg, D(x) = j)

be

ge{X >, X <«} jef0,1}

= > {P@g D) =0)0(lg D(r) = 0)+ P(g, D(x) = )Q(x| g, D() = 1)}

ge{X>k X<k}

= > {P(g, D(r) = 0)[/0 u(t] g, D(1) = 0)P(D(1) = 0| g, D(r) = 0) + u(t| g, D(1) = DP(D(1) = 1| g, D(1) = O)dt]
)

ge{X>k X<k

+Plg. D(r) = 1)[ /0 (il . D() = O)P(D(1) = 0] 8. D(x) = 1) + u(t] g. D(&) = DP(D(:) = 1] g, D(x) = 1>dr“

-y {P(g,D(r):O)[ / u(z|g,D(z):0)dt]
}

ge{X>k X<k

Py D(r) = 1)[ /0 “u(il . D() = )P(D() = 0] 8. D(x) = 1) + u(t] g. D(t) = DP(D(1) = 1] g, D(x) = 1>dz] }

We assumed a constant utility over time, i.e. u(f| g, D(f) = [) = uy for all ¢. Thus, the expected utility v/,(x) can
written as
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Comparaison du risque de survenue d’un échec de greffe entre
les receveurs de reins marginaux et standards : une approche

par score de propension

Quérard AH, Le Borgne F, Dion A, Giral M, Mourad G, Garrigue V, Rostaing L, Kamar N, Loupy A,
Legendre C, Morelon E, Buron F, Foucher Y and Dantan E. Propensity score-based comparison of the
graft failure risk between kidney transplant recipients of standard and expanded criteria donor grafts :
Toward increasing the pool of marginal donors. Am J Transplant. 2018 May ;18(5) :1151-1157.

PREAMBULE

Mes travaux de recherche en biostatistique et en épidémiologie sont systématiquement ap-
pliqués a I’étude de pathologies chroniques. J’ai ainsi participé a plusieurs travaux de recherche
en épidémiologie de la transplantation rénale. Le travail de Querard et al. [2018] est un reflet
d’une expertise biostatistique en inférence causale plus récemment développée au sein de notre
groupe de travail. Cette publication illustre également notre intérét a publier dans des revues
de spécialités médicales a ’aide d’approches statistiques récentes qui nous permettent ici une

interprétation différente de certains résultats connus en transplantation rénale.

Nous proposons deux estimations de I'effet d’une greffe de donneur ECD comparativement a
une greffe de donneur SCD (Standard Criteria Donor) & partir de la cohorte de patients trans-
plantés rénaux DIVAT. Nous validons tout d’abord l’estimation de l'effet conditionnel d’une
greffe de donneur ECD (HR = 1.75,p < 0.0001) & partir d’'un modele de Cox multivarié clas-
sique. Il semblerait qu’il y ait pres de 1.75 fois plus de risque d’échec de greffe pour un patient
s’il recoit un rein de donneur ECD que d’un donneur SCD. De maniere complémentaire, nous
proposons d’estimer également 'effet marginal (ou effet populationnel) de ce type de greffe a
l’aide d’un modele de Cox pondéré sur un score de propension (HR = 1.34,p = 0.0034). Dans

ce contexte, il apparait pertinent d’estimer un effet marginal dit ATT (Average Treatment ef-

89
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fect for the Treated) et non un effet ATE (Average Treatment Effect) [Austin, 2014; Pirracchio
et al., 2016]. Un effet ATT estime un effet marginal du traitement dans la population des traités
tandis qu'un effet ATE s’intéresse a 'effet marginal du traitement dans la population. Ainsi,
il semblerait donc qu’il y ait pres de 1.34 fois plus de risque d’échec de greffe pour ’ensemble
des patients ayant recu un rein ECD comparativement au fait qu’ils auraient pu recevoir un
rein SCD. Nous estimons toujours un exces de risque d’échec de greffe 1ié a la greffe ECD mais
leffet marginal s’avere moindre que celui initialement admis par Port et al. [2002]. Cela ouvre
une piste de réflexion pour ’extension de la notion de marginalité d’un greffon, ce qui pourrait

s’avérer essentiel pour ’élargissement du pool de reins transplantés.
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From a prospective and multicentric French cohort, we proposed an external valida-
tion study for the expanded criteria donor (ECD), based on 4833 kidney recipients
transplanted for the first time between 2000 and 2014. We estimated the subject-
specific effect from a multivariable Cox model. We confirmed a 1.75-fold (95% confi-
dence interval [CI] 1.53-2.00, P < .0001) increase in graft failure risk if a given patient
received an ECD graft compared to a graft from a donor with standard criteria (stand-
ard criteria donor [SCD]). Complementarily, we estimated the population-average ef-
fect using propensity scores. We estimated a 1.34-fold (95% Cl 1.09-1.64, P = .0049)
increase in graft failure risk among ECD patients receiving an ECD graft compared to
receiving a SCD graft. With a 10-year follow-up, it corresponded to a decrease of
8 months of the mean time to graft failure due to ECD transplantation (95% ClI
2-14 months). The population-average relative risk due to ECD transplantation and
the corresponding absolute effect seem finally not so high. Regarding the increase of
quality of life in transplantation, our study constitutes an argument to extend the defi-
nition of marginality by considering more grafts at high risk and thereby enlarging the
pool of kidney grafts.
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1 | INTRODUCTION

Kidney transplantation is recognized as the best treatment for end-
stage renal disease in terms of morbidity, mortality, and quality of
life. Its development and expansion are limited on one hand by donor
organ shortfalls, resulting in the search for new donors, and on the
other hand by optimizing the use of available grafts. Due to an aging
population, waiting lists are increasing, further exacerbating the need
to increase successful transplants by extending the pool of available
kidneys.2 One possibility is to consider marginal grafts for kidney
transplantation as they may deliver sufficient “renal function” to im-
prove patient well-being.

In 2002, the expanded criteria donor (ECD) was proposed in the
United States.® The ECD is defined as a donor older than 60 years, or
between 50 and 59 years of age with at least 2 other comorbidities:
serum creatinine higher than 1.5 mg/dL, a history of high blood pres-
sure, or a cerebrovascular accident (CVA) as the cause of donor death.
The ECD classification was proposed to obtain a subject-specific rel-
ative risk of graft failure equal to 1.7 compared to the standard cri-
teria donor (SCD). More precisely, such a subject-specific effect can
be interpreted as follows: on average, the graft failure risk for a given
patient is multiplied by 1.7 if she/he received an ECD graft instead of
an SCD graft.

We recently confirmed this subject-specific effect in a meta-
analysis* based on 5 studies,”” where we also demonstrated the lack of
external validation studies for these criteria. Indeed, no European study
was selected in this meta-analysis. However, Aubert et al'® recently

1** described

confirmed these results in France. More recently, Ma et a
that this effect seemed more important among younger recipients,
whereas it could not be significantly shown for older recipients. In kid-
ney transplantation, it is well known that ECD grafts are preferentially
attributed to older recipients, resulting in a possible shift of the recipi-
ent age distributions between ECD and SCD recipients. A consequence
may be the difficulty of interpreting the ECD transplantation effect
among young recipients. Nevertheless, no report in the literature has
examined this positivity assumption that requires that one can observe
both ECD and SCD recipients at every combination of the values of the
observed confounders.*?

From a French prospective and observational cohort of kidney
recipients, we proposed an external validation study of the subject-
specific effect of ECD transplantation. Beyond this scope, thanks to
the recent developments in propensity score-based analyses and
more generally in causal inference, the main objective of our study was
to propose an alternative and complementary estimation by providing
the absolute effect of ECD transplant organs on graft failure risk. More
precisely, we compared for the first time the observed graft survival
in ECD recipients and the expected graft survival if all ECD recipients
had received SCD grafts. To ensure the robustness of this propensity
score-based analysis, we paid special attention to the respect of the
assumptions necessary to achieve causality.

2 | MATERIALS AND METHODS

2.1 | Study population

All data were extracted from the French, multicentric, observational
and prospective DIVAT cohort of transplanted patients (Données
Informatisées et VAlidées en Transplantation ; www.divat.fr, CNIL
final agreement, decision DR-2025-087 [No914184] February 15,
2015). A total of 5048 patients met the following inclusion criteria:
adult recipients of a single kidney, transplanted for the first time be-
tween January 2000 and December 2014, from heart-beating de-
ceased donor, and ABO compatible. We used the ECD definition as
proposed by Port al.> We did not include 215 patients because they
had missing data on at least one variable involved in the ECD defini-
tion. Finally, 4833 patients constituted the studied population.

2.2 | Data collected

Recipient pretransplantation variables included the following: age,
gender, BMI, initial nephropathy (relapsing disease or not), histo-
ries of either high blood pressure (HBP), diabetes, dyslipidemia, car-
diovascular diseases, neoplasia, urological disease, dialysis technique
before transplantation, time spent on dialysis, and cytomegalovirus
serology. Immunization against class | or class Il anti-HLA was scored
positive if at least one donor-specific antibody (DSA) was identified
by Luminex Single Antigen Bead technology within the 6 months be-
fore transplantation, unless if at least one DSA was not identified but
later determined by Luminex screening or other technology (enzyme-
linked immunosorbent assay [ELISA] or Complement Dependent
Cytotoxicity [CDC]). Transplantation parameters were cold ischemia
time (CIT), HLA A-B-DR incompatibilities, and type of induction treat-
ment (depleting vs nondepleting).

2.3 | Statistical analyses

Patient characteristics were expressed as mean, standard deviation
(SD), first and third quartile for continuous variables, or as count and
percentage for categorical variables. Comparisons regarding the ECD
and SCD status were performed using Student’s t-tests, or chi-square
tests for quantitative or categorical variables, respectively. For each
variable, standardized differences between ECD and SCD recipients
were calculated on the original sample. The median event-free follow-
up time was obtained by the reverse Kaplan-Meier method.*®
Similartotheinitial study,® the mainjudgmentcriteriawere the time from
transplantation (baseline) to graft failure, which was defined as a return-to-
dialysis or a death with a functioning graft. To estimate the subject-specific
relative risk of graft failure related to the ECD, we used a multivariable Cox
proportional hazards model.** In addition, we estimated the population-

D 15,16

average effect of EC in a propensity score-based analysis by using

17,18

the inverse probability weighted (IPW) estimator with the robust vari-

ance estimator.)” More precisely, we estimated the average treatment
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effect on the treated (ATT) effect,zo‘22 that is, the patient-graft survival of
ECD recipients in a counterfactual world in which these recipients would
have instead received SCD graft. Logistic regression was used to com-
pute propensity scores. Positivity assumption was graphically evaluated
(Figure S1). Standardized differences on the pseudo-population were all
lower than 10%, illustrating that the propensity score-based analysis al-
lows straightening up of the initial covariates’ imbalance between ECD
and SCD recipients. Adjusted survival curves were estimated by using the
weighted Kaplan-Meier estimator.?>?* The corresponding restricted mean
survival times were also estimated.?>

Concerning the subject-specific estimation, a pool of variables
initially selected on univariable survival analysis (P <.20), as pre-
sented in Table S1, was reduced to a lower number by a descending
selection procedure (P < .05) in a multivariable Cox model. Then, to
appraise the efficient confounding variables, each significant remain-
ing variable was removed if it did not affect the estimation of the
hazard ratio associated with ECD transplantation of more than 10%.
Concerning the population-average estimation, we first selected vari-
ables associated only with graft failure in univariable survival analy-
sis (P < .20). Second, this pool of selected variables was included in a
multivariable logistic regression and, then, reduced to a lower number
by a descending selection procedure (P < .05), allowing the efficient
confounding variables to be retained and the imprecision in the esti-
mation to be limited.?® The final retained variables were used to esti-
mate the propensity score used to define ATT weights. Log-linearity
assumption was graphically verified. Log-minus-log survival curves al-
lowed graphical assessment of the proportional hazards assumption.

In addition, we studied the time from the transplantation to the
death-censored graft failure and the time from the transplantation to
the patient death with graft function (returns in dialysis were right cen-
sored). Note that we only reported relative risks by using a cause-specific
approach to deal with competing events, that is, death with functioning
graft and return in dialysis. Indeed, one can expect an important com-
petition in the ECD population because of the age of recipients. We did
not report the absolute effects, which would have been based on the cu-
mulative incidence functions, for instance by using the Aalen-Johansen
estimator.” However, to our knowledge, no one has developed this
estimator in an inverse probability of treatment weighting framework.

In addition, we investigated the level of marginality within the ECD
recipient cohort. We therefore performed a subgroup analysis by com-
paring the risk between recipients of ECD grafts from donors older
than 75 years versus recipients of ECD graft from younger donors.

All analyses were performed using R software version 3.0.2.%8
The IPW-based analyses were performed using the 0.4 version of the
IPWsurvival package (www.labcom-risca.com).

3 | RESULTS
3.1 | Description of kidney transplant recipients at
baseline

Among the 4833 studied patients, 2105 (44%) received an ECD
graft and 2728 (56%) received an SCD graft. We observed a larger

AJT

proportion of patients receiving an ECD graft compared to the 15%
of ECD transplantation in the initial work of Port et aI,3 confirming
that marginal grafts are increasingly used. We observed 25% of pa-
tients with a donor age between 50 and 59 years, 35% of patients
had a donor older than 60 years, while 5% of patients had received
a graft from a donor older than 75 years. The maximum donor age
was 89 years. Moreover, 14% of donors presented a serum creatinine
higher than 1.5 mg/dL and 31% of donors had history of high blood
pressure. Fifty-seven percent of donors died of CVA, 28% died of
trauma (including 12% of public road accident), 12% died from anoxia,
and 3% died from others causes (intoxication, meningitides, tumor,
and so on). Demographic characteristics of recipients are summarized
in Table 1. When comparing ECD and SCD recipients, significant dif-
ferences were expected, notably concerning recipient age, since grafts
were matched on age where possible. As also illustrated in Figure S2,
ECD kidneys are preferentially proposed for older recipients with a
mean recipient age estimated at 61 years for ECD and 45 years for
SCD (P <.0001). As might be expected, ECD recipients presented
significantly more comorbidity histories than SCD recipients: notably
concerning diabetes (20% for ECD vs 10% for SCD, P < .0001), dyslipi-
demia (37% for ECD vs 24% for SCD, P < .0001), and cardiovascular
diseases (38% for ECD vs 26% for SCD, P < .0001).

3.2 | Description of follow-up

A total of 792 patients returned to dialysis and 488 patients died with
a functioning graft. The causes of the recipient death were not col-
lected. The cumulative follow-up covered 22 406 patient-years. The
median follow-up time was 5.22 years. The patient-graft survival
probability at 3, 6, and 10 years posttransplantation was 85% (95%
confidence interval [Cl] 84%-86%), 73% (95% Cl 72%-75%), and 58%
(95% Cl 56%-60%), respectively. Patient-graft survival curves for ECD
and SCD kidney recipients are presented in Figure S3.

3.3 | Subject-specific effect on patient and
graft survival

Table 2 presents results for the multivariable Cox model. The subject-
specific relative risk related to ECD versus SCD was estimated at 1.75
(95% Cl 1.53-2.00, P < .0001). In other words, we confirmed a 1.75-
fold increase in the risk of graft failure if a given patient received an
ECD graft compared to a graft from an SCD. This estimation should
be interpreted independently of recipient age. Nevertheless, regard-
ing the important shift of the recipient age distributions in the ECD
and SCD groups (Figure S2), this effect should not be interpreted for
young recipients, since they do not have an equal chance of receiving
an ECD or SCD graft.

3.4 | Population-average effect on patient and
graft survival

The recipient age was the only significant variable retained in the
final logistic regression used to estimate the propensity score. This



1154 |

QUERARD ET AL

AJT

TABLE 1 Description of recipient, donor, and transplantation characteristics for the sample of kidney transplanted patients (n = 4833)

according the ECD/SCD transplantation

Missing
data Global N = 4833

Quantitative characteristics: mean * SD (first quartile - third quartile)

Recipient age (years) 0 51.8+ 134
(43-62)
Recipient BMI (kg/m?) 40 244+ 44
(21.3-27.1)
Time spent on dialysis (years) 13 3.4+32
(1.3-4.6)
CIT (hours) 30 199+7.6
(14.4-24.0)
Categorical characteristics: N (%)
Recipient men 0 2970 (61.5)
History of HBP 0 3644 (75.4)
History of diabetes 0 704 (14.6)
History of dyslipidemia 0 1442 (29.8)
History of cardiovascular diseases 0 1501 (31.1)
History of neoplasia 0 395 (8.2)
History of urological disease 0 753 (15.6)
Dialysis technique 5
Preemptive transplantation 378 (7.8)
Peritoneal dialysis 324 (8.7)
Hemodialysis 4126 (85.5)
Relapsing initial disease 14 1326 (27.5)
Recipient CMV infection 42 2880 (60.1)
Detectable daily anti-HLA class | 1706 698 (22.3)
Detectable daily anti-HLA class Il 1790 536 (17.6)
HLA A-B-DR incompatibilities =5 121 681 (14.5)
Depleting induction 31 1883 (39.2)

TABLE 2 Multivariable Cox model to study the association of
ECD and the risk of graft failure, adjusted on the year of
transplantation (n = 4833)

HR 95% Cl P
Marginal donor criteria 1.75 1.53-2.00 <.0001
(ECD vs SCD)
Recipient age (years) 1.02 1.01-1.03 <.0001

variable also appeared significantly associated with the patient-graft
survival (Table S1). Table 3 presents the distribution of the charac-
teristics of the pseudo-population obtained by propensity score
weighting. In this pseudo-population, where the characteristics at
baseline between ECD and SCD were balanced and comparable with
the observed characteristics of the ECD recipients (fifth column of
Table 1), we estimated a population-average relative risk of graft fail-
ure between the ECD and SCD groups at 1.34 (95% Cl 1.09-1.64,
P =.0049). In other words, we estimated a 1.34-fold decrease in risk

SCD recipients ECD recipients Standardized

N = 2728 N =2105 difference

(56.4%) (43.6%) P-value (%)

44.7 +11.9 60.9 +8.9 <.0001 153.67
(36-54) (56-67)

23.9+45 251+42 <.0001 26.56
(20.8-26.4) (22.1-27.6)

85483 G248 .0052 8.10
(1.3-4.7) (1.2-4.4)

20079 19.8+7.2 .2460 3.36
(14.0-24.8) (14.8-23.5)

1661 (60.9) 1309 (62.2) .3737 2.67

2022 (74.1) 1622 (77.1) .0206 6.84

282 (10.3) 422 (20.0) <.0001 27.30

655 (24.0) 787 (37.4) <.0001 29.31

709 (26.0) 792 (37.6) <.0001 25.18

138 (5.1) 257 (12.2) <.0001 25.67

405 (14.8) 348 (16.5) .1182 4.64

2131 5.09

199 (7.3) 179 (8.5)

177 (6.5) 147 (7.0)

2350 (86.2) 1776 (84.5)

883 (32.5) 443 (21.1) <.0001 25.81

1535 (56.7) 1345 (64.5) <.0001 15.87

374 (21.1) 324 (24.0) .0598 6.93

280 (16.2) 256 (19.4) .0261 8.28

367 (13.8) 314 (15.3) .1835 4.02

1060 (39.0) 823(39.5) .7875 0.87

of graft failure between patients who had received an ECD and the
same patients if they had instead received an SCD graft. The cor-
responding patient-graft adjusted survival curves are presented in
Figure 1. The ECD curve represents the estimated patient-graft sur-
vival probability for ECD recipients of an ECD kidney while the SCD
curve represents the estimated patient-graft survival probability for
ECD patients in the hypothetical situation of receiving an SCD kid-
ney. The survival rates at 3, 6, and 10 years posttransplantation were,
respectively, 77%, 62%, and 40% for ECD recipients and 82%, 68%,
and 53% for the comparable group of SCD recipients. Therefore, at
10 years posttransplantation, the absolute risk excess due to ECD
transplantation was 13% (95% Cl 2%-24%). This means that, if 100
patients followed-up to 10 years had received an SCD instead of an
ECD graft, 13 graft failures would have been prevented. The corre-
sponding number needed to treat was about 8 (95% Cl 4-45), which
means that we must transplant 8 patients with an SCD graft instead
of an ECD graft to prevent one graft failure at 10 years posttrans-
plantation. For a cohort with a 10-years follow-up, the mean time
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TABLE 3 Description of recipient, donor, and transplantation characteristics for the pseudo-population obtained after ATT weighting
SCD recipients in the pseudo-population ECD recipients in the pseudo-population
N = 2054 N =2105 Standardized
(49.4%) (50.6%) difference (%)
Quantitative characteristics: mean + SD
Recipient age (years) 60.9 £9.1 60.9 +8.9 0.18
Recipient BMI (kg/m?) 25.1+4.3 251+42 1.10
Time spent on dialysis (years) 3.6 +3.7 3.2+3.1 12.85
CIT (hours) 20.2+8.0 19.8+7.2 5.99
Categorical characteristics: N (%)
Recipient men 1152 (56.1) 1309 (62.2) 12.42
History of HBP 1570 (76.4) 1622 (77.1) 1.51
History of diabetes 463 (22.5) 422 (20.0) 6.04
History of dyslipidemia 725 (35.3) 787 (37.4) 4.35
History of cardiovascular diseases 824 (40.1) 792 (37.6) 5.12
History of neoplasia 185 (9.0) 257 (12.2) 10.43
History of urological disease 303 (14.7) 348 (16.5) 4.94
Dialysis technique 4.35
Preemptive transplantation 156 (7.6) 179 (8.5)
Peritoneal dialysis 132 (6.4) 147 (7.0)
Hemodialysis 1767 (86.0) 1776 (84.5)
Relapsing initial disease 467 (22.7) 443 (21.1) 3.92
Recipient CMV infection 1354 (66.1) 1345 (64.5) 3.49
Detectable daily anti-HLA class | 359 (27.5) 324 (24.0) 8.06
Detectable daily anti-HLA class Il 284 (22.3) 256 (19.4) 7.21
HLA A-B-DR incompatibilities 25 324 (16.1) 314 (15.3) 2.22
Depleting induction 817 (39.9) 823 (39.5) 0.81

to graft failure was, respectively, 6.63 years for ECD recipients (95%
Cl 6.44-6.83 years) and would have been 7.31 years (95% Cl 6.85-
7.75 years) if they had received an SCD graft. It therefore corre-
sponded to a decrease of 8 months due to ECD transplantation (95%
Cl 2-14 months).

3.5 | Cause-specific risk of graft failure and cause-
specific risk of death with functioning graft

As presented in Table S2, we estimated a 1.84-fold increase in the
population-average risk of death-censored graft failure between ECD
and SCD recipients (95% Cl 1.33-2.55). This population-average rela-
tive risk was 0.97 for the risk of death with graft function (95% ClI
0.73-1.30).

3.6 | ECD grafts from donors older than 75 years
versus ECD grafts from younger donors

We estimated a nonsignificant population-average relative risk of
graft failure between patients with an ECD graft from donors older
than 75 years versus recipients with an ECD graft from younger
donors (hazard ratio [HR] 1.19, 95% Cl 0.90-1.58). At 5 years

posttransplantation, the graft survival was 46% (95% Cl 28%-64%)
in the recipients of older donors versus 60% (95% Cl 45%-75%) in
the recipients of younger donors. We therefore estimated an abso-
lute risk increase due to donor age at 14% (95% CI-10%-38%). This
nonsignificant difference was also observed for the risk of death with
graft function (HR 0.98, 95% Cl 0.64-1.51), and for the risk of death
censored graft failure (HR 1.39, 95% Cl 0.97-1.99). These estimates
are also summarized in Table S2.

4 | DISCUSSION

From the French multicentric DIVAT cohort, we confirmed that the
subject-specific relative risk of graft failure between ECD and SCD is
close to the one obtained in the initial study: HR 1.75 (95% Cl 1.53-
2.00) versus 1.70 (95% CI not available). Nevertheless, to our knowl-
edge, no study has estimated the population-average effect of ECD
transplantation. Namely, what would the decrease in patient-graft
survival be if patients received ECD kidneys instead of SCD kidneys?
Alternatively, what would the results have been for a clinical trial
among the potential ECD recipients with a randomization into the ECD
and SCD groups? Although randomized trials are the gold standard
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FIGURE 1 Adjusted patient graft survival curves estimated by the
IPW Kaplan-Meier estimator for ECD kidney recipients (solid line)
and SCD kidney recipients (dashed line)

study design for estimating a population-average effect, such a de-
sign is not conceivable here, since ethically the graft allocation could
not be randomized. Our study proposes an interesting solution using
a suitable methodology providing population-average effects. We
estimated a 1.34-fold increase in graft failure risk between the ECD
recipients and a comparable group of patients receiving SCD grafts
(95% CI 1.09-1.64). This relative risk may possibly not be explained by
a difference in the risk of death with a functioning graft (HR 0.97, 95%
Cl10.73-1.30). Our propensity score-based approach presents a major
interest, since it also provides confounder-adjusted absolute effects.
At 10 years after transplantation, the decrease in the mean time to
graft failure due to ECD transplantation was estimated at 8 months
(95% Cl 2-14 months). We also described a difference of 13% in terms
of patient and graft survival at 10 years after transplantation (95% CI
2%-24%), corresponding to a number needed to treat at 8 patients
(95% Cl 4-45).

The population-average effects of ECD transplantation may
appear not so high in our population. The absolute risk difference
between marginal donor transplantation and nonmarginal donor
transplantation could be authorized to be higher, and this may
constitute an argument in favor of extending the definition of mar-
ginality criteria. To better discuss this possibility, we have further
compared the recipients of a graft older than 75 years compared to
patients receiving a younger ECD graft. The risk excess may be con-
sidered as low with a population-average relative risk of graft failure
estimated at 1.19 (95% Cl 0.90-1.58), whereas the confounder-
adjusted patient and graft survival at 5 years posttransplantation
was 46% (95% Cl 28%-64%) in the oldest group versus 60% (95% Cl
45%-75%) in the youngest group. These results definitively encour-
age an increase in the pool of marginal donors by considering higher
risk grafts. One could for instance allow older donors. Nevertheless,

to more precisely address the possible increase of the donor pool,

future studies should consider patient survival if the sample of ECD
recipients had received no graft, that is, the population-average of
ECD versus dialysis.

Several limitations may be highlighted from our observational
study. First, we could not exclude the potential bias induced by non-
observed confounders. Second, we did not include patients with
missing data concerning variables used in the ECD definition. This
concerns 215 patients, that is, less than 5% of the whole sample.
Third, even if the ECD status has the advantage of simplicity as a bi-
nary criterion defined from only 4 donor characteristics, an important
limit of our work is not to study a graduating scale of donor margin-
ality. In 2014, the American Organ Procurement and Transplantation
Network (OPTN) proposed the Kidney Donor Risk Index (KDRI),?’
a continuous score of donor marginality, with few external valida-
tions.%® As a perspective of our work, future studies should externally
validate the KDRI by studying both subject-specific and population-
average effects. Finally, we believe that the most important limit of
the ECD definition is to be only based on donor characteristics. This
limit is also true for other scoring systems of graft quality, such as
the Deceased Donor Score,®! the Donor Risk Score,*? the Maryland
Aggregate Pathology Index,®® or the KDRI.?? None of these scoring
systems considers the interactions between donor and recipient
characteristics. However,, the kidney graft marginalization should not
be determined as an absolute criterion but should depend on the re-
cipients’ features.

In conclusion, even if our study confirmed the subject-specific rel-
ative risk related to ECD versus SCD, the population-average effects
of ECD transplantation seemed not so important. Using a propensity
score-based analysis, we proposed an alternative estimation of ECD
transplantation at a population level, not better than the traditional
multivariate modeling giving subject-specific estimation, but allowing
a complementary interpretation. This study reinforces the idea of fur-
ther increasing the pool of marginal kidneys. This perspective proba-
bly needs to integrate both the donor and recipient characteristics to
better identify recipients who will benefit from being transplanting by
such highly marginal grafts.
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- Chapitre 9.

Pronostic en transplantation rénale

9.1 INTRODUCTION

Les chercheurs et décideurs en santé insistent de plus en plus pour promouvoir des soins
centrés sur le patient, respectueux de ses préférences, de ses besoins et de ses valeurs [Methodo-
logy Committee of the Patient-Centered Outcomes Research Institute (PCORI), 2012; Basch,
2013; Ziegelstein, 2015]. Une amélioration des connaissances du patient au sujet de sa mala-
die pourrait l'inciter & mieux adhérer aux traitements proposés et contribuer a une meilleure
décision médicale partagée faisant ainsi évoluer la relation traditionnelle et paternaliste entre
patient et médecin [Gordon et al., 2013; Jamieson et al., 2016]. Ce paradigme est développé
dans certaines maladies chroniques comme l'insuffisance rénale [O’Hare, 2018] ou la transplan-
tation rénale [Sautenet et al., 2018]. Il a récemment été montré en transplantation rénale que
les patients priorisaient la survie du greffon avant notamment tout risque d’infections ou de
cancer [Howell et al., 2017]. Fournir une prédiction individuelle de la survie du greffon pourrait
contribuer a améliorer les connaissances des patients préts a entendre une telle information au

sujet de leur état de santé.

Au vu des statistiques fournies par les registres nationaux et les cohortes, la plupart des
cliniciens ont une idée du devenir du greffon au niveau populationel. En revanche, au niveau
individuel, cette information est plus difficile & appréhender du fait de la multiplicité des facteurs
de risque impliqués dans ’échec de greffe. Informer les patients a chaque visite de suivi sur leur
possible devenir & moyen terme pourrait les aider a comprendre et accepter un suivi renforcé
en cas de risque de perte du greffon et les impliquer dans ce processus décisionnel, ou bien
limiter un stress inutile face a un risque de perte du greffon faible ou stable dans le temps. Une
récente revue systématique des outils de prédiction en transplantation rénale souligne d’ailleurs

la nécessité de développer des outils de prédiction dynamique [Kaboré et al., 2017].
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Le sérum de créatinine, marqueur collecté au cours du suivi du patient transplanté, pour-
rait par exemple étre utile pour calculer des prédictions dynamiques et enrichir les outils de
prédictions a temps fixe. Afin de prendre en considération de telles mesures longitudinales, les
modeles conjoints pour I’évolution d’un marqueur et le risque de survenue d’un événement sont
une approche intéressante [Rizopoulos, 2012; Brankovic et al., 2018]. Quelques travaux sont
basés sur de tels modeles en transplantation rénale [Garre et al., 2008; Rizopoulos and Ghosh,
2011; Moranne et al., 2013], mais, & notre connaissance, aucun d’entre eux n’a été utilisé pour

développer des prédictions dynamiques.

Dans ce contexte, en collaboration avec Yohann Foucher et Magali Giral, j’ai pu encadrer
la these de Marie-Cécile Fournier. La section 9.2 comprend son dernier travail portant sur le
développement d’'un outil de prédiction dynamique de I’échec de greffe rénale. Ce travail est
présenté dans cette section car il était en cours de finalisation au moment de la rédaction de mon
manuscrit d’HDR, il a depuis été accepté dans la revue Nephrology, Dialysis and Transplantation
[Fournier et al., 2019]. Son travail de these a également ouvert la porte a une collaboration
internationale avec Ozgiir Asar, enseignant chercheur & I'Université d’Acibadem en Turquie.
Dans les sections 9.3 et 9.4, je présente les projets en cours de développement dans le cadre
de cette collaboration internationale. Il s’agit de travaux en Biostatistique dont les résultats
pourraient contribuer a 'amélioration de l'outil de prédiction dynamique de ’échec de greffe

rénale.

9.2 PREDICTIONS DYNAMIQUES DE L’ECHEC DE GREFFE RENALE

Le premier travail de these de Marie-Cécile Fournier a été de proposer un modele conjoint a ef-
fets aléatoires partagés pour I’évolution du sérum de créatinine et le risque d’échec de greffe (voir
le chapitre 5 pour plus de détails) [Fournier et al., 2016]. En plus des mesures répétées de sérum
de créatinine, les caractéristiques inclues dans ce modele sont ’age, le genre, les antécédents de
diabete et de maladies cardiovasculaires du receveur, le rang de la greffe, 'immunisation pré-
greffe anti-HLA de classe I, 'age, le genre et le statut vital du donneur, la survenue d’au moins
un rejet aigu dans la premiere année de greffe et les niveaux de sérum de créatinine a 3 et 6
mois post-transplantation. L’objectif du travail présenté ici a été de proposer un outil simple de
prédiction dynamique de survie & un échec de greffe & moyen terme (Dynamic prediction of the
Patient and Graft survival - DynPG). Pour cela, nous avons simplifié le modele conjoint initia-
lement proposé en réduisant le nombre de prédicteurs. Nous validons par ailleurs les capacités

pronostiques de cet outil de prédiction dynamique.
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9.2.1 Matériels et méthodes
Population étudiée

Les données ont été extraites de la cohorte DIVAT (www.divat.fr). Un total de 4121 pa-
tients répondaient aux criteres d’inclusion suivant : receveurs adultes d’une premiere ou seconde
transplantation rénale entre janvier 2000 et aotit 2013 d’un donneur vivant ou décédé a coeur
battant, vivant avec un greffon fonctionnel & un an post-transplantation, et maintenu sous Ta-
crolimus et Mycofenolate. Cet échantillon a été divisé aléatoirement : 2/3 des patients (n=2749)
constituent I’échantillon d’apprentissage, 1/3 des patients (n=1372) auxquels nous ajoutons une
mise a jour de 'extraction des données sur la période de transplantation allant de septembre
2013 & octobre 2016 (n=1217) constitueront 1’échantillon de validation (n=2589).

Critéres de jugement

Le critere de jugement est le délai de survenue d’un échec de greffe défini comme le délai entre
la date de début du suivi du patient (premier anniversaire de la transplantation) et le premier
événement entre un retour en dialyse, une retransplantation préemptive ou un déces avec un
greffon fonctionnel. Pour certains patients, ce délai de suivi est possiblement censuré a droite par
la date de dernieres nouvelles. Nous nous intéresserons au pronostic d’un échec de greffe dans la
phase chronique de I’évolution de ’état de santé du patient. Pour cela, nous écartons la premiere
année de greffe, phase un peu particuliere d’adaptation du patient & sa condition de transplanté
et d’adaptation des traitements. Ainsi, dans les criteres d’inclusion, nous ne gardons que des
patients vivants avec un greffon fonctionnel & un an post-transplantation. Nous considérons par
ailleurs ’évolution du sérum de créatinine (en pmol/L) avec des mesures répétées collectées
annuellement jusqu’a I’échec de greffe. Nous avons retenu une fenétre de prédiction de 5 ans

comme temps d’horizon afin de prédire le risque d’échec de greffe & moyen terme.

Analyses statistiques

Le nombre important de prédicteurs (12 variables) retenus dans le modele conjoint ini-
tialement proposé était lié a 1’objectif étiologique de cette précédente étude, & savoir décrire
précisément les facteurs associés a I’évolution du sérum de créatinine et/ou au risque d’échec
de greffe. Dans une perspective pronostique, seules les variables liées au critere de survie sont
considérées. En effet, I’évolution du sérum de créatinine étant sur le chemin causal entre certaines
variables disponibles a l’origine et 1’échec de greffe, il n’apparait pas nécessaire d’ajuster sur les
variables préalablement mis en évidence comme associées a 1’évolution du sérum de créatinine.
Nous utilisons le méme échantillon d’apprentissage que dans l'article précédemment publié afin

de construire un modele plus parcimonieux [Fournier et al., 2016]. Finalement, le modéle conjoint
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retenu pour définir les prédictions dynamiques de survie a un échec de greffe est composé des
mesures annuelles de sérum de créatinine et de 6 variables disponibles au début de I'étude :
I’age du receveur, le rang de la greffe, les antécédents de maladies cardiovasculaires, le niveau
de sérum de créatinine a 3 mois post-transplantation, la survenue d’au moins un rejet aigu au

cours de la premiere année de greffe et I'immunisation pré-greffe anti-HLA de classe 1.

La prédiction dynamique de survie & un échec de greffe (DynPG) est définie comme la
probabilité de ne pas connaitre un échec de greffe dans une fenétre de 5 ans suivant le temps
de landmark, i.e. le temps auquel la prédiction est effectuée. Le nombre de sujets a risque & la
sortie de la fenétre des 5 ans pour une prédiction réalisée a 6 ans post-transplantation étant
seulement de 178 dans I’échantillon de validation, nous ne réalisons des prédictions que pour des
temps de landmark variant entre 1 et 6 ans post-transplantation. Les performances prédictives
ont été évaluées selon les recommendations TRIPOD [Collins et al., 2015; Moons et al., 2015].
Les performances globales de 1’outil que nous proposons sont évaluées a I’aide du critere R? que
nous avons également proposé (voir le chapitre 6 pour plus de détails) [Fournier et al., 2018]. Les
capacités discriminantes sont étudiées a ’aide de l'aire sous la courbe ROC pour des prédictions
dynamiques [Blanche et al., 2015]. La calibration est décrite en comparant les valeurs prédites
au sein de sous-groupes définis par des quantiles de prédictions aux survies observées calculées

par l'estimateur de Kaplan-Meier.

9.2.2 Résultats

Description

La Table 9.1 présente la comparaison des caractéristiques des patients des échantillons d’ap-
prentissage (n=2749) et de validation (n=2589). Les patients de I’échantillon de validation sont
plus fréquemment immunisés contre les antigenes HLA de classe I (40.3% versus 32.7%) et
IT (35.5% versus 29.8%), avec des comorbidités plus fréquentes (14.1% versus 11.6% pour les
antécédents de diabetes; 37.0% versus 31.3% pour les antécédents de dysplipidémie; 11.0%
versus 8.3% pour les antécédents de cancer), ont un temps d’ischémie moyen plus court (16
heures versus 17.8 heures). Ces différences pourraient étre expliquées en partie par l'inclusion

de patients transplantés plus récemment dans I’échantillon de validation.

Au cours du suivi, dans ’échantillon de validation, 259 patients retournent en dialyse, 6
sont re-greffés pré-emptivement et 196 décedent avec un greffon fonctionnel. Dans ’échantillon
d’apprentissage, 275 patients retournent en dialyse, 3 sont re-greffés pré-emptivement et 203
décédent avec un greffon fonctionnel. Le délai de suivi médian, calculé par la méthode inverse
de Kaplan-Meier, est estimé a 3.1 ans [Shuster, 1991]. La probabilité de survie pour un échec de
greffe & 8 ans post-transplantation est estimé a 71.4% (Intervalle de confiance & 95% -IC95%- de
68.8% & 74.1%) pour 'échantillon de validation contre 71.8% (IC95% de 69.3% a 74.5%) pour
Péchantillon d’apprentissage (Test du Log-Rank, p=0.5191).
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Table 9.1: Descriptif des caractéristiques des receveurs et donneurs et des caractéristiques de
la transplantation selon l’échantillon d’apprentissage (n=2749) et l’échantillon de validation

(n=2589).

Base d’apprentissage Base de validation
(n=2749) (n=2589) p-value
NA Caractéristiques NA  Caractéristiques

Variables quantitatives :
moyenne (écart-type)

Age du receveur (années) 0 49.71 (13.59) 0 50.63 (14.25) 0.0158
IMC du receveur (kg/m?) 10 23.99 (4.24) 7 2465  (4.43) <0.0001
Age du donneur (années) 1 50.74 (15.52) 4 5212 (15.95) 0.0013
SCr du donneur (pmol/L) 25 89.91 (52.77) 21 88.24 (53.46) 0.2557
Temps d’ischémie froide (heures) 10 17.76  (9.79) 7 1596  (9.51) <0.0001
Temps passés en dialyse (années) 36 298 (3.08) 23 293  (3.19) 0.5649
SCr & 3 mois post-greffe (umol/L) 38 13830 (53.38) 36 138.77 (55.10) 0.7528
SCr & 6 mois post-greffe (umol/L) 75 136.64 (53.18) 73 135.43 (48.91) 0.3930
Variables catégorielles :

N (%)

o
—_
D
3
N
—
D
I
oo
o
=
o

Receveurs hommes 1596  (61.65) 0.5737

Secondes greffes 0 474 (17.24) 0 442 (17.07) 0.8689
Technique de dialyse : 4 0 0.4841

Greffe préemptive 342 (12.46) 346 (13.36)

Hémodialyse 2191 (79.82) 2032 (78.49)

Dialyse péritonéale 212 (7.72) 211 (8.15)
Maladie initiale de type récidivante 0 799  (29.07) 0 687 (26.54) 0.0393
Antécédent de diabete 0 319 (11.60) 0 365 (14.10) 0.0064
Antécédent d’hypertension 0 2272 (82.65) 0 2120 (81.88) 0.4654
Antécédent cardiovasculaire 0 933 (3394) 0 911 (35.19)  0.3380
Antécédent de dyslipidémie 0 860 (31.28) 0 957  (36.96) <0.0001
Antécédent de néoplasie 0 228  (8.29) 0 284 (10.97) 0.0009
Incompatibilités HLA-ABDR >4 7 350 (12.76) 3 399 (15.43) 0.0052
Immunisé en classe I en pré-greffe 66 876 (32.65) 30 1032 (40.33) <0.0001
Immunisé en classe II en pré-greffe 87 792 (29.75) 45 904 (35.53) <0.0001
Donneurs hommes 8 1545  (56.37) 3 1468  (56.77) 0.7680
Statut du donneur 6 7 0.0026

Donneurs vivants 418 (15.21) 481 (18.63)

Déces cérébrovasculaire 1309  (47.72) 1151 (44.58)

Déces non cérébrovasculaire 1016 (37.05) 950  (36.79)
Retard au démarrage du greffon 15 714 (26.12) 9 414 (27.67) 0.2001
Survenue d’un rejet aigu avant 1 an post-transplantation 0 591 (21.50) 0 499 (19.27) 0.0439
Greffes antérieures a 2008 0 2091 (39.17) 0 1369 (49.80) <0.0001

NA : manquant ; IMC : Indice de masse corporelle; SCr : sérum de créatinine ; HLA : Human Leucocytes Antigen

Modele conjoint simplifié

La Table 9.2 présente les parameétres du modele conjoint simplifié estimé sur ’échantillon
d’apprentissage. Ce modele contient 6 variables de moins que le modele initialement publié dans
I'European Journal of Epidemiology [Fournier et al., 2016]. L’age du receveur, le rang de la
greffe, les antécédents de maladies cardiovasculaires, le niveau de sérum de créatinine a 3 mois
post-transplantation, la survenue d’au moins un rejet aigu dans la premiere année de greffe
et 'immunisation pré-greffe anti-HLA de classe I semblent étre significativement associés au
risque d’échec de greffe (p < 0.05). Quel que soit le temps au-dela du premier anniversaire de la
greffe, I’échec de greffe semble dépendre du niveau courant de sérum de créatinine et de la pente

courante d’évolution de sérum de créatinine. Si un patient a un niveau de sérum de créatinine
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25% plus élevé, son risque d’échec de greffe est 2 fois plus important (HR=1.96, IC95% de 1.79
a 2.15). Pour une valeur de sérum de créatinine donnée, si un patient a une augmentation de
sérum de créatinine plus marquée, son risque d’échec de greffe est plus important (HR=1.84,
I1C95% de 1.11 & 3.04, pour une augmentation de 25% en 1 an).

Table 9.2: Modéle conjoint simplifié pour [’évolution du logarithme de sérum de créatinine
(SCr) et le risque d’échec de greffe chez des patients transplantés rénaux (n=2584, 165 patients
exclus pour cause de données manquantes).

Processus de survie

HR 1C95% p-value
Valeur courante de SCr (umol/L), pour une augmentation de 25% 1.96 [1.79;2.15] <0.0001
Augmentation du niveau de SCr (pmol/L), de 25%/an 1.84 [1.11;3.04] 0.0176
Age du receveur (années, standardisé) 1.49 [1.33;1.66] <0.0001
Antécédent cardiovasculaire (positif versus négatif) 141 [1.16;1.71] 0.0007
SCr a 3 mois post-greffe (umol/L, standardisé) 0.83 [0.74;0.93] 0.0011
Sur\ienue d.’a.u moins ufl req'et aigu dans la premiere 146 [1.16:1.82] 0.0011
année (positif versus négatif)
Immunisation pré-greffe anti-HLA de classe 1 1.54 [1.22;1.94] 0.0002
Rang de la greffe (seconde versus premiere) 1.31 [1.01;1.71] 0.0433

Intercept & 1 an post-transplantation du log(SCr) : 4.86, IC95% [4.85;4.87] ; Pente du log(SCr) : 0.024, IC95% [0.021 ;0.028]
Distribution de Weibull pour le risque de base du sous-modeéle de survie (intercept : -20.7240.97 ; log(shape) :0.33+0.05)
Sous-modele de survie ajusté sur un effet période (avant 2008 versus aprés 2008) : HR=0.74, 1C95% [0.58 ;0.95]

Capacités pronostiques

La Figure 9.1 ne révele pas de problemes majeurs de calibration, méme si nous pouvons
noter de meilleures performances prédictives pour les temps de landmark les plus précoces. Les
performances globales de prédiction de la survie a un échec de greffe sur un horizon de 5 ans
semblent relativement similaires quelque soit le temps de landmark (Figure 9.2, Partie A). Les
valeurs de R? sont estimées & 14% (IC95% de 7% & 21%) et 15% (IC95% de -2% & 33%) pour
des prédictions faites a 1 et 6 ans post-transplantation respectivement. Au vu d’une calibration
qui semble raisonnable, a 6 ans post-transplantation, la survie patient-greffon pourrait étre
en moyenne 15% plus basse chez les patients qui expérimentent réellement un échec de greffe
comparés a ceux qui ne l'expérimentent pas (voir le chapitre 6 pour plus de détails concernant
les interprétations du R? ). Les capacités discriminantes augmentent avec le temps de landmark
(Figure 9.2, Partie B). Les aires sous la courbe ROC sont estimées a 0.72 (IC95% de 0.67 &
0.78) et 0.76 (IC95% de 0.68 & 0.85) pour des prédictions faites & 1 et 6 ans post-transplantation
respectivement. Cela signifie qu’a 6 ans post-transplantation, il y a pres de 76% de chance que
la probabilité de survie pour un sujet subissant un échec de greffe dans les 5 ans soit plus
faible que la probabilité de survie pour un sujet ne connaissant pas d’échec de greffe sur cette
méme période. Enfin, nous pouvons également noter que les capacités pronostiques en termes
de calibration et de discrimination obtenues a I’aide du modele conjoint simplifié apparaissent
similaires a celles que nous aurions a partir du modele conjoint précédemment proposé (Figure

9.3).
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Figure 9.1: Calibration des prédictions dynamiques sur l’échantillon de validation (n=2523,
66 sujets supprimées pour cause de données manquantes) pour des temps de landmark allant
de 1 a 6 ans post-transplantation. Les risques moyens prédits et observés (Kaplan-Meier) sont
présentés pour des sous-groupes définis par les quantiles de prédictions.
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Figure 9.2: Capacités pronostiques des prédictions dynamiques sur un horizon de 5 ans
(n=2523, 66 sujets supprimées pour cause de données manquantes) estimées pour des temps
de landmark allant de 1 & 6 ans post-transplantation. La courbe de R? est un indicateur de
performance globale (Partie A), tandis que l’aire sous la courbe ROC (AUC) évalue les perfor-
mances de discrimination (Partie B). Les estimations sont représentées par les lignes en traits
plein, les bandes de confiance a 95% sont dessinées en trait pointillé.
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Figure 9.3: Capacités pronostiques des prédictions dynamiques obtenues a partir du modéle
conjoint publié par Fournier et al. [2016] et comparées a celles obtenues a4 partir du modéle
conjoint simplifié. Ces prédictions sont calculées a partir de l’échantillon de validation (n=2454,
135 sujets supprimés pour cause de données manquantes) estimées pour des temps de landmark
allant de 1 & 6 ans post-transplantation. La courbe de R? est un indicateur de performance
globale (Partie A), tandis que laire sous la courbe ROC (AUC) évalue les performances de
discrimination (Partie B).
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Exemples de prédictions dynamiques

Pour illustrer I'intérét des prédictions dynamiques, nous présentons deux cas cliniques de pa-
tients issus de I’échantillon de validation (Figures 9.4 et 9.5). Nous calculons leurs prédictions dy-
namiques a chaque temps de mesure de sérum de créatinine. Les mesures de sérum de créatinine
et I’évolution estimée sont représentées sur la partie gauche du graphique et la probabilité es-
timée de survie a un échec de greffe est représentée sur la partie droite. Nous y représentons
également la probabilité de survie moyenne brute comme référence. Calculée chez les patients
en vie avec un greffon fonctionnel au temps de landmark considéré, cette probabilité est estimée

a partir de 'estimateur de Kaplan-Meier sur ’échantillon d’apprentissage.

Cas A - Femme de 51 ans transplantée pour la premiére fois en 2005, immunisée en classe

I en pré-greffe, sans antécédent de maladies cardiovasculaires, ni rejet aigu au cours de la

premiéere année de greffe et avec un niveau de sérum de créatinine ¢ 88 pumol/L a 3 mois

post-transplantation.

A 3 ans post-transplantation, cette patiente a 87% de chances d’étre en vie avec un greffon
fonctionnel 5 ans plus tard, c’est-a-dire & 8 ans post-transplantation (IC95% de 46% a 97%,
Figure 9.4). Pour ce temps de landmark, sa courbe de survie estimée est supérieure a celle de la
population a risque au méme temps de prédiction. Un an plus tard, & 4 ans post-transplantation,
nous pouvons observer une augmentation du niveau de sérum de créatinine conduisant a une
diminution de la probabilité de survie a un échec de greffe. En dépit d’une stabilisation du
niveau de sérum de créatinine dans les années & suivre, (& 5 et 6 ans post-transplantation), son
risque d’échec de greffe reste élevé. A 6 ans post-transplantation, nous estimons qu’il y a pres
de 98% de risque de perte du greffon ou de déces dans les 5 années a suivre. Bien évidemment,
méme sans l'utilisation de 'outil DynPG, les cliniciens et patients seraient inquiets face a une
telle dégradation de la fonction rénale observée a partir de 4 ans post-greffe. Néanmoins, il nous
semble difficile pour le médecin d’estimer précisément le risque d’échec de greffe et de répondre
aux interrogations du patient concernant ses chances de conserver son greffon fonctionnel dans

un futur proche. L’outil DynPG que nous proposons peut aider a fournir de telles prédictions.

Cas B - Femme de 60 ans transplantée pour la seconde fois en 2007, immunisée en classe I en

pré-greffe, sans antécédent de maladies cardiovasculaires, ayant connu au moins un épisode de

rejet aigu au cours de la premiére année de greffe et avec un niveau de sérum de créatinine a

100pumol/L a 8 mois post-transplantation.

En contraste avec le cas clinique A, nous n’observons pas d’augmentation du sérum de
créatinine selon le temps post-transplantation pour cette patiente (Figure 9.5). A 5 ans post-
transplantation, la probabilité de survie a 10 ans post-transplantation est estimée a 89% (1C95%
de 68% a 97%, Figure 9.5). Alors que les caractéristiques au début du suivi de cette patiente
semblent de moins bon pronostic comparativement au cas A, le maintien du niveau de sérum de

créatinine au cours du temps conduit le risque d’échec de greffe a rester relativement stable au
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Figure 9.4: Prédictions dynamiques individuelles obtenues & partir du modeéle conjoint simplifié
pour des temps de landmark allant de 1 a 6 ans post-transplantation pour une femme de 51 ans
transplantée pour la premiére fois en 2005, immunisée en classe I en pré-greffe, sans antécédent
de maladies cardiovasculaires, ni rejet aigu au cours de la premiere année de greffe et avec
un niveau de sérum de créatinine a 88 umol/L a 3 mois post-transplantation (Cas A). Cette
patiente subit finalement un retour en dialyse a 9.3 ans post-transplantation.
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cours du suivi. Considérer ’évolution du sérum de créatinine illustre 'importance de la mise a

jour d’une prédiction.

Validation externe

Nous avons par ailleurs débuté un travail de validation externe de notre outil de prédiction
dynamique de ’échec de greffe rénale. En collaboration avec le Pr. Marc Hazzan et le Dr. Rémi
Lenain du service de néphrologie et transplantation du CHU de Lille, nous souhaitons étudier
les capacités pronostiques de DynPG a partir d’une cohorte de patients transplantés rénaux
indépendants de ceux du réseau DIVAT. Nous regarderons les propriétés de calibration et de
discrimination sur un échantillon de patients du CHU de Lille répondant aux criteres d’inclusion
suivant : receveurs adultes d'une premiére ou seconde transplantation rénale seule apres janvier
2000 d’un donneur vivant ou décédé a coeur battant, vivant avec un greffon fonctionnel a un an

post-transplantation, et maintenus sous Tacrolimus et Mycofenolate.

9.2.3 Discussion

La médecine 4P, prédictive, préventive, personnalisée et participative, est un concept large-
ment développé dans la littérature mais encore trop peu mis en pratique [Flores et al., 2013].
Informer le receveur d’un rein sur son pronostic a moyen terme pourrait accroitre 'adhérence
du patient a ses traitements et lui donner un roéle actif dans le processus décisionnel médical
[Gordon et al., 2013]. L’outil DynPG permet de fournir des prédictions utiles aux cliniciens et
aux patients. Par exemple, concernant la patiente A, alors que nous prédisons un risque élevé
d’échec de greffe a partir de 4 ans post-transplantation, ces estimations pourraient étre utiles
au patient pour comprendre les changements thérapeutiques qui lui sont proposés et se préparer
psychologiquement et émotionnellement & son possible devenir a moyen terme. Cela pourrait
contribuer a rendre le patient acteur de son suivi de patient transplanté. Concernant la patiente
B, les prédictions dynamiques montrent un risque d’échec de greffe relativement stable dans le
temps. Fournir la prédiction individuelle au patient pourrait contribuer a le rassurer concernant
son possible devenir a moyen terme. Ces exemples soulignent 'utilité de 'outil de prédiction

dynamique comparativement aux outils de prédiction a temps fixe.

Plusieurs limites & ce travail doivent tout de méme étre mentionnées. Premierement, les
prédictions dynamiques sont basées sur la seule évolution du sérum de créatinine. D’autres mar-
queurs longitudinaux, comme la protéinurie, I'immunisation post-greffe, la survenue d’infections,
pourraient contribuer & améliorer les capacités pronostiques de I’outil que nous proposons. L’in-
clusion de multiples marqueurs dans un modele conjoint resterait a mettre en oeuvre et fait
actuellement 'objet de développement dans la littérature en Biostatistique. Deuxiemement,
définir un échec de greffe comme étant le premier événement entre un retour en dialyse, une

retransplantation préemptive et un déces avec un greffon fonctionnel est discutable puisqu’un
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Figure 9.5: Prédictions dynamiques individuelles obtenues a partir du modéle conjoint simplifié
pour des temps de landmark allant de 1 a 6 ans post-transplantation pour une femme de 60 ans
transplantée pour la seconde fois en 2007, immunisée en classe I en pré-greffe, sans antécédent
de maladies cardiovasculaires, ayant connu au moins un épisode de rejet aigu au cours de la
premiére année de greffe et avec un niveau de sérum de créatinine & 100umol/L d 3 mois post-
transplantation (Cas B). Cette patiente est toujours en vie avec un greffon fonctionnel a 10
post-transplantation.
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nombre non négligeable de décés avec un greffon fonctionnel est associé a une autre cause que
la transplantation. Une solution alternative pourrait étre de censurer a droite la survenue d’un
déces mais 1a encore ce choix pourrait étre discuté. Troisiémement, nous avons choisi une fenétre
de prédiction de 5 ans pour prédire le devenir du patient a moyen terme. D’autres fenétres d’ho-
rizon auraient pu étre retenues. Une fenétre plus courte aurait pu étre intéressante pour préparer
le patient & étre réinscrit sur liste d’attente précocement ou pour envisager une retransplanta-
tion préemptive si le risque individuel d’échec de greffe dans un horizon court apparait élevé.
Enfin, 'outil de prédiction dynamique que nous proposons repose sur un modele conjoint a effets
aléatoires partagés soumis a certaines hypotheses qui peuvent étre discutées. Nous abordons ce

point dans la section suivante.

En conclusion, nous proposons et validons un outil de prédiction dynamique de ’échec de
greffe rénale. Nous avons développé un calculateur en ligne permettant de facilement obtenir
ces prédictions dynamiques (https://shiny.idbc.fr/DynPG). Cet outil de prédiction semble
prometteur pour informer le patient sur son possible devenir et pourrait contribuer a une
amélioration des prises de décision médicale partagée entre patients et cliniciens. Indépendam-
ment du développement de cet outil de prédiction, il est également nécessaire d’entamer une
réflexion sur son utilisation qui pose plusieurs questions éthiques. Par exemple, la question du
mode de transmission d’'une telle information au patient doit étre posée et réfléchie. Il semble
important d’avoir une réflexion sur le développement de programme d’éducation et de sou-
tien psychologique pour aider les patients a comprendre et intégrer le risque d’échec de greffe
rénale sans surinterprétation. Notre hypothese de départ repose sur le fait que fournir de telles
prédictions pourraient aider le patient a mieux appréhender I’issu de sa greffe. Il sera également
nécessaire de se donner les moyens d’évaluer I'impact de la transmission d’une telle information

sur la qualité de vie du patient, son anxiété, son stress, etc.

9.3 PREDICTIONS DYNAMIQUES EN PRESENCE DE MESURES LONGITU-
DINALES EXTREMES

Nous constatons un intérét grandissant pour les méthodes permettant d’obtenir des prédic-
tions dynamiques de survenue d’'un événement. Parmi celles-ci, les modeles conjoints pour
données longitudinales et données de survie sont tres populaires [Rizopoulos, 2012; Proust-Lima
and Taylor, 2009; Taylor et al., 2013]. Dans leur formulation classique, le processus longitudinal
est modélisé a I’aide de modeles mixtes supposant des distributions Gaussiennes pour les effets
aléatoires et les erreurs résiduelles, hypotheéses que nous avons considérées dans le travail publié
dans ’European Journal of Epidemiology (Chapitre 5) ou dans le cadre du développement des

prédictions dynamiques de 1’échec de greffe rénale (Section 9.2).

En analyse de données longitudinales, certaines observations peuvent étre quelque peu in-
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attentues. Ainsi, deux types d’observations longitudinales extrémes peuvent étre définis : i) au
niveau populationnel, des sujets extrémes sont ceux n’ayant pas une trajectoire individuelle simi-
laire & la tendance en population, ii) au niveau individuel, des observations ponctuelles extrémes
pour un sujet sont celles s’écartant tres fortement de la trajectoire du sujet [Pinheiro et al., 2001;
Wu, 2009]. Face a ce type de valeurs extrémes, ’hypotheése de normalité des effets aléatoires et
erreurs residuelles pourrait ne pas étre la plus adaptée et donner des poids inappropriés aux
individus et observations [Sutradhar and Ali, 1986; Lange et al., 1989]. En conséquence, les
prédictions dynamiques obtenues a partir d’un modele conjoint classique pourraient ne pas étre

optimales.

Les modeles conjoints robustes sont une extension des modeles conjoints classiques. Ils font
I’hypothese de distributions non-Gaussiennes pour les effets aléatoires et/ou erreurs résiduelles.
Un choix naturel pour ces distributions est la distribution de Student (ou distribution ¢) présen-
tant des queues de distribution plus importantes (i.e. heavy tails distribution) que la loi Nor-
male, permettant ainsi de donner des poids plus appropriés aux sujets et valeurs extrémes [Wu,
2009; Li et al., 2009]. Plusieurs auteurs ont conclu a de meilleures performances des modeles
conjoints robustes comparativement aux modeles conjoints classiques concernant 1’estimation
des parametres et particulierement concernant l’estimation de leurs erreurs standards [Li et al.,
2009; Huang et al., 2010; Baghfalaki et al., 2013, 2014; Kim and Albert, 2016]. A notre connais-
sance, Taylor et al. [2013] est le seul travail considérant un modele conjoint robuste & des fins
de prédictions de probabilité de survie. Les auteurs supposent une distribution Gaussienne pour
les effets aléatoires et une distribution ¢ pour le terme d’erreur résiduelle avec un nombre de
degré de liberté fixé a 5. L’utilisation d’approches par modeles conjoints robustes reste encore

un sujet de recherche en Biostatistique afin d’obtenir des prédictions dynamiques individuelles.

L’objectif principal de notre travail collaboratif avec Ozgﬁr Asar est d’étudier les perfor-
mances de prédictions dynamiques en présence de valeurs extrémes. Nous nous demandons a
quel point la présence de valeurs extrémes peut affecter les prédictions dynamiques. Pour cela,
nous considérerons un modele conjoint robuste pour données longitudinales et données de survie
avec des distributions t pour les effets aléatoires et erreurs résiduelles du modele. Les propriétés
de calibration et discrimination obtenues a partir d’un modele conjoint classique et d’un modele
conjoint robuste seront comparées. Le modele conjoint robuste proposé est un modele original :
il suppose I'indépendance des distributions ¢ pour les effets aléatoires et erreurs résiduelles, les
erreurs résiduelles sont également supposées indépendantes pour un méme sujet. L’objectif prin-
cipal de notre travail collaboratif avec Ozgiir Asar est d’étudier les performances de prédictions
dynamiques en présence de valeurs extrémes. Nous nous demandons a quel point la présence
de valeurs extrémes peut affecter les prédictions dynamiques. Pour cela, nous considérerons un
modele conjoint robuste pour données longitudinales et données de survie avec des distribu-
tions ¢t pour les effets aléatoires et erreurs résiduelles du modele. Les propriétés de calibration
et discrimination obtenues a partir d’un modele conjoint classique et d’un modele conjoint ro-

buste seront comparées. Le modele conjoint robuste proposé est un modele original : il suppose
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I'indépendance des distributions ¢ pour les effets aléatoires et erreurs résiduelles, les erreurs

résiduelles sont également supposées indépendantes pour un méme sujet.

9.3.1 Modele conjoint pour données longitudinales et données de survie
Notations

L’estimation d’un modeéle conjoint pour données longitudinales et données de survie peut
se faire a partir d’un échantillon de n sujets identiquement et indépendamment distribués pour
lesquels on observe les données {T;,d;,Y;, t;, Xi30 = 1,...,n} ou Y; = {Y}j;4,...,n;} est un mar-
queur quantitatif longitudinal mesuré au temps t; = {t;j;j = 1,...,n;}, X; est une matrice de
variables explicatives, T; est le délai de survenue de I’événement. Ce délai est classiquement cen-
suré a droite avec T; = min(7", C;) o C; est un délai de censure supposé indépendant. Enfin,

d; = 1(T7 < C}) est la fonction indicatrice de survenue de I’événement.

Dans ce travail, nous considérons un modele conjoint & effets aléatoires partagés [Wulfsohn
and Tsiatis, 1997] dont la formulation est basée sur le lien entre le processus longitudinal et le

processus de survie. Ce modele peut étre défini ainsi :

{ Yij =Y +eij = Xy;B+ Z5bi + e (9.1)
Ai(t) = Ao(t) exp(X 0+ g (bi, . ) 9-2)

L’équation 9.1 correspond au modele linéaire mixte pour le processus longitudinal. Les valeurs
observées du marqueur longitudinal, Y;;, sont des mesures bruitées d'un processus latent, Yzj,
avec €;; 'erreur résiduelle ou erreur de mesure. Xy;; = {Xijl...Xijp}T est une matrice d’éléments
de X; et de temps t;, Z;; une sous-matrice d’éléments de Xy;;. 3 et b; sont respectivement les

vecteurs de parametres populationnels et de variables latentes spécifiques au sujet.

L’équation 9.2 correspond au modele de survie avec une fragilité dépendante du temps.
Ai(t) est le risque instantané de connaitre I’événement au temps t avec Ag(t) le risque de base
pouvant étre défini d’aprés une distribution de parametres notés (. Xp; = {Xﬂ...X@-T}T est
une matrice d’éléments de X; et a est un vecteur de parametres associés. g (b;,t,n) est une
fonction définissant la structure de dépendance entre le temps de survenue de ’événement et
le processus longitudinal. Plusieurs structures de dépendance ont déja été proposées dans la
littérature [Rizopoulos, 2012]. Les exemples les plus fréquemment rencontrés comprennent une
dépendance sur la valeur courante du marqueur, i.e. g (b;, t,n) = nY;(t)*, ou sur la valeur courante
du marqueur et son intensité d’évolution, i.e. g (b;,t,n) = mY;(t)* + ngayj'a#. Cette derniere est
celle que nous avions retenue dans Fournier et al. [2016] et dans le modele conjoint simplifié

utilisé pour développer des prédictions dynamiques.
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Hypothéses sur les distributions

Les modeles conjoints classiques supposent b; et ¢;; distribués normalement (b; ~ MVN (0, %)
et €;; ~ N(0,0%)). Les effets aléatoires b; sont classiquement considérés indépendants des er-
reurs résiduelles, i.e. b; L ¢, les erreurs résiduelles sont également supposées indépendantes

entre elles, i.e. €;; L € pour j # j'.

Comme évoqué en introduction, ’hypothese de normalité peut étre trop restrictive dans cer-
taines applications, par exemple en présence de valeurs extrémes. Pinheiro et al. [2001] proposent
deux types d’observations longitudinales extrémes : i) les sujets extrémes, ii) et les observations
ponctuelles extrémes d’un sujet. Les sujets extrémes pourraient par exemple comprendre des su-
jets avec un niveau initial du marqueur extrémement élevé /faible et/ou avec une rapide évolution
au cours du temps. En d’autres termes, les sujets extrémes correspondent a des valeurs extrémes
d’effets aléatoires b;. Les observations ponctuelles extrémes correspondent a quelques observa-
tions pour un sujet qui sont tres différentes du reste des observations de ce méme sujet. En
d’autres mots, ces observations correspondent a des valeurs extrémes d’erreurs résiduelles €;;. A
titre d’illustration, nous avons simulé un échantillon de 30 sujets & partir d’'un modele conjoint
robuste dont 1’évolution du marqueur est supposée d’intercept nul et de pente nulle (Figure
9.6). Comme attendu, la plupart des sujets ont une évolution homogene du marqueur, alors que
quelques sujets semblent présenter des trajectoires ou observations extrémes. Par exemple, les
sujets 10, 26 ou encore 27 présentent une pente d’évolution relativement forte comparativement
aux autres sujets; concernant le sujet 28, trois observations ponctuelles semblent s’écarter de la

trajectoire individuelle.

Nous développerons un modele conjoint robuste pour lequel nous relacherons les distributions
normales des effets aléatoires b; et erreurs résiduelles ¢;;. Nous considérerons des distributions ¢
en supposant b; = \/Vzbf et €; = I/Vijae;?‘j ou V; et W;; sont des variables aléatoires définies
selon des distributions Inverse Gamma avec V; ~ ZG(¢/2,¢/2) et Wi; ~ ZG(v/2,v/2), et les
propriétés suivantes, V; L Wi;, Wi; L Wiy pour j # j', b ~ MVN(0,%) et €; ~ N(0,1).
D’apres ces précédentes définitions, nous retrouvons ainsi b; ~ MVt(0, %, ¢) et ¢;; ~ t(0,02,v)
avec les propriétés suivantes b; L €;; et €;; L €7 pour j # j'. ¢ et v sont les degrés de libertés
des distributions ¢t. Rappelons que si ces parametres convergent vers l'infini, les distributions ¢

convergent vers des lois normales.

A notre connaissance, aucun travail dans la littérature en Biostatistique ne considere un tel
modele conjoint robuste avec les propriétés évoquées ci-dessus. Li et al. [2009], Huang et al. [2010]
et Taylor et al. [2013] considére un modele conjoint robuste avec une hypotheése de normalité
pour les effets aléatoires b; et avec une distribution ¢ avec un degré de liberté fixé pour 'erreur
résiduelle. Kim and Albert [2016] consideérent une distribution Normale pour les effets aléatoires
b; et une distribution ¢ généralisée pour lerreur résiduelle. Enfin, Baghfalaki et al. [2013] et

Baghfalaki et al. [2014] considérent un modele similaire & celui que nous proposons mais avec la
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Figure 9.6: Simulation de 30 sujets a partir d’un modéle conjoint robuste (Intercept et pente
d’évolution du marqueurs supposés égaux a 0).
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contrainte W;; = W; conduisant a une dépendance des erreurs résiduelles.

Inférence bayésienne

La distribution jointe a posteriori des parametres et des variables latentes peut étre définie

ainsi :

f(B,%,¢,0,v,¢,0,n, B, VWY, T,6, Xy, Z, Xr) x f(Y|B,0,B,W, Xy, Z)
x f(T,6[¢, ., 8, B, Xy, Z, Xr)
x f(BIV,5)f(V]g)f(W|v)
x f(B8,%,¢,0,v,¢ a,n) (9-3)

ou f(+) est la notation générique pour une fonction de densité. L’inférence des modeles conjoints
considérés (classique et robuste) sera réalisée a ’aide d’une approche bayésienne pour Iestima-
tion des parametres des modeles et pour Iestimation des prédictions dynamiques, Ozgiir Asar
ayant une bonne expérience de ce type de méthodes. Des échantillonnage seront réalisés a par-
tir de la distribution a posteriori jointe des processus d’apres la méthode No-U-Turn Sampler
(NUTS) [Hoffman and Gelman, 2011], une version adaptée de l'algorithme Hamiltonian Monte
Carlo (HMC) [Brooks et al., 2011].

9.3.2 Application au pronostic en transplantation rénale

Afin d’évaluer le possible impact de valeurs extrémes sur les prédictions dynamiques de
I’échec de greffe rénale, nous étudierons les performance prédictives du modele conjoint robuste
a partir des données de la cohorte DIVAT utilisées dans le dernier travail de thése de Marie-
Cécile Fournier. Sur la méme cohorte d’apprentissage (N=2749), nous estimerons tout d’abord
le méme modele conjoint classique mais avec une inférence bayésienne. Cela pourrait notamment
conduire a avoir une plus grande précision des estimations et ainsi réduire la variabilité autour
des prédictions dynamiques, ce qui reste pour l'instant une limite importante de I’approche que
nous avons présentée en section 9.2. Nous pourrons ainsi comparer les estimations obtenues a
I’aide des deux approches (fréquentiste et bayésienne). Puis, toujours sur I’échantillon d’appren-
tissage, nous estimerons un modele conjoint robuste considérant des distributions ¢ pour les
effets aléatoires et erreurs résiduelles. Les covariables considérées seront celles retenues dans le
travail de Marie-Cécile Fournier. Nous étudierons plus particulierement a quel point considérer
les valeurs extrémes avec des distributions plus appropriées pourrait améliorer les prédictions
dynamiques. Pour cela, nous comparerons les performances en termes de calibration et de discri-
mination issues des deux approches (modeles conjoints classique et robuste). Nous reproduirons
ainsi les graphiques de calibration et de courbes de R?, d’aires sous la courbe ROC (Figures 9.1

et 9.2). Enfin, 'application en ligne fournissant les prédictions dynamiques pourra étre mise a
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jour afin de prendre en considération les développements méthodologiques présentés ici.

9.4 PREDICTION DYNAMIQUES : PRISE EN CONSIDERATION DU DELAI
ENTRE DEUX VISITES DE SUIVI

Le descriptif des données de la cohorte DIVAT utilisées dans ce travail, nous a conduit a
soulever une hypothése que nous souhaiterions approfondir. Dans la cohorte DIVAT, les données
des patients sont normalement collectées a chaque date anniversaire de la transplantation jusqu’a
un échec de greffe (retour en dialyse, retransplantation préemptive, ou déces du patient avec
greffon fonctionnel) ou une date de censure. En regardant les dates de mesures de sérum de
créatinine en fonction du statut de survenue de I’événement (Figure 9.7), nous pouvons voir
que, chez les patients censurés au cours de leur suivi, nous retrouvons approximativement ces
dates de collecte de données. En revanche, la répartition des dates de mesures chez les patients
connaissant un échec de greffe ne parait pas définie selon le schéma de suivi évoqué. Cela pose
la question de l'informativité de ces délais de mesure. Notre hypothése est que les patients en
moins bonne santé pourraient venir plus précocement a 'hopital. Les délais entre deux visites
pourraient apporter une information indirecte sur ’état de santé du patient et s’avérer distribués
non aléatoirement. Ces délais pourraient ainsi contribuer & améliorer les performances prédictives

de I'outil proposé jusqu’a présent.

Censored Graft failure

log(Creatinine)

10 5 0 10 5
Years before censoring or graft rejection

Figure 9.7: Mesures observées du log de sérum de créatinine en fonction du délai écoulé (en
années) avant la date de dernier suivi (Censored subjects) ou avant la date d’échec de greffe
rénale (Graft failure) sur ’échantillon d’apprentissage (n=2749). Le délai est exprimé avec la
date de dernier suivi comme origine de temps. Le trait plein représente l’évolution moyenne
estimée a partir d’un modéle linéaire généralisé pénalisé intégrant une fonction de lissage [Wood,
2004].

Dans ce projet, nous pensons modéliser simultanément 3 processus a ’aide d’'un modele

conjoints a effet aléatoires partagés : i) le processus longitudinal, ii) le processus de dates de visite,
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iii) le processus de survenue d’un échec de greffe. Inspiré d’un travail proposé en cancérologie

par Krol et al. [2016], ce modele conjoint pourrait étre défini ainsi :

Yij = Y +eij = Xy B+ Zbi + € (9.4)
Xjj(s) = widg (s) exp(Xgg;an) (9.5)
AT () = AJ (8) exp(Xgya + ugm + g2 (biy t,72)) (9.6)

L’équation 9.4 correspond comme précédemment au modele linéaire mixte pour le processus
longitudinal. L’équation 9.5 correspond & un modele de survie avec fragilité pour le délai S
entre les visites de suivi. L’effet aléatoire u; permet de prendre en compte la dépendance des
délais entre visites pour un sujet donné. Plusieurs distributions pour u; sont envisageables et
la distribution Gamma est un choix fréquemment rencontré [Hougaard, 1995]. Enfin, I’équation
9.6 correspond au modele de survie pour le risque de survenue d’un échec de greffe rénale. Ce
risque dépend comme précédemment d’une fragilité dépendante du temps liée a 1’évolution du
sérum de créatinine, mais également de la spécificité individuelle du risque de survenue d’une

visite.

Selon les résultats du travail présenté en section 9.3, nous considérerons des effets aléatoires
et erreurs résiduelles a 'aide de distributions appropriées. Ce modele devra étre implémenté
dans un package R. Nous validerons I’estimation des parametres d’un tel modele a partir d’une
étude de simulation. Nous étudierons les performances d’un outil de prédictions dynamiques a
partir de ce modele sur les données de la cohorte DIVAT afin de voir si la prise en compte des

délais de visites au cours du suivi les améliorent.






- Chapitre 10 -

Modélisation en réanimation

10.1 REVUE DE LA LITTERATURE : PRONOSTIC EN REANIMATION

Le travail que j’ai récemment débuté dans le contexte de la réanimation se développe dans
le cadre de la these de sciences de Jeanne Simon-Pimmel que j’encadre avec Yohann Foucher et
Denis Frasca. Nous avons commencé par un travail de revue de la littérature des outils pronos-
tiques en réanimation. Plus précisément, nous menons simultanément deux revues : I’'une concer-
nant les traumatismes craniens (TC), Pautre concernant les accidents vasculaires cérébraux
hémorragiques (AVC) et hémorragies méningées (HM), trois types d’agressions cérébrales tou-

chant particulierement une population jeune et partageant les mémes types de complications.

La principale problématique en réanimation est liée au mauvais pronostic des patients. En
effet, I'un des enjeux majeurs est le risque élevé de mortalité, de handicap sévere ou de survenue
d’un état végétatif. L’incidence du traumatisme cranien est de pres de 258 patients pour 100000
individus par an [Brazinova et al., 2016], avec prés de 4% considérés comme séveres [Tagliaferri
et al., 2006]. L’incidence de survenue d’hémorragie intracérébrale est de pres de 25 patients pour
100000 individus par an avec un taux de mortalité de prés de 40% a 1 mois [van Asch et al.,
2010]. Le défi pour les soignants et personnes de confiance du patient est de prendre la difficile
décision de poursuivre ou non les soins spécialisés en fonction du possible devenir du patient
[Hamel et al., 1995]. A la difficulté médicale, s’ajoute une problématique éthique. La qualité de
vie du patient en état végétatif ou atteint d’un handicap sévere, ainsi que celle de son entourage,
sont en effet inévitablement altérées et la question du bien fondé de la réanimation prolongée

peut se poser en fonction de la gravité de l'atteinte cérébrale [Gillett et al., 2010].

A Teére de la médecine 4P (prédictive, préventive, personnalisée et participative) [Flores
et al., 2013], la compréhension des patients et de I'entourage et leur considération pour les

conséquences possibles d’un traitement ou d’une intervention est primordiale. Dans ce contexte,
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le développement d’outils pronostiques présente un véritable intérét dans la prise en charge
réanimatoire des agressions cérébrales. L’objectif réside dans la capacité de ces outils & pro-
nostiquer correctement le devenir possible des patients (déces, état fonctionnel dégradé, etc.).
Ces outils pourraient aider a une meilleure décision médicale partagée relative a la question de
la poursuite des soins ou non. Le groupe PROGRESS a publié en 2013 une série d’articles de
recommendations sur le développement, la validation et 1'utilisation d’outils pronostiques a des
fins de médecine personnalisée [Hemingway et al., 2013; Riley et al., 2013; Steyerberg et al.,
2013; Hingorani et al., 2013]. En réponse au constat accablant de la faiblesse méthodologique de
bons nombres d’articles scientifiques présentant des outils/scores comme étant pronostiques, les
recommendations TRIPOD ont récemment été publiées afin de contribuer a I’amélioration de la
qualité des informations reportées concernant des modeles de prédiction [Collins et al., 2015].
L’objectif de ce travail de revue de la littérature est de recenser les outils pronostiques développés
dans le contexte de la réanimation médicale et portant sur 1) les TC et 2) les AVC/HM. Ce travail

permettra de mieux positionner les futurs développements prédictifs de Jeanne Simon-Pimmel.

10.2 LA COHORTE ATLANREA

Plusieurs projets autour du pronostic en réanimation pourront étre envisagés et appliqués
aux données de la cohorte AtlanREA (www.atlanrea.org). Il s’agit d’une cohorte observation-
nelle prospective de patients avec des lésions cérébrales séveres (TC ou AVC), hospitalisés et
intubés dans un service de réanimation. AtlanREA est une cohorte multicentrique frangaise com-
posée aujourd’hui de 5 centres hospitaliers (Nantes, Poitiers, Angers, Rennes et Tours). Depuis
I'initiation du réseau en mars 2013, 2750 patients ont été inclus dans la cohorte. Les patients sont
suivis depuis l’admission jusqu’a la sortie du service de réanimation ou la survenue d’un déces.
AtlanREA contient de nombreuses variables cliniques et biologiques (age, genre, score SAPS 11,
score SOFA, score de Glasgow pour les 24 premieres heures, etc.). Des données sont collectées au
cours du suivi comme la pression intracranienne du patient. Certaines données sont également
collectées au-dela de la sortie de réanimation comme le score de Glasgow (Glasgow Outcome

Scale, GOS) a 3 mois post-entrée en réanimation, ou encore le questionnnaire de qualité de vie
EQ-5D.

10.3 MODELISATION DE LA SURVIE NETTE

L’urgence médicale rencontrée en réanimation et la gravité de ’état de santé des patients
conduisent les cliniciens a étre essentiellement intéressés par des criteres de jugement a court
terme. Des résultats préliminaires de notre revue de la littérature nous permettent d’identifier

les criteres de jugement les plus fréquemment rencontrés dans les études. Sur les 132 articles
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inclus dans notre revue, 107 (82%) présentaient un critére de mortalité dont 47 (36%) portaient
sur la mortalité en service de réanimation, 16 (12%) sur la mortalité entre 1 et 3 mois post-sortie,
29 (22%) sur la mortalité & 6 mois. Il apparait évident que la priorité clinique est la survie du
patient. Nous pouvons remarquer qu’un seul article s’intéressait au devenir a tres long terme du

patient.

Pour les patients ayant survécus apres un séjour en réanimation, la question de la récupération
fonctionnelle, cognitive et psychique se pose. Dans ce contexte, nous pensons qu’il serait intéres-
sant de pronostiquer le devenir a long terme des patients vivants a la sortie de réanimation et
présentant un niveau de séquelle fonctionnelle ayant un potentiel de récupération. Les criteres
d’inclusion d’une telle étude pourraient étre : patients adultes ayant subi un TC (ou un AVC),
ayant réalisés un séjour en service de réanimation, vivants avec un score de Glasgow de 3 ou
plus (non inclusion des patients en état végétatif). Le score de Glagow est un score calculé chez

des patients cérébrolésés composé de 5 catégories (Tableau 10.1) [Jennett and Bond, 1975].

Table 10.1: Description des catégories du Glasgow Outcome Scale (GOS).

Niveau de GOS Etat du patient

1 Déces

2 Etat végétatif persistant (absence d’activité corticale)

3 Handicap sévere (conscient mais dépendant : atteinte mentale ou motrice ou les
deux)

4 Handicap modéré : patient autonome dans la vie quotidienne (dysphasie,
hémiparésie, ataxie, troubles intellectuels ou de mémoire, troubles de la person-
nalité)

5 Retour & la vie normale (déficits neurologiques ou psychologiques mineurs)

Les patients de la cohorte AtlanREA sont suivis jusqu’a la sortie du service de réanimation
ou la survenue d’un déces en réanimation. Afin d’étudier le risque de survenue d’un déces a long
terme chez les patients ayant séjourné en service de réanimation, il est nécessaire de les suivre
bien au-dela de ce temps d’horizon. Nous avons entamé des démarches adminitratives aupres
du Centre d’épidémiologie sur les causes médicales de Déces (CépiDc) afin d’obtenir les dates
de déces des patients d’AtlanREA. Nous serons ainsi en mesure d’étudier la survie des patients
avec un GOS 3-5 en sortie de réanimation. Nous étudierons les facteurs de risque associés a la

survenue d’un déces a long terme.

Nous envisageons également de poursuivre ces recherches a 1’aide de modeles de survie re-
lative. Ces modeles présentent des concepts de modélisation qui pourraient s’avérer pertinents
dans les problématiques du droit a I’oubli pour des patients ayant subi une atteinte cérébrale.
Les modeles de survie relative ont été initialement développés pour prendre en considération
la mortalité spécifiquement liée & la pathologie étudiée [Esteve et al., 1990]. Lorsqu’il sont &
risques additifs (leur formulation la plus connue), ils permettent d’estimer la survie nette, i.e.
la survie dans le cas ou les seules causes de déces sont lies a la maladie. La survie observée est
corrigée par la survie attendue estimée a partir d’'un groupe contréle. Ces modeles sont de plus

en plus utilisés notamment en cancérologie. En appliquant ce type d’approche au contexte de la
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réanimation, nous pourrions étudier I’exces de risque de mortalité di a un séjour en réanimation.
L’idée serait de supprimer une part de la mortalité indépendante de la maladie a partir de tables
de mortalité de la population générale. Moins répandus, les modeles de survie relative a risques
multiplicatifs [Breslow and Day, 1975; Andersen et al., 1985] permettent aussi de comparer 1’ef-
fet de facteurs de risque entre un groupe d’intérét et un groupe de référence. L’un des avantages
de cette approche est de ne pas imposer le risque instantané observé \p(t) a étre supérieur au

risque instantané attendu dans la population de référence A4(t).

Les modeles de survie relative pourraient étre une approche méthodologique réellement
intéressante dans les problématiques de droit a 1’oubli. Du point de vue du patient et de son
entourage, il nous apparait important de pouvoir apporter des informations quant & leur poten-
tiel de récupération. Notre hypothese est qu’un patient ayant eu un TC (ou AVC) sévere puisse
possiblement retrouver petit a petit un risque de déces proche de celui de la population générale.
L’objectif serait alors d’estimer le délai de guérison ou le délai de retour a un risque normal, i.e.

délai pour lequel le risque observé tend vers le risque attendu dans la population de référence.

Plusieurs travaux méthodologiques se sont intéressés a cette problématique [De Angelis et al.,
1999; Yu et al., 2004]. En particulier, les modeles de survie relative a risques additifs ont déja
été utilisés dans cette démarche [Andersson et al., 2011; Boussari et al., 2018]. L’idée générale
de cette approche est d’estimer le délai auquel le risque instantané en exces lié a la pathologie
est proche de 0. Les modeles de survie relative a risques multiplicatifs pourraient également étre
exploités dans 'optique d’estimer le délai de guérison. Plus précisément, il s’agirait d’estimer le
temps auquel le risque instantané relatif a la pathologie A\ (t) est proche de 1. Nous souhaiterions
explorer de maniere plus avancée 'utilisation d’une telle approche dans cette problématique
de droit a l'oubli. Nous pensons comparer les approches par modeles a risques additifs et a
risques multiplicatifs a partir d’'une étude de simulation et les appliquer dans le contexte de la

réanimation a partir des donnée de la cohorte AtlanREA.

Dans le contexte de la réanimation, plusieurs contraintes devront probablement étre prises en
compte dans la modélisation. Il est probable que certains patients graves ne récuperent jamais,
que certains patients moins graves récuperent tres lentement et que d’autres se retrouvent avec
un exces de risque lié au séjour en réanimation qui soit nul. Cette possible hétérogénéité des
exces de risque devra étre prise en compte dans la modélisation. Les modeles de survie a fraction
de personnes guéries (i.e. cured survival model [Farewell, 1982; Shao and Zhou, 2004]) pourraient

permettre de tenir compte de cette hétérogénéité [Andersson et al., 2011].

10.4 GOS PONDERE

Dans les études en réanimation, plusieurs criteres d’intérét sont de nature ordinale. Le Rankin

modifié (modified Rankin Scale, mRS) est une des échelles les plus utilisées pour étudier les
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patients ayant subi un AVC [Lees et al., 2012]. Allant de 0 (aucun symptome) a 6 (déces), ce
score mesure le degré de handicap ou de dépendence dans la vie courante. Le score de GOS (ou
sa version étendue GOS-E [Teasdale et al., 1998]), au travers d’une échelle ordinale allant de
1 (déces) a 5 (vie normale), catégorise la sévérité du handicap chez les patients ayant subi un
TC (voir la table 10.1) [Jennett and Bond, 1975]. Trés souvent, un tel critére de jugement est
étudié apres dichotomisation de la variable (favorable versus non favorable). Mais les analyses
de ce nouveau critére binaire peuvent conduire a des conclusions erronées du fait de la perte
d’information induite par la dichotomisation. La puissance pour détecter un effet du traitement
est réduite lorsque 1’échelle est dichotomisée [Altman and Royston, 2006]. L’étude d’une telle
variable dans son échelle ordinale a l'aide par exemple d’'un modele des cotes proportionnelles
présente certains avantages et a fait 'objet de nombreux articles [Lees et al., 2012; Optimising
Analysis of Stroke Trials (OAST) Collaboration et al., 2007; McHugh et al., 2010; Roozenbeek
et al., 2011].

Toutefois, ces criteres de fonctionnalité n’integrent pas de dimensions de qualité de vie.
Les états de santé favorable et non favorable devraient effectivement étre définis du point de
vue du patient (et de son entourage) en intégrant notamment la considération de leur état de
santé. La considération des criteres de qualité de vie dans ’analyse d’essais cliniques portant
sur les AVC est de plus en plus reconnue [Carod-Artal and Egido, 2009; Ali et al., 2013]. Les
mesures d’utilité permettent de qualifier la préférence des patients pour les différents états
de santé envisagebles [Feeny, 2000]. Ainsi, Chaisinanunkul et al. [2015] définissent une nouvelle
échelle dans le contexte de ’AVC : le mRS pondéré par 'utilité correspondante (Utility-Weighted
modified Rankin Scale, UW-mRS). Les auteurs réanalysent les résultats de différents essais
cliniques en comparant les approches par dichotomisation, analyse de la réponse ordinale du
mRS et analyse du UW-mRS pour la détection d'un effet traitement. Dijkland et al. [2018]
completent cette premiere proposition a partir d’une étude de simulation. Les auteurs concluent
a des meilleures performances du score UW-mRS intégrant les préférences des patients pour
détecter un effet traitement comparativement aux approches étudiant le critére dichotomisé. En
revanche, a partir de leur étude de simulation, ils soulignent que I'analyse du score UW-mRS
ne semble pas plus efficace que celle du score mRS : la puissance pourrait étre inférieure a celle
obtenue dans le cas de ’analyse du score ordinal. Dans ces deux travaux, une limite majeure est
la non considération de la variabilité individuelle des utilités. En effet, pour chaque modalité du
mRS, le score est pondéré par la moyenne des utilités des patients ayant la modalité considérée.
Ceci ne peut donc pas représenter correctement la variabilité autour de la perception des états
de santé. Par ailleurs, les auteurs de ces deux travaux suggerent que le score UW-mRS puissent

étre utilisé dans le calcul de gain/perte de QALYs.

Nous envisageons de repartir de cette idée pour pour proposer un score UW-GOS chez les
patients ayant subi un TC. Dans la cohorte AtlanREA, le score GOS et le score EQ-5D sont
recueillis & 3 mois post-sortie de réanimation. Il nous sera possible d’étudier un GOS pondéré par

I'utilité apres conversion des mesures d’EQ-5D. Plutot que de considérer la moyenne des utilités
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pour chacune des modalités du GOS, nous calculerons le GOS d’un patient pondéré directement
par sa mesure d’utilité individuelle. Nous mettrons en oeuvre une étude de simulation pour

démontrer de 'intérét de notre approche comparativement aux approches traditionnelles.



- Chapitre 11 -

Modele conjoint pour I’évolution longitudinale d’un score

d’utilité et du risque de survenue d’un événement

11.1 INTRODUCTION

Dans de nombreuses études de recherche clinique, les principaux criteres de jugement sont
basés sur la survie des patients. Par exemple, en cancérologie, les résultats d’essais cliniques sont
essentiellement présentés selon la survie libre de métastases, la survie libre de progression de la
maladie, ou la survie globale. L’intervention la plus efficace caractérisée par un gain de survie
pourrait toutefois ne pas étre la meilleure du point de vue du patient si ce gain implique une
importante déterioration de la qualité de vie due aux effets secondaires du traitement [Basch,
2013]. Afin de mieux considérer la voix des patients face aux options thérapeutiques qui s’offrent
a eux, les recherches centrées sur le patient méritent un plus grand intérét [Basch, 2013; Metho-
dology Committee of the Patient-Centered Outcomes Research Institute (PCORI), 2012]. Méme
si des recommandations existent, les criteres de jugement liés a la qualité de vie des patients
sont encore trop rarement considérés dans les essais cliniques et les cohortes observationnelles.
Lorsque des criteres de survie et de qualité de vie sont collectés, leurs analyses respectives sont
souvent réalisées séparément. Dans une mini-revue de la littérature que nous avons menée dans
le contexte du cancer de la prostate, aucune étude ne décrivait précisément le possible arbitrage
entre quantité et qualité de vie [Foucher et al., 2018]. Nous recommandions que cet arbitrage
entre survie et qualité de vie puisse étre étudié au travers d’un unique critere de jugement, par
exemple le nombre d’années ajustées par la qualité de vie (QALYs) [Weinstein et al., 2009]. Les
QALYs sont une mesure des états de santé bien connue, initialement désignés pour 1’évaluation
économique de programmes de santé [Weinstein, 1980]. Leur nature composite les rend aussi
tres intéressants pour 'aide a la prise de décision clinique [Kind et al., 2009]. Plus précisément,
le principe sous-jacent des QALYs est de convertir une succession d’états de santé au cours

du temps en un nombre équivalent d’années de vie vécues en parfaite santé. Les QALYs sont
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calculés en assignant a chaque état de santé du patient une mesure de qualité de vie, appelée
score d’utilité, allant de 0 (déces) a 1 (parfaite santé) de manieére a ce que chaque année de
vie soit pondérée par l'utilité correspondante. Un score d’utilité élevé indique un état de santé
préferable. Un QALY représente une année de vie en parfaite santé. Par exemple, comme illustré
sur la Figure 11.1, un patient vivant 10 ans avec un score d’utilité de 0.8 équivaut a 8 QALYsS,
i.e. 8 années vécues en parfaite santé. Cette valeur serait plus faible pour un patient vivant 12
ans mais avec un score d’utilité de 0.6, le nombre de QALYs étant alors de 7.2 du fait d’un

traitement plus efficace mais avec plus d’effets secondaires sur la qualité de vie.

8 QALYs (= 10 X 0,8)

Utilité
/ 7,2 QALYs (= 12 X 0,6)

1 /
0,8

/

Temps

10 12 ;
(années)

Figure 11.1: lllustration du calcul du nombre espéré de QALYs.

Dans un récent travail, nous avons eu pour objectif de proposer un cadre méthodologique
pour une prise de décision médicale stratifiée centrée sur le patient. Plus précisément, nous avons
proposé une fonction d’utilité dépendante du temps pour données censurées définie a partir de
la distribution jointe d’une décision médicale entre deux traitements et du temps de survenue
d’un événement pondéré par l'utilité du traitement [Dantan et al., 2018] (voir le chapitre 7 pour
plus de détails). Cette méthodologie permet estimation du nombre d’année de vie vécues en
parfaite santé dans une population. En maximisant cette fonction d’utilité, nous estimons la
meilleure situation médicale entre deux traitements possibles. Deux principales limites doivent
étre soulignées. Premierement, nous avons utilisé des scores d’utilité issus de la littérature. I
aurait été préférable de collecter les données individuelles afin de prendre en considération la
variabilité individuelle des scores d’utilité au cours du temps. Les scores d’utilité auraient pu
étre mesurés en interrogeant les patients. Pour cela, plusieurs méthodes existent comme celle du
Standard Gamble, du time trade-off [Kind et al., 2009], ou en utilisant des questionnaires d’utilité
des états de santé tels que 1" Furoqol EQ-5D [Towse, 2010]. Deuxiémement, nous supposions que
le score d’utilité pour un état de santé chronique était constant toute la durée de cet état de santé
et identique pour les patients dans chacun des bras de traitement, alors que la qualité de vie est,
par essence, un processus évoluant de maniere continue. Il s’agit d’une variable endogene, i.e.

une variable générée par le patient lui-méme [Kalbfleisch and Prentice, 2011]. En conséquence,
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I’évolution du score d’utilité est un processus lui-méme continu qui a une variabilité inhérente

entre les patients.

D’autres approches méthodologiques ont déja abordées la question de ’analyse de survie
ajustée par la qualité de vie au moyen de mesures longitudinales d’utilité. En 1989, Goldhirsch
et al. ont introduit le concept de Q-TWiST (Quality-adjusted Time Without Symptoms or
Toxicity) dans le contexte du cancer du sein [Goldhirsch et al., 1989]. Les auteurs remettent en
question l'utilisation d’une chimiothérapie adjuvante chez les patientes ménopausées atteintes
d’un cancer du sein & un stade précoce puisque les avantages en termes de gain de survie
pourraient étre compensés par la toxicité du traitement. Dans cette perspective, ils ont proposé
une approche originale consistant a répartir le suivi des patients sur plusieurs états de santé pour
lesquels la qualité de vie correspondante differe. Leur proposition initiale a ensuite été généralisée
dans un cadre non paramétrique par Glasziou et al. [1998]. Une hypothese fondamentale porte
sur le fait que, pour un état de santé donné, le nombre de QALYs se décompose comme le
produit de l'utilité U(t) pour un état de santé au temps ¢ et de la proportion de patients vivants
S(t) au temps ¢ :

QALY () = /0 " S x Ut)de

Ainsi, I'idée des Q-TWiST est de considérer une séquence d’états de santé dans le suivi du
patient pondérée par un score d’utilité correspondant. L’espérance de vie corrigée en fonction
de la qualité de vie peut donc étre estimée comme suit : Cj = > DUy avec Dy la durée
passée dans I’état s et U, 1'utilité supposé constante sur la durée de cet état. Plus concretement,
Goldhirsch et al. [1989] considerent la toxicité du traitement, la récidive de maladie et le déces
avec 17 le temps de traitement, T5 le temps de récidive de maladie et T3 le temps de déces. En
conséquence, différentes durées peuvent étre définies : Dpox = 11 la durée de la toxicité du
traitement, Dy s = To — 11 la durée sans symptome ou toxicité et Drgy = T3 — T3 la durée
de vie apres récidive. Pour chaque groupe de traitement x € {1,2}, l'espérance de vie ajustée

par la qualité de vie peut étre définie par
Qx = uTox,x/ Sl7x(t)dt + / S’ny(t)dt — Sl7x(t)dt + UREL,m/ 33790@) — S’Zx(t)dt
0 0 0

ou S‘m (t) = P(T; > t|z) est I'estimateur de Kaplan-Meier pour I’état i et le traiment x et urox z
et urpr » les utilités pour les états de toxicité et de récidive comparativement a la période sans
symptome. La durée passée dans chaque état peut étre obtenue par I’espérance de vie restreinte,
i.e. l'aire sous la courbe de survie S’m(t) jusqu’au temps d’horizon 7. La décomposition sur les
états de santé peut donc étre généralisé en supposant 1'utilité constante sur la durée d’un état

de santé :

QALY (1) = Y u, /0 "(8u(t) — Sa (1))t

avec Sy(t) = 0.
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Les méthodes actuelles utilisées pour estimer le nombre espéré de QALYs souffrent de plu-
sieurs limites. L’approche par Q-TWiST repose sur la définition d’une séquence d’états de santé.
Ces états doivent étre clairement identifiables, ce qui peut étre difficile en pratique. La variabi-
lité individuelle de I’évolution de 1'utilité n’est pas prise en considération alors qu’il s’agit d’une
variable endogene ayant une évolution continue. Or, considérer une séquence discrete d’états de
santé successifs pourrait conduire a des biais si I’écart est important avec le processus continu
réel latent. Les utilités sont supposées constantes pour chaque état de santé. Il s’agit d’une hy-
pothese forte qui ne reflete pas la continuité du processus. Dans ’approche par Q-TWiST, il n’y
a pas de mention d’une possible dépendance entre 1’évolution de la qualité de vie et le risque de
survenue de I’événement. Enfin, 'approche par Q-TWiST est une approche non-paramétrique
pour laquelle la prise en considération de variables explicatives est une difficulté importante. Or,
pour apprécier le nombre de QALYs entre deux bras de traitement, il peut étre nécessaire de

considérer 'existence de possible facteurs de confusion.

Alors que de nombreuses études d’évaluation économique sont basées sur ’estimation de
QALYs et que de plus en plus d’études de recherche clinique pourraient étre basées sur les
QALYs, leur modélisation apparait un sujet important. Les modeéles conjoints pour l'analyse
de données longitudinales et données de survie fournissent un cadre méthodologique intéressant
pour répondre a plusieurs de ces difficultés [Wulfsohn and Tsiatis, 1997; Rizopoulos, 2012]. En
particulier, cela pourrait étre une approche pertinente pour considérer la dépendance mutuelle
entre I’évolution de 1'utilité des états de santé et le risque de survenue d’un événement clinique.
L’objectif de ce projet est donc de proposer un cadre méthodologique pour estimer le nombre
espéré d’années de vie en parfaite santé (QALYs) a partir d’'un modele conjoint original pour

I’évolution de 1'utilité et le processus de survie.

11.2 METHODES

En analyse de survie, les données recueillies sont trés souvent incompletes, la censure a droite
étant ’exemple le plus fréquemment rencontré [Andersen, 1993; Kalbfleisch and Prentice, 2011].
Le délai de survenue de I’événement T n’est alors pas observé pour tous les sujets. Notons
Y = min(7,C) ou C est un délai de censure supposé indépendant. Nous pouvons définir le
couple (Y,0) ot 6 = 1(T < C) est la fonction indicatrice. Soit la variable aléatoire U qualifiant
le processus d’évolution de la qualité de vie mesurée au travers de scores d’utilité répétés au
cours du temps. Considérons la situation de décision médicale ou deux options thérapeutiques
se présentent aux patients. Soit X une variable aléatoire binaire caractérisant les deux modalités
de traitement. Notons que la question de ’arbitrage entre quantité et qualité de vie ne se pose
évidemment que lorsque lefficacité du traitement en terme de survie est accompagnée d’une
déterioration de la qualité de vie. En effet, dans le cas concordant ou le traitement entraine un

gain de survie et un gain de qualité de vie, le débat sur 'utilité clinique du traitement n’a pas
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réellement lieu.

Approche par modélisation conjointe

Dans une premiere approche, nous envisageons de modéliser conjointement 1’évolution de
I'utilité et le risque de survenue d’un événement clinique. Soit un échantillon de n sujets iden-
tiquement et indépendamment distribués pour lesquels on observe {y;, d;, u;, t;, x;;1 = 1,...,n}
ou (y;,9;) la réalisation de (Y,d) qualifiant la survenue de 1’événement pour le sujet i, u; =
{wij;7,...,n;} est un score d’utilité mesuré aux temps t; = {t;;;j = 1,...,n;}. Notons que dans
un contexte multivarié, x; peut également étre défini comme une matrice de variables explica-
tives disponibles a l'inclusion dans I’étude et incluant un ensemble de covariables zj; dont le

traitement associées au processus longitudinal et xg; celles associées au processus de survie.

Traditionnellement, un modeéle conjoint a effets aléatoires partagés pour données longitu-
dinales et données de survie est formulé sous I’hypothése d’'un modele linéaire mixte pour
I’évolution d'un marqueur quantitatif continu gaussien et sous I’hypotheése d’un modele a risques
proportionnels pour le risque de survenue de ’événement censuré a droite [Rizopoulos, 2012;
Commenges and Jacqmin-Gadda, 2015]. La formulation classique d’un modele conjoint & ef-
fets aléatoires partagés est détaillée en section 9.3.1. Dans notre contexte, plusieurs contraintes
méthodologiques devront étre précisées, notamment concernant la nature du marqueur longitu-
dinal. En effet, le score d’utilité est un marqueur quantitatif prenant des valeurs entre 0 et 1.
La distribution retenue devra tenir compte de cet aspect et la distribution Beta est une solution
envisageable [Brazier et al., 2017]. [Ferrari and Cribari-Neto, 2004] définit la fonction de densité

Beta comme suit :

w: — I'(¢) w11 — o) (A—me—1
T = g —mwa " Y

oul0<p<leto>0,TI()lafonction Gamma, E(u) = p et V(u) = p(1 —p)/(1+ ¢). Le score

d’utilité serait ainsi supposé suivre une densité Beta, u; ~ B(u;, @).

Le modele que nous envisageons repose sur I’estimation conjointe d’un modele de regression
Beta défini a ’aide d’'un modele linéaire généralisé a effets aléatoires pour 1’évolution de I'utilité

et d’un modele a risque proportionnel pour la survenue d’un événement clinique :

{ w(plti;) = QB8 + Zb;
A(t|R;, b;) = No(t) exp(R} a + g (bs, t,n))

avec R; = {Ril...RiT}T constitué d’élements de X; et a le vecteur de parametres associés,
Qij = {Qijl...Qijp}T une matrice composé de X;, du temps t; et d’interactions entre les deux,

Z;; une sous matrice de @;;, 8 et b; respectivement les vecteurs de coefficients fixes et d’effets
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aléatoires associés et w(-) une fonction de lien strictement croissante et dérivable deux fois
associant I’espérance d’utilité spécifique au sujet pu(t;;) au temps ¢;; et la matrice ();;s. Différentes
fonctions de lien pourraient convenir : logit w(y) = log(u/(1 — w)); probit w(y) = &~ (u)
o ®(-) est une densité normale; complémentaire log-log w(u) = log{—log(1 — u)}; log-log
w(p) = —log{—1log(n)}; Cauchy w(u) = tan{w(x — 0.5)}, comme le suggere Cribari-Neto and
Zeileis [2010].

La log-vraisemblance d’un tel modele conjoint repose sur une hypothese d’indépendance

conditionnelle du marqueur et de I’événement étudié sachant les effets aléatoires b; et s’écrira :
n
£6) =Y log ( / fU<ui\Qij,bi;0)fT<t\R,-,bi;e)fbwi;e)dbi)
i=1

avec 0 le vecteur de I’ensemble des parametres du modele, fi7(-) la densité pour l'utilité, fr(-) la
densité pour la survenue de 1'événement et fj,(-) la densité pour les effets aléatoires. Soulignons
également que I’événement étudié ici est le déces. Dans une situation de risques compétitifs, la

vraisemblance du modele conjoint serait alors plus complexe.

Le modele conjoint proposé ici devrait permettre de relacher certaines des limites évoquées
préalablement. Les mesures individuelles répétées d’utilité sont modélisées a ’aide d’un modele
linéaire généralisé a effets aléatoires afin de considérer la variabilité individuelle, plutot qu’une
utilité constante. Au lieu d’une séquence discrete d’états de santé, I’évolution du processus
latent est modélisée. L’utilisation d’un modele conjoint permet de considérer la dépendance
entre I’évolution de 1'utilité et le processus de survie au travers d’effets aléatoires partagés. Cela
devrait permettre une meilleure estimation du nombre espéré de QALYs et de la variabilité qui
entoure son estimation. Enfin, notre approche paramétrique permet de considérer des covariables

dans chacun des sous-modeles d’évolution et de survie.

Dans le cadre d’essai clinique de taille suffisante, les patients traités dans chacun des groupes
sont comparables a la mise en place du traitement. L’effet univarié du traitement estimé a partir
du modele conjoint serait alors un effet marginal. En conséquence, le nombre espéré de QALY

jusqu’au temps 7 pourrait étre estimé de la maniere suivante :
QALY (1|X = x;0) = Ep, [/ St X = 2,b;0)u(t| X = x,bi;G)dt}
0
T t
_ B, U exp <_/ AW|X = x,bi;a)dy> WX =1, bi;H)dt]
0 0
+00 T t
:/ / exp <—/ Av|X = x,bi;ﬁ)du> w(t| X = x,b;;0) fi(bs; 0)dtdb;
—oo J0 0

Nous proposons donc d’évaluer la balance bénéfice/risque d’'une décision médicale en com-

parant le nombre esperé de QALY dans chacun des groupes de traitement.
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Modélisation conjointe apreés changement d’échelle de temps

Dans une seconde approche, nous pensons repartir de la définition méme du nombre de
QALYs pour proposer un autre modele conjoint original. En effet, le temps de survie en parfaite
santé noté ) correspond au nombre de QALYSs, i.e. au nombre d’années de vie pondérées par la
qualité de vie. Pour un sujet ¢, il peut étre défini par Q; = fOY u;(v)dv, ot u;(v) est I'utilité au
temps v du sujet i. Nous pensons qu’il serait intéressant d’approfondir les réflexions suivantes
et de modéliser conjointement 1’évolution au cours du temps des scores d’utilité et le risque de
survenue d’un événement au temps ¢t dans un état de parfaite santé. Ce modele pourrait étre

défini ainsi :
w(pltiy)) = QB + Z5bi

No(t]Ribi) = Moo ( /0 t u@-(v)dv> exp(R] )

L’originalité du modele conjoint envisagé repose sur 'utilisation de la définition d’'un QALY
pour un individu. La dépendance entre les deux processus ne passe plus au travers de la fonction
g(+). Nous préfererons étudier le délai en parfaite santé de survenue de I’événement a la place du
temps observé, la dépendance entre les deux processus passe par cette définition QQ = fOY u;(v)dv.
Les interprétations issues d’un tel modele conjoint seraient alors différentes de celles obtenues
a l'aide du premier modeéle conjoint envisagé. Le nombre espéré de QALYs pourrait alors étre

estimé pour un temps de suivi 7 de la maniére suivante :
-
QALY (1) = E(min(Q, 7)) = / So(t]X)dt
0

ou Sg(t|X =) =P(Q > t|X = x) la probabilité de survivre jusqu’en ¢ dans un état de parfaite
santé conditionnellement au traitement z. Il reste que ce modele souleve des interrogations en

termes d’identifiabilité et son estimation pourrait poser des problemes d’ordre computationnel.

Dans le cadre de ’analyse de données d’essais cliniques, les sujets randomisés dans chacun des
bras de traitement sont comparables a l'inclusion dans I’étude a ’exception du traitement recu.
L’effet univarié du traitement estimé a partir des modeles conjoints envisagés est donc un effet
marginal. L’élaboration du modele sous-jacent a ’estimation du nombre de QALYs ne requiert
pas d’ajustements spécifiques sur des covariables pouvant confondre 'effet du traitement. En re-
vanche a partir de données observationnelles, estimer un effet marginal peut étre plus compliqué
en présence de possibles facteurs de confusion qu’il sera nécessaire a prendre en considération.
L’estimation d’un effet marginal pourra se faire a partir d’un échantillon contrefactuel construit
a partir du redressement des différences initialement observées [Cole and Hernan, 2004; Bin-
der, 1992], par exemple par pondération inverse sur un score de propension, ou encore par une
méthode d’estimation d’un effet marginal a partir d’un modele multivarié appelé G-computation
[Robins, 1986; Snowden et al., 2011; Wang et al., 2017].
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La réalisation d’un tel projet comporte plusieurs étapes. Il nous faudra développer de maniere
plus précise ’écriture analytique du modele conjoint envisagé. Nous réaliserons une étude de
simulation dont l'objectif sera de valider l’estimation du modeéle conjoint proposé. Afin de
démontrer 'intérét de I'approche proposée, nous étudierons les propriétés en termes de calculs
de biais, de variance dans l’estimation des QALYs. Nous comparerons ces estimations notam-
ment avec I'approche proposée par Glasziou et al. [1998] pour l'estimation des QALYs. Par
ailleurs, nous pensons développer un package R afin de rendre plus facile 'usage d’une telle
approche. Au-dela du cadre théorique qui mérite d’étre complété, des applications sur données
réelles seront réalisées pour montrer I'intérét de I’évaluation de 'effet d’un traitement & partir
d’une approche méthodologique intégrant les préférences des patients pour les conséquences des

décisions thérapeutiques.

11.3 APPLICATIONS EN CANCEROLOGIE

Nous illustrerons l'intérét des approches envisagées dans le contexte de la cancérologie en
étudiant ’'utilité clinique de traitements a partir de données d’essais cliniques. En collaboration
avec 'institut Curie, l'essai clinique STIC CTC phase 3 (NCT01710605) a initialement été mis en
place afin de savoir si le taux de cellules tumorales circulantes (CTC - Circulating Tumors Cells)
pouvait étre utilisé pour orienter le choix entre une hormonothérapie et une chimiothérapie dans
le cancer du sein. Les patientes ont été randomisées entre deux bras. Dans le premier, le choix
de la thérapie est décidé cliniquement (bras standard). Dans le deuxiéme, I’hormothérapie est
proposée si le taux de CTC est inférieur & 5CTC/7.5ml alors que la chimiothérapie est donnée
dans le cas contraire (bras CTC). Les résultats initiaux indiquent une non infériorité du bras
CTC en terme de survie comparativement au bras standard. Par ailleurs, I’hormonothérapie
est plus fréquemment proposée dans le bras standard (72.6%) comparativement au bras CTC
(62.6%). Supposant que la qualité de vie des patients pour ces deux thérapies puissent étre
différentes, il apparait nécessaire d’étudier 'intérét d’une telle stratégie de choix médical en
considérant la qualité de vie des patients. Notre approche pourrait s’avérer pertinente dans un

tel contexte.

En collaboration avec I'Institut du Cancer de Montpellier, nous pensons réanalyser les
données de l'essai clinique randomisé PRODIGE 4/ACCORD 11 (ClinicalTrials.gov, number
NTC00112658). L’objectif de cet essai clinique était de comparer un traitement par Folforinox
(combinaison de régimes de chimiothérapie) par rapport au traitement de premiere ligne Gemci-
tabine chez des patients avec un cancer métastatique pancréatique. Dans un premier article, les
auteurs concluent & un gain de survie chez les patients avec Folforinox [Conroy et al., 2011]. En
parallele, une analyse de la qualité de vie a été réalisée [Gourgou-Bourgade et al., 2013]. L’es-
timation du nombre espéré de QALYs pour chacun de bras de traitement permettra de mieux

évaluer I'utilité clinique du traitement par Folforinox.
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Toujours en collaboration avec I'Institut du Cancer de Montpellier, nous nous intéresserons
a l'essai PRODIGE 5/ACCORD 17 (ClinicalTrials.gov, number NTC00861094) dans le cancer
de l'oesophage. Dans cet essai, la survie pour la progression de la maladie n’était pas signifi-
cativement plus élevée dans le bras de traitement par FOLFOX comparativement au bras de
traitement pas fluorouracil et cisplatin. Mais les analyses longitudinales de la qualité de vie
semblent indiquer une détérioration plus importante de la qualité de vie pour les patients du
groupe FOLFOX pour certaines dimensions du QLQ-C30. Les analyses séparées de la survie et
de la qualité de vie rendent difficiles les conclusions puisque le traitement par FOLFOX semble
indiquer une meilleur espérance de vie accompagnée d’une déterioration de la qualité de vie.
Apres conversion des mesures répétées de QLQ-C30 en mesures d’utilité, le modele conjoint que

nous proposons permettra une nouvelle interprétation en termes de QALYs espérés.

11.4 APPLICATIONS EN TRANSPLANTATION RENALE

Depuis 2016, des questionnaires de qualité de vie EQ-5D sont annuellement collectés chez
les patients transplantés de la cohorte DIVAT. Actuellement, quatre centres de transplanta-
tion recueillent ces informations (Nantes, Lyon, Paris-Necker et Nice). Plus de 1500 patients
transplantés d’un rein ont au moins eu une mesure d’EQ-5D et le nombre maximal de mesures
est aujourd’hui de 4. Ce recueil de données se poursuit et devrait permettre d’envisager une

modélisation longitudinale des scores d’utilité.

Une étude en cours souligne 'importante hétérogénéité dans le choix de la thérapie d’in-
duction entre les centres de transplantation du réseau DIVAT. Elle illustre la nécessité de nou-
veaux outils ou nouvelles analyses permettant d’homogénéiser les pratiques cliniques sur le choix
du traitement d’induction. Le traitement par Anti-Thymocyte Globuline (ATG) est un traite-
ment d’induction déplétant notamment utilisé pour ses propriétés pharmacologiques dans la
prévention du rejet aigu et du délai de retard au démarrage, facteurs de risque d’échec de greffe.
Son utilité clinique peut étre discutée au vu des effets secondaires qui pourraient détériorer la
qualité de vie des patients. A I'aide de I’approche proposée, nous serons en mesure d’estimer le
nombre de QALYs pour les patients recevant de ’ATG et celui pour ceux recevant un traite-
ment d’induction non déplétant par Basiliximab afin de déterminer si I’arbitrage entre quantité

et qualité de vie est favorable a I'un ou 'autre des deux traitements.
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Conclusion et Perspectives

La rédaction de ce manuscrit d’Habilitation a Diriger des Recherches aura été une formidable
occasion de regarder en arriere et de m’interroger sur ’évolution de mes travaux de recherche.
Depuis pres de dix ans, mes recherches concernent le développement et 'utilisation de méthodes
permettant d’étudier I’évolution de ’état de santé de patients atteints de maladies chroniques.
Trois thématiques ont progressivement émergées : la modélisation de I’histoire naturelle de ma-
ladies chroniques, la recherche autour d’outils prédictifs, et le développement d’approches pour

une aide a la décision médicale centrée sur le patient.

Dans une démarche étiologique, je me suis intéressé aux modeles conjoints pour données
longitudinales et données de survie ainsi qu’aux modeéles multi-états. Ces modeles permettent
de mieux appréhender le role de facteurs de risque en présence de données longitudinales in-
completes. Ils m’apparaissent extrémement importants pour la compréhension des mécanismes
d’évolution d’une maladie chronique. Pour autant, la place concréte que pourrait trouver ces
travaux aupres des patients ne me semble pas immédiate. Les recherches que nous menons dans
un cadre pronostique pourrait étre plus & méme de trouver un écho aupres des cliniciens pour
une utilisation concrete et avoir de plus grandes retombées cliniques. A travers différents projets
de recherche, j’ai participé a 1’élaboration de scores prédictifs ainsi qu’a I’évaluation de leurs per-
formances prédictives. Le projet de recherche de I’équipe SPHERE porte sur le développement
de méthodes dans le domaine de la recherche en santé centrée sur le patient. Dans ce contexte,
I’'un des objectifs majeurs des recherches que j’envisage concerne la place du patient dans ces
recherches en pronostic qui, il me semble, est encore trop souvent négligée. L’identification d’un
seuil de discrimination pour un score pronostique a partir de la maximisation d’une fonction
d’utilité intégrant les préférences des patients pour les différentes strates de prise en charge en

est un exemple.

Motivés par les applications dans le domaine de la santé, mes travaux s’intéressent aux
problématiques méthodologiques rencontrées a partir de données réelles. En transplantation
rénale, les questions de recherche clinique sont nombreuses et la cohorte DIVAT est un excellent
outil pour tenter d’y apporter des réponses. L’épidémiologie de la transplantation rénale est

ainsi un fil conducteur depuis plusieurs années, mais j’élargis de plus en plus mon expertise a
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d’autres pathologies comme la cancérologie ou la réanimation, qui posent de nouvelles questions

sur le plan méthodologique.

Mon programme de recherche pour les années a venir s’articulera autour de plusieurs axes. A
court terme, il s’agira de poursuivre et finaliser les projets déja débutés. Je pense en particulier
aux travaux sur la modélisation en réanimation et ceux sur le pronostic dynamique en trans-
plantation rénale (DynPG). Dans le cadre de travaux collaboratifs avec le Dr. Ozgiir Asar, nous
espérons pouvoir améliorer I'outil pronostique de I’échec de greffe en considérant par exemple
la présence de mesures longitudinales extrémes. Un outil qui intégrerait plusieurs marqueurs
longitudinaux (sérum de créatinine, protéinurie, etc.) serait également une avancée notable. Par
ailleurs, le développement de ce score est une premiere étape qui ne peut suffire. Il est & présent
temps d’envisager son utilisation et sa validation en pratique clinique. Cela pose de nombreuses
questions autour de 'utilisation d’un tel score comme outil d’information au patient, de la mise
en place de programme d’éducation thérapeutique pour aider les patients a comprendre le risque

d’échec de greffe, de I’évaluation d’une telle information sur la qualité de vie du patient.

J’aimerais également renforcer les collaborations existantes (Yohann Foucher, Magali Giral,
Philippe Tessier, etc.) et consolider ainsi les recherches mises en oeuvre au sein de notre groupe
de travail, et par ailleurs développer de nouvelles collaborations. Nous avons, par exemple,
récemment été sollicités par le Dr. Samy Hadjaj pour travailler au développement d’un outil
pronostique dynamique a partir de patients atteints d’un diabete de type II de la cohorte SUR-
DIAGENE. En collaboration avec le Dr. Célia Touraine, nous travaillerons & la modélisation
des QALYs a partir de modeles conjoints pour 1’évolution longitudinale d’un score d’utilité et
du risque de survenue d’un événement clinique. Il est envisagé d’appliquer ces développements
dans le domaine de la cancérologie. En cohérence avec le projet d’équipe SPHERE, ce travail
sera essentiel dans le futur proche. J’espere que ce projet de modélisation ambitieux pourra
étre supporté par I’obtention de financements. Deux lettres d’intention ont été acceptées et les
projets complets sont & I’étude aupres de I’Agence Nationale de la Recherche pour ’appel d’offre
Jeunes Chercheuses et Jeunes Chercheurs ainsi qu’a I'Institut National du Cancer pour 'appel

d’offre Sciences Humaines et Sociales, Epidémiologie et Santé Publique.

La pérénisation de notre groupe de travail autour de la médecine de précision va bien au-déla
de cette Habilitation a Diriger des Recherches. Etroitement liée a ’équipe SPHERE, 1’évolution
de notre groupe de recherche dépendra du futur de nos chercheurs juniors (doctorants et post-
doctorants). La pérénnisation de postes de certains collaborateurs contractuels ou le recrutement
de chercheurs extérieurs me semblent étre essentiels. Dans ce contexte, 'accompagnement de nos
tutelles (Université, INSERM) sera primordiale. En tant qu’enseignant-chercheur, une dimen-
sion importante de mon activité professionnelle concerne la transmission de connaissances. La
direction de recherche et ’accompagnement d’étudiants en theése est en lien tres étroit avec ces
activités. Notre dynamisme actuel avec une multiplication des projets de recherche repose pour

beaucoup sur les chercheurs juniors et doit s’accompagner d’une structuration scientifique de
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notre groupe de travail. A titre personnel, I’'obtention d’une Habilitation a Diriger des Recherches
me permettra d’acquérir une plus grande autonomie dans la gestion de nos travaux en cours et

a venir et ainsi que de contribuer a I’évolution future de notre équipe de recherche.
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10.1 Description des catégories du Glasgow Outcome Scale (GOS)
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