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Résumé

Cette thése avait pour but d’illustrer 'intérét de méthodes statistiques avancées lorsqu’on s’in-
téresse aux associations entre différents facteurs et la progression de la maladie rénale chronique
(MRC). Dans un premier temps, une revue de la littérature a été effectuée afin d’identifier les
méthodes classiquement utilisées pour étudier les facteurs de progression de la MRC ; leurs limites
et des méthodes permettant de mieux prendre en compte ces limites ont été discutées. Notre
second travail s’est concentré sur les analyses de données de survie et la prise en compte de la
censure par intervalle, qui survient lorsque I’événement d’intérét est la progression vers un stade
spécifique de la MRC, et le risque compétitif avec le décés. Une comparaison entre des modeéles de
survie standards et le modé¢le illness-death pour données censurées par intervalle nous a permis
d’illustrer 'impact de la modélisation choisie sur les estimations & la fois des effets des facteurs de
risque et des probabilités d’événements, & partir des données de la cohorte NephroTest. Les autres
travaux ont porté sur les analyses de données longitudinales de la fonction rénale. Nous avons
illustré I'intérét du modéle linéaire mixte dans ce contexte et présenté son extension pour la prise
en compte de sous-populations de trajectoires de la fonction rénale différentes. Nous avons ainsi
identifier cinq classes, dont une avec un déclin trés rapide et une autre avec une amélioration de
la fonction rénale au cours du temps. Des perspectives de travaux liés & la prédiction permettent
enfin de lier les deux types d’analyses présentées dans la thése.

Mots-clés : maladie rénale chronique, débit de filtration glomérulaire, censure par intervalle,
risques compétitifs, modéle linéaire mixte & classes latentes

Abstract

The objective of this thesis was to illustrate the benefit of using advanced statistical methods to
study associations between risk factors and chronic kidney disease (CKD) progression. In a first
time, we conducted a literature review of statistical methods used to investigate risk factors of
CKD progression, identified important methodological issues, and discussed solutions. In our sec-
ond work, we focused on survival analyses and issues with interval-censoring, which occurs when
the event of interest is the progression to a specific CKD stage, and competing risk with death.
A comparison between standard survival models and the illness-death model for interval-censored
data allowed us to illustrate the impact of modeling on the estimates of both the effects of risk
factors and the probabilities of events, using data from the NephroTest cohort. Other works fo-
cused on analysis of longitudinal data on renal function. We illustrated the interest of linear mixed
model in this context and presented its extension to account for sub-populations with different
trajectories of renal function. We identified five classes, including one with a strong decline and
one with an improvement of renal function over time. Several perspectives on predictions bind
the two types of analyses presented in this thesis.

Key-words: chronic kidney disease, glomerular filtration rate, interval censoring, competing
risks, latent class linear mixed model

Unité de recherche :
Epidémiologie et Biostatistique - U 897
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« Tous les modéles sont faux, mais certains sont utiles. »

George Box, Empirical Model-Building and Response Surfaces (1987)
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CHAPITRE ].

Introduction

1.1 La maladie rénale chronique

1.1.1 Mesure de la fonction rénale

L’unité fonctionnelle du rein est le néphron (Housset et al., 2010). Chaque rein humain
est constitué d’environ un million de néphrons. Chaque néphron est constitué de 6 parties
(figure 1.1). Le sang circulant va étre filtré par le glomérule, formant ainsi 'urine primitive.
Les tubes contournés et ’anse de Henlé vont y réabsorber et y excréter certaines substances
et de I'eau. Le rein, notamment par I’action de filtration du glomérule, assure ainsi I’épu-
ration de 'organisme. L’importance du débit de sang filtré est donc liée a la capacité du
rein & éliminer les toxines. Ainsi, la fonction rénale se mesure grace au débit de filtration
glomérulaire (DFG), qui est le volume de sang filtré par le rein par unité de temps, et qui

permet donc de quantifier ’'activité du rein.

Le DFG peut étre estimé par la mesure de la concentration sanguine d’une molécule dont
la sécrétion dans le sang est connue et stable. C’est le cas de la créatinine. Naturellement
présente dans I'organisme car issue de la dégradation des protéines musculaires, sa concen-
tration sanguine dépend uniquement de la capacité du rein a I’éliminer. En cas d’atteinte
rénale, la créatinine va donc s’accumuler dans le sang. Plusieurs formules d’estimation du
DFG a partir de la valeur de la créatininémie ont été proposées (Levey et al., 2014). Une

des formules est la formule MDRD (Modification of Diet in Renal Disease) qui prend en
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FIGURE 1.1 — Schéma représentant les différentes parties d’un néphron

compte I’age de I'individu, son sexe et le fait qu'’il soit d’origine africaine ou pas (Stevens
et al., 2006). Cela permet de prendre en compte la différence de masse musculaire selon ces
caractéristiques. Trés utilisée et étant un bon reflet du DFG, cette équation a néanmoins
tendance 4 le sous-estimer quand il est supérieur 4 60 mL/min/1.73m?. Une seconde formule
utilisée est la formule CKD-EPI (Chronic Kidney Disease Epidemiology collaboration) qui
prend en compte les mémes facteurs que la formule MDRD mais qui fournit de meilleures

estimations du DFG lorsque celui-ci est élevé (Levey et al., 2009b; Stevens et al., 2010).

Une méthode mesurant de fagon directe le DFG repose sur 'utilisation de I’éthyléne-
diamine-tétra-acétique acide marqué au chrome 51 (°'Cr-EDTA) (Moranne et al., 2009;
Froissart et al., 2005). Le produit radiomarqué est injecté au patient en une ou plusieurs
fois. L’EDTA étant une molécule simplement filtrée au niveau du glomérule, des mesures
sanguines répétées, combinées ou non a des prélévements urinaires, permettent d’en estimer

la clairance, qui est une mesure fiable du DFG.
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Les valeurs normales du DFG se situent entre 100 et 130 mL/min/1,73m? avec des
valeurs respectivement d’environ 130 mL/min/1,73m? et 120 mL/min/1,73m? chez les
hommes et les femmes & 30 ans. Sans processus pathologique, la fonction rénale décline
néanmoins au cours du temps quand un individu vieillit, de fagcon un peu plus rapide chez

les hommes comparés aux femmes (Stevens et al., 2006).

1.1.2 Définition

La maladie rénale chronique (MRC) se définit comme une altération plus ou moins
grave de la fonction rénale, quelle qu’en soit l'origine. Elle est caractérisée par la présence
d’anomalies rénales (telle que I’albuminurie) ou par un DFG inférieur & 60 mL/min/1,73m?
pendant 3 mois ou plus (Levey et al., 2011; Levey et Coresh, 2012). Le concept de MRC a
été défini en 2002 par la National Kidney Foundation’s Kidney Disease Outcomes Quality
Initiative (KDOQI) et a permis la reconnaissance de la MRC comme un véritable probléme
de santé publique (Levey et al., 2009a; Levey et Coresh, 2012).

La MRC évolue lentement au cours du temps. Afin de mesurer sa progression, elle est
définit en cinqg stades basés sur le DFG et la présence d’anomalies fonctionnelles et décrits
dans le tableau 1.1.

TABLE 1.1 — Classification de la maladie rénale chronique selon les recommandations de
la National Kidney Foundation

Stades Description DFG
(mL/min/1.73m?)
1 Anomalies rénales avec =90

DFG normal ou augmenté

2 Anomalies rénales avec [60 — 90[
diminution légére du DFG
3a*  Diminution modérée du DFG [45 — 60[
3b*  Diminution modérée du DFG [30 —45]
4 Diminution sévére du DFG [15 — 30
5 Insuffisance rénale terminale <15 (ou dialyse)

*Levey, AS et Coresh, J (2012). Chronic kidney disease. Lancet, 379 :165-180
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Au stade 5 de la MRC, les patients nécessitent un traitement de suppléance car les
reins ne peuvent plus assurer leurs fonctions. Ce traitement peut étre soit la dialyse, soit
la transplantation. Les reins n’étant plus capables d’assurer ’épuration du sang, la dialyse
permet le "nettoyage" du sang par échange entre le sang et une solution de dialyse. Deux
types de dialyse existent : I’hémodialyse, qui a lieu en centre de dialyse, et la dialyse
péritonéale, ol la solution de dialyse est introduite dans la cavité péritonéale et qui a lieu
4 domicile. La transplantation rénale représente quant & elle la meilleure des possibilités
de traitement de suppléance, & la fois d’un point de vue économique mais aussi pour la
qualité de vie du patient et pour sa survie. En effet, il a été estimé que le cotit de la
dialyse (quelle que soit la modalité de dialyse) est plus élevé que celui associé a un greffon
fonctionnel (Manns et al., 2007; Laupacis et al., 1996). Au niveau clinique, les patients
transplantés présentent également des risques de décés et d’événements cardiovasculaires
plus faibles comparés aux patients dialysés (Tonelli et al., 2011). La qualité de vie des
patients transplantés est également meilleure (Laupacis et al., 1996; Tonelli et al., 2011;
Cameron et al., 2000), malgré un traitement immunosuppresseur a vie. La transplantation
peut étre réalisée de facon pré-emptive, c’est-a-dire avant dialyse, ou aprés une période
de dialyse plus ou moins longue. Malheureusement, la transplantation n’est pas toujours
possible due au manque de donneurs. En France, on compte en effet un donneur pour quatre

receveurs (Hourmant et al., 2012).

1.1.3 Epidémiologie

La prévalence et 'incidence de la MRC sont difficiles & estimer car elle reste longtemps
asymptomatique. Quelques études ont néanmoins chercher & en fournir des estimations.
Aux Etats-Unis, on estime & 12% la prévalence de la MRC (Levey et al., 2011). En Europe,
les mesures de prévalence varient de 5.1 & 7% pour les stades 1 et 2, de 4.5 & 5.3% pour
le stade 3, et de 0.1 & 0.4% pour le stade 4 (de Jong et al., 2008; Zhang et Rothenbacher,
2008). En France, on estime a environ 1,7 millions le nombre de personnes étant au stade
3 de la MRC (Simon, 2007). Etant donné les difficultés & mesurer ces indicateurs, on me-
sure plutot la prévalence et I'incidence de 'insuffisance rénale terminale (IRT). Les patients
étant alors sous traitement, il devient plus facile de mesurer le nombre de cas. En France,
le réseau REIN recueille ’ensemble des informations concernant les patients dialysés et/ou
transplantés. Il incluait en 2012 toutes les régions frangaises. Au 31 décembre 2012, 40 983

patients étaient dialysés et 32 508 patients étaient greffés, soit une prévalence totale de
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I'IRT de 1 127 individus par million d’habitants. L’incidence quant & elle était de 10 048
patients, soit 154 par million d’habitants (Hannedouche et al., 2012).

Le cott de I'IRT était d’environ quatre milliards d’euros en France en 2007 (Blotiere
et al., 2010). Du point de vue du patient, la progression au stade de I'IRT a un impact
important sur sa qualité de vie. Comme indiqué précédemment, quelle que soit la modalité
de traitement, cela va entrainer pour le patient un changement dans ses habitudes de vie
(séances de dialyse plusieurs fois par semaine, traitement immunosuppresseur a vie chez les
patients transplantés). Il apparait donc important de ralentir la progression de la MRC pour
limiter au maximum les cotits qu’elle entraine et ses conséquences sur la vie du patient. Il est
donc nécessaire d’identifier les groupes de patients les plus a risque de progression rapide,
afin de maitriser au mieux les facteurs potentiellement responsables de ’aggravation de leur
maladie. Certains facteurs sont désormais bien reconnus comme favorisant la progression
de la MRC (McClellan et Flanders, 2003; Johnson et al., 2004; McClellan, 2005) :

— Une protéinurie (Keane, 2000). La protéinurie est a la fois un marqueur de l'atteinte
rénale et un facteur de progression de la maladie. En effet, dans des conditions nor-
males, trés peu de protéines sont filtrées par le rein, la quantité excrétée dans les
urines étant de 100 & 150 mg par jour. Une trop grande quantité de protéines dans les
urines refléte donc un probléme rénal. La présence d’une protéinurie a aussi un impact
sur la progression de la MRC, en entrainant une accélération de la dégradation de la
fonction rénale (Remuzzi et al., 1997);

— Un haut niveau de pression artérielle. L’hypertension artérielle, si elle n’est pas contré-
lée va en effet entrainer une sclérose progressive des vaisseaux du rein (Bidani et Grif-
fin, 2004). Les reins, par la mauvaise épuration de l'organisme et via la modification
des hormones rénales, vont quant & eux entrainer une augmentation de la pression
artérielle. L’hypertension artérielle peut donc étre vue a la fois comme cause et consé-
quence de la progression de la MRC. Elle interagit également avec la protéinurie (Jafar
et al., 2003) ;

— La présence d’un diabéte non controlé. En effet, il va augmenter le risque de protéi-
nurie et donc d’atteinte rénale. Egalement, le niveau élevé de sucre dans le sang peut
entrainer une sclérose des glomérules et donc une perte de la fonction rénale ;

— Le tabagisme (Orth et Hallan, 2008). Plusieurs études ont mis en évidence une asso-
ciation entre le tabagisme et la présence de lésions rénales, en population générale ou

dans des populations particuliéres tels que les diabétiques ou hypertendus; d’autres
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études ont également montré le bénéfice de 'arrét du tabac sur la progression de la
MRC.

1.2 Problématiques et objectifs de la thése

Que l'on s’intéresse & des facteurs de risque connus ou non, meilleure est ’estimation
de leurs effets sur la progression de la MRC, meilleure sera la prise en charge des patients.
Il est donc important de chercher & modéliser au mieux la relation entre facteurs d’intérét
et progression de la MRC. Différents types de variables a expliquer peuvent étre utilisés
pour caractériser la progression de la MRC. C’est la nature de ces variables & expliquer
(variable quantitative mesurée une fois ou de fagon répétée, temps d’événement, ...) qui va
orienter le choix du modéle de régression a utiliser pour étudier les facteurs qui leur sont
associés. Par exemple, si on cherche a expliquer la survenue d’un événement particulier
(comme la progression vers un stade de la MRC) alors des modéles de survie seront utilisés.
Si on s’intéresse plutdt a I’évolution globale de la fonction rénale dans le temps alors des
modéles d’analyse de données longitudinales seront utilisés. Quel que soit le type de modéle
de régression utilisé, les mémes regles s’'imposent concernant la représentation des variables
d’exposition ou d’ajustement dans ces modéles. J’ai participé a la rédaction d’un article
illustrant ces régles (Leffondre et al., 2013a). Il est présenté dans ’annexe 7.2 car ce travail

ne répond pas directement aux objectifs spécifiques de la thése décrits ci-dessous.

Chaque type de modéle de régression pose un certain nombre de défis méthodologiques
spécifiques, telles que la prise en compte des risques compétitifs, de la censure par intervalle,
et de ’hétérogénéité de la population de patients atteints de MRC. A notre connaissance,
aucun article ne discutait de ’ensemble de ces défis méthodologiques a prendre en compte
dans les analyses de données sur la progression de la MRC. Le premier objectif de la thése
a donc été de réaliser une revue des différents types de variables a expliquer utilisées pour
caractériser la progression de la MRC, et des méthodes couramment utilisées pour étudier
les facteurs de risque associés & ces variables a expliquer, afin de discuter leurs limites et

les solutions potentielles (Objectif 1, chapitre 2).

Dans cette revue, nous avons en particulier identifié le probléme peu reconnu en néphro-

logie de la prise en compte simultanée de la censure par intervalle et du risque compétitif
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avec le décés, lorsqu’on s’intéresse aux facteurs de risque de progression vers un stade par-
ticulier de la MRC. Le second objectif de la thése était donc de comparer les résultats
d’un modéle prenant en compte ces deux aspects aux résultats obtenus par des modéles

standards couramment utilisés en néphrologie (Objectif 2, chapitre 4).

La revue de la littérature a aussi permis d’identifier plusieurs limites dans les analyses
longitudinales de la fonction rénale. Ainsi, les auteurs utilisent encore trés souvent une me-
sure résumée de I’évolution comme la pente, au lieu d’utiliser toute I'information disponible
avec des modéles mixtes par exemple. Un des objectifs de la thése était donc d’illustrer
I'intérét du modéle linéaire mixte dans les analyses longitudinales de la fonction rénale
(Objectif 3, chapitre 5). Aussi, plusieurs études ont suggéré qu’il existe différents profils
d’évolution du DFG et qu’il y a un intérét clinique a identifier ces profils. Cependant, nous
avons identifié 1a encore un certain nombre de limites des méthodes d’analyse utilisées pour
identifier des profils. Un des objectifs de la thése a alors été d’illustrer 'utilisation du mo-
déle linéaire mixte & classes latentes qui n’a pas ces limites mais qui n’a encore jamais été
utilisé dans le contexte de la MRC, afin d’identifier différents profils de trajectoires d’évo-
lution du DFG dans une population de patients atteints de MRC (Objectif 4, chapitre 5).

1.3 Plan du mémoire

Pour chaque objectif, un ou deux articles (publié ou en préparation) présentant nos
résultats ont été introduits dans les différents chapitres de la thése. Le chapitre 2 présente
la revue de la littérature sur les méthodes utilisées pour étudier les facteurs de risque de
progression de la MRC (objectif 1). Le chapitre 3 présente les données utilisées pour
répondre aux objectifs suivants de la thése. Le chapitre 4 est consacré aux analyses de
survie et en particulier a la comparaison entre les résultats des modéles standards et ceux
du modéle illness-death pour données censurées par intervalle (objectif 2). Le chapitre
5 est consacré aux analyses de données longitudinales, en particulier a l'illustration de
I'intérét et de I'utilisation du modéle linéaire mixte (objectif 3) et du modéle linéaire mixte a
classes latentes (objectif 4). Le chapitre 6 de cette thése présente une conclusion résumant
I’ensemble des résultats et les perspectives de recherche portant sur la prédiction de la

progression de la MRC.






CHAPITRE 2

Revue des méthodes utilisées pour
étudier les facteurs de risque de

progression de la MRC

L’étude de la progression de la MRC et des facteurs associés posent de nombreux défis
méthodologiques. A notre connaissance, aucun article n’a discuté jusqu’ici ’ensemble de ces
défis méthodologiques. Cette revue de la littérature avait donc pour objectif d’identifier les
variables & expliquer couramment utilisées pour caractériser la progression de la MRC et
les méthodes statistiques habituellement utilisées pour étudier leurs facteurs de risque, afin
de discuter des limites de ces méthodes et des nouvelles méthodes qui pourraient permettre

de pallier & ces limites (objectif 1 de la thése).

Les variables a expliquer les plus fréquentes étaient les variables de type événement
tels que le décés, l'initiation d’un traitement de suppléance ou le passage du DFG sous
un certain seuil. Dans ces analyses, les risques compétitifs (définis a la section 4.2) sont
relativement bien pris en compte grace a l'utilisation de modéles cause-spécifiques ou de
Fine et Gray, notamment pour tenir compte du décés quand les auteurs s’intéressaient aux
facteurs associés a l'initiation d’un traitement de suppléance. Ces méthodes nécessitent de
connaitre le temps exact de survenue de I’événement, ce qui est le cas quand on s’intéresse

& la mise sous dialyse ou au décés par exemple. Mais dans le cas ol on étudie la progression

9
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de la MRC vers un stade spécifique, basé sur la mesure du DFG, le temps exact de ’événe-
ment n’est pas connu, on sait seulement qu’il a eu lieu entre deux mesures consécutives du
DFG : c¢’est le phénomeéne de la censure par intervalle (définie plus précisément a la section
4.1). Bien qu'un certain nombre d’é¢tudes se soient retrouvées dans ce cas, aucune ne 'a
considérée. Certains modéles multi-états, déja utilisés dans le contexte de la MRC ou de la

transplantation, permettent de tenir compte des deux phénoménes.

La mesure quantitative du déclin du DFG au cours du temps est également un type de
variable & expliquer que I’on retrouve fréquemment dans la littérature. Une mesure résumée
de la fonction rénale, tels que la pente du déclin du DFG au cours du temps ou le change-
ment (relatif ou absolu) entre la premiére et la derniére mesure d’un patient, est souvent
utilisée. Dans un premier temps, les auteurs calculent la mesure résumée puis ils 'utilisent
dans un modéle linéaire standard pour identifier les facteurs qui y sont associés. Afin d’ex-
ploiter toute I'information dont ils disposent, les auteurs utilisent aussi des modéles linéaires
mixtes (introduits a la section 5.1) et des équations d’estimations généralisées qui prennent
en compte I’ensemble des mesures répétées de la fonction rénale des patients et la corréla-
tion entre ces mesures chez un méme patient. Quelle que soit la méthode utilisée, une des
hypothéses du modéle est la distribution normale des erreurs. Afin de respecter cette hypo-
thése, certains auteurs ont utilisé une transformation log de leur variable d’intérét (DFG,
créatinine ou protéinurie). Cependant, cela complique I'interprétation des coefficients de
régression associés aux facteurs de risque. Une autre hypothése dans ces modéles est la sup-
position d’une population homogéne, c’est-a-dire ’existence d’une seule trajectoire moyenne
du marqueur dans la population. Cette hypothése peut étre relachée, notamment grace a
l'utilisation d’un modeéle a classes latentes (introduits a la section 5.4.1), qui suppose que la
population est divisée en plusieurs sous-groupes ayant chacun une trajectoire spécifique de
I’évolution du marqueur. La derniére limite identifiée était la censure informative, qui peut
survenir et biaiser les résultats si la censure est liée aux valeurs non observées du marqueur
étudié. Afin de tenir compte de ’éventuelle censure informative, différentes approches ont
été proposées ou utilisées pour modéliser conjointement 1’évolution d’un marqueur et des
événements cliniques, 'approche la plus populaire consistant a utiliser des effets aléatoires
partagés entre le modéle linéaire mixte et le modéle de survie. Une seconde approche est
le modéle conjoint & classes latentes qui suppose que la population est divisée en plusieurs
sous-populations ayant une évolution du marqueur et un risque d’événement spécifiques.

Il faut noter que la modélisation conjointe peut également étre utilisée dans le cadre des
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prédictions des événements cliniques (ce point est discuté dans les perspectives de cette
thése, a la section 6.2.2.2).

Tous ces points sont discutés plus en détail dans 'article publié dans BMC Nephrology

et présenté dans la section suivante.

2.1 Article publié dans BMC Nephrology

Ma contribution a cet article a été de réaliser entiérement et de fagon autonome la revue
de la littérature. J’ai rédigé la premiére version du manuscrit que j’ai ensuite retravaillé en
collaboration avec Karen et les co-auteurs Georg Heinze, Kitty Jager et Rainer Oberbauer

qui sont des partenaires du projet européen SysKid qui a financé ma thése.
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Abstract

Longitudinal analysis, Mixed models

Background: Chronic kidney disease (CKD) is a progressive and usually irreversible disease. Different types of
outcomes are of interest in the course of CKD such as time-to-dialysis, transplantation or decline of the glomerular
filtration rate (GFR). Statistical analyses aiming at investigating the association between these outcomes and risk
factors raise a number of methodological issues. The objective of this study was to give an overview of these
issues and to highlight some statistical methods that can address these topics.

Methods: A literature review of statistical methods published between 2002 and 2012 to investigate risk factors
of CKD outcomes was conducted within the Scopus database. The results of the review were used to identify
important methodological issues as well as to discuss solutions for each type of CKD outcome.

Results: Three hundred and four papers were selected. Time-to-event outcomes were more often investigated than
quantitative outcome variables measuring kidney function over time. The most frequently investigated events in
survival analyses were all-cause death, initiation of kidney replacement therapy, and progression to a specific value
of GFR. While competing risks were commonly accounted for, interval censoring was rarely acknowledged when
appropriate despite existing methods. When the outcome of interest was the quantitative decline of kidney
function over time, standard linear models focussing on the slope of GFR over time were almost as often used

as linear mixed models which allow various numbers of repeated measurements of kidney function per patient.
Informative dropout was accounted for in some of these longitudinal analyses.

Conclusions: This study provides a broad overview of the statistical methods used in the last ten years for
investigating risk factors of CKD progression, as well as a discussion of their limitations. Some existing potential
alternatives that have been proposed in the context of CKD or in other contexts are also highlighted.

Keywords: Kidney disease, Progression, ESRD, Survival analysis, Competing risks, Interval censoring, Multistate model,

Background

Chronic kidney disease (CKD) is a general term for het-
erogeneous disorders affecting the structure and function
of the kidney [1,2]. It usually follows a progressive course
and is hardly reversible (Figure 1). There is a need for
identification of risk factors of progression of CKD to
allow for potential therapeutic interventions. In particular,
progression to kidney failure, i.e. a glomerular filtration
rate (GFR) of less than 15 mL/min/1.73 m? or the need
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for treatment with dialysis or transplantation, needs to be
prevented because of increased mortality and treatment
costs [1].

Various types of outcome variables can be used in the
statistical analysis when investigating risk factors associ-
ated with CKD progression. For example, the outcome
variable can be the time to progression to a specific
value of GFR, to initiation of dialysis or transplantation,
to cardiovascular events, or to all-cause death. The out-
come variable can also be the slope of decline in GFR,
or its overall trajectory over time.

© 2014 Boucquemont et al, licensee BioMed Central Ltd. This is an Open Access article distributed under the terms of the
Creative Commons Attribution License (http://creativecommons.org/licenses/by/2.0), which permits unrestricted use,
distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly credited.
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GFR (mL/min/1.73m?)

1 2 3a 3b 4 5 Time
Kidney damage = Kidney damage Moderate Severe Kidney failure
with normal or with mild decreased GFR  decreased GFR
increased GFR  decreased GFR

Chronic kidney disease stages

Figure 1 Course of chronic kidney disease for a hypothetical patient with seven measurements of GFR (dots).

If the outcome variable is the time to a particular
event of interest, then a survival regression model such
as the Cox model may seem obvious to investigate risk
factors associated with this event [3]. Standard survival
analysis requires the time-to-event to be known exactly
for all patients who experience the event. This is the
case, e.g. for events such as death or initiation of kidney
replacement therapy, where the exact dates can usually
be retrieved. However, the time-to-event may not be
exactly known for many other events of interest of kid-
ney disease progression. For example, the progression to
a specific value of GFR is known only to have occurred
between two consecutive measurements of GFR. In
such a situation, the time to progression to this value
is said to be ‘interval censored’ between the times of
these two measurements. Interval censoring should
ideally be accounted for in the analysis, especially if
the time interval between consecutive measurements
is long [4,5]. In addition, survival analysis may have
to account for competing risks. A competing event is
by definition an event which hinders the observation
of the event of interest [6,7]. For example, death is a
competing event for any event of progression since
patients who die during follow-up can no longer pro-
gress after death [8].

If the outcome of interest is the quantitative decline of
GER over time, a linear regression model can be used to
investigate the association between risk factors and sum-
mary statistics (such as slopes) of the individual evolution
of GFR over time. However, such approaches often do
not account for all the information available on the
repeated measurements of kidney function, and impose

some assumptions that may not be valid. A linear mixed
model which uses all the repeated quantitative measure-
ments of kidney function may be preferable if there is a
sufficient number of patients with at least three measure-
ments [9]. This regression model accounts for correlation
between repeated measurements of the same patient, and
handles different numbers of measurements per patient
that may be measured at unequally spaced intervals, as
well as non-linear trajectories over time [10].

Each type of CKD outcome variable thus raises a num-
ber of methodological issues in the statistical analysis
investigating risk factors. Some of these statistical issues
have been acknowledged in the nephrology literature but
to our knowledge, no paper gives an overview of these
statistical issues. Thus, this paper attempts to provide
this overview and to highlight some methods that could
address these issues and that have been proposed in the
context of CKD or in some other contexts. To this end,
we first conducted a literature review of the statistical
methods that have been used in the last ten years to in-
vestigate risk factors of CKD outcomes. Second, we used
the results of this literature review to identify important
methodological issues and to highlight some methods
that address these issues. The methods used to perform
the literature review are described in the next section. In
the subsequent results section, we first describe the major
CKD outcomes that have been investigated in selected
papers, and then describe and discuss the regression
methods used for each type of outcomes. Where appro-
priate, we present some potential alternative analytical
approaches that have been never or rarely used in the con-
text of CKD but could yet be of interest.
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Methods

To identify the outcome variables and statistical methods
commonly used to investigate the effects of risk factors on
progression of CKD, we conducted a literature review
restricted to papers written in English language and pub-
lished from January 2002 to October 1%, 2012. We used
the Scopus database because it covers a wider range of
peer-reviewed journals than most other databases [11].
We performed two searches. Search 1 focused on epide-
miological studies (experimental or not) of CKD progres-
sion, while Search 2 focused on developments of new
statistical methods with application in the field of nephrol-
ogy. We searched for the same terms in Searches 1 and 2
but we specified different positions of these terms in the
papers. Specifically, one of the selected CKD terms (see
Table 1) had to appear in the title for Search 1; and in the

Table 1 Terms used in our review to identify statistical
methods used to investigate risk factors of CKD outcomes

Position in the
paper
Title in Search 1

General
topic

CKD

Specific terms used

« Chronic kidney disease, CKD
« Kidney function, renal function

« Glomerular filtration rate, GFR Title, key words or

abstract in Search 2
« Albuminuria, proteinuria
- Kidney disease, renal disease

- Dialysis, end-stage renal disease,
ESRD, kidney transplant

Statistical
method

« Proportional hazard(s), Cox, time-to-
event analysis(es), accelerated
failure time

Title, key words or
abstract in Search 1

- Frailty, shared Title in Search 2
- Competing

- Joint

- Linear regression(s), linear model(s)

- Logistic regression(s), logistic
model(s)

- Generalized, GEE

+ Mixed model(s), mixed effect(s)

- Poisson

- Multi(—)state(s), illness-death, Markov
- Trajectory(ies)

- Latent

- Longitudinal

- Mixture, GMM

Study
design

« Case—control, cohort, clinical trial,
prospective, retrospective

Key words in
Search 1

Not specified in
Search 2

Abbreviations: CKD chronic kidney disease, GFR glomerular filtration rate, ESRD
end-stage renal disease, GEE generalized estimating equations, GMM growth
mixture model.
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title, key words, or abstract for Search 2. Selected terms
on statistical methods (Table 1) had to appear in either
the title, keywords, or abstract for Search 1, while they
had to appear in the title for Search 2. To decrease the
number of papers in Search 1 and to focus on papers in-
vestigating risk factors of CKD outcomes, epidemiological
terms on the study design were also required to appear in
addition to the keywords of Search 1 (Table 1). To avoid
duplication of papers, Search 2 was restricted to papers
not identified in Search 1.

We screened the titles and abstracts of all articles
resulting from Searches 1 and 2 to include papers only if
they investigated risk factors for progression of CKD. Pa-
pers were excluded if they investigated only (i) non CKD
outcomes in patients with kidney disease or outcomes
occurring after kidney replacement therapy only, (ii) non
CKD patients (such as patients with acute kidney injury),
(iii) kidney disease or renal function as a risk factor for an-
other disease, (iv) performance of equations used to esti-
mate GFR, or (v) risk factors for incidence or prevalence
of kidney disease without notion of progression thereafter,
or (vi) for other specific reasons (case analysis, economy,
chemistry, study/program design, sociology, fundamental
sciences, risk prediction, description of population).

For each of the selected articles, we retrieved the out-
come variables and the statistical method used to inves-
tigate risk factors associated with these outcomes.

Results and discussion

Search 1 resulted in 2384 papers, and Search 2 identified
613 additional papers. The title and abstract of all 2997
papers were further screened for inclusion and exclusion
criteria mentioned in the method section. This resulted in
304 articles that were finally selected for review (Figure 2).
See the Additional file 1 for the complete reference list of
the 304 selected papers.

Most papers were published in nephrology journals
(69%): Nephrology Dialysis Transplantation (20%), the
American Journal of Kidney Disease (18%), the Clinical
Journal of the American Society of Nephrology (13%),
Kidney International (12%) and the Journal of the American
Society of Nephrology (11%). Other papers were published
in general medical journals (8.5%), journals devoted to
cardiology (5.6%), diabetes (3.3%), statistical methods (3%),
HIV-AIDS (1.3%), and transplantation (0.3%). The few re-
maining were selected from journals devoted to other
specific subjects (e.g. gerontology, nutrition, pharmaco-
epidemiology).

Major outcomes used in the selected papers

The major outcomes investigated in the 304 selected
papers are described in first column of Table 2 for time-to-
event outcomes and of Table 3 for quantitative repeated
measurements of kidney function. The second column of
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2997 articles

2163 articles

1746 articles

1347 articles

1290 articles

1085 articles

Non CKD outcomes in patients with kidney
disease or outcomes occurring after kidney
replacement therapy only (n=834)

No link with renal disease (n=417)

Used renal function as a risk factor only (n=399)

Estimated renal function only (n=57)

Case analysis, economy, chemistry, study/program
> design, sociology, fundamental sciences, risk prediction,
description of population (n=205)

Investigated renal disease prevalence or incidence
> without notion of progression or with notion of
progression after dialysis (n=781)

I Progression before ESRD: 304 articles

Figure 2 Flow diagram of selected articles.

each table provides the occurrence of the specific outcome
among the 304 papers. The sum of occurrences exceeds
304 because many papers investigated several outcomes.
Time-to-event outcomes were separated into three
subgroups. A first subgroup was comprised of outcomes
for which the time-to-event was known exactly (n =307
occurrences, Table 2). A second subgroup was comprised
of outcomes for which the time-to-event was interval cen-
sored between two consecutive measurements of kidney
function (n=45). A third subgroup comprised time-to-
event outcomes combining at least one event for which
time-to-event was exactly known and one event for which
time-to-event was interval censored (n = 43). Many papers
mentioned incidence of end-stage renal disease (ESRD) as
the event of interest. However, the definition of ESRD var-
ied across the papers. While in some papers incidence of
ESRD was defined as the initiation of kidney replacement
therapy (either dialysis or transplantation, whichever came
first), others defined it as the initiation of dialysis only,
transplantation only, death due to kidney failure only, or
any of these events whichever came first. Overall, all of
the events for which dates were known exactly were in-
vestigated on 83 occasions (Table 2). Initiation of kidney
replacement therapy or all-cause death, whichever came
first, was investigated on 38 occasions (Table 2). When
ESRD was defined as a GFR < 15 ml/min/1.73 m?, time-
to-event was interval-censored between two consecutive
measurements of GFR, and was then classified into
the second or third subgroup of events, depending on
whether it was combined or not with another event for
which the date was known exactly such as initiation of

kidney replacement therapy (Table 2). The most frequent
event in the second subgroup was an absolute or a relative
decrease in GFR superior to a specific value, compared
with the baseline GFR value (n = 19, Table 2).

In the 304 selected papers, the quantitative measure-
ment of kidney function over time was the outcome of
interest on 93 occasions (Table 3). The most frequently
investigated measurement was GFR (n =78 occurrences)
but authors also investigated creatinine (n = 8) or protein-
uria (n=7). While all individual repeated measurements
of the kidney function over time were used on 48 occa-
sions, a summary statistic such as the individual slope of
the marker over time was used as the outcome variable on
45 occasions (Table 3).

Regression methods used in the selected papers and
related statistical issues

The regression methods used for each outcome are
reported in the third column of Tables 2 and 3. The
last column indicates the occurrence and percentage
of the use of the regression method among the papers
investigating the specific outcome. The papers that
used each of the specific regression models are listed
in Table 2 available in the Additional file 1. Below, we
describe these methods and discuss potential issues
and alternative methods that have been proposed in
the context of CKD or in other contexts. Further-
more, Table 4 provides a list of some statistical procedures
that are available in SAS, R, or STATA software to
perform the most advanced statistical analyses dis-
cussed below.
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Table 2 Frequency of survival (Cox, cause-specific, or Fine and Gray) and logistic regression models used to investigate

risk factors of time-to-event outcomes

Outcome investigated n? Regression model mentioned in the paper n (%)°
Exactly known time-to-event 307
All-cause death 132 Cox model 108 (81.8)
Cause-specific model 10 (7.6)
Fine and Gray model 10 (7.6)
Logistic model 4 (3.0)
Cardiovascular death 31 Cox model 29 (93.6)
Cause-specific model 1(3.2)
Fine and Gray model 132
Cardiovascular event 23 Cox model 23 (100.0)
Initiation of kidney replacement therapy or death due to kidney failure 83 Cox model 65 (78.3)
Fine and Gray model 10020
Cause-specific model 7 (84)
Logistic model 1(1.2)
Initiation of kidney replacement therapy or death (whichever comes first) 38 Cox model 38 (100.0)
Interval-censored time-to-event 45
Absolute or relative change in renal function higher than a specific value 23 Cox model 7 (304)
as compared to baseline value, based on Fine and Gray model 1 44)
-GFR (n=19) Logistic model 15 (65.2)
- creatinine clearance (n = 3)
- proteinuria (n = 1)
Transition to a specific stage of disease, based on 13 Cox model 9 (69.2)
-GFR(n=9) Logistic model 4 (30.8)
- proteinuria (N = 4)
Doubling of creatinine (serum or clearance) 8 Cox model 7 (87.5)
Logistic model 1(12.5)
Composite of 1 Cox model 1 (100.0)
- decline in 30% of creatinine clearance
- increase in proteinuria > 3.5 g/d
Composite of exact and interval-censored time-to- events 43 Cox model 35 (81.4)
Fine and Gray model 3(7.0)
Cause-specific model 3(7.0)
Logistic model 2 (46)

Abbreviations: GFR glomerular filtration rate, CKD chronic kidney disease.

“Number of occurrences the specific outcome was used. The total exceeds 304 because some papers investigated several types of events.
PNumber and percentage of occurrences the statistical method was used for each specific outcome.

Time-to-event outcomes

Only few analyses used logistic regression for time-to-
event outcomes, except when investigators considered a
specific absolute or relative change in renal function
over a given period of time as an event of interest (n=15
occurrences, 65.2%, Table 2). Logistic regression analysis
assumes no drop-out due to loss-to-follow-up or death
during that period of time. The most popular method to
account for individual follow-up times was the standard
survival Cox model, as expected. For example, on the 132

occurrences where all-cause death was investigated, the
Cox model was mentioned 108 (81.8%) times. Among the
83 occurrences where initiation of kidney replacement
therapy or death due to kidney failure was investigated,
the Cox model was mentioned 65 (78.3%) times.

Accounting for competing risks The cause-specific pro-
portional hazards model and the Fine and Gray model
(also called proportional subdistribution hazards model)
are two regression methods often used to account for
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Table 3 Frequency of standard linear, linear mixed, and generalized estimating equations regression models to

investigate repeated measurements of renal function

Outcome investigated n? Regression model mentioned in the paper n (%)°
All repeated measurements of renal function 48
Repeated measurements of 36 Linear mixed model 22 (61.1)
-GFR (n=33) Linear mixed model accounting for informative 8(22.2)
- Creatinine clearance (n = 2) drop-out
- Proteinuria (n = 1) Linear GEE 4(11.1)
Linear GEE accounting for informative drop-out 1(28)
Latent class growth analysis 1(2.8)
Repeated measurements of 10 Linear mixed model 7 (70.0)
-log GFR (n =5) Linear GEE 2 (20.0)
- log creatinine (serum or clearance) (n = 2) Latent class growth analysis 1 (10.0)
- log proteinuria (n = 3)
Absolute GFR change between each visit and baseline 1 Linear mixed model 1 (100.0)
Relative GFR change each year 1 Linear GEE 1 (100.0)
A summary statistic for the change of renal function 45
Individual slope“ of 36 Linear model 36 (100.0)
- GFR (n = 30)
- Creatinine (serum or clearance) (n = 4)
-UACR (n=2)
Absolute GFR change as compared to baseline 7 Linear model 7 (100.0)
Relative GFR change as compared to baseline 1 Linear model 1 (100.0)
Log of absolute proteinuria change as compared to baseline 1 Linear model 1(100.0)

Abbreviations: GFR glomerular filtration rate, GEE generalized estimating equations, UACR urine albumin-to-creatinine ratio.
#Number of occurrences the specific outcome was used. The total exceeds 304 because some papers investigated several types of outcomes.
PNumber and percentage of occurrences the statistical method was used for each specific outcome.

Slope of a marker is a summary statistic derived from measurements of a patient.

competing risks [8,12]. For example, among the 132
studies investigating risk factors of all-cause death, these
competing risks models were used 20 times (15.2%) to
account for initiation of kidney replacement therapy (see
e.g. [8,13,14]). If one wants to investigate risk factors of
all-cause death, kidney replacement therapy can indeed be
considered a competing event if one is interested in all-
cause-death before kidney replacement therapy. The cause-
specific proportional hazards model and the Fine and Gray
model were also used to account for death in studies
exploring factors associated with initiation of kidney
replacement therapy (n =17, 20.5%) because patients who
die before initiation of therapy can no longer initiate
therapy after death.

In the cause-specific proportional hazards model, the
time-to-event of interest for patients who experience the
competing event is censored at the time of the compet-
ing event occurred, if the latter occurs before the event
of interest. Any software that handles the Cox model
can be used to estimate a cause-specific proportional haz-
ards model, as indicated in Table 4. The only requirement

is to provide correct time-to-censoring for patients who
experience the competing event before the event of inter-
est. Many of the papers which mentioned the use of the
Cox model actually used a cause-specific proportional
hazards model. For example, on the 108 occurrences where
authors mentioned the use of the Cox model to investigate
risk factors of all-cause death, censoring at initiation of
kidney replacement therapy was reported on 26 occasions
(24.1%). On the 65 occurrences where authors mentioned
the use of the Cox model to investigate factors associated
with initiation of kidney replacement therapy, censoring at
death was reported on 32 occasions (49.2%). Similar results
were observed for other time-to-event outcomes. Compet-
ing risks were thus taken into account more frequently
than what Table 2 may suggest at first glance. The major
advantage of the cause-specific proportional hazards model
is that regression coefficients have a hazard (i.e. rate) ratio
interpretation [6,12,15], which is useful to study the
aetiology of diseases.

In contrast to the cause-specific proportional haz-
ards model, in the Fine and Gray model, patients who
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Table 4 Examples of available software that handle
statistical challenges in progression of CKD

Statistical issue Software
SAS R STATA
Exactly known
time-to-event outcome
Survival regression models  PROC PHREG survival Stcox
Competing risks models
Cause-specific model PROC PHREG survival stcox
Fine and Gray model PSHREG macro cmprsk stcrreg
Multistate models PROC PHREG mstate Stcox
msm
tdemsm
Interval-censored
time-to-event outcome
Survival regression models  PROC LIFEREG intcox intcens
EMICM macro survival
ICSTEST macro  SmoothHazard
ICE macro
Competing risk with death SmoothHazard
msm
Multistate models msm
Quantitative outcomes
Generalized estimating PROC GENMOD gee xtgee
equations geepack
yags
Mixed models PROC GLIMMIX Ime xtmixed
PROC MIXED glmer GLLAMM
PROC NLMIXED
Identification of subpopulation of trajectories
Latent class growth analysis ~ PROC TRAJ
Latent class mixed model ~ SASRTM macro lcmm GLLAMM
Informative drop-out
censoring
Shared random-effects PROC NLMIXED jm jmrel
models CGEE2 macro
Joint latent class models lcnm

experience the competing event are artificially retain in
the risk sets even after the competing event occurred, with
decreasing weights over time. Therefore, the regression
coefficients do not have a rate ratio interpretation. How-
ever, they are useful for prediction since they have a direct
relationship with the cumulative incidence functions which
measure the risk (i.e. probability) of an event within a given
time interval [6,12,15]. The Fine and Gray model is imple-
mented in several statistical packages (see e.g. the SAS
PHSREG macro [16]) as indicated in Table 4.

Page 7 of 12

Some alternatives to the cause-specific proportional
hazards model and to the Fine and Gray model have
been proposed and used in the context of CKD. For ex-
ample, Cianciaruso et al. [17] used a marginal competing
risks model and Scolari et al. [18] used a frailty model to
account for the correlation between ESRD and death
times [19]. However, it should be mentioned that inde-
pendence of competing risks is not needed for a valid
inference of the cause-specific model [15].

All the competing risk analyses mentioned above
require both the time-to-event of interest and the time-
to-competing event to be known exactly. While this usu-
ally holds for the time to initiation of renal replacement
therapy and the time to death, this is never the case for
the time to a specific stage of CKD based on GFR meas-
urement as discussed in the two following subsections.

Accounting for interval censoring As mentioned in
the introduction, interval censoring occurs in survival
analysis when the event of interest is lacking a precise
date and is only known to have occurred between two
dates [4,20]. For example, if the event of interest is transi-
tion to stage 3a of CKD, ie. a GFR falling below 60 mL/
min/1.73 m? (see Figure 1), the time to event is interval
censored between the last measurement with a GFR above
60 mL/min/1.73 m” and the first measurement with a
GFR below 60 mL/min/1.73 m> For example, for our
hypothetical patient, we only know that progression to
stage 3a occurred between his or her third and fourth
GFR measurement. Of the 24 occurrences where the Cox
model was used to investigate risk factors of a single
interval-censored time-to-event (Table 2), the interval
censoring issue was never acknowledged. Authors actually
imputed the time-to-event by the time to the first meas-
urement where the marker was below the specific level of
interest (e.g. 60 mL/min/1.73 m® for GFR), or did not
specify how they imputed it. Yet such imputation may
produce biased estimates of risk factor effects and stand-
ard errors if the time intervals between consecutive mea-
surements are long, as they can be for some patients (see
e.g. [21-23]). The interval censoring issue has already been
acknowledged in the context of CKD, as in Bilous et al.,
for example, who studied incidence of micro-albuminuria
[20]. Several estimation methods handling interval censor-
ing are now available in different statistical software (see
Table 4), which should encourage investigators to account
for this issue in their analyses. However, interval censoring
further complicates competing risks analyses as discussed
in the next subsection.

Accounting both for competing risks and interval
censoring - multistate approach If one wants to inves-
tigate risk factors of progression to a specific stage of
CKD based on GFR measurement, e.g. progression to
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stage 3a, one may have to account for both interval cen-
soring of the time-to-progression and competition with
death. In the cause-specific hazards model, the time to
stage 3a should be censored at the time of death for
patients who die before being diagnosed with a GFR
below 60 mL/min/1.73 m2 However, the GFR level at
death is usually unknown. Only the last GFR measure-
ment before death is known to be higher than 60 mL/
min/1.73 m® Thus, it is uncertain whether the patient
had or had not progressed to stage 3a between the last
measurement and death. While censoring at death is
likely to produce bias because it assumes that the patient
did not progress to stage 3a between the last GFR meas-
urement and death, censoring at the last measurement
before death might not be a better solution. Indeed, a
simulation study has recently shown that censoring
either at death or at the last visit produces biased
estimates of the effect of factors that are associated with
the competing event (death) [24].

An alternative regression method that accounts for the
probability to progress to the specific CKD stage of
interest between the last measurement of renal function
and death or latest follow-up on vital status, is the illness-
death model for interval-censored data [5,24]. The illness-
death model is a specific multistate model with three
states [25]. Consider a hypothetical study where patients
would be in CKD stages 1 or 2 at baseline, and the out-
come of interest would be transition to stage 3a with
death as a competing event. The three states in the
illness-death model would be stages 1-2 of CKD (State 0),
stage 3a of CKD (State 1), and death (State 2). Using an
illness-death model for interval-censored data as the
one implemented in the SmoothHazard R package
[26] (Table 4) would allow us to account for the fact
that patients in the initial state O at the last measure-
ment before death may have progressed through the
intermediate state 1 of interest before dying. Such a flexi-
bility has been shown to produce accurate estimations of
the effects of factors on the state of interest [24]. However,
note that this model requires follow-up information on
vital status after transition to the specific stage of interest.

When more than one stage is of interest (for example,
if one wants to study all stages of CKD) and the follow-
up is long enough to ensure a sufficient number of
patients observed at different stages of the disease, even
more complex multistate models can be used. For ex-
ample, Begun et al. recently considered a six-state model
for interval-censored data, where the states were CKD
stages 3, 4 and 5, dialysis, transplant, and death [27]. Fou-
cher et al. proposed four-state and five-state models for
the study of kidney transplant evolution [4,28], consider-
ing interval-censored data since intermediate states were
defined on creatinine clearance and/or proteinuria levels.
Hu et al. also proposed a multistate approach to estimate
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the probabilities to be in CKD stages 1-2, 3 and 4, dialysis,
or death before dialysis at different time points, while
accounting for the fact that estimated GFR was measured
at some specific time points only [29]. Multistate models
are now implemented in several statistical software such
as the R package mstate [30] (Table 4). However, when the
time to progression to some states is interval censored,
which is typically the case for the time to all intermediate
CKD stages, the estimation procedure is much more com-
plex. Indeed, the states are observed only at some points
in time and thus all possible transitions between these
time points need to be considered. To our knowledge,
only the msm R package [31] handles general multistate
models for interval-censored data (Table 4).

Quantitative outcome variables measuring kidney function
over time

Using a single summary statistic as the outcome vari-
able Among the 45 occurrences where the outcome
variable was a summary statistic of the renal function
decline over time, individual slope of GFR was used on
36 occasions, and individual change in GFR compared
to baseline was used on 7 occasions. All these analyses
consist of two steps. In step 1 the summary statistic for
each patient is derived, and step 2 uses this summary
statistic as the outcome variable in a linear regression to
investigate the association with patients’ characteristics
at baseline (Table 3). As mentioned by Rosansky [32],
using the slope of renal function for measuring renal tra-
jectory may be considered as “a starting point in applica-
tion of renal trajectory to clinical management”. However,
the two-step approach mentioned above is not the best
statistical approach to achieve this objective. Indeed, it has
numerous disadvantages including an important loss of
information [33], especially if individual values of the sum-
mary statistic (e.g. slope) are not first estimated using all
available measurements per patient or if many patients
have only a single measurement of the renal function.
Another important issue for statistical inference is that
Step 2 does not account for uncertainty of the summary
statistic derived in Step 1. Yet, the summary statistic (e.g.
slope) is an estimate, and the accuracy of this estimate for
a given patient strongly depends on the number of mea-
surements available for that patient, as well as the time
points at which these measurements were taken [34].
Ignoring such uncertainty is likely to produce unreliable
confidence intervals of the effect of the risk factor on the
slope. Finally, using the slope makes the implicit assump-
tion of a linear trajectory of the quantitative marker for
each individual, although this may not apply to a large
number of CKD patients [35]. Among the 36 occurrences
where the slope was used as the summary statistic, 16
(44.4%) had three or more repeated measurements of renal
function per patient, which would have made it possible to
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use more appropriate statistical methods as described in
the next section.

Using all information and accounting for correlation
within individual repeated measurements of the renal
function — linear mixed models and GEE Two types
of regression models directly handle outcome variables
that have several observed values per subject: mixed
models and population average models estimated by
generalized estimating equations (GEE; also known as
the marginal approach). The effects of the factors on the
mean trajectory are estimated in one step only, without
the need to first derive a summary statistic for each
patient. Of the 48 occurrences where all repeated quan-
titative measurements of renal function were used as the
outcome variable, authors mainly used linear mixed
models (n =38, 79.2%) (see e.g. [9,17,36,37]) to investi-
gate risk factors associated with the outcome. The term
mixed models refers to the use of both fixed and ran-
dom effects in the model. Random effects are used in
mixed models to represent variability between patients’
trajectories and to account for correlation between mea-
surements of a same patient. Indeed, this correlation
between repeated measurements has to be taken into
account for valid inference [10]. The major advantage of
linear mixed models is that they require neither equally
spaced time intervals between consecutive measure-
ments, nor the same number of measurements per pa-
tient. As a result, all available information is used in the
estimation process, including patients who have only
one available measurement of the outcome. This optimal
use of information allows more accurate estimates of the
effects of risk factors on the trajectory. Linear mixed
models can also handle nonlinear mean trajectories over
time of the marker.

On eight occasions (21.1%), authors used GEE (see e.g.
[38]). As all regression models, GEE handles any kind of
explanatory variables (see [39] for a general discussion
of representation of explanatory variables in regression
models). As mixed models, GEE account for correlations
between repeated measurements of a same patient [33].
When used to model individual repeated values of a
quantitative marker of the renal function, both linear
mixed models and linear GEE can be used to investigate
risk factors associated with the mean trajectory of the
marker over time. The estimation method differs, but in
the context of linear models, they should yield to very
similar estimates of risk factor effects, provided the set
of covariates as well as the correlation structure between
repeated measurements are equivalent in both approa-
ches. However, as opposed to standard mixed models,
standard GEE assumes that any study dropouts are
completely random. This assumption does not hold if
some patients are early dropouts because of dialysis or
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transplantation. Indeed, such a dropout is not com-
pletely random since it is highly related to the rate of de-
cline in GFR [40] (see section on informative dropout).
In addition, because mixed models allow the modelling
of individual trajectories over time (via random effects),
they are more appropriate to perform individual predic-
tion than GEE. Indeed, GEE do not model individual
departure from the average trajectory over time. Mixed
models may thus be more interesting in a clinical set-
ting. Both methods are implemented in most standard
statistical software (Table 4). However, mixed models
may appear to be more complicated to use than GEE
because of the need to understand the concept of ran-
dom effects, and the need to specify their distribution.
Misspecification of the random effect distribution may
in some situations bias the results, but some solutions
have been proposed and applied to CKD data [41].

Accounting for non-normality of the measurements
of the renal function When using standard techniques
to estimate linear models, linear mixed models or linear
GEE, one of the four fundamental assumptions is the
normal distribution of errors. This assumption of nor-
mality must be checked on the distribution of the resid-
uals from the estimated model [42]. If this assumption
does not hold, a suitable transformation of the outcome
may be needed. Of the 91 occasions where the outcome
of interest was a quantitative measurement of the renal
function, a log-transformation of the measurement (GFR,
creatinine, proteinuria, or proteinuria change) was used
on 11 occasions for this reason. However, the regression
coefficients have a different interpretation after such a
transformation of the outcome variable since they meas-
ure the impact of risk factors on the log of the renal func-
tion, and not directly on the renal function. Furthermore,
the results of the linear model or the linear mixed model
may be robust to some departure from normal distribu-
tion, especially for large sample sizes [43]. In some situa-
tions, one may therefore have interest in not transforming
the measurement of kidney function in order to facilitate
interpretation and comparison of results between studies.

Investigating subpopulations of trajectories of the
quantitative marker The linear mixed model or the
population average model estimated by GEE assumes a
homogeneous population, i.e. only one mean trajectory
within the population. In CKD, several studies have shown
that the assumption of only one homogeneous population
in terms of renal function trajectory over time could be
too strong. For example, Li et al. have recently shown that
not all patients with CKD have a steady GFR progression
over time [35]. Different statistical methods can be used
to identify subpopulations with distinct trajectories of
renal function and to identify factors discriminating these
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subpopulations. For example, Lemley et al. compared
GER courses over time between different groups of albu-
minuric patients using functional data analysis for longitu-
dinal data [44]. O'Hare et al. studied trajectories of GFR
using a latent class growth analysis, implemented in the
SAS PROC TRAJ [45]. De Beaudrap et al. also used a
latent class growth analysis but with the log of GER as the
outcome to achieve normality [9]. Briefly, the latent class
growth analysis allows identification of classes of individ-
uals following similar progressions of the outcome over
time [46]. However, this method assumes no individual
deviation from the class mean trajectory, and independ-
ence of repeated measurements of a same patient within
the class [47]. An alternative method which does not have
these limitations and has already been used in some con-
texts other than CKD is the latent class linear mixed
model, also called growth mixture modelling [48-50]. Al-
though this model is more complex to estimate than the
more simple model in the latent class growth analysis,
some statistical software packages such as Mplus [47] or
the lemm R package, are now available to perform such
analyses (Table 4). The lemm package also handles joint
latent class models which may be used to account for
informative censoring as discussed below [51].

Accounting for informative censoring-joint models
An important issue in longitudinal analyses of a quanti-
tative marker of the renal function is early study dropout
[52] due to, e.g. initiation of kidney replacement therapy.
If the reason for dropout of the study is unrelated to
renal function, the data missing after each individual last
observed value of the marker are said to be “missing
completely random” (MCAR). In this situation, both
standard linear mixed models and standard linear GEE
can be used to investigate the effect of risk factors on
the mean trajectory of the renal function. If the reason
for dropout is associated only with previously observed
values of the marker (and not with unobserved values of
the renal function after dropout), missing data due to
dropout are said to be “missing at random” (MAR). In this
situation, standard linear mixed models or a weighted
version of GEE [53] can be used. However, if the reason
for dropout is related to non-observed values of the renal
function, missing data are said to be “non-random” or “in-
formative”, and the dropout process should be jointly
modelled with the marker of the renal function, or the
analysis should be performed conditionally on the pattern
of dropouts [54]. These approaches handling informative
censoring should therefore be used to investigate risk fac-
tors of GFR trajectory if some patients dropout of the
study because of kidney initiation therapy and one believes
that initiation depends not only on previous observed
values of GFR, but also on unobserved values of GFR. Out
of the 91 occurrences where the outcome of interest was
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the quantitative measurement of the renal function over
time, death or initiation of kidney replacement therapy (or
other medical reasons) has been acknowledged as a source
of informative censoring, and accounted for accordingly,
on nine occasions (9.9%) (see e.g. [55-58]).

Different statistical approaches have been proposed to
jointly model longitudinal quantitative markers and clin-
ical events. They consist of considering a model for the
renal function trajectory (usually a linear mixed model)
and a model for the time-to-death or kidney replace-
ment therapy (usually a Cox model), and linking both
models using a shared latent structure. The most popu-
lar joint modelling approach uses a shared random-
effects model. In a methodological paper, Vonesh et al.
proposed such an approach to analyse data from the
modification of diet in renal diseases (MDRD) study
[58], and provided some SAS code necessary to imple-
ment the method (Table 4). Shared random-effects
models are also implemented in the JM R package [59]
(Table 4). An alternative approach consists in using a
joint latent class model. As opposed to the first approach,
the joint latent class model assumes that the population is
divided into various subpopulations with different longitu-
dinal evolutions of the quantitative marker associated with
different risk functions for the event [51]. In the context
of CKD, such an approach has been proposed by Garre
et al. to jointly model the reciprocal of serum creatinine
and time to renal graft failure [60]. Joint latent class
models are implemented in the R package lcmm.

It should be noted that the joint modelling approach
can also be used for other purposes including account-
ing for the trajectory of the quantitative marker to dy-
namically predict the clinical event [51].

Conclusions
This paper provides an overview of the state of the art of
statistical regression methods used to investigate risk fac-
tors of CKD outcomes. Although our review is not an ex-
haustive review of all statistical methods used in this
context, we are confident that it highlights important stat-
istical issues in studies of risk factors of CKD progression
and discusses how they can be accounted for by using ap-
propriate existing methods. It should be mentioned that
because our aim was to provide an overview of regression
methods for investigating risk factors, so for aetiological
research, we did not focus our attention to studies aiming
at establishing risk prediction models. However, some of
the issues that we addressed in this paper also apply in the
context of prediction of CKD outcomes. For example,
competing risks should also be accounted for in this con-
text [61], and new metrics for the evaluation of prognosis
performance should be used [62].

As all overviews, our study is just an introduction to
issues that would all merit further discussion. On the
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other hand, many of these issues are interrelated and
only an overview can provide a picture of the connection
between them. In particular, interval censoring compli-
cates competing risks analyses of CKD progression, and
specific methods accounting for both issues should be
used, especially when investigating populations at rela-
tively high risk of dying and when the time interval be-
tween consecutive measurements of the renal function
may be long for some patients [24]. For longitudinal
analyses where the outcome of interest is the whole
trajectory of the renal function over time, we discussed
the need to use linear mixed models or GEE to account
for all the information available on the repeated mea-
surements of the renal function for each patient, as well
as to obtain reliable confidence intervals of risk factor
effects on the renal trajectory. We also highlighted some
methods to identify subpopulations with different trajec-
tories of renal function over time, as well as methods to
account for potential informative censoring due to death
or kidney replacement therapy. Investigators have to be
encouraged to account for these issues in statistical ana-
lyses, in order to obtain unbiased estimates of the effects
of risk factors on CKD progression.
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CHAPITRE 3

Données utilisées

3.1 La cohorte NephroTest

La cohorte NephroTest a été initiée en 2000 (Moranne et al., 2009). Il s’agit d'une
étude multicentrique hospitaliére prospective. Elle inclue des patients des stades 1 & 5 de
la MRC, ni dialysés ni greffés, suivis en néphrologie. Les femmes enceintes en sont exclues.
Les patients sont inclus dans la cohorte suite a leur visite chez un des néphrologues des
trois centres participants (hopitaux Tenon et Bichat, Hopital Européen George Pompidou).
Tous les patients ont eu une évaluation initiale en service d’exploration fonctionnelle rénale
avec un ensemble d’examens biologiques, cliniques et para-cliniques. Le DFG est mesuré
par clairance du 5'Cr-EDTA & chaque visite de suivi (Weis et al., 2013). Cette visite a
lieu en principe tous les ans, méme si on peut observer des écarts & ce protocole. Les
informations concernant la mise sous dialyse ou la transplantation sont retrouvées grace au
registre REIN. Le statut vital est quant a lui connu via le lien avec le répertoire national
d’identification des personnes physiques (environ 10% des patients de la cohorte n’ont pas
été retrouvés dans ce répertoire). Une collection d’échantillons biologiques (plasma, sérum

et urine) a démarré en 2008. Les objectifs généraux de la cohorte sont de :

1. Décrire la progression de la MRC et des complications associées : cardiovasculaires,

anémie, désordres du métabolisme phospho-calcique et de ’état acide-base ;

2. Identifier de nouveaux facteurs de risque associés a la vitesse de progression de la
MRC;

3. Tester la valeur prédictive de nouveaux biomarqueurs sur la progression de la MRC;
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26 Chapitre 3 — Données utilisées

4. Evaluer la faisabilité et I'impact a long terme des recommandations en matiére de

néphroprotection et de prise en charge des complications;

5. Mesurer la performance des outils d’estimation du DFG pour estimer la progression

de la MRC par rapport aux mesures de référence répétées du DFG.

Au 31 décembre 2010, 1793 patients étaient inclus dans la cohorte. Cette base de données
a été utilisée pour répondre aux objectifs 2 (chapitre 4) et 4 (chapitre 5). Une description
des patients spécifique a chaque objectif a été réalisée dans chacun des articles présentés

(Boucquemont et al., (en révision) ; Boucquemont et al., (en préparation)).

3.2 Les données simulées

Afin de répondre a l'objectif 3 (chapitre 5), nous avons simulé des données pour re-
présenter ’évolution du DFG chez 200 patients atteints de MRC. L’inclusion dans 1’étude
correspondait au premier rendez-vous du patient dans un centre participant. Les patients
déja sous dialyse ou les patients transplantés n’étaient pas inclus dans cette hypothétique
étude. Pour chaque patient, on a tout d’abord généré les valeurs pour le sexe, I’age, la pré-
sence d’une normo-, d’'une micro-, ou d’une macro-albuminurie & ’inclusion, ainsi que huit
temps de visites consécutifs (en années), basés sur des visites annuelles du patient. On a
ensuite généré les valeurs du DFG a chacune de ces visites. La valeur du DFG & I'inclusion
dépendait du sexe, de I'age et de I'albuminurie a l'inclusion. On a supposé une évolution
linéaire du DFG au cours du temps, avec la pente dépendant seulement de la valeur de
I’albuminurie & I'inclusion. Dans un premier échantillon, les 200 patients étaient tous suivis
durant huit ans. Dans un second échantillon, on a supposé une sortie d’étude systématique
aprés la premiére mesure observée du DFG inférieure a 15 mL/min/1,73m?. Les carac-
téristiques des patients dans chaque échantillon sont présentés dans l’article comparant
le modéle linéaire mixte standard aux autres méthodes couramment utilisées ((Leffondre
et al., 2014), page 74).

L’article présenté en annexe 7.2 sur la représentation des expositions dans les modéles
de régression (Leffondre et al., 2013a) a aussi utilisé des données simulées, différentes de
cet article lié a I'objectif 3 de la thése. Le schéma de simulation utilisé est présenté dans

Particle.
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3.3 L’étude TAHIVA

L’étude TAHIVA (Dauchy et al., 2011), pour Tubulopathies Associées au VIH en Aqui-
taine, est une sous-é¢tude de la cohorte ANRS C03 Aquitaine (Thiebaut et al., 2000). La
cohorte Aquitaine a été initiée en 1987 et est toujours en cours. Treize sites hospitaliers
participent a I’étude. Son objectif principal est d’étudier ’histoire naturelle et sous traite-
ments de l'infection par le VIH-1. Les patients inclus sont des patients séropositifs pour le
VIH-1, quel que soit le stade clinique et agés de plus de 13 ans. L’inclusion a lieu lors du
premier contact avec un service participant. En 2008-2009, 3080 patients étaient activement
suivis dans la cohorte. Une collecte des données cliniques et biologiques a lieu lors de chaque
consultation ou hospitalisation environ une fois par trimestre voire tous les mois dans le

contexte du suivi initial du traitement anti-rétroviral du patient.

Afin de recruter les patients dans I’étude TAHIVA, l'inclusion a été proposée aux pa-
tients de la cohorte Aquitaine de plus de 18 ans se présentant pour une visite de suivi entre
avril 2008 et décembre 2009. Le recrutement s’est arrété aprés l'inclusion de 400 patients
dans I'étude. Les patients de I’étude étaient représentatifs de ceux de la cohorte Aquitaine
(Dauchy et al., 2011). Initialement, I'’étude TAHIVA était une étude transversale avec pour
objectif principal la détermination de la prévalence des tubulopathies proximales chez les
patients infectés par le VIH. La spécificité de cette étude par rapport a la cohorte Aquitaine
a donc été la réalisation a l'inclusion d’une évaluation compléte de la fonction rénale. Le
suivi des patients, identique & celui de la cohorte Aquitaine, fait de TAHIVA une étude dé-
sormais prospective. Ce suivi permet de recueillir les valeurs de la fonction rénale au cours
du temps ainsi que d’actualiser certaines informations, notamment celles qui concernent les

traitements anti-retroviraux.

Les données de cette étude ont été utilisées pour répondre a 'objectif 3 de la these

(chapitre 5). Les caractéristiques des patients sont présentées page 92.






CHAPITRE 4

Analyses de la survie

La progression de la MRC peut se mesurer et s’étudier & travers les différents stades de
séveérité de la maladie. On se place alors dans le cadre des analyses de survie (Hill et al.,
1999), ou on s’intéresse a la survenue d’un événement d’intérét particulier (progression vers
un stade particulier de la MRC, dialyse, transplantation, décés, ...) ainsi qu’au délai de
survenue de cet événement. Comme identifiés dans la revue de la littérature (Boucque-
mont et al., 2014), deux problémes méthodologiques importants peuvent se poser dans ce
contexte : la censure par intervalle et les risques compétitifs. Le phénoméne de censure par
intervalle survient lorsque I’événement d’intérét n’est pas observé en temps continu mais en
temps discret. Si I’événement d’intérét est par exemple le passage du DFG sous un certain
seuil, il est mesuré en temps discret puisque la mesure du DFG n’a lieu qu’aux temps de
visites de suivi du patient. Le temps exact de I’événement n’est pas connu, on sait seulement
qu’il a eu lieu entre deux visites, la derniére visite ot le DFG était supérieur au seuil étudié
et la premiére ot il est devenu inférieur au seuil. Cette censure par intervalle complique la
prise en compte des risques compétitifs comme par exemple le décés. Le décés est en effet
un risque compétitif car s’il survient avant ’événement d’intérét, il empéche ce dernier de
survenir. Le probléme est que pour un individu qui décéde sans que 1’événement d’intérét
n’ait été observé, on ne peut savoir s’il a subit ou non cet événement avant son décés car on
ne connait pas 1’évolution du DFG aprés sa derniére visite. Une solution pour prendre en
compte cette incertitude est 'utilisation d’un modéle illness-death pour données censurées
par intervalle. Cependant ce modéle reste encore trés peu utilisé dans la pratique. L’objectif
de cette partie de la thése était donc d’illustrer 'intérét de ce modeéle, prenant a la fois en

compte plusieurs événements d’intérét et la censure par intervalle, pour estimer I'impact de

29
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facteurs de risque connus sur la progression de la MRC, en comparant ses résultats a ceux

obtenus avec des modéles de survie standards, tels que ceux retrouvés dans la littérature.

Dans la suite de ce chapitre, les concepts fondamentaux en survie classique sont tout
d’abord présentés. Quelques aspects théoriques du modéle illness-death pour données cen-
surées par intervalle sont ensuite introduits, ces aspects n’ayant pas été abordés (car non
nécessaires a la compréhension des analyses) dans l'article publié dans PLOS ONE (actuel-

lement sous presse) qui présente les résultats et qui est inséré a la fin de ce chapitre.

4.1 Analyses de données de survie classiques

4.1.1 Fonctions usuelles

La durée de survie représente le délai écoulé entre un événement d’origine et la survenue
de I'événement d’intérét. L’événement d’origine peut étre la naissance de l'individu si on
s’intéresse a I’adge du sujet quand survient ’événement. Il peut aussi s’agir de I’entrée dans
Pétude si le délai écoulé depuis l'inclusion de 'individu a un sens (par exemple si I'inclusion

correspond a la date de transplantation rénale).

La durée de survie, notée T, est une variable aléatoire positive ou nulle, et continue.

Différentes fonctions permettent de la caractériser, chacune étant définie pour ¢ = 0.

La densité de probabilité est définie par :
. PU<T<t+dt)
t) =1
) dts0 dt

ou f(t)dt est la probabilité de décéder entre ¢ et t+dt (quand dt est petit).

La fonction de répartition est la probabilité de subir I’événement entre 0 et .

F(t)=P(T <t )= [ fad i
= < =
0 =P <t avecF )= | fldue § 500
t—0o0
La fonction de survie est la probabilité de subir I’événement au-dela de ¢t (donc de ne

pas le subir entre 0 et t.
St)=P(T >t)=1—F(t)
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La fonction de risque instantané a(t) s’écrit :

Pt<T<t+dt|T>t)
_dt~>0 de

ot a(t)dt est la probabilité de subir I’événement entre ¢ et t+d¢ pour un sujet, condition-

nellement au fait que ce sujet est encore a risque a I'instant ¢.

Enfin, la fonction de risque instantané cumulé est définie par :

Ces quantités peuvent s’exprimer les unes en fonction des autres. Ainsi, on a :

S(t) = exp <— J " (u) du> — exp(—A(t))

0

4.1.2 Censure et troncature

Lorsque les patients sont suivis au cours du temps, comme c’est typiquement le cas
dans les études de cohortes, il est fréquent d’avoir des données incomplétes concernant
leurs suivis. Deux particularités des données doivent étre prises en compte : la censure et

la troncature.

Deux types de censure sont fréquemment rencontrés :

— la censure a droite. Dans cette situation, I'individu n’a pas encore subi I’événement
& la fin du suivi. Pour cet individu, on sait donc seulement que sa durée de survie T;
est supérieure & sa durée de suivi C;. Pour chaque individu, on peut lui associer un
couple de variables aléatoires (TZ, d;) avec les définitions suivantes :

- 0siT; > C;
T; = min(T;, C;) et §; = (0; indicatrice de I’événement)
1 sinon

— la censure par intervalle (Foucher et al., 2010; Bilous et al., 2009). Comme écrit
dans 'introduction, il y a censure par intervalle dans le cas ou I’événement d’intérét
est observé en temps discret seulement. Par exemple, la transition vers un stade
particulier de la MRC (comme le stade 5, défini par un DFG < 15mL/min/1.73m?)
est observé seulement aux temps ot le DFG est mesuré ou estimé. Par conséquent,

pour les patients qui sont observés avec le stade d’intérét a une certaine visite, on
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sait seulement que la transition a eu lieu entre deux visites ou il a été mesuré (par

exemple entre 34,7 et 66,9 mois aprés U'inclusion dans I’étude dans la figure 4.1).

30+ Début du stade 5 ?

DFG (mL/min/1,73m?
)
=
| |

f T T T~ - T
0 11,8 229 34,7 66,9

Temps depuis I'inclusion (mois)

FIGURE 4.1 — Illustration de la censure par intervalle

Une autre particularité des données de survie est qu’elles peuvent étre tronquées a
gauche. La troncature & gauche doit étre considérée lorsqu’un individu n’est observable que
si sa durée de survie est supérieure & une certaine valeur. Par exemple, dans une étude de
cohorte, on limite souvent les analyses aux individus qui n’ont pas encore subi I’événement
d’intérét au moment de leur inclusion car on s’intéresse aux cas incidents. Si on prend ’age
comme axe du temps, cela implique que ’on force I’Age au moment de I’événement d’intérét
& étre supérieur a I’adge d’entrée. Si les sujets entrent dans I’étude & des ages différents, on
doit alors tronquer ’age au moment de 1’événement (ou de la censure) a I’age d’entrée dans
I’étude. Techniquement, cela revient & ne considérer les sujets a risque de 1’événement qu’a
partir de I’Age ou ils sont rentrés dans I’étude. Il faut le faire car ces sujets dont on a forcé
la durée de survie a étre supérieure a I’age d’entrée ne sont pas représentatifs de I’ensemble
des sujets sur les dges antérieurs a leur entrée dans I’étude. Par contre, il n’y a pas besoin
de tronquer a gauche les temps d’événements si on prend le temps écoulé depuis ’entrée

dans I’étude comme axe du temps car tous les sujets commencent a zéro.

4.1.3 Modéles de régression standards

Afin d’estimer les associations entre différents facteurs et la durée de survie des individus,

on va avoir recours & des modéles de régression qui vont permettre de faire le lien entre
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des variables explicatives et la fonction de risque instantané associée & la survenue de

’événement d’intérét.

4.1.3.1 Modéle de Cox

Le modéle le plus souvent utilisé dans les analyses de survie est le modéle a risques
proportionnels semi-paramétrique de Cox. La relation entre la fonction de risque instantané

associée a la survenue de ’événement d’intérét et les variables explicatives s’écrit :

Oé(t, X, /6) = Ozo(t) eXp(ﬂTX),

ou

e 3= (P, Bp)T est le vecteur des coefficients de régression associés au vecteur des p
variables explicatives X = (X1, ..., Xp)";

e oy(t) est la fonction de risque instantané de base, soit la fonction de risque instantané

des sujets pour lesquels toutes les variables explicatives sont nulles.

On a dans ce modéle le rapport des fonctions de risque instantané de deux sujets qui est
constant au cours du temps, d’ott son nom de modéle a risques instantanés proportionnels.
En effet, si on considére deux individus 7 et j, le rapport des fonctions de risque instantané

est indépendant du temps :

ai(t,Xi,8) _ ao(t)exp(B'X;)  exp(B'X;)

aj(t. X;,8)  ag(t)exp(8'X;)  exp(B'X;)

Pour estimer le vecteur B, on maximise la vraisemblance partielle de ce modéle. Soient
t1 < to < ... <t les différents temps d’événements observés ordonnés et (1), ..., (k) les
indices des sujets ayant subi ’événement respectivement en t1, ..., ;. Dans le cas de données
seulement censurées a droite, la probabilité conditionnelle que le sujet ¢ subisse I’événement
en t; sachant qu’il est & risque au temps ¢; et qu’il n’y a qu’un seul événement en t; est

égale & :
p; = a(ti)Xia/@)
' Zl:f’lzti a(ti,Xl,ﬁ)

Sous le modéle a risques instantanés proportionnels, cette probabilité s’écrit :

= )ep(BX) __ ewp(B'X)
Z Zlifl?%‘ a0 (tl) eXp(ﬂTXl) Zl:ﬂ)ti exp(,@TXl)
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La vraisemblance partielle est le produit des probabilités conditionnelles calculées a

chaque temps d’événement, elle ne dépend donc pas de «ag(t).

k T
£ ’ X) = exp(ﬁ Xz)
%) E Zl:Tl >t; exp(,BTXl)

4.1.3.2 Modéle de Weibull

Ce modéle est, comme le modéle de Cox, un modéle & risques proportionnels. A l'inverse
du modéle de Cox ot on ne fait aucune hypothése sur la distribution des temps d’événe-
ment, on suppose ici qu’ils suivent une distribution de Weibull (Kleinbaum et Klein, 2011;
Bender et al., 2005).

La fonction de risque instantané correspondante s’écrit :

a(t,v,p, X, 8) = ap(t) exp(ﬁTX) = thpfl exp(,@TX),

ol p et v deux paramétres strictement positifs de forme et d’échelle.

L’estimation de tous les paramétres de ce modéle se fait par maximisation de la vraisem-
blance compléte. Dans le cas le plus courant de données uniquement censurées & droite et
d’une censure indépendante (Aalen et al., 2008), celle-ci s’écrit :

L= [ ey s(t)

=1
4.2 Prise en compte des risques compétitifs

Lorsqu’on s’intéresse & plusieurs événements, on se retrouve dans le cadre des modéles
multi-états. Si un des événements empéche la survenue de 'autre événement d’intérét, on
se retrouve plus particuliérement dans une situation de risques compétitifs (Putter et al.,
2007; Andersen et al., 2012). Par exemple, dans 1’étude de la progression de la MRC, on
peut s’intéresser a la fois & la transition vers un stade particulier, tel que le stade 5 (défini
par un DFG < 15 mL/min/1,73m?) et au décés, qui représente un événement majeur dans
I’histoire de la maladie. Chaque événement modifie la probabilité de survenue de 'autre.

En effet, le risque de décéder est différent avant et aprés le stade 5, notamment & cause
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de la mise en place des traitements de suppléance. Le décés quant & lui représente un état

absorbant, c’est-a-dire qu'un individu décédé ne connaitra plus aucun autre événement.

Selon la question de recherche, deux méthodes d’analyse peuvent étre utilisées, chacune
pouvant étre utilisée quel que soit le nombre d’événements. Dans le cas ot on cherche a
estimer la probabilité d’un événement sur un intervalle de temps donné, on peut utiliser
un modéle de Fine et Gray (Fine et Gray, 1999). Dans ce modéle, les patients qui ont
subi I’événement compétitif sont maintenus dans les effectifs & risque aprés la survenue de
cet événement, avec des poids qui diminuent au cours du temps. Les coeflicients associés
aux facteurs explicatifs n’ont donc pas d’interprétation en termes de risques relatifs (Lau
et al., 2009; Andersen et al., 2012). Ils sont cependant utiles pour comparer des fonctions
d’incidence cumulée (probabilité d’événement dans un intervalle de temps donné).

Si on cherche & estimer 'effet des facteurs de risque sur le risque instantané d’un événe-
ment, il est plus approprié d’utiliser un modéle cause-spécifique (Lau et al., 2009; Andersen
et al., 2012). Dans ce modéle, le temps de I’événement d’intérét pour les patients ayant subi
I’événement compétitif est censuré au temps de ’événement compétitif, si celui-ci a lieu
avant I’événement d’intérét. Les coefficients de régression peuvent donc étre directement
interprétés comme des rapports de risques instantanés, autrement dit des risques relatifs.
Ces points ont été discutés dans le contexte de la maladie rénale dans plusieurs articles (Lim
et al., 2010; Noordzij et al., 2013) ainsi que dans notre article publié dans BMC Nephrology
(Boucquemont et al., 2014).

4.3 Risques compétitifs et censure par intervalle : le modéle
illness-death pour données censurées par intervalle

La censure par intervalle complique les analyses en présence de risques compétitifs. Par
exemple, si on s’intéresse & la progression vers le stade 5 de la MRC, pour un patient qui
décéde sans avoir été observé avec un DFG < 15 mL/min/1,73m?, on ne sait pas s'il a
progressé vers le stade 5 entre sa derniére visite et son décés, comme cela est illustré sur la
figure 4.2. Le modéle illness-death pour données censurées par intervalle permet de prendre
en compte cette incertitude (Joly et al., 2002; Leffondre et al., 2013b). C’est un modéle a
trois états comme celui représenté par la figure 4.3. Dans notre exemple, les événements
d’intérét sont le stade 5 de la MRC et le décés. L’état 0 représente les stades 1 & 4 de la
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MRC (pré-stade 5), I'état 1 le stade 5 et I’état 2 le décés. La transition entre I’état 0 et
I’état 1 est supposée irréversible. Dans le cas de la MRC, cette hypothése semble tout & fait
raisonnable car un individu arrivé au stade 5 aura peu de chance de voir sa fonction rénale
s’améliorer. L’incertitude de passage au stade 5 pour les patients décédés avant d’avoir été
observés avec un DFG < 15 mL/min/1,73m? est gérée dans 'écriture de la vraisemblance

du modéle décrites dans les pages suivantes.

&30+
cha Déces
B> - '
:.:"‘ Stade 57 i
£ 20 o ’
\ Cad \
— 1
E - a
1

E 10 '

M T T |

0 11,2 30,3 47,8 71,8

Temps depuis l'inclusion (mois)

FIGURE 4.2 — Illustration de la censure par intervalle dans le cas des risques compétitifs

Etat 0 Etat 1
Pre-MRC stade 5 MRC stade 5
(DFG > 15mL/min/1,73m?) (DFG < 15mL/min/1,73m?)
Etat 2
Déces

FIGURE 4.3 — Modéle illness-death pour données censurées par intervalle

Dans un modéle multi-état, les intensités de transition permettent de prendre en compte
les variables explicatives de fagon similaire & la fonction de risque instantané en analyse de

survie classique. En supposant des intensités de transition proportionnelles au temps, le
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modéle illness-death s’écrit :

ao1(t, Xo1, Bo1) = ao1.0(t) exp(Bg; Xo1)
a2 (t, Xo2, Boa) = c02,0(t) exp(BgXo2)
ana(t, X2, Ba) = c12,0(t) exp(B2X12)

ol

e 3, est le vecteur des coeflicients associés au vecteur des p variables explicatives X
de la transition de I’état k vers ’état [;

o ay(t, Xk, By;) est Uintensité de transition au temps t de 'état k vers I’état [ pour un
sujet ayant les caractéristiques Xos ;

e oy 0(t) est 'intensité de transition de base au temps ¢ de I’état k vers I'état [.

Plus précisément, l'intensité de transition ag(t, Xo1) représente le taux d’incidence du
stade 5 au temps ¢ pour les sujets ayant les caractéristiques Xgp;. Les intensités de transi-
tion aga(t, Xo2) et aqa(t, X12) représentent respectivement le taux de mortalité au temps

t chez les patients avant et aprés le stade 5, et ayant les caractéristiques Xgo et Xq2. On
¢

définit aussi 'intensité de transition cumulée Ay (s,t) = J ag(u)du.
S

Dans toutes nos analyses, le temps de base choisit était le temps depuis ’entrée dans la

cohorte NephroTest, donc nous n’avons pas eu besoin de considérer de troncature a gauche.

Pour simplifier, les variables explicatives ne seront pas inclues dans les écritures sui-

vantes de ce chapitre.

Notre modéle repose sur plusieurs hypothéses :

1. On a ici un modeéle de Markov (Aalen et al., 2008). Autrement dit, les intensités de
transition vers un autre état ne dépendent pas du temps passé dans 1’état courant ;
2. On a un modéle non-homogene (Aalen et al., 2008), c’est-a-dire que les intensités de

transition peuvent varier avec le temps ¢ (temps depuis 'inclusion ici) ;

3. On a un mélange d’observations observées en temps continu et en temps discret. En

effet, les mesures du DFG qui permettent de définir les états 0 et 1 sont observées en
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temps discret alors que le statut vital est observée en temps continu (si un patient

décede, on connait précisément son temps de déces).

Grace aux propriétés de Markov et de Chapman-Kolmogorov (Hougaard, 2000; Aalen

et al., 2008), on peut écrire pour ce modéle la matrice des probabilités de transition :

Poo(s,t) Poi(s,t) Poal(s,t)
P(s,t) = 0 Pi1(s,t)  Pia(s,t)
0 0 Pyy(s,t)
ou
e Pyo(s,t) est la probabilité de rester dans 'état 0, au pré-stade 5, entre s et ¢;
e Pyi(s,t) est la probabilité de rester dans 'état 1, au stade 5, entre s et t;
e Po(s,t) est la probabilité de rester dans I'état 2 entre s et ¢, le décés étant un état
absorbant, cette probabilité est égale a 1;

e yi(s,t) est la probabilité de progresser vers le stade 5 entre s et ¢;

a2

e Pyo(s,t) est la probabilité de décéder avant le stade 5 entre s et ¢, elle est égale
1 — Poo(s,t) — Poi(s,t);

e Piy(s,t) est la probabilité de décéder aprés le stade 5 entre s et ¢, elle est égale
1— Pyi(s,t);

e Les transitions entre les différents états du modéle étant supposées irréversibles, toutes

a2

les autres probabilités de la matrice sont donc égales a 0.

On peut également écrire la matrice des intensités de transition :

—(ao1(t) + an2(t))  an(t) aoa(t)
at) = 0 —aa(t) aa(t)
0 0 0

Par un systéme d’équations différentielles obtenu par I’équation de Kolmogorov, les pro-
babilités de transition vont pouvoir étre exprimées en fonction des intensités de transition.

On obtient ainsi :

Poo(s, t) = exp(—A01(s, t) — AOQ(S, t))
PH(S, t) = eXp(—Alg(S, t))

Pyi(s,t) = Jt Poo(s,u)apr(u)Pri(u,t)du
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On a également :

Poa(s,t) = 1 — Poo(s,t) — Poi(s,t)
P12(8, t) =1- P11(S, t)
PQQ(S,t) =1

Le calcul de la vraisemblance repose sur les estimations des probabilités de transition
pour chaque sujet (Joly et al., 2002). Il s’agit d’un mélange a la fois des probabilités des
événements observés chez ’'individu mais aussi des probabilités des événements non observés

entre la derniére visite et le décés de l'individu. Ainsi, les contributions individuelles L; &
n

la vraisemblance compléte £ = H L; de notre modéle a trois états s’écrivent (on omet ici
i=1
'indice ¢ pour simplifier les écritures) :

1. L’individu démarre dans I’état 0 a Iinclusion (pour rappel, I’échelle de temps est le
temps depuis l'inclusion dans la cohorte, il n’y a donc pas de phénomeéne de troncature
a gauche, Vp = 0), il n’est jamais diagnostiqué au stade 5 jusqu’a sa derniére visite

Vi et on sait qu'il est toujours vivant a Txk

a b c
e e - - I A—
L = Pyo(Vo, Vin) x{ Poo(Vin; Tr) + Po1(Vin, Tc) }
Tk

_ o Ao (Tr)—Aor () f o Ao1 (1)~ Aoa (u) —Au(Tr)— A () g

m

ap1(u)e

Dans cette équation, on prend en compte :
— a : la probabilité pour I'individu d’étre resté au pré-stade 5 depuis l'inclusion jusqu’a
sa derniére visite V,,
— b : la probabilité qu’il soit resté au pré-stade 5 entre sa derniére visite V,,, et la date
des derniéres nouvelles TK
— ¢ : la probabilité qu’il ait connu le stade 5 (sans avoir été observé avec un DFG < 15

mL,/min/1,73m?) entre sa derniére visite V;, et la date des derniéres nouvelles Ty
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2. L’individu démarre dans 1’état 0, il n’est jamais diagnostiqué au stade 5 jusqu’a sa
derniére visite V,,, et il décede a TK

a b d c e

L = Poo(Vo, Vin) x{ Poo(Vin, Tr) ct02(Tc) + Po1(Vin, Tt ) a12(Tx) }

_ {eAOl(TK)AOQ(TK)OéOQ(TK)
Tr . -
+ f e~ Aot (u)—Ao2(u) o o (u)e*Au(TK)*Au(“)alz (TK)dU}

Dans cette équation, on prend en compte (en plus des éléments déja décrits précédemment) :
— d : le risque instantané que l'individu décéde & Tk sans avoir progressé vers le stade
5 avant
— e : le risque instantané que l'individu décede a Tk aprés avoir progressé vers le stade
5

3. L’individu démarre dans 1’état 0, il est toujours dans I’état 0 a sa visite k, il est

diagnostiqué au stade 5 a sa visite k + 1 et on sait qu'il est toujours vivant a Ty

f g h
——t—

L = Poo(Vo, Vi) X Por(Vie, Vier1) x Pi1(Viey1, T

Vit 4 A Ara(Tr)—A
_ f e~ Ao1(u)— oz(u)oé01 (u)e~ 12(Tr)—A12(w) 4y,
Vi
Dans cette équation, on prend en compte (en plus des éléments déja décrits précédemment) :
— f : la probabilité pour 'individu d’étre resté au pré-stade 5 depuis 'inclusion jusqu’a
la visite k
— ¢ : la probabilité qu’il ait progressé vers le stade 5 entre sa visite k et la visite suivante
— h : la probabilité qu’il soit resté au stade 5 entre sa derniére visite au temps Vi11 et

la date des derniéres nouvelles TK

4. L’individu démarre dans I’état 0, il est toujours dans ’état 0 & sa visite k, il est

diagnostiqué au stade 5 & sa visite k + 1 et il décéde en Tk

f g h i
/_/%/_/H

L = Pyo(Vo, Vi) x 3301(Vk, Vier1) X Pri(Viey1, Tr) a2 (Tk)

v -
= f - €_A01(u)—1402(u) a1 (U)G_Aw(TK)_Am(u)alZ (TK)du
Vi
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Dans cette équation, on prend en compte (en plus des éléments déja décrits précédemment) :

— 4 : le risque instantané que l'individu décéde a Tk .

Dans un modéle paramétrique ol on présuppose une certaine distribution pour les temps
d’événements, les paramétres du modéle sont estimés par maximum de vraisemblance com-
pléte. Bien qu’on se soit limité a ce type de modéle dans notre travail (en supposant des
distributions de Weibull), dii aux trop faibles nombres d’événements sur chacune des transi-
tions du modéle dans notre population, une approche semi-paramétrique est aussi possible :
la log-vraisemblance pénalisée. Cette approche permet d’estimer les intensités de transitions
de base sans spécifier de distribution des temps d’événement mais en prenant en compte la
connaissance a priori du caractére lisse des intensités de transition. La vraisemblance est
ainsi pénalisée par des termes prenant de plus grandes valeurs pour des fonctions non lisses

(Joly et al., 2002). La log-vraisemblance pénalisée s’écrit :

pL =L — /101J af2(u)du — koo Jagf (u)du — K12 fo/{f(u)du

ou les kg; sont des paramétres de lissage positifs. Il y a autant de paramétres de lissage
que de transitions directes possibles. Avec cette approche, les estimateurs des intensités de
transition de base peuvent étre approximées a I’aide d’une base de M-splines (Joly et al.,
2002).

4.4 Comparaison des résultats du modéle illness-death pour
données censurées par intervalle et des modéles

classiques

En utilisant les données de la cohorte NephroTest (voir chapitre 3), nous avons comparé
les résultats du modéle illness-death pour données censurées par intervalle aux résultats
des modéles de survie standards habituellement utilisés dans la littérature afin d’illustrer
le probléme de la censure par intervalle et de la prise en compte du risque compétitif avec
le décés dans le contexte de la MRC. D’aprés nos connaissances, c’est la premiére fois que

le modéle illness-death pour données censurées par intervalle a été utilisé dans ce contexte.
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Ce travail a inclus 1519 patients aux stades 1 a 4 de la MRC & l'inclusion. On a observé
282 transitions vers le stade 5, 111 décés chez les patients non observés au stade 5 et 57
déceés chez ceux observés au stade 5. A cause de la censure par intervalle, nous ne pouvons
parler que de stade 5 observés et non réels. Pour répondre a nos objectifs, quatre modéles
ont été utilisés. Trois étaient des modéles standards. Le premier étudiait la survenue du
stade 5, le temps d’événement étant alors le temps de la visite ou le DFG était observé
comme < 15 mL/min/1,73m?2. Dans ce modéle, les patients décédés non observés avec le
stade 5 étaient naivement censurés au décés, bien qu’ils aient pu passer par le stade 5
avant de décéder. Dans le second modéle, on s’intéressait au décés avant le stade 5, cen-
surant au temps de diagnostic du stade 5 pour les patients observés avec un DFG < 15
mL/min/1,73m?. Le troisiéme modéle s’intéressait au décés aprés le stade 5, donc seulement
chez les patients observés avec un DFG < 15 mL/min/1,73m?. Le quatriéme modéle était
le modéle illness-death pour données censurées par intervalle prenant en compte l'incerti-
tude de progression vers le stade 5 chez les patients décédés avant le diagnostic de stade 5.
Tous les modéles étaient des modéles paramétriques de Weibull et les facteurs explicatifs

étudiés étaient le sexe, I’age a I'inclusion, le DFG a l'inclusion et la protéinurie & I’inclusion.

Peu de différences ont été retrouvées dans l'estimation des effets des facteurs sur la tran-
sition vers le stade 5. En effet, selon le modéle illness-death, trois de ces facteurs n’avaient
pas d’impact important sur le décés avant ou apres le stade 5 (sexe, DFG et protéinurie a
I'inclusion). La mauvaise prise en compte de l'incertitude sur le passage au stade 5 avant
ou aprés le décés dans le modéle de survie standard a donc eu peu d’impact sur D'esti-
mation de leurs effets sur la progression vers le stade 5. Cela est cohérent avec ’étude de
simulation présentée dans Leffondre et al. (2013b), qui suggére peu de biais des modéles
standards pour les facteurs non associés au décés. Pour I’age, qui est lui fortement associé
au déces avant, et dans une moindre mesure aprés le stade 5, on ne retrouve pas d’effet
significatif sur la progression vers le stade 5, quel que soit le modéle. Par contre, ’étude
des probabilités de transition vers le stade 5 nous montre comme attendu que l'incidence

du stade 5 est sous-estimée dans les modéles standards par rapport au modéle illness-death.

Comparé aux modéles de survie standards, 'utilisation du modéle illness-death pour
données censurées par intervalle permet donc I'estimation des effets des facteurs sur chaque
transition en une seule étape, dans un unique modéle, qui permet également le calcul des

probabilités de transition. Il simplifie également ’analyse, en évitant tout choix arbitraire
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concernant les temps d’éveénement et de censure. Ci-aprés est présenté le manuscrit principal.

4.4.1 Article publié dans PLOS ONE

Pour cet article, j’ai réalisé toutes les analyses des données de la cohorte NephroTest
sur le logiciel R. Nous avons discuté des choix des facteurs de risque & considérer avec
les co-auteurs de larticle, a savoir Christian Combe, Bénédicte Stengel (responsable de la
cohorte NephroTest) et Marie Metzger. J’ai rédigé la premiére version de l'article, et travaillé
la version suivante avec Karen et les co-auteurs. Les résultats obtenus ont également été
présentés au congrés de la International Society for Clinical Biostatistics (Bergen) en 2012,
au meeting du projet SysKid (Vienne) en 2013, au congrés de la Society of Epidemiological
Research (Boston) en 2013 également, et & la réunion commune de la société de néphrologie
francaise (Saint-Etienne) en 2014. Ce travail est désormais accepté dans PLOS ONE et est

actuellement sous presse.
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Abstract

Background

In studies investigating risk factors of chronic kidney disease (CKD) progression, one may be
interested in estimating factors effects on both a fall of glomerular filtration rate (GFR) below
a specific level (i.e. a CKD stage) and death. Such studies have to account for the fact that
GFR is measured at intermittent visit only, which implies that progression to the stage of
interest is unknown for patients who die before being observed at that stage. Our objective
was to compare the results of an illness-death model which handles this uncertainty, with

frequently used survival models.

Methods

This study included 1519 patients from the NephroTest cohort with CKD stages 1-4 at
baseline (69% males, 59+15 years, median protein/creatinine ratio (PCR) 27.4 mg/mmol) and
subsequent annual measures of GFR (follow-up time 4.3£2.7 years). Each model was used to
estimate the effects of sex, age, PCR, and GFR at baseline on the hazards of progression to

CKD stage 5 (GFR<15mL/min/1.73mz2, n=282 observed) and death (n=168).

Results

For progression to stage 5, there were only minor differences between results from the
different models. The differences between results were higher for the hazard of death before
or after progression. Our results also suggest that previous findings on the effect of age on

end-stage renal disease are more likely due to a strong impact of age on death than to an effect



on progression. The probabilities of progression were systematically under-estimated with the

survival model as compared with the iliness-death model.

Conclusions

This study illustrates the advantages of the illness-death model for accurately estimating the
effects of risk factors on the hazard of progression and death, and probabilities of progression.
It avoids the need to choose arbitrary time-to-event and time-to-censoring, while accounting

for both interval censoring and competition by death, using a single analytical model.

Word count abstract: 300
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Chronic kidney disease; progression; survival analysis; interval censoring; competing risks;
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Introduction

Chronic kidney disease (CKD) frequently follows a progressive path and is hardly
reversible. CKD is classified into five stages of severity based on the level of glomerular
filtration rate (GFR) and other markers of renal disease such as proteinuria and abnormal
renal morphology [1,2]. There are some interests to investigate factors associated with
progression to some specific stage [3]. For example, Van Pottelbergh et al. [4] estimated the
risk of a GFR fall below 15 mL/min/1.73m? in patients aged more than 50 years. LaMattina et
al. [5] were interested in CKD progression from one stage to a more advanced stage in liver

transplant recipients.

In all studies focusing on progression to a specific value of GFR, the time to progression is
not known exactly and is said be “interval censored”. For instance, if the event of interest is a
GFR fall below 15 mL/min/1.73m? (CKD stage 5) the time-to-event is interval censored
between the last measure when GFR was above 15 mL/min/1.73m? and the first measure
when it was below 15 mL/min/1.73m2. Interval-censoring complicates survival analyses, in
particular when some patients die before being observed at the stage of interest. Death, which
can also be considered as an event of interest when investigating CKD progression, should be
considered as a competing event since it precludes the observation of the stage of interest [6].
If the objective is to investigate the association between some risk factors and the hazard of
progression to the stage of interest (i.e. estimating hazard ratios (HR)), competing risk by
death can be accounted for by “censoring” at death in a cause-specific Cox model. Such an
approach was for example used in LaMattina et al. [5]. However, censoring at death assumes

that patients did not progress to the stage of interest in the time interval between the last



measure of GFR and death. This is a strong assumption, especially if the time interval may be
wide and if death is associated with renal function decline. Another option is to perform
censoring at the last measure before death, rather than at death. However, censoring at a given
time (last measure) because of what occurs at a later time (death) violates one of the major
principles in survival analysis which consists in never conditioning on the future [7].
Censoring at the last visit before death has also been shown to produce biased effect estimates
of factors that are associated with both the event of interest (e.g. progression to the specific
stage of interest) and death [8]. The strength and the direction of bias depended on the
strength and the direction of the effects of factors on the event of interest and on death, as well
as on mortality rates. If the objective is to estimate the probability to progress to the stage of
interest within a given period of time (i.e. the “cumulative incidence function” rather than the

HR), then competing risks and interval censoring should also be accounted for.

The illness-death model for interval-censored data (IMID) avoids the need to choose a
unique arbitrary censoring time by directly modeling the probability to progress to the stage
of interest between the last measure of renal function and death. Such flexibility has been
shown to produce much better estimates of both incidence rates of the event of interest (e.g.
progression to the stage of interest) [9] and of the effects of risk factors that also affect death
[8]. In addition, because the IMID allows the distinction between the hazard of death before
and after the stage of interest, it gives a much more precise and complete picture of the course
of the disease than a standard competing risks analysis that focuses only on death before the
stage of interest. The IMID also allows estimation of the effects of risk factors on the hazards
of all events (stage of interest and death) using a single model. Finally, the IMID also allows
estimating the probability to experience the event of interest (i.e. progression to the stage of

interest) within a given time window for patients with some given characteristics [10].



Despite these advantages, the IMID has never been used in the context of CKD [3]. It is thus
unclear if it would conduct to different estimates of the effect of risk factors on the hazards of
CKD progression and death, as well as of probabilities of progression, as compared to
standard analyses. Yet, such comparison would be important to perform before

recommending its use in CKD studies.

The main objective of this paper was thus to compare the results of the IMID with standard
analyses for estimating the effects of factors on the hazard of progression to a specific CKD
stage of interest and on death. To this aim, we compared the effect estimates of age, sex,
proteinuria and GFR at baseline on the hazards of both CKD stage 5 and death, using data
from the French NephroTest cohort study. The secondary objective was to illustrate the

impact of modeling on the resulting estimates of probabilities of progression to CKD stage 5.

Subjects and Methods

Data source

The NephroTest study [11] is an ongoing prospective hospital-based cohort that began in
January 2000. It includes patients with CKD stages 1 to 5 that are referred by nephrologists to
any of three physiology departments for extensive work-ups including GFR measure (nGFR)
by *'Cr-EDTA renal clearance and further followed-up [11,12]. Included patients have to
neither be on dialysis nor have received a kidney transplant. Pregnant women are excluded.
All patients sign informed consent before inclusion in the cohort. The NephroTest study

design was approved by the relevant ethics committee (Direction Générale pour la Recherche



et I’Information, Comité Consultatif sur le Traitement de 1’Information en matiére de
Recherche dans le domaine de la Santé MG/CP09.503) and adheres to the Declaration of

Helsinki. As of December 31, 2010, a total of 1793 patients have been enrolled.

Outcomes

CKD stage 5, defined by a mGFR fall below 15 mL/min/1.73m?, was the primary event
of interest. For patients who initiated renal replacement therapy before having been observed
with a mGFR below 15 mL/min/1.73m2, dialysis initiation or preemptive transplantation was
considered as a first mMGFR measure below 15 mL/min/1.73m2. In the following, CKD stage 5
diagnosis therefore corresponds to the first actual mMGFR measure below 15 mL/min/1.73mz?,
dialysis, or preemptive transplantation, whichever came first. Dates of dialysis initiation
and/or kidney transplantation were ascertained on December 31, 2010, either from medical
records or through linkage with the national REIN registry of dialysis and transplantation

[13].

Death was the secondary event of interest. The date of death or vital status on December
31, 2010, was ascertained by linkage with the National Identification Register of Private
Individuals (RNIPP). For the few patients of Nephrotest who could not be retrieved in the
REIN and RNIPP registry, administrative censoring was performed at their last follow-up

visit before December 31, 2010.



Statistical models

All models were proportional hazards models and provided regression coefficients
estimates that all have hazard ratio (HR) interpretation. For all of them, we assumed Weibull
distribution of the time-to-event because it generally fits well chronic disease incidence and
mortality rates [8,14]. Such parametric assumption facilitates the estimation of regression

coefficients, especially when the number of events is relatively small.

The event of interest was CKD stage 5 in model M1. The time-to-event was the time
elapsed from inclusion to CKD stage 5 diagnosis (patient B in Figure 1), which was censored
at the time to death or latest news on vital status for patients without CKD stage 5 diagnosis
(Patient A in Figure 1). Model M1 thus assumed that censored patients did not progress to

CKD stage 5 in the time interval between the last mGFR measure and death or latest news.

-- Figure 1 --

The event of interest was death before CKD stage 5 diagnosis in model M2, and death
after CKD stage 5 diagnosis but before kidney transplantation in model M3. In model M2, the
time-to-event was the time to death before CKD stage 5 diagnosis (patient A in Figure 1),
which was censored at the time at CKD stage 5 diagnosis (patient B in Figure 1). In model
M3, the time-to-event was the time elapsed from CKD stage 5 diagnosis to death before
kidney transplantation, which was censored at either kidney transplantation for those who
received a transplant before death, or at the latest news on vital status for those who survived
without kidney transplantation (patient B in Figure 1). The few patients whose CKD stage 5

diagnosis corresponded to preemptive transplantation thus did not contribute to this analysis.



Both CKD stage 5 and death were the events of interest in the Weibull IMID M4. In this
three-state model (Figure 2), each patient was in state 0 at inclusion, i.e. in “pre-CKD stage 5”
(mGFR > 15 mL/min/1.73m?), and may then have either: i) stayed in state 0 during all the
follow-up (no transition), ii) progressed to state 1 (CKD stage 5) without dying thereafter
(transition 01), iii) progressed to state 1 and then to state 2 (death) (transitions 01 and 12), iv)
progressed directly to state 2 (transition 02). Model M4 which handled interval censoring of
time to CKD stage 5, accounted for all these possibilities, including the possibility to have
progressed through CKD stage 5 (state 1) in the time interval between a last mGFR measure
above 15 mL/min/1.73m2 (state 0) and death (state 2), as illustrated for patient A in Figure 1.
Note that, as in model M3, death was death before kidney transplantation, thus implying

censoring at nonpreemptive kidney transplantation.

-- Figure 2 --

All models included sex, baseline age (in years), baseline log of protein/creatinine ratio
(PCR in mg/mmol) and baseline mGFR (in mL/min/1.73m?). Proportional hazard assumption
on each transition (01, 02, and 12) was checked graphically for each variable as suggested in
Leffondré et al. [8]. Log-linearity assumption for the effect of age, log PCR, and mGFR at
inclusion was checked by comparing the results of the model using the continuous variable

with the model using indicators of the quartiles of the variables [15].

HRs corresponding to each of these factors were derived from all models M1-M4.
Because the IMID M4 has already been shown through simulations to systematically provide
better HR estimates than standard models [8], we may assume that its HR estimates should be

closer to true HRs. Large differences in HR estimates between the models should therefore



indicate major biases of standard methods, and small differences minor biases. Probabilities
of progression to CKD stage 5 within the next five years after inclusion were further derived
for patients with some given characteristics (sex and values of age, log PCR, and mGFR at
baseline) from the standard naive model M1 and from the IMID M4 using the approach
described in Touraine et al. [10]. We may expect differences between estimated probabilities
from these two approaches since it is well known that in this context of prediction (i.e. when
the aim is to estimate probabilities of event within a given period of time, rather than to
estimate HR), the probabilities derived from naive survival models censoring at the competing

event may be largely biased, even when there is no interval censoring issue [16].

Estimated HRs from the Weibull survival models (M1 to M3) and the Weibull IMID
model (M4) were obtained using the “eha” and “SmoothHazard” [17] R packages,
respectively. Corresponding estimated probabilities of progression were also directly obtained

from these packages.

Results

Patients’ characteristics

Of the 1519 patients with CKD stages 1 to 4 at inclusion and without missing data on any
risk factor, 282 were diagnosed with CKD stage 5 during the follow-up (Table 1). This
included 139 patients who had at least one mGFR measure below 15 mL/min/1.73m?, 128
patients who initiated dialysis without previous mGFR measure below 15 mL/min/1.73m?2,

and 15 who received a preemptive transplant also without previous mGFR measure below 15
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mL/min/1.73m2. Among the 111 patients who died without CKD stage 5 diagnosis, the time
interval between the last mGFR measure and death varied between 0.01 and 8.51 years. For
25% of these 111 patients, the time interval was longer than 3.5 years (Table 1), which may

be potentially long enough to have progressed to CKD stage 5 before death.

-- Table 1 --

Estimated effects of selected risk factors

For all selected risk factors, there were only minor differences between estimated effects
on the hazard of progression to CKD stage 5 from the standard survival model M1 and the
IMID M4. More specifically, sex and age were not statistically associated with progression to
CKD stage 5 and the quantitative estimated effect of mGFR and log PCR at inclusion were
similar with all the models. For example, an increase of one unit of log PCR at inclusion was
associated with an estimated HR of 1.80 (95%CI: 1.62-2.00) in model M1 and 1.83 (95%ClI:

1.63-2.06) in model M4-01 (Table 2).

-- Table 2 --

If interval censoring does not affect the results of standard models for death before CKD
stage 5, we should expect that model M2 censoring at CKD stage 5 diagnosis gives results
similar to model M4-02. This was the case for the effect of age: HR of 2.17 (95%CI: 1.79-
2.64) for a 10-year increase in model M2 versus 2.19 (95%CI: 1.67-2.86) in model M4-02
(Table 2). The discrepancies between estimated HR from models M2 and M4-02 were larger

for sex, mGFR and proteinuria at baseline. For sex, the HR comparing females to males was

11



of 0.58 (95%ClI: 0.35-0.95) in model M2 and 0.67 (95%Cl: 0.36-1.24) in model M4-02. For
mGFR at inclusion, the HR for a 10 mL/min/1.73m? increase was of 0.85 (95%Cl: 0.74-0.97)
in model M2 and 0.91 (95%Cl: 0.76-1.08) in model M4-02. For proteinuria at inclusion, the
HR for one unit increase in log PCR was of 1.16 (95%CI: 0.98-1.36) in model M2 and 1.10

(95%CI: 0.87-1.39) in model M4-02.

Similarly, if interval censoring does not affect the results of standard models for death
after CKD stage 5, we should expect that the standard model M3 gives results similar to
model M4-12. This was the case for the effect of age where the HR for a 10-year increase was
of 1.77 (95%ClI: 1.39-2.26) in model M3 and 1.81 (95%Cl: 1.43-2.29) in model M4-12 (Table
2). The discrepancies between the HR estimates from models M3 and M4-12 tended to be
larger for sex, mGFR, and proteinuria at inclusion but none of these HR was statistically

significant.

Impact of the modeling on resulting estimated probabilities of

progression to stage 5

The estimated probabilities to progress to CKD stage 5 were at each time higher with the
IMID M4 than with the naive survival Model M1 for the four the selected profiles of patients
at inclusion (Figure 3). For example, according to the IMID, a 50-year old man with a mGFR
of 30 mL/min/1.73m?2 and a proteinuria of 90 mg/mmol at baseline had a probability of 0.56 to
progress to stage 5 within the first five years after inclusion, while this probability was of only

0.36 with the naive survival model M1.

-- Figure 3 --
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Discussion

While standard models and the IMID gave almost identical estimated effects of risk
factors on the hazard of progression to CKD stage 5, the results tended to differ for death. In
particular, we found a significant effect of mGFR at inclusion on the hazard of death before
CKD stage 5 diagnosis in model M2 (p = 0.019), but not in the IMID M4-02 (p = 0.269). This
may be due to a lack of power of the IMID, or to an over-estimation bias of the effect of
baseline mMGFR in model M2. Indeed, model M2 did not account for interval-censoring, i.e.
did not account for the fact that patients who died without CKD stage 5 diagnosis might
actually have progressed to stage 5 before dying. Accordingly, the effect of baseline mGFR
on death before CKD stage 5 diagnosis in model M2 may partly reflect the strong effect of
baseline mMGFR on undocumented progression to CKD stage 5. Similar differences of results
between M2 and M4-02 were found for the effect of baseline log PCR on the risk of death

before progression (p = 0.083 versus p = 0.423).

For progression to CKD stage 5, the results were similar between standard model M1 and
the IMID M4 likely because none of the investigated factors seemed to be significantly
associated with both progression to CKD stage 5 and death, according to the IMID. Note that
separating death from CKD stage 5 progression allowed us to clearly distinguish the effects of
risk factors on each specific event. In particular, our results suggest that previous findings on
the strong effect of age on end-stage renal disease [18] are more likely due to a strong impact
of age on death than to an effect of age on progression to CKD stage 5. It would be of interest
to replicate our comparison of models for factors that are likely to be strongly associated with
both types of events since one might observe larger bias of standard methods for such risk

factors, as shown in a previous simulation study [8]. Furthermore, it would also be of interest
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to compare the methods for other CKD stages. In this comparison study, we indeed focused
on progression to CKD stage 5 only because this was the stage for which we had the largest
number of events, and thus the strongest statistical power. Focusing on progression to CKD
stage 5 indeed allowed us to increase the number of the primary event of interest by assuming
that initiation of dialysis or preemptive transplantation could be considered as a mGFR
measure below 15 mL/min/1.73mz2. This seems to be a reasonable assumption for most of the
128 patients who initiated dialysis without previous mGFR measure below 15
mL/min/1.73m2, since only 10.5% of patients in France initiated dialysis with a GFR above
15 mL/min/1.73m2 in 2011 [19]. The 15 patients who received a preemptive transplant
without previous mGFR measure below 15 mL/min/1.73m?2 also likely had a mGFR below 15
mL/min/1.73m? at the time at transplant. Indeed, it has been recommended in France to
propose enrolment of a patient on kidney transplantation waiting lists when GFR become
below 20 mL/min/1.73m? and is likely to require renal replacement therapy within the next

year or 18 months [20].

As expected, we found major differences in the probabilities of progression to CKD stage
5 derived from the naive survival model M1 and from the IMID M4. In this context of
prediction, the naive survival model was not only biased because of interval censoring, but
also because it did not appropriately account for competing risk by death. Indeed, while
performing censoring at death in a survival model is sufficient to obtain estimates of HR if
there is no interval censoring issue, it does not allow direct unbiased estimation of the
probabilities of the event of interest [16]. Instead, these probabilities may be obtained from
the Fine and Gray model that accurately accounts for competing risk [21]. However, the Fine
and Gray model does not handle interval censoring. Thus, if the objective is to derive adjusted

probabilities of progression to some specific CKD stage for some given patients’
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characteristics, one should rely on the IMID that accurately accounts for both competing risk

and interval censoring.

In this study, we chose time-on-study as the time scale for all analyses. Because inclusion
into the cohort did not correspond to any specific event in the patients’ life course, apart from
being referred to a participating center, we could have used age as the time scale [22].
However, because patients entered into the cohort at different ages, we would have to perform
left-truncation at the age at inclusion [22], which would have implied too small risk sets for
some ages given the wide range of age at inclusion (16.9-88.7 years). Moreover, while using
age as the time axis would have allowed a perfect adjustment for age, it would have precluded

the estimation of its effect.

Our paper focuses on the investigation of risk factors associated with progression to a
specific stage of interest. If the interest is not on a specific CKD stage but rather on the overall
guantitative trajectory of the renal function, then a linear mixed model with repeated measures
of GFR as the outcome variable would be more appropriate [23]. The renal function trajectory
can also be jointly modeled with hazards of death, dialysis, or transplantation to either

account for potential informative dropout, or to perform dynamic prediction of these events.

In conclusion, even if the standard model offered similar estimates of the effect of
selected risk factors on the hazard of progression to CKD stage 5, we believe that it is
preferable to use a priori the IMID which is much more theoretically appropriate. There are
several reasons for this preference. Firstly, these results cannot be generalized to all risk
factors (especially to those would be associated with both progression and death), as well as

to all cohorts (especially to cohorts with higher mortality rates). Secondly, we illustrated that
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we may have some differences between the models for the estimated effects on death before
and after progression, which highlights the need to accounts for interval censoring even if one
is only specifically interested in death before or after progression. Thirdly, the IMID
simplifies greatly the analyses, by simultaneously estimating the effects of risk factors on all
transitions (progression to the specific stage of interest, and to death before and after
progression), thus providing a complete picture of all effects in a single run, while avoiding
the need to choose arbitrary event and censoring times due to interval censoring. Finally, the
IMID also allows accurate estimations of individual probabilities of progression for patients
with given values of the risk factors. From a more general perspective, it could be of interest
to use the IMID for investigating progression to any specific CKD stages, as well as
progression to micro or macro-albuminuria, since the time to such events is also interval

censored.
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Table 1. Characteristics of the study population (n=1519, NephroTest cohort, 2000-2010,

France)
Characteristics n (%) Mean (SD) Percentiles
25" 50" 75"
Male 1040 (68.5)
Age at inclusion (in years) 1519 (100.0) 58.9 (15.1) 48.9 60.7 71.2
mMGFR at inclusion (in mL/min/1.73m?) 1519 (100.0) 43.1(18.4) 28.7 39.9 54.4
CKD stage at inclusion
Stage 1 (mGFR > 90) 28 (1.8)
Stage 2 (60 < mGFR < 90) 250 (16.5)
Stage 3a (45 < mGFR < 60) 332 (21.9)
Stage 3b (30 < mGFR < 45) 479 (31.5)
Stage 4 (15 < mGFR < 30) 430 (28.3)
PCR at inclusion (in mg/mmol) 1519 (100.0) 84.4 (146.6) 104 27.4 90.0
Follow-up time (in years) 1519 (100.0) 4.3 (2.7) 2.2 3.8 6.4
Number of mGFR measures 1519 (100.0) 2.6 (2.0) 1.0 2.0 3.0
CKD stage 5 diagnosis 282 (18.6)
MGFR < 15 mL/min/1.73m? 139 (9.2)
Dialysis 128 (8.4)
Preemptive transplantation 15 (1.0)
Death 168 (11.1)
Without CKD stage 5 diagnosis 111 (7.3)
With CKD stage 5 diagnosis 57 (3.8)
Time interval between last mnGFR 111 (7.3) 2.3(2.0) 0.8 1.4 35

measure and death for patients died
without CKD stage 5 diagnosis (years)

Abbreviations: SD, standard deviation; mGFR, measured glomerular filtration rate; CKD,
chronic kidney disease; PCR, protein/creatinine ratio
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Table 2. Association between sex, age, mGFR, and proteinuria at inclusion and hazard of
progression to CKD stage 5 and death

Variable Model CKD stage 5 Death before CKD stage 5  Death after CKD stage 5

HR [95%Cl] p-value HR [95%CI] p-value  HR [95%CI] p-value

Sex (female M1 0.98 [0.76-1.26] 0.871
vs. male) M4-01 0.92[0.71-1.19]  0.530

M2 0.58 [0.35-0.95] 0.032
M4-02 0.67 [0.36-1.24] 0.199

M3 0.94[0.52-1.69]  0.831
M4-12 0.71[0.41-1.23]  0.223

Age (per10 M1 0.96 [0.89-1.04] 0.344
year M4-01  1.03[0.94-1.12] 0.535

increase) M2 2.17 [1.79-2.64] <0.001
M4-02 2.19[1.67-2.86] <0.001

M3 1.77[1.39-2.26]  <0.001
M4-12 1.81[1.43-2.29] <0.001

mGFR (per M1 0.34[0.30-0.40]  <0.001
10 M4-01  0.34[0.30-0.40] <0.001

mL/min/1.73 M2 0.85[0.74-0.97]  0.019
mZincrease) M4-02 0.91[0.76-1.08] 0.269

M3 1.23[0.89-1.71]  0.208
M4-12 0.97 [0.70-1.36]  0.869

Logof PCR M1 1.80 [1.62-2.00] <0.001
(per one unit M4-01 1.83[1.63-2.06] <0.001

increase) M2 1.16 [0.98-1.36] 0.083
M4-02 1.10[0.87-1.39] 0.423
M3 1.23[0.97-1.54] 0.082
M4-12 1.16 [0.91-1.47] 0.224

Abbreviations: CKD, chronic kidney disease; HR, hazard ratio; Cl, confidence interval,

mGFR, measured glomerular filtration rate; PCR, protein/creatinine ratio

* M1, Weibull model imputing the time to progression to CKD stage 5 at the time at the first
MGFR measure below 15 mL/min/1.73m?, or censoring at death or latest news (n=1519
patients contributed to the analysis); M2, Weibull model for death before CKD stage 5
diagnosis, censoring at the time at the first mGFR measure below 15 mL/min/1.73m2
(n=1519); M3, Weibull model for death after CKD stage 5 diagnosis (n=245); M4, Weibull

illness-death model accounting for interval censoring (n=1519).
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Figure 1. Times to event for chronic kidney disease (CKD) stage 5 and death used in
models M1 to M4, for two patients: Patient A who died without prior CKD stage 5
diagnosis and Patient B who has been diagnosed with CKD stage 5.

State 0 State 1
Pre-CKD stage 5 > CKD stage 5
(mGFR > 15mL/min/1.73m?) (mGFR < 15mL/min/1.73m?)
State 2
Death

Figure 2. Graphical representation of the iliness-death model (Model M4)
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Figure 3. Probabilities of progression to CKD stage 5 in the next t years after inclusion
into the cohort for a man with different ages, levels of mMGFR and proteinuria at
inclusion, estimated from the illness-death model for interval-censored data (IMID,
model M4, solid line) and the standard survival model (model M1, dotted line)
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4.4.2 Discussion

Afin d’appuyer l'intérét du modéle illness-death pour données censurées par intervalle,
il serait intéressant de répéter nos analyses sur d’autres données, notamment dans une po-
pulation ayant un fort taux de mortalité, par exemple dans des cohortes de personnes plus
agées a l'inclusion. La comparaison des résultats du modéle illness-death et des modéles
standards pour des facteurs agissant a la fois sur la progression vers le stade d’intérét et sur
le déces serait également pertinente, puisque c’est dans cette situation qu’une précédente
étude de simulation a montré les biais les plus importants sur les effets estimés dans les
modéles de survie standards (Leffondre et al., 2013b).

Dans le modéle illness-death utilisé, on a fait I’hypothése de Markov, considérant que
le risque de déces aprés le stade 5 ne dépendait pas du temps passé dans le stade 5. Il
s’agit d’une hypothése relativement forte. On peut en effet supposer que le risque de déces
augmente au fur et & mesure que le temps passé au stade 5 augmente. L’hypothése de Mar-
kov peut étre relachée dans le cas d’un modéle semi-Markovien, ot le risque de progression
dépend alors du temps passé dans ’état courant. Foucher et al. (2007) ont proposé un tel
modéle pour étudier I’évolution de la fonction rénale chez les patients greffés du rein. Leur
modéle prenait en compte & la fois la censure par intervalle et la présence de risques com-
pétitifs et a permis d’étudier les effets des caractéristiques des receveurs et des donneurs
sur chacune des transitions du modéle. Il serait intéressant de comparer les résultats ob-
tenus avec un modéle semi-markovien aux résultats obtenus avec notre modéle quand cela
sera possible dans le package SmoothHazard, pour notamment voir I'impact de la prise en
compte du temps passé dans 1’état courant sur les estimations des effets des facteurs de

risque.

Notre étude comporte d’autres limites. Par exemple, une de nos hypothéses est celle
d’une distribution de Weibull pour les temps d’événements. De plus grandes bases de don-
nées permettraient d’utiliser I’approche par vraisemblance pénalisée et ainsi d’éviter de
supposer a priori toute forme de distribution. Une autre des limites du modéle illness-
death pour données censurées par intervalle que nous avons utilisé est la non prise en
compte des variables dépendantes du temps. Il apparait pourtant que le changement des
valeurs des variables, comme la protéinurie qui peut étre par exemple maitrisée durant

le suivi du patient, est important & prendre en compte. Bien que la prise en compte de



68 Chapitre 4 — Analyses de la survie

variables dépendantes du temps soit théoriquement possible, ce n’est pour le moment pas
programmé dans le package SmoothHazard. L’utilisation de variables dépendantes du temps
dans un modéle multi-états avec censure par intervalle est néanmoins possible, par exemple
en utilisant le package msm (Jackson, 2011). L’utilisation de ce package nécessite cependant
I’hypothése d’homogénéité des intensités de transition, c’est-a-dire qu’elles sont considérées
comme constantes ou constantes par morceaux, et non plus comme variant avec le temps
comme c’est le cas dans nos analyses. Lorsqu’on s’intéresse aux variables dépendantes du
temps, il faut aussi s’intéresser a la nature exogéne ou endogéne de celles-ci. Si les variables
dépendantes du temps sont endogénes aux patients (comme par exemple la protéinurie),
alors il faut modéliser les trajectoires de ces variables conjointement aux processus des
événements d’intérét. Ce serait possible avec les modéles conjoints discutés dans les pers-

pectives a la fin de ce document.

Dans nos analyses, I’échelle de temps était le temps depuis I'inclusion dans la cohorte.
Comme indiqué dans la discussion de ’'article, ce choix nous a permis d’estimer 'effet de
I’age a l'inclusion sur la progression vers le stade 5 et sur la survenue du décés. Choisir le
temps depuis I'inclusion dans la cohorte & la place de ’age nous a également permis d’évi-
ter la troncature a gauche & I’Age a 'inclusion qui aurait eu pour conséquence de réduire
les effectifs & risque étant donnée 1’étendue des ages & 'inclusion dans la cohorte. Il faut
néanmoins étre prudent par rapport a ce choix, notamment parce que les patients sont
inclus dans la cohorte a différents stades de la maladie. Pour rappel, un patient est inclut
dans la cohorte NephroTest quand il est adressé par son néphrologue a un des trois services
d’exploration fonctionnelle de ’étude. Les patients sont donc inclus dans la cohorte quand
leur néphrologue le décide et donc a des stades différents dans leur maladie. Les patients ne
partent donc pas tous du méme niveau de dégradation de la fonction rénale et 1'utilisation
du temps depuis l'inclusion comme échelle de temps peut conduire & des résultats biaisés
sur les estimations des effets des facteurs (Liestol et Andersen, 2002; Thiebaut et Benichou,
2004). Afin de tenir compte du niveau initial, nous avons ajusté les analyses sur le DFG

mesuré a l'inclusion.

Dans les analyses de survie, une des hypothéses majeures des modéles est le fait que les
individus censurés le sont uniquement & cause de raisons non liées a I’étude ou a la survenue
de I’événement (Ranganathan et Pramesh, 2012). Dans un modéle de survie standard, cette

hypothése n’est par exemple pas respectée si les individus qui décédent (et qui seraient cen-
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surés a la visite précédant le décés) sont plus a risque de progresser vers le stade d’intérét
entre cette derniére visite et le décés que ceux qui ne sont pas censurés. La censure informa-
tive liée au décés est prise en compte dans le modéle illness-death pour données censurées
par intervalle, puisqu’on ne censure pas arbitrairement & la derniére visite avant le déces
et qu’on prend en compte toutes les probabilités d’événement sur chacune des transitions
du modele. Dans ce modéle, on peut cependant avoir une censure informative par rapport
aux individus qui sont perdus de vue, si on considére que le fait de ne pas avoir d’informa-
tion sur le stade d’intérét est lié a la progression vers ce stade en elleeméme. Barrett et al.
(2011) se sont intéressés a ce phénomeéne dans le cadre de la démence, en considérant que
les individus perdus de vue avaient des probabilités de démence différentes des individus
observés déments. Ils ont montré grace & un modéle multi-état paramétrique et sous diffé-
rentes hypothéses que la censure informative pouvait avoir un impact sur les résultats et
sur les probabilités de transition entre les états. Dans le méme ordre d’idée, on peut avoir
des temps de censure par intervalle informatifs. Les individus peuvent en effet étre vus plus
souvent que prévu si leur état de santé s’aggrave par exemple. Cette censure par intervalle
informative risque de biaiser les estimations des effets des variables explicatives (Liestol et
Andersen, 2002). Dans la cohorte NephroTest, les individus sont normalement ré-adressés
par leurs néphrologues pour une nouvelle exploration fonctionnelle chaque année, indépen-
damment de leur état. Bien qu’on observe des écarts au protocole, les temps de mesure du

DFG ne sont a priori pas liés a ’état de santé du patient.

Enfin, on pourrait envisager le développement d’un modéle plus complet, modélisant la
progression entre plusieurs stades de la MRC, sous réserve que d’importantes sources de
données présentant un nombre d’événements suffisant soient disponibles. Plusieurs auteurs
ont déja proposé des modéles multi-états, plus complexe que le modéle illness-death & trois
états, prenant en compte la censure par intervalle. Hu et al. (2012) se sont intéressés a
Iestimation des probabilités de progression entre les différents stades de la MRC. Foucher
et al. (2010) ont modélisé I’évolution des receveurs d'un greffon rénal. Enfin, Begun et al.
(2013) ont proposé un modéle a 6 états prenant en compte la censure par intervalle et modé-
lisant toute la progression de la maladie (stade 3, stade 4, stade 5, dialyse, transplantation
et déces) et ont identifié l'effet de facteurs explicatifs sur l’ensemble des transitions. Ces
modéles plus complets sont intéressants. Cependant, pour étudier la trajectoire compléte
de la maladie, nous nous sommes plutot intéresser aux analyses de données longitudinales

qui permettent de prendre en compte la trajectoire globale de ’évolution du DFG au cours
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du temps. En effet, ces analyses prennent en compte toutes les mesures répétées de la fonc-
tion rénale au moment ou elles sont prises, et ne reposent pas sur la définition des stades.
Elles ne sont donc pas confrontées au probléme de la censure par intervalle. De plus, elles
permettent d’étudier les facteurs associés & la pente du DFG au cours du temps, qui est
une mesure quantitative de I’évolution a laquelle les cliniciens sont habitués. Ces analyses

sont présentées dans le prochain chapitre.



CHAPITRE 5

Analyses longitudinales de la

fonction rénale

Lorsqu’on étudie la progression de la MRC, on s’intéresse souvent & 1’évolution de la
valeur du DFG au cours du temps. On se place alors dans le cadre des analyses de données
longitudinales ol on va étudier les mesures répétées de la fonction rénale. Comme montré
dans ma revue de la littérature, différentes approches statistiques sont et peuvent étre
utilisées pour étudier 1’évolution de la fonction rénale et les facteurs associés.

Comme expliqué dans la section 1.2, nous avons identifié dans la littérature plusieurs
limites des analyses longitudinales réalisées pour étudier la fonction rénale. En particulier,
les investigateurs continuent & utiliser une approche en deux étapes pour estimer 'impact
de facteurs de risque sur la pente de DFG, au lieu d’utiliser un modéle linéaire mixte qui
permet d’utiliser toute I'information disponible (introduit & la section 5.1). Nous avons
donc illustré Pavantage de ce modéle dans deux articles (objectif 3 de la thése). Le premier
article compare les résultats de ces deux approches ainsi que les résultats du modéle a
équations d’estimation généralisées (section 5.2) sur des données simulées avec ou sans
sortie d’étude. La deuxiéme illustration de l'intérét du modéle linéaire mixte est réalisée
a travers un exemple d’application & des données répétées de la fonction rénale chez des
patients atteints par le VIH (section 5.3).

Notre revue de la littérature a également détecté un certain nombre d’articles ayant pour
objectif d’identifier des sous-populations de trajectoires distinctes de la fonction rénale.

Les méthodes jusque 1a employées & cette fin comporte des limites méthodologiques. Un
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important travail a donc consisté & utiliser un modéle linéaire mixte & classes latentes pour
identifier différents profils de trajectoires du DFG dans la cohorte NephroTest (objectif 4 de
la thése), afin d’introduire et d’illustrer cette approche dans la communauté des chercheurs
et cliniciens en néphrologie. Le modéle linéaire mixte & classes latentes est une extension du
modeéle linéaire mixte classique, qui suppose non plus une population homogéne mais une
population hétérogéne constituée de sous-groupes de patients ayant chacun une trajectoire
propre du DFG.

5.1 Le modéle linéaire mixte

Le modéle linéaire mixte permet de prendre en compte la corrélation entre les mesures
répétées d’'un méme patient et la variabilité des mesures des patients autour de la tra-
jectoire moyenne de DFG dans la population (Galecki et Burzykowski, 2013; Verbeke et
Molenberghs, 2009). Ces deux éléments sont pris en compte via l'utilisation d’effets aléa-
toires. Il est & noter que le nombre de mesures et les temps des mesures des patients peuvent
ici étre différents, et que les patients n’ayant qu’une seule mesure du DFG contribuent aussi

au modéle.

Le modéle mixte le plus courant est le modéle & intercept et pente aléatoires. L’intercept
aléatoire permet de prendre en compte le fait que le niveau initial de DFG varie d’un patient
4 un autre. La pente aléatoire permet elle de considérer la pente mesurant ’évolution du
DFG au cours du temps comme spécifique & chaque patient. Un modéle ou le temps serait

la seule covariable s’écrit ainsi :
Eij ~ N(0,0’?)
mDFG;; = (Bo + boi) + (81 + b1i)tij + €5 avec 2
o 7 ot b O Dty 65 0N ()T~ (073 - [UO UD
001 0'1

ou

e mDFG;; est la valeur du DFG mesuré chez I'individu ¢ (¢ = 1,...,n) au temps ¢;;

e by; est la déviation du patient i par rapport & la valeur moyenne du DFG & l'inclusion
Bo;

e by; est la déviation du patient ¢ par rapport & la pente d’évolution moyenne du DFG

dans la population f; (cette déviation étant la pente pour une unité de temps) ;
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e bg; et by; sont distribués identiguement et indépendamment suivant une loi normale
de moyenne 0 et de matrice de covariance B ;
e B est ici non structurée, supposant une corrélation entre la variabilité des mesures

autour de la valeur initiale moyenne de DFG et la variabilité du déclin ensuite ;
2

e Les erreurs de mesures ¢;; suivent une loi normale de moyenne 0 et de variance of.

Elles sont indépendantes entre elles et sont indépendantes des b;, quel que soit 4
(i=1,...,n).

L’article publié dans NDT (Leffondre et al., 2014) présente et interpréte les résultats
d’un autre exemple de modéle linéaire mixte incluant les caractéristiques des patients a

I'inclusion (voir section suivante).

De fagon plus générale, le modéle linéaire mixte peut s’écrire :

mDFGZ‘j = X;;B + Z;;bz + €5,

ou

e mDFG;; est la valeur du DFG mesuré chez l'individu ¢ (i = 1,...,n) au temps t;;

(] = 1, ,nz) N
B est le vecteur des effets fixes associés au vecteur des p variables explicatives X;;.

Les variables explicatives peuvent ou non dépendre du temps;

e Z;; est un sous-vecteur de X;; de dimension ¢ (¢ < p);

e Les b; sont des vecteurs de dimensions ¢ d’effets aléatoires. Ces effets sont distribués
identiquement et indépendamment suivant une loi normale de moyenne 0 et de matrice
de covariance B ;

e B peut étre diagonale si on ne suppose aucune corrélation entre les effets aléatoires
ou non structurée lorsque les effets aléatoires sont corrélés entre eux;

e Les erreurs ¢;; suivent une loi normale de moyenne 0 et de variance o2. Elles peuvent
étre indépendantes ou non entre elles (dans le cas d’un processus auto-régressif par

exemple). Elle sont indépendantes des b;, quel que soit ¢ (i = 1,...,n).
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5.2 Comparaison du modéle linéaire mixte et des autres
méthodes couramment utilisées pour étudier les facteurs

associés a I’évolution du DFG

Dans ma revue de la littérature, nous avons vu que différentes approches statistiques
sont utilisées dans la pratique pour étudier les facteurs associés a ’évolution du DFG au

cours du temps. Il se distingue principalement trois approches :

1. L’analyse en deux étapes consistant a estimer dans un premier temps la pente de
DFG individuelle (& partir d’une régression linéaire sur chaque patient par exemple)

puis dans un second temps a estimer I'impact de facteurs sur ces pentes individuelles ;

2. Le modéle linéaire mixte qui consiste & réaliser ces deux étapes en une seule et a
inclure dans ’analyse ’ensemble des patients, y compris ceux n’ayant qu’une seule

mesure ;

3. Le modéle & équations d’estimation généralisées.

Dans un article qui vient d’étre publié dans NDT (Leffondre et al., 2014), nous avons décrit
ces modéles et comparé leurs résultats sur des données simulées (introduites au chapitre 3).
L’objectif était d’expliquer leurs principes et de comparer leurs avantages et leurs incon-
vénients, en particulier lorsque les patients sortent de I’étude suite & des valeurs observées
basses de leur fonction rénale comme c’est le cas lorsqu’ils sont mis sous dialyse ou qu’ils

bénéficient d’une transplantation (données manquantes aléatoirement, MAR).

Les résultats illustrent que le modéle linéaire mixte est a privilégier car :

— Il permet de prendre toute l'information en compte, incluant les patients avec une
seule mesure (contrairement & ’analyse en deux étapes);

— Il permet d’étudier 'impact des facteurs non seulement sur la pente mais aussi sur
le niveau initial de DFG (contrairement & I’analyse en deux étapes qui nécessite des
analyses séparées) ;

— Il est robuste aux données manquantes aléatoirement (contrairement aux équations

d’estimation généralisées standards)
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5.2.1 Article publié dans Nephrology Dialysis Transplantation

Dans ce travail, j’ai réalisé une partie des programmes de simulations, et écrit une partie

de la premiére version de 'article qui est présenté ci-aprés.
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_ Conclusion. This study illustrates that the linear mixed model

ABSTRACT

Background. The most commonly used methods to investi-
gate risk factors associated with renal function trajectory over
time include linear regression on individual glomerular filtra-
tion rate (GFR) slopes, linear mixed models and generalized
estimating equations (GEEs). The objective of this study was
to explain the principles of these three methods and to discuss
their advantages and limitations in particular when renal func-
tion trajectories are not completely observable due to dropout.
Methods. We generated data from a hypothetical cohort of 200
patients with chronic kidney disease at inclusion and seven sub-
sequent annual measurements of GFR. The data were generated
such that both baseline level and slope of GFR over time were
associated with baseline albuminuria status. In a second version
of the dataset, we assumed that patients systematically dropped
out after a GFR measurement of <15 mL/min/1.73 m°. Each
dataset was analysed with the three methods.

Results. The estimated effects of baseline albuminuria status
on GEFR slope were similar among the three methods when no
patient dropped out. When 32.7% dropped out, standard GEE
provided biased estimates of the mean GFR slope in normo-,
micro- and macroalbuminuric patients. Linear regression on
individual slopes and linear mixed models provided slope esti-
mates of the same magnitude, likely because most patients had
at least three GFR measurements. However, the linear mixed
model was the only method to provide effect estimates on both
slope and baseline level of GFR unaffected by dropout.

© The Author 2014. Published by Oxford University Press
on behalf of ERA-EDTA. All rights reserved.

is the preferred method to investigate risk factors associated
with renal function trajectories in studies, where patients may
dropout during the study period because of initiation of renal
replacement therapy.

Keywords: chronic kidney disease, dropout, generalized
estimating equations, glomerular filtration rate, linear mixed
model

INTRODUCTION

In studies investigating trajectories of renal function, patients
are typically followed over time and their renal function is mea-
sured at several time points. Often, these time points differ
between patients, and some patients may dropout during the
study, i.e. their follow-up is terminated earlier than intended.
This can result in substantial between-patient variation in the
length of follow-up as well as in the number of renal function
measurements. Statistical regression models that investigate risk
factors associated with renal function decline should be robust
to this heterogeneity of available data.

As described in our recent literature review [1], the most
commonly used approaches to investigate changes of renal func-
tion over time are (i) linear regression with individual slopes of
decline as the outcome variable (see ref. [2, 3]); (ii) linear mixed
models (see ref. [4, 5]) and (iii) generalized estimating equations
(GEEs) (see ref. [6, 7]). In the statistical literature, it is well
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known that linear mixed models have generally a superior per-
formance than linear regression on individual slopes, especially
if many patients dropout early [8, 9]. It is also recognized that
when the reason of dropout depends on the past observed
values of the outcome, e.g. when patients dropout after having
reached a low observed value of the glomerular filtration rate
(GFR), standard linear mixed models provide more accurate
results than standard GEEs. However, to our knowledge, the dif-
ferences between these methods have mostly been explained and
illustrated in statistical text books (see ref. [8]), but never in the
nephrology literature.

The objectives of this study were to explain the principles
of linear regression on individual slopes, linear mixed models
and GEE; to contrast and highlight their advantages and lim-
itations; and to interpret and compare their results when in-
vestigating factors associated with renal function trajectory
over time. We illustrate this by making use of two hypothetical
datasets in which patients’ renal function is followed over time,
and where patients may or may not dropout during follow-up.
Use of hypothetical, instead of real data, gives us full control of
the reason for dropout, and allows us to investigate sensitivity of
the results to dropout.

A HYPOTHETICAL CLINICAL COHORT

Data from a hypothetical observational cohort of 200 patients
with chronic kidney disease (CKD) were simulated. We assumed
that inclusion into the cohort corresponds to the time the patients
were referred to the participating renal centre, and that inclusion
criteria are any cause and stage of CKD. Patients already on renal
replacement therapy (dialysis or transplantation) at the time of
referral were not included in our hypothetical study.

For each patient, we first randomly generated values of
gender (0 for males and 1 for females), age (in years), indica-
tors of normo-, micro- and macroalbuminuria at baseline, as
well as eight consecutive random annual follow-up visit times
(in years). For each patient, we further generated observed
values of GFR (in mL/min/1.73 m?) at baseline and at each
subsequent visit. Note that these generated observed values of
GFR may virtually be either estimated GFR (eGFR) or mea-
sured GFR (mGFR). We assumed that baseline GFR values
depended on gender, age and albuminuria status at baseline.
For simplicity, we further assumed that the mean trajectory of
GFR over time was linear, and that the mean slope of GFR
over time depended only on albuminuria status at baseline.

Our first dataset consisted of the full data on the 200 pa-
tients without any dropouts. A second dataset consisted of the
same 200 patients, but we assumed that replacement therapy
was systematically initiated after an observed GFR value of
<15 mL/min/1.73 m* and that GFR values were no longer
available. In other words, the second dataset includes data
‘missing at random’ (MAR) since the reason for dropout is as-
sociated only with previously observed values of GFR. This
scenario resembles many longitudinal studies on CKD. Note
that if the reason for dropout was unrelated to GFR, the data
missing after the last observed value of GFR would be ‘missing
completely at random’ (MCAR). In contrast, if the reason of

Table 1. Selected rows of the dataset with dropout®

Gender Normo Micro Macro

Patient Visit Time

3 1 0.00 59.63 5434 0 1 0 0
3 2 1.11 5993 5434 0 1 0 0
3 3 236 4197 5434 0 1 0 0
3 4 348 39.01 5434 0 1 0 0
3 5 457 40.65 5434 0 1 0 0
3 6 6.00 2582 5434 0 1 0 0
3 7 6.74 2773 5434 0 1 0 0
3 8 8.07 2371 5434 0 1 0 0
14 1 0.00 50.89 27.10 1 0 0 1
14 2 136 29.04 27.10 1 0 0 1
14 3 219 16.68 27.10 1 0 0 1
14 4 2.77 8.48 27.10 1 0 0 1
15 1 0.00 4285 35.82 1 0 1 0
15 2 121 2876 35.82 1 0 1 0
15 3 219 2152 3582 1 0 1 0
15 4 3.15 2041 3582 1 0 1 0
15 5 4.04 9.57 3582 1 0 1 0

“Patient is the identification number of the patient; visit is the visit number; GFR is the
value of the measured glomerular filtration rate in mL/min/1.73 m? observed at that visit;
age is the age at baseline in years; gender equals 1 for females, 0 for males; normo equals 1
if the patient was normoalbuminuric at baseline, 0 otherwise; micro equals 1 if the patient
was microalbuminuric at baseline, 0 otherwise; macro equals 1 if the patient was
macroalbuminuric at baseline, 0 otherwise.

100 - P -

[=2] @
[=] o
1 |

GFR in mL/min/1.73m?
gy
(=]

20 \\\\ E: ‘ o / N L

0 2 4 6 8
Years since inclusion

FIGURE 1: Example of observed trajectories of GFR (in mL/min/
1.73 m?) of 20 randomly selected hypothetical patients (dataset with
dropout).

dropout was related to ‘unobserved’ values of renal function,
the data would be ‘missing not at random’ (MNAR). An
extract of the second dataset is summarized in Table 1 and ob-
served GFR trajectories of 20 randomly selected patients from
this dataset are shown in Figure 1.

STATISTICAL METHODS

Linear regression on individual slopes, GEEs and linear mixed
models were applied to the two datasets in order to illustrate

K. Leffondre et al.
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their differences in terms of methods and results. The math-
ematical representation of each model is provided in Appen-
dix, which may be useful for some readers, but is not required
to understand the study. Accompanying software code to fit
the models presented in this study can be found at http:/www.
meduniwien.ac.at/user/georg.heinze/renal-function-trajectory.

Method 1: Linear regression on individual slopes

Let us suppose that the objective was to investigate the asso-
ciation between baseline albuminuria status (normo-, micro-
or macroalbuminuria) and the slope of GFR over time, i.e. the
‘speed’ of GFR decline. This could be achieved by using a
linear regression on individual slopes, which is a two-stage
approach.

In the first stage, the slope of GFR over time was estimated
for each patient, using a simple linear regression model where
the outcome variable was GFR (the GFR values in mL/min/
1.73 m* observed at the different time points) and the inde-
pendent variable was time (the time points in years at which
GFRs were measured; see equation in Appendix). This first-
stage model is based on the assumption that, for each patient,
there is an underlying linear GFR trajectory, and the observed
GEFR values vary randomly in this patient-specific linear tra-
jectory. The resulting estimated slope, expressed in mL/min/
1.73 m*/year, gives a patient’s annual GFR decline. In the
second stage, a linear regression model was used where the
estimated slopes were used as an outcome variable, and the in-
dependent variables were the indicators of micro- and macro-
albuminuria at baseline with normoalbuminuria as reference
(see equation in Appendix and ref. [10] for a discussion on
how to represent qualitative variables in regression models).

The advantage of this two-stage approach is that it is con-
ceptually easy to understand. However, it has several disadvan-
tages. First, it does not allow the investigation of risk factors
associated with baseline level of renal function. Such analysis
has to be performed separately. Secondly, patients with only
one renal function assessment are excluded from the analysis
since their slope cannot be estimated, which may decrease the
sample size and may induce selection bias [11]. Finally,
patient-specific slope estimates may be precise for patients
with many repeated measurements, but may be inaccurate
when derived from only few measurements. Barbour et al. [2]
accounted for this type of heterogeneity by weighting each
patient in the second stage by the inverse of the standard error
of his/her GFR slope estimate derived in the first stage.
However, this weighted version is even more prone to selection
bias than the unweighted standard version since it also ex-
cludes patients with only two visits. Indeed, the derivation of
standard error of the slope requires at least three GFR mea-
sures. For this reason, and also because the weighted version is
less frequently used, we used the unweighted version only.

Method 2: Generalized estimating equations

Let us suppose that the objective was not only to investigate
the association between baseline albuminuria status and the
slope of GFR over time, but also to investigate the association
between baseline albuminuria status and baseline level of
GFR adjusted for gender and age. Indeed, in longitudinal

Analysisofrenal functiontrajectoryover time

observational studies, when the exposure variable is associated
with the slope, it is also often associated with baseline value of
the outcome. These objectives can be investigated using a
single GEE model or a single linear mixed model (Method 3).

In the linear GEE model, the outcome variable was the
GFR observed values measured at the different time points,
and the independent variables were micro- and macroalbumi-
nuria indicators at baseline, the time points (in years) at which
the respective GFR measurement was obtained, interaction
terms between time and micro- and macroalbuminuria indica-
tors, as well as gender and age (in years) as potential confoun-
ders (see equation in Appendix). Note that this specific GEE
model assumed that baseline albuminuria status is potentially
associated with both baseline level and slope of renal function,
and that age and gender are potentially associated with the
baseline level of GFR only. If gender and age are likely to be as-
sociated also with the slope of renal function, then one should
add in the model their interaction terms with time (same for
Method 3). Moreover, as Method 1, this GEE model also
assumes linear trajectories over time. If trajectories are likely
not linear, then one should use a more appropriate non-linear
function of time in the model (same for Method 3).

To use the GEE approach, one has to a priori specify the
structure of the ‘working correlation matrix’. This matrix ex-
presses the correlation between any two of all possible GFR
measures in the same patient. Different choices are possible.
Choosing an ‘independent’ structure assumes that all repeated
measures of the same patient are independent. Choosing an
‘exchangeable’ structure is equivalent to using a linear mixed
model with a random intercept only without random slope
(see Method 3). Choosing an ‘unstructured” working correl-
ation matrix allows the estimation of specific correlations
between each pair of repeated measures, and is thus more
complex to estimate; see e.g. Table 3 in Ravani et al. [12] for
an illustration of these different types of working correlation
matrix. We used both exchangeable and unstructured working
correlation matrices, but since an unstructured correlation
matrix may sometimes lead to numerical issues when comput-
ing the estimates, we only present the results with the simpler
exchangeable structure. However, it is important to note that
we used standard error estimates that are robust to wrong
choice of the working correlation matrix [13] and can be ob-
tained from most software.

The advantage of GEE is that it remains conceptually
simple. The major disadvantage of its standard version is that
it is not robust to patients dropping out because of their earlier
‘observed’ GFR values (MAR data). Some methods have been
proposed to account for such dropouts in GEE (see ref. [14]),
but they are not used commonly and therefore, they were not
included here.

Method 3: Linear mixed model

We used a linear mixed model that included exactly the
same variables as the GEE model (Method 2), except that it
additionally included a random intercept and a random slope
(see equation in Appendix). The term mixed model refers to
the use of both fixed effects and random effects in the model.
The fixed effects (i.e. regression coefficients § in Appendix)
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have exactly the same population-averaged interpretation as
the regression coefficients in GEE. In contrast, the additional
random effects are subject-specific. More specifically, for a
given patient, the random intercept quantifies the difference
between his/her specific observed baseline value of GFR and
the mean GFR baseline value of all patients with the same
gender, age and albuminuria status at baseline. The random
slope quantifies the difference between the slope of his/her
own specific GFR trajectory over time and the mean GFR
slope of all patients with the same baseline albuminuria status
(same albuminuria status because albuminuria may potentially
modify GFR slope in this model).

The correlation between repeated measures of the same
patient is accounted for via random effects. Note that standard
outputs from the software do not return individual values of
random intercept and random slope, but only the estimates of
their variance. Larger estimated variances indicate higher vari-
ability in baseline GFR and in GFR slopes between patients, re-
spectively. To estimate the parameters of the linear mixed
model, one has to assume a specific distribution of random
effects. For a continuous outcome like GFR, it is common to
assume a normal distribution, which is implemented in most
statistical software programs. If one uses both a random inter-
cept and a random slope, as we did, one should further specify
whether the random slope may be correlated with the random
intercept. A zero correlation implies that individual departures
from the mean slope are not associated with individual depar-
tures from the intercept. In the present analysis, we allowed for
a possible correlation and thus used an ‘unstructured’ covari-
ance matrix of the random effects. Since the correlation was
not statistically significant, we present the results of the model
with a ‘diagonal’ covariance structure, imposing the restriction
that random slope and random intercept are uncorrelated.
Note that specifying a ‘diagonal” structure may also help to
solve numerical problems when computing the estimates.

Random effects in mixed models thus allow the character-
ization of all individual trajectories. This is the reason why
mixed models are often called a ‘subject-specific approach’, as
opposed to GEE, which is a ‘population-averaged approach’.
However, for a continuous outcome like GFR, linear GEE and
linear mixed model will lead to the same estimates if (i) one
uses a random intercept only in the linear mixed model and
an exchangeable working correlation matrix in linear GEE and
(ii) if no patients dropout of the study or if the reason for
dropout is unrelated to renal function (MCAR data). However,
if some patients dropout of the study early because of initi-
ation of renal replacement therapy due to low previously ‘ob-
served’ values of GFR (MAR data), then the linear mixed
model will provide much more reliable estimates than stand-
ard GEEs [1].

RESULTS

Baseline characteristics are presented in Table 2, and the mean
follow-up times and the distribution of the number of visits
per patient are reported in Table 3 for the two datasets. In the
dropout scenario, 65 (32.5%) patients dropped out of the

Table 2. Baseline characteristics of the 200 patients from the hypothetical
cohort

Characteristics Categories n (%) Mean (SD)

GFR (in mL/min/1.73 m?) 200 (100.0) 51.3 (17.1)

CKD stage 1 3 (1.5)
2 64 (32.0)
3 110 (55.0)
4 20 (10.0)
5 3(1.5)

Status of albuminuria Normoalbuminuria 79 (39.5)
Microalbuminuria 61 (30.5)
Macroalbuminuria 60 (30.0)

Gender Males 136 (68.0)
Females 64 (32.0)

Age (in years) 200 (100.0) 59.7 (15.2)

SD, standard deviation.

Table 3. Mean follow-up time and number of visits per patient

Dataset with
dropout (1 =200)

Dataset with no

dropout (1 =200)

Mean (SD) follow-up
time in years
Number (%) of patients with

7.0 (0.6) 5.9 (1.7)

1 visit only 0 3(1.5)
2 visits only 0 2 (1.0)
3 visits only 0 9 (4.5)
4 visits only 0 15 (7.5)
5 visits only 0 19 (9.5)
6 visits only 0 10 (5.0)
7 visits only 0 7 (3.5)
8 visits 200 (100.0) 135 (67.5)

SD, standard deviation.

study after having reached an observed GFR measure below
15 mL/min/1.73 m>.

When no patient dropped out of the study, all statistical
methods gave similar results (Table 4). For example, according
to the linear mixed model, GFR decreased on average by 1.76
mL/min/1.73 m” each year in normoalbuminuric patients at
baseline. The average GFR decline was 1.76 + 2.84 = 4.6 mL/
min/1.73 m*/year in microalbuminuric patients, and was 1.76
+3.09 = 4.85 mL/min/1.73 m*/year in macroalbuminuric pa-
tients. Similar eGFR slopes over time were obtained with
linear regression on individual slopes and GEE. After adjust-
ment for age and gender, micro- and macroalbuminuric
patients at baseline had a mean baseline GFR lower by 18.5
and 26.6 mL/min/1.73 m> when compared with normoalbu-
minuric patients at baseline, with the linear mixed model, re-
spectively. Very similar estimated differences were obtained
with GEE.

Differences of estimates between the three methods ap-
peared in the dropout scenario (Table 4). In particular, GEE
underestimated the mean slope of GFR in the three groups
of albuminuria, when compared with the true mean slopes
that we simulated in the data (data not shown). The results of
GEE even wrongly suggest that the mean slope in macro-
albuminuric patients is not significantly different from that in
normoalbuminuric patients (mean slope difference of —1.05,

K. Leffondre et al.
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Table 4. Estimated effects of baseline albuminuria status on baseline level and slope of GFR (in mL/min/1.73 m?)

Albuminuria status

Method 1 Linear regression
on individual slopes

Estimated value (95% CI)

Method 2 Linear GEE Method 3 Linear mixed model

Estimated value (95% CI) Estimated value (95% CI)

Adjusted® mean GFR differences at baseline

In micro versus normo
No dropout
Dropout
In macro versus normo
No dropout
Dropout
Mean GEFR slope per year
In normo
No dropout
Dropout
In micro versus normo
No dropout
Dropout
In macro versus normo
No dropout
Dropout

—1.76 (—-2.61; —0.91)
—1.75 (-2.69; —0.81)

—2.84 (—4.13; —1.55)
—3.14 (—4.56; —1.71)

—3.67 (—4.97; —2.37)
—3.84 (—5.29; —2.38)

—18.4 (—21.8; —15.0)
202 (=23.7; —16.7)

—26.6 (—30.7; —22.5)
—28.8 (—32.8; —24.6)
—1.78 (=2.55; —1.01)

—1.63 (-2.36; —0.90)

—2.85 (—4.05; —1.65)
—1.56 (—2.58; —0.54)

—3.66 (—5.02; —2.30)
—1.05 (—2.42; 0.32)

—18.5 (=22.2; —14.8)
—18.4 (—22.1; —14.7)

—26.6 (—30.3; —22.9)
—26.6 (—30.3; —22.8)
—1.76 (—2.61; —0.92)

—1.74 (=2.55; —0.93)

—2.84 (—4.12; —1.56)
—2.92 (—4.17; —1.67)

—3.67 (—4.96; —2.38)
—3.09 (—4.41; —1.78)

CI, confidence interval.
?Adjusted for age and gender.

95% confidence interval: —2.42, 0.32 mL/min/1.73 m*/year).
Linear regression on individual slopes and linear mixed
models provided estimates of the same magnitude likely
because most patients (98.5%) had at least two visits (Table 3).
In other words, excluding the three patients who had only one
measure in the linear regression on individual slopes did not
affect its results (Table 4).

CONCLUSION

Our study illustrates differences and similarities among the
results obtained from three different statistical methods com-
monly used to investigate risk factors of renal function trajec-
tories. More specifically, we compared linear regression on
individual slopes, linear mixed models and GEE, all of which
can be used for investigating the impact of some baseline char-
acteristics (albuminuria status in our example) on the slope of
renal function over time. Our comparison indicates that when
no patients dropout of the study, the three methods yield
similar results. However, in practice most studies will be prone
to dropout of patients for various reasons. Renal replacement
therapy initiation and death are the most common causes of
dropout when studying renal decline. Because the decision on
renal replacement therapy initiation is usually based on the
previously observed values of renal function, and thus drop-
ping out of the study for that reason is not completely
random, the linear mixed model is the method of choice.
Indeed, as illustrated in our study, the results of standard GEE
are not robust to such dropout. If GEE is preferred for any
reason, the analyst should consider one of its extensions to
account for such dropout, such as a weighted version [14].
Linear regression on individual renal function slopes may
provide satisfactory estimates, if most patients have at least

Analysisofrenal functiontrajectoryover time

three visits. However, the analyst should prefer the linear
mixed model, because it accounts for all information including
patients with only one renal function assessment, can pro-
vide all estimates in a single-stage calculation, can deal with
unequal number of measurements per patient and also allows
investigating factors associated with baseline values of renal
function.

In this illustrative study, we made several simplistic as-
sumptions. For instance, we simulated a small cohort of pa-
tients with only limited baseline characteristics to adjust for
and without any interactions between them. However, all the
points that we raised apply to larger cohorts as well, and GEE
or linear mixed models may include several other potential
baseline confounders or effect modifiers. We also simulated
only annual observed GFR values, even for patients with se-
verely reduced kidney function, which may diverge from clin-
ical practice. However, all analytical models accounted for all
individual-specific times of GFR measurements/estimations,
so that these GFR assessments do not need to be taken at
equally spaced times. Moreover, we simplified all models by
assuming linear mean trajectories of GFR over time. Although
linearity is usually assumed, some studies have shown that
many patients may actually have a non-linear GFR trajectory
[15]. Such non-linear trends of the renal function over time
can be accommodated both in the linear mixed model and in
GEE. For example, Alves et al. [5] used a spline function of
time in a linear mixed model to describe individual non-linear
trends of eGFR over time. The linear mixed model may be ex-
tended to account for other particularities of the data at hand.
For example, if the distribution of the random effects deviates
from normality, as it may be the case when the outcome is
GFR, it is possible to transform the outcome variable or to use
more appropriate distributions of random effects (see e.g.
[16]). Finally, we assumed that dropout was only related to
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previous low ‘observed’ GFR values (MAR data). If dropout of
the study is not predictable from the observed GFR values, but
may depend on ‘unobserved’ ones (MNAR data), then neither
standard GEE nor standard mixed models should be used.
Instead, a joint modelling approach combining a linear mixed
model and a time-to-event model can be used to account for
this informative dropout [17]. If the objective is to further
identify different subpopulations of trajectories over time, a
joint latent class linear mixed model may be used [18].
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APPENDIX

METHOD 1: LINEAR REGRESSION ON
INDIVIDUAL SLOPES

In the first stage, the following linear regression model was es-
timated for each patient i

GFR,J = A,‘ =+ Bitij =+ 81']',

where t;; is the time (in years) of visit j for patient i; GFR;; is
the GFR value of patient i at time t;; A; is the expected value
of GFR at baseline (intercept) for patient i; B; is the slope of
GFR for patient i, i.e. his/her average change in GFR per
year; A; + Bit;; gives the expected value of GFR for patient i
i €ij is a random deviation about the expected
value of GFR at time t;;. All €;; are assumed to be independ-
ent and normally distributed with mean zero and the same
variance.

In the second stage, all individual estimated slopes
(B;) derived from the first stage were used to estimate the fol-
lowing linear regression model:

Bi = 7, + y;micro; + y,macro; + u;,

where 7, (intercept) is the mean (population-averaged) slope of
GFR in normoalbuminuric patients at baseline; vy, is the mean
(population-averaged) difference in GFR slopes between micro-
and normoalbuminuric patients at baseline; y, is the mean
(population-averaged) difference in GFR slopes between
macro- and normoalbuminuric patients at baseline; u; is a
random deviation of patient i about the mean (population-aver-
aged) GFR slope. All ; are assumed to be independent and nor-
mally distributed with mean zero and identical variance.

METHOD 2: GENERALIZED ESTIMATING
EQUATIONS

In the GEE model, the general equation expressing the expected
(i.e. mean or predicted) value of GFR at visit j for a patient i
with a given baseline albuminuria status, age and gender is
given by
E(GFRij) = B, + Bymicro; + B,macro; + B;t; + B,micro;
X tij + Bsmacro; X t; + Bgage; + B,gender;.
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From this equation, it is possible to write the expected GFR
value at time ¢; for a patient with a given gender, age and albu-
minuria status at baseline. For example,

For a normoalbuminuric male aged 65 years at baseline:

E(GFR;j|micro = 0, macro = 0, gender = 0, age = 65, t;;)
= By + Bstij + 658¢.
For a microalbuminuric male aged 65 years at baseline:
E(GFR;j |micro = 1, macro = 0, gender = 0, age = 65, t;;)
=B+ B+ (Bs + B4)tij + 658¢.
For a macroalbuminuric male aged 65 years at baseline:

E(GFR;; |micro = 0, macro = 1, gender = 0, age = 65, t;;)
= Bo + B, + (Bs + Bs)t;j + 65p.

From these examples, one can deduce the following interpret-
ation of regression coefficients of interest:

B, is the mean (population-averaged) difference in GFR at
baseline (t; = 0) between micro- and normoalbuminuric
patients of the same gender and age at baseline.

B, is the mean (population-averaged) difference in GFR at
baseline (t;j = 0) between macro- and normoalbuminuric
patients of the same gender and age at baseline.

B is the mean (population-averaged) slope of GFR in nor-
moalbuminuric patients at baseline.

B, is the mean (population-averaged) difference in GFR
slopes between micro- and normoalbuminuric patients at
baseline.

Analysisofrenal functiontrajectoryover time

Bs is the mean (population-averaged) difference in GFR
slopes between macro- and normoalbuminuric patients at
baseline.

METHOD 3: LINEAR MIXED MODEL

In the linear mixed model, the general equation expressing the
observed value of GFR at visit j for a patient i with a given
baseline albuminuria status, age and gender is given by:

GFRjj = (B, + uoi) + Bymicro; + B,macro; + (B5 + uy)t;;
+ Bymicro; X t;; + Bsmacro; X t;; + Bsage;
+ B,gender; + e,

where all the fixed effects 8 have the same population-averaged
interpretation as in linear GEE (Method 2). 1, is a random de-
viation of patient i about the population-averaged baseline
GFR in patients with identical baseline characteristics. All uy;
are assumed to be independent and normally distributed with
mean zero and the same variance. u;; is a random deviation of
patient i about the population-averaged slope of GFR, ie.
about B; for normoalbuminuric; B85 + B, for microalbuminu-
ric and B; + B; for macroalbuminuric patients at baseline. All
uy; are assumed to be independent and normally distributed
with mean zero and with the same variance. They are further
assumed to be either independent or dependent of uy; (i.e.
using either a diagonal or an unstructured covariance matrix
for the random effects). e;; is a random error at time ¢; All e;;
are assumed to be independent and normally distributed with
mean zero and identical variance.
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5.3 Utilisation du modéle linéaire mixte pour étudier

I’évolution du DFG chez les patients atteints par le VIH

Dans ce travail, j’ai collaboré avec Frédéric-Antoine Dauchy, clinicien au CHU de Pel-
legrin, et Sylvie Lawson-Ayayi, du Groupe d’Epidémiologie Clinique du Sida en Aquitaine,
afin d’analyser ’évolution de la fonction rénale chez les patients atteints par le VIH, et étu-
dier plus particuliérement son association avec un traitement anti-rétroviral, le ténofovir,
ainsi qu’avec la protéinurie. Pour ce travail, j'ai également consulté Cécile Proust-Lima,
chercheuse dans ’équipe biostatistique spécialisée dans les analyses longitudinales, pour
définir le modéle & utiliser car il fallait prendre en compte les changements de traitement
des patients au cours du temps, et donc utiliser un modéle linéaire mixte assez complexe.
J’ai réalisé ce travail en autonomie par rapport a Karen qui m’avait mise en contact avec
Frédéric-Antoine Dauchy puis qui n’est intervenue que sur la discussion des résultats et

leurs interprétations. Il est encore en cours et fera ’objet d’un article.

5.3.1 Introduction

L’amélioration des traitements anti-rétroviraux a considérablement augmenté le pro-
gnostic vital des patients atteints par le VIH. Vivants plus longtemps, ils sont néanmoins
plus susceptibles de subir les effets secondaires des traitements ou certaines complications.
Parmi elles, les dysfonctions rénales sont une part importante de morbi-mortalité (Scarpino
et al., 2013). Il apparait donc essentiel de bien caractériser les facteurs favorisant le déclin
rénal, et notamment d’évaluer 'impact du traitement anti-rétroviral sur ce déclin (Maggi
et al., 2014; Tourret et al., 2013; Morlat et al., 2013). Le premier objectif de ce travail
consistait donc a évaluer l'effet de la prise de ténofovir (TDF) sur 'évolution du DFG au
cours du temps.

Plusieurs études se sont aussi intéressées a identifier les facteurs, liés au VIH ou non, as-
sociés a la présence d’une protéinurie et a son type, glomérulaire ou tubulaire (Gravemann
et al., 2014; Reynes et al., 2013). Cependant, bien que la protéinurie soit elle-méme associée
a la fonction rénale, peu d’études se sont intéressées & I'impact du type de protéinurie sur
la trajectoire de la fonction rénale chez les patients VIH. Il s’agissait du second objectif
de ce travail. Nous nous sommes aussi intéressés a I'impact du niveau de la protéinurie sur
I’évolution future du DFG.
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5.3.2 Meéthodes

Variable dépendante

Le DFG (en mL/min/1,73m?) a été estimé & 'inclusion dans la cohorte TAHIVA puis &

chaque nouvelle visite du patient grace a I’équation du MDRD (introduite dans le chapitre

1).

Variables d’exposition

Nos variables d’exposition concernant le traitement anti-rétroviral étaient la prise ou
non de TDF et la durée cumulée d’exposition au TDF (en années). Le changement de trai-
tement nous a permis de définir pour chaque patient des périodes de traitement. Cela est
illustré sur la figure 5.1. Prenons 'exemple d’un patient qui a son DFG estimé a chaque
visite de suivi. A chacune de ses visites, le patient est dans une période de traitement spéci-
fique, définie par la prise ou non de TDF. Le début de chaque période est défini par 'arrét
ou par la (re)prise du TDF. Notons que si on trouve une association entre la prise de TDF
sur une période donnée et le niveau de DFG au début de cette période, alors cela pourrait
s’expliquer par le fait que c’est le niveau de DFG qui participerait au choix de mise sous
TDF, et non par un effet de la prise de TDF a un moment donné sur le niveau de DFG
au méme moment. Au début de chaque période de traitement, on calcule la durée cumulée
d’exposition au TDF qui est actualisée & chaque début de période suivante, et reste donc
constante entre le début et la fin d’une période de traitement.

Le type et le niveau de protéinurie ont été identifiés & l'inclusion. Afin de définir le
type de protéinurie, glomérulaire ou tubulaire, nous avons utilisé le schéma de la figure 5.2.
Une protéinurie était considérée comme importante si le rapport protéinurie/créatininurie
était supérieur a 0,1 g/mmol ou si le rapport albuminurie/créatininurie était supérieur a
70 mg/mmol. Cette mesure n’a été réalisée qu’a 'inclusion dans la cohorte, elle a donc été

considérée constante tout au long de la période de suivi des patients.

Variables d’ajustement

Les caractéristiques des patients prises en compte dans l'analyse étaient liées ou non

au VIH. Les variables qui étaient actualisées & chaque changement de traitement, et donc
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a chaque début de nouvelle période de traitement, étaient : I’Age (en années), le temps
depuis le diagnostic du VIH (en années), le stade de la maladie (SIDA ou non SIDA), la
charge virale (en copies/mL), le taux de CD4 (en cellules/mm?), le taux d’hémoglobine (en
g/dL), la présence d’'une pathologie cardio-vasculaire (définie par la présence d’une hyper-
tension ou des antécédents de maladie cardiaque), associée ou non a la prise d’inhibiteurs
de 'enzyme de conversion (IEC), la présence d’une dyslipidémie et le tabagisme. Les autres
caractéristiques étaient soit des caractéristiques non dépendantes du temps tel que le sexe
ou le groupe de contamination pour le VIH, soit des caractéristiques recueillies seulement
a l'inclusion dans I’étude : 'indice de masse corporelle (IMC), la présence d’une hépatite

B, la présence d’une hépatite C et la présence d’un diabéte sucré.

Modélisation

Comme indiqué précédemment, le suivi de chaque patient a été décomposé en autant de
périodes qu’il a eu de changements de traitement (voir figure 5.1). Le modeéle avec seulement

le temps comme covariable s’écrit :

€ipj ~ N (0,02)

boi ~ N (0, o2
mDFGip; = (Bo + boi + ’Yin) + (61 + ’Yup)tipj + €jpj ol 0 ( b)

2
oy o
(Yoip> 11ip) T ~ N (07 [ oo
0-'701 O-’y1
ou
e mDFG;,; est la 5™ (j = 1,...,n;) valeur du DFG mesuré chez le i individu

(i = 1,...,n) durant sa p®™® période de traitement (p = 1,...,n;) au temps t;,; (en
années) ;

e [0 + boi + Yoip est la valeur du DFG du patient ¢ au début de sa p®™€ période de
traitement (voir figure 5.3) ;

e 31 + 71ip est la pente annuelle du DFG (en mL/min/1,73m?/an) du patient i durant
sa p°™€ période de traitement ;

e [y représente la valeur moyenne du DFG mesuré au début d’une période de traitement,

toutes périodes de traitement confondues;

)

e [31 est la pente d’évolution moyenne du DFG dans la population (en mL/min/1,73m?/an),

toutes périodes de traitement confondues;
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® bo; + v0ip est I'écart de l'intercept du patient ¢ par rapport a l'intercept moyen Sy,
avec bg; 'écart toutes périodes confondues, et ;) I’écart spécifique a la p™e période
de traitement (voir figure 5.3);

® 71 est I'écart entre la pente spécifique du patient 7 a sa p®™€ période de traitement

et la pente globale de tous les patients toutes périodes confondues f ;
2

e Les erreurs de mesures ¢;; suivent une loi normale de moyenne 0 et de variance o;.
Elles sont indépendantes entre elles et sont indépendantes des effets aléatoires, quel

que soit i (i = 1,...,n).

La figure 5.3 représente une illustration graphique des effets fixes et des effets aléatoires
pour le patient de la figure 5.1. Les trajectoires moyennes du DFG sont supposées étre li-
néaires a 'intérieur de chaque période de traitement. Notons que 'utilisation d’une fonction

quadratique du temps n’a pas donné un meilleur ajustement aux données.

Afin d’étudier 'impact des différents facteurs (prise de TDF, durée cumulée de TDF,
type et niveau de protéinurie a I'inclusion) sur la pente du DFG, nous avons introduit dans
des modéles spécifiques & chaque facteur des termes d’interaction entre le facteur étudié et
le temps. L’hypothése de linéarité a été vérifiée pour ’ensemble des variables quantitatives.
Toutes les variables et interactions avec une p-value associée inférieure a 0,20 ont été inclues
dans un modéle complet initial. Une procédure pas-a-pas descendante a été utilisée pour

obtenir le modéle final.
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FIGURE 5.1 — Illustration de la prise en compte des différentes périodes de traitement et
de l'actualisation des variables d’exposition au cours du temps, pour un patient ayant déja
cumulé 2,8 ans d’exposition au ténofovir a I'inclusion
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FIGURE 5.2 — Critéres de définition des différents types de protéinurie
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FIGURE 5.3 — Illustration de l'interprétation des effets aléatoires

5.3.3 Reésultats

Descriptif de la population

Les caractéristiques des 395 patients de TAHIVA sont présentées dans le tableau 5.1.
En moyenne, les sujets ont eu 1,56 périodes de traitement au cours de leur suivi, avec en
moyenne 5,96 mesures sur chaque période. 30 sujets (7,9%) étaient atteints d’un type de
protéinurie glomérulaire et 41 (10,8%) avaient une protéinurie tubulaire. Une protéinurie
importante a été retrouvée chez 12 (3,2%) sujets. A l'inclusion dans I’étude, 224 (56,7%)
patients prenaient du TDF. Chez I’ensemble des sujets, la durée cumulée moyenne d’expo-

sition au TDF était de 2 ans.
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TABLE 5.1 — Caractéristiques des patients inclus dans TAHIVA

Variables n (%) Moyenne (Std) Percentiles
25éme 50éme 75éme

Variables de suivi

Nombre de visites 395 (100,0) 11,0 (4,7) 8,0 10,0 13,0
Nombre de périodes de traitement 395 (100,0) 1,6 (0,8) 1,0 1,0 2,0
Nombre de mesures par périodes 618 (-) 6,0 (4,0) 3,0 6,0 8,0
Temps de suivi (années)® 392 (99,2) 3,2 (0,7) 2,7 3,2 3,6
Variables mesurées a 1’inclusion
Valeur du DFG estimé (mL/min/1,73m?) 395 (100,0) 99,6 (23,7) 84,3 994 1151
Prise de TDF Non 171 (43,3)

Oui 224 (56,7)
Durée cumulée d’exposition au TDF (années) 395 (100,0) 2,0 (2,0) 0,0 1,4 3,5
Type de protéinurie Glomérulaire 30 (7,9

Tubulaire 41 (10,8)
Protéinurie importante Non 369 (96,8)

Oui 12 (3.2)
Age (années) 395 (100,0) 48,6 (9,8) 428 AT6 54,4
Sexe Hommes 298 (75,4)

Femmes 97  (24,6)
Indice de masse corporelle Normal/Surpoids 331 (87,8)

Maigre 34 (9,0)

Obése 12 (3,2)
Hépatite B Non 371 (94,4)

Oui 22 (5,6)
Hépatite C Non 309 (80,5)

Oui 75 (19,5)
Temps depuis le diagnostic du VIH 395 (100,0) 13,3 (6,3) 84 14,3 186
Groupe de contamination Autre 346  (87,6)

Toxicomane 49 (124)
Stade de la maladie Non SIDA 308 (78,0)

SIDA 87 (22,0)
Charge virale [0-40] 208 (79,7)
(copies/mL) >40 76 (20,3)
Taux de CD4 =500 174 (46,8)
(cellules/mm3) [350-500] 110 (29,6)

<350 88 (23,6)
Taux d’hémoglobine (g/dL) 360 (91,1) 142 (1,4) 134 14,2 15,1
Pathologie cardio-vasculaire® Non 349 (88,4)

Oui sans IEC 25 (6,3)

Oui avec IEC 21 (5,3)
Diabéte sucré Non 349 (88,4)

Oui 46 (11,6)
Dyslipidémie Non 259  (65,6)

Oui 136 (34,4)
Tabagisme Non 182 (49,9)

Oui 183 (50,1)

aPour les sujets ayant eu au moins deux visites
PDéfinie par la présence d'une hypertension ou des antécédents de maladie cardiaque
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Evolution de la fonction rénale

Aucune interaction avec le temps n’est retrouvé par rapport & la prise de TDF ou a
la durée cumulée d’exposition au TDF. Il n’y a pas non plus d’interaction avec le temps
par rapport au type de protéinurie. On retrouve une interaction avec le temps seulement
pour le fait d’avoir ou non une protéinurie importante. Les résultats sont présentés dans le

tableau 5.2. Le modéle final était donc le suivant :

mDFG;p; = (Bo + boi + Yoip) + (81 + Yiip)tipj

, . . €ipj ~ N (0303)
+P2glomérulaire; + Sstubulaire;

. . . bo;i ~ N (0,0%)
+Baprot.importante; + f5(prot.importante;) x t;,; ou )
. Yoip 0%  Ovo1
+,36TDFip + 57dureeTDFip ~N |0,

2
R Yip Ov1 Oy
+Bsage;, + €ipj

ol

e [y n’a aucune interprétation clinique pertinente ;

(51 est la pente moyenne sur toutes les périodes de traitement confondues des patients

n’ayant pas de protéinurie ou ayant une protéinue non importante;

e 31 + (5 est la pente moyenne sur toutes les périodes de traitement confondues des
patients ayant une protéinue importante (glomérulaire ou tubulaire) ;

e 35 est la différence moyenne de DFG au début d’une période de traitement entre les
patients ayant une protéinurie glomérulaire faible et ceux n’ayant pas de protéinurie;

e [3 est la différence moyenne de DFG au début d’une période de traitement entre les
patients ayant une protéinurie tubulaire faible et ceux n’ayant pas de protéinurie;

e [4 est la différence moyenne de DFG au début d’une période de traitement entre les
patients ayant une protéinurie importante et ceux ayant une protéinurie non impor-
tante (quel que soit le type de protéinurie) ou absente ;

e (s est la différence moyenne de DFG au début d’une période de traitement entre les
patients démarrant du TDF et ceux arrétant le TDF au début de la période;

e (7 est la différence moyenne de DFG au début d’une période de traitement pour une
augmentation de une année de la durée cumulée d’exposition au TDF au début de la
période ;

e (g est la différence moyenne de DFG au début d’une période de traitement pour une

augmentation de une année de I’dge du patient au début de la période.
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La présence d’une protéinurie importante est associée & une augmentation du DFG au cours
du temps, avec une pente moyenne de 6,18 mL/min/1,73m?/an (IC95%[2,71;9,65]) (toutes
périodes confondues), comparée & une pente de 0,94 mL/min/1,73m? /an (1C95%]0,33 ;1,53]

chez les patients avec une protéinurie non importante ou sans protéinurie.

Comparée & une absence de protéinurie, la présence d’une protéinurie glomérulaire a
I'inclusion, que la protéinurie soit importante ou non, est associée & un niveau moyen de
DFG significativement plus bas au début de la période de traitement. Plus précisément,
les patients ayant une protéinurie glomérulaire non importante ont un DFG en début de
période de traitement en moyenne plus bas de 7,7 mL/min/1,73m? (IC95%]-15,3-0,2]) sur
toutes les périodes de traitement confondues, par rapport a ceux qui n’avaient pas de pro-
téinurie a l'inclusion. La différence est plus importante pour ceux qui ont une protéinurie
importante, avec un DFG moyen plus bas de 32,7 mL/min/1,73m? (IC95%]-46,2;-19,2]). De
méme, pour ceux qui ont une protéinurie tubulaire importante & 'inclusion, le DFG moyen
au début d’une nouvelle période de traitement est plus bas de 30,7, IC95%]-42,6 ;-18,8|) par

rapport aux patients sans protéinurie, toutes périodes de traitement confondues.

La prise de TDF au début de la période de traitement, comparée a la non prise du
TDF, n’était pas significativement associée au niveau moyen de DFG au début de la pé-
riode. L’augmentation d’une année de la durée cumulée d’exposition au TDF en début de
période de traitement était significativement associée & un DFG moyen plus bas de 1,27
mL/min/1,73m? (IC95%][-2,14 ;-0,41]) au méme moment.

Hormis I’age, aucune des variables d’ajustement ou de confusion potentielles n’a mon-
tré une association significative avec le niveau moyen du DFG au début de la période de
traitement ou avec la pente de DFG durant la période. Pour une augmentation d’une année
de I’age au début de la période de traitement, le DFG moyen au méme moment est signifi-
cativement plus bas de 0,81 mL/min/1,73m? (IC95%[-1,02;-0,60]).

5.3.4 Discussion

Seule la présence d’une protéinurie importante a I’inclusion était significativement asso-

ciée a la pente du DFG, toutes périodes de traitement confondues. Les patients ayant une
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TABLE 5.2 — Effets ajustés estimés des variables sur le niveau moyen de DFG au début
d’une période de traitement et sur la pente de DFG durant la période de traitement

Variable Valeur estimée  (IC95%)
Différence moyenne de DFG mesuré en début de période de traitement
Age au début de la période de traitement -0,81 (-1,02;-0,60)

(pour une augmentation d’une année)
Type de protéinurie

Absence Reéf.
Glomérulaire
Protéinurie non importante & 'inclusion -7,74 (-15,29:-0,20)
Protéinurie importante & 'inclusion -32,69 (-46,23 ;-19,15)
Tubulaire
Protéinurie non importante & 'inclusion -5,72 (-12,96;1,52)
Protéinurie importante a ’inclusion -30,67 (-42,59 ;-18,75)
Prise de TDF au début de la période de traitement
Non Reéf.
Oui -1,87 (-4,33;0,60)
Durée cumulée d’exposition au TDF -1,27 (-2,14;-0,41)

au début de la période de traitement

(pour une augmentation d’une année)

Pente moyenne de DFG mesuré durant une année de traitement
Protéinurie non importante a l'inclusion 0,94 (0,33;1,53)
Protéinurie importante a 'inclusion 6,18 (2,71,;9,65)

protéinurie importante avaient un DFG qui s’améliorait au cours du temps comparés aux
autres patients, qui ont tendance a rester stables. Cela pourrait s’expliquer par la prise en
charge des patients protéinuriques. Dans cette étude, on disposait seulement de la mesure de
la protéinurie a I'inclusion. On peut supposer que la prise en charge des patients leur a per-

mis de maitriser cette protéinurie, permettant ainsi une amélioration de leur fonction rénale.

On ne retrouve pas d’association entre la prise de TDF sur une période de traitement
donnée et la pente du DFG sur cette période. Cependant, une augmentation de la durée
cumulée d’exposition au TDF au début de cette période était associée & un DFG moyen
plus bas sur cette période. Il pourrait s’agir d’un effet néphrotoxique du TDF, déja suggéré
dans la littérature (Flandre et al., 2011; Horberg et al., 2010; Mocroft et al., 2010; Fafin

et al., 2012). La toxicité ne serait pas immédiate, expliquant qu’on ne retrouve pas d’effet
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de la prise de TDF mais un effet de 'exposition différé, sur le long terme.

L’ensemble de ce travail fera ’objet d’un article.

5.4 Identification de sous-populations de trajectoires de la

fonction rénale

Dans le contexte de la MRC, plusieurs auteurs ont déja suggéré ou montré que différents
profils de trajectoires du DFG existent (O’Hare et al., 2012; Weis et al., 2013; Lemley et al.,
2005; Li et al., 2012; De Beaudrap et al., 2010; Garre et al., 2008). Différentes méthodes sta-
tistiques peuvent étre utilisées pour identifier ces sous-populations. En particulier, O’'Hare
et al. (2012) ont utilisé une méthode appelée "latent class growth analysis". Néanmoins,
cette méthode ne prend pas en compte la corrélation entre les mesures d’un méme patient,
contrairement au modéle mixte & classes latentes. L’utilisation de ce modéle peut donc étre
appropriée pour tenter d’identifier différents profils d’évolution de la fonction rénale. L’ob-
jectif de cette partie de la thése était donc d’illustrer 'utilisation du modéle linéaire mixte
a classes latentes (objectif 5) afin d’identifier différents profils de trajectoires d’évolution

du DFG, & partir d’une illustration chez les patients de la cohorte NephroTest.

5.4.1 Le modéle linéaire mixte a classes latentes

Le modéle linéaire mixte suppose que la population est homogéne, c’est-a-dire qu’il
existe une seule trajectoire moyenne parmi les individus, avec des déviations individuelles
modélisées par les effets aléatoires. Le modéle linéaire mixte & classes latentes permet de
relacher cette hypothése en considérant que la population est hétérogéne et constituée de
plusieurs sous-groupes : les classes latentes (McCulloch et al., 2002; Muthen et Shedden,
1999; Bauer et Curran, 2003; Verbeke et Lesaffre, 1996). Ces sous-groupes ne sont pas a
priori caractérisables par une variable explicative, d’ou 'utilisation du terme "latent". Au-
trement dit, on suppose dans ce modéle que la population est divisée en plusieurs classes,
chacune ayant un profil de trajectoire du DFG spécifique ; mais ces classes ne peuvent pas
étre identifiées a priori selon les caractéristiques connues des patients. L utilisation du mo-

dele a classes latentes peut donc étre appropriée pour tenter d’identifier ces profils.
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Les aspects théoriques du modéle sont présentés ci-apreés.

Soit une population de N patients qui peut étre divisée en un nombre fini G de sous-
groupes homogeénes. L’appartenance a une classe latente pour chaque patient i est définie
par une variable latente catégorielle ¢; qui vaut g si le patient appartient a la classe latente
g (g = 1,...,G). Chaque probabilité individuelle 7;, d’appartenir a la classe g est modélisée

par un modéle de regression logistique multinomial. Il s’agit de la premiére partie du modéle.

eéog +XL£19

ZZG—1 ebortX /i€’

Tig = P(Ci = 9|X1i) =

ou &pg est l'intercept de la classe g et §;, le vecteur des parameétres spécifiques a la classe g
associés au vecteur Xy; des variables explicatives (non-dépendantes du temps). Pour I'iden-

tifiabilité du modéle (c’est-a-dire pour permettre I'estimation des paramétres), {og = 0 et
§ic = 0.

La seconde partie du modéle est la trajectoire du DFG au sein de chaque classe. Etant
donné la classe g, la trajectoire du DFG est décrite par un modéle linéaire mixte standard,

comme décrit dans la section 5.1. Sachant ¢; = g, mDFG;; est défini par :

ou

e (3 est le vecteur des effets fixes communs aux classes associés au vecteur des variables
explicatives Xo;;. Chaque variable du vecteur Xg;; aura un effet commun a toutes les
classes sur la trajectoire du DFG;

® (, est le vecteur des effets fixes spécifiques aux classes associés au vecteur des variables
explicatives X3;;. Chaque variable du vecteur X3;; aura un effet spécifique a chaque
classe sur la trajectoire du DFG. Il ne doit pas y avoir de variables communes entre
les vecteurs Xo;; et X5 ;

e Le vecteur Z;; est associé¢ aux vecteurs d’effets aléatoires b;. Ces effets sont distribués
identiquement et indépendamment suivant une loi normale de moyenne p4 et de ma-
trice de covariance B,. Comme dans le modéle mixte standard décrit précédemment,
cette matrice peut étre diagonale ou non structurée. On peut également faire I’hypo-

thése d’une variance égale entre les classes latentes (la variabilité est supposée étre la
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méme dans toutes les classes) ou proportionnelle d’une classe a 'autre (la variabilité
est alors différente dans chacune des classes) ;
. . . . 2
e Les erreurs ¢;; suivent une loi normale de moyenne 0 et de variance o7. Elles peuvent
étre ou non indépendantes entre elles et sont indépendantes des b;, quel que soit ¢
(i=1,..,n).

La version simplifiée de ce modéle dans le cas ou il n'y a pas de covariable autre que
le temps, qui est modélisé par une fonction linéaire, est présentée en appendice de 'article
inclut & la fin de ce chapitre. L’estimation des paramétres du modéle se fait par maximum
de vraisemblance. A cause des maxima locaux, différents vecteurs des valeurs initiales des
paramétres du modéle doivent étre testés afin de permettre la convergence du modéle vers

le maximum optimal de la vraisemblance.

5.4.2 Stratégie de modélisation

Comme on I’a vu dans la définition du modéle, beaucoup de choix sont & faire quand

on veut mener ce type d’analyse :

— Le nombre de classes maximum G que I’on souhaite investiguer doit étre fixé a priori.
Comme ce nombre est inconnu, plusieurs modéles doivent étre estimés, chacun avec un
nombre de classes différent. Le nombre de classes permettant le meilleur ajustement
aux données et offrant les résultats les plus pertinents cliniquement sera choisi. Afin
de comparer la qualité de 'ajustement aux données des différents modéles, on peut
utiliser le Bayesian Information Criterion (BIC) (Bauer et Curran, 2003). Plus il est
petit, meilleur est le modéle;

— Dans la partie longitudinale du modéle, il est nécessaire de spécifier la structure des
effets aléatoires : matrice de covariance diagonale ou non structurée et variance des
effets aléatoires spécifique ou non aux classes. En choisissant une variance des effets
aléatoires spécifique aux classes, alors on autorise une variabilité différente entre les
classes. On peut faire cette hypothése si on considére par exemple que la variabilité
est différente dans les classes avec un haut niveau de DFG, comparées aux classes
avec un bas niveau de DFG. L’Akaike information criterion (AIC) est un exemple de
critére pour choisir la structure de covariance des effets aléatoires;

— Concernant les variables explicatives dans le modéle, il faut choisir si on en inclut

dans le modéle, et si oui dans quelle(s) partie(s). Si des variables sont inclues dans
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la partie longitudinale, il faut également décider si on spécifie des effets communs ou
spécifiques aux classes. Le choix de l'inclusion des variables dans le modéle dépend
de l'objectif de I’analyse. Dans notre travail, aucune variable n’a été inclue dans
le modéle puisque notre objectif était purement descriptif, on souhaitait donc que
le modeéle identifie les trajectoires sans fournir d’a priori par rapport & l'effet des

variables sur 'appartenance aux classes ou sur les profils d’évolution du DFG.

5.4.3 Qualité de discrimination du modéle

Une fagon d’évaluer les résultats du modéle a classes latentes est d’évaluer sa capa-
cité a discriminer les sujets. A partir des estimations du modéle, on va pouvoir calculer a
posteriori pour chaque sujet sa probabilité d’appartenir & une classe latente, sachant les
observations de ce sujet. Le patient peut ensuite étre affecté a la classe latente & laquelle
il a la plus grande probabilité d’appartenir. Cette classification a posteriori va permettre
d’évaluer la qualité de la discrimination du modéle. Une des options possibles pour faire cela
est d’utiliser la table de classification. Pour chaque classe latente g, on calcule la moyenne
sur tous les sujets affectés a cette classe de leur probabilité a posteriori d’appartenir a cette
classe (diagonale du tableau 5.3). On calcule également la moyenne des probabilités d’ap-
partenir aux autres classes que celle dans laquelle ils ont été affectés (hors diagonale). La
capacité discriminante du modéle est bonne si les moyennes dans la diagonale du tableau

sont proches de 1, tandis que celles hors diagonale sont proches de 0.

TABLE 5.3 — Table de classification du modéle mixte a classes latentes

Classification ~ Nombre Moyennes des probabilités d’appartenance aux classes
finale de sujets 1 e g e G
1 Ny - 1 N1~ 1 Ny -
1 Ny N 2ici Tl w2 Ty o w 2uie1 TG
1 Ng -~ 1 Ng a 1 Ng ~
Y Ny N, 2 T N, i1 Tig N, 221 Tia
. 1 NG ~ 1 NG ~ 1 NG A
G Ne N_Gzz‘:ﬂm N_GZz‘zl Tig -~ N—GZizlm

Une fois le modéle final choisi, la classification a posteriori va permettre de décrire les
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caractéristiques des individus dans chacune des classes obtenues (voir article inséré ci-aprés).

5.4.4 Article en préparation

Ce travail a été initié dans le cadre du stage de M2 biostatistique de Lucie Loubére
que j’ai co-supervisé avec Karen. Nous avons ensuite recruté Lucie comme ingénieure afin
qu’elle poursuive les analyses de cette étude. Mon rble a consisté a la superviser, en lui
demandant des analyses spécifiques qu’elle programmait elle-méme. Aprés son départ, j’ai
repris ses programmes afin de poursuivre les analyses.

Les résultats de ce travail ont été présentés en 2013 au congrés de la Society of Epide-
miological Research (Boston), a celui de la International Society for Clinical Biostatistics
(Munich) et & PADELF (Bordeaux). L’article relatif a ce travail est en préparation. Une
premiére version a été envoyée aux co-auteurs (Bénédicte Stengel, Christian Combe et Marie
Metzger) ainsi qu’aux cliniciens de la cohorte NephroTest, et des analyses supplémentaires
suite a leurs retours sont en cours. Elles sont discutées aprés 'article, a la fin de ce chapitre.

Il est prévu de soumettre ce papier & Kidney International.

Résumeé :

Comme dit dans 'introduction, 'objectif de cet article était de faire connaitre le modéle
linéaire mixte & classes latentes dans la communauté des néphrologues et d’illustrer son uti-
lisation pour identifier différents profils de trajectoires du DFG chez des patients atteints
de MRC. Cet article se voulant & visée illustrative, les explications concernant le modéle et

le code utilisé ont été présentées en appendice de I’article.

Le but du papier étant purement descriptif, aucun a priori n’a été fait concernant 1’in-
fluence des variables explicatives sur 'appartenance aux classes ou sur la trajectoire du
DFG. Aucune variable n’a été introduite dans le modéle. Seul le temps a été pris en compte
dans la partie longitudinale du modéle, avec un déclin du DFG linéaire au cours du temps
(I'utilisation de B-splines n’ayant pas contredit cette hypothése). Le modéle ajustant le
mieux les données est un modéle a cinq classes latentes. Parmi ces cinq classes, trois pré-
sentaient un déclin lent du DFG au cours du temps & différents niveaux de DFG. Dans les
deux autres classes, le DFG a I'inclusion dans la cohorte était haut et les patients présen-

taient soit un déclin fort et rapide du DFG, soit une amélioration de leur DFG au cours du
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temps.

A partir de ce modeéle, chaque patient a été affecté a la classe a laquelle il avait la plus
haute probabilité d’appartenir. Chaque patient appartenait donc & une classe et une seule.
Cela nous a permis d’obtenir une estimation de la fréquence de chaque classe. Les carac-
téristiques des patients dans chacune des classes peuvent également étre comparées par de
simples tests d’hypothéses (ANOVA ou Kruskal-Wallis pour les variables quantitatives et
tests du Chi-2 ou de Fisher exact pour les variables qualitatives). Dans la classe avec un
déclin fort du DFG, on a par exemple montré qu’il y avait la plus haute proportion de

patients atteints d’une néphropathie glomérulaire.

La discussion générale de cet article est présentée aprés ’article.
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ABSTRACT

Abstract word count: 341 words.

Background. Several studies have shown that renal function in patients with chronic kidney
disease (CKD) could follow different trajectory profiles. However, only few studies have
attempted to identify subpopulations of patients with distinct trajectories over time. Yet, such
identification may be useful for providing a more nuanced picture of CKD progression. The
reason may be that investigators in nephrology are not aware of recent statistical methods that can
be used to perform such analysis. The aim of this paper was thus to introduce the latent class
linear mixed model (LCMM) and to illustrate its use to identify subpopulations of patients with

distinct profiles of renal function trajectories over time.

Method. A total of 1793 patients from the French NephroTest cohort study with baseline CKD
stages from 1 to 5 were included. The mean number of glomerular filtration rate measures
(mGFR) per patient was 2.4 and the mean follow-up time was 23.2 months. We used the LCMM
to identify distinct classes of mMGFR trajectories over time before end-stage renal disease.

Characteristics of patients in each class of trajectories were then compared.

Results. We identified five classes of trajectories of mGFR over time. Three classes had a slow
decline of mGFR over time with either a persistent severe (n=295), moderate (n=581), or high
(n=828) level of mGFR. In the two other classes, patients had a high level of mGFR at baseline
with either a strong decline over time (n=55) or an improvement (n=34) of mGFR. The three
classes with a slow decline had the highest proportions of patients with a diabetic or a vascular
nephropathy, or a tubular interstitial nephritis. The class with a strong decline of mGFR had the

highest proportion of patients with a glomerular nephropathy or a polycystic renal disease.



Conclusion. In conclusion, the LCMM allowed us to identify distinct trajectories of renal
function over time. It would be of interest to use it on different populations of CKD patients, in
order to better characterize the overall population of CKD patients and identify modifiable risk

factors of renal function decline.



INTRODUCTION

Renal function in patients with chronic kidney disease (CKD) usually progressively
decreases over time. However, the rate of decline may be highly variable among patients. For
example, O’Hare et al. (1) identified four distinct trajectory profiles of estimated glomerular
filtration rate (eGFR) in the two years before long-term dialysis initiation in Veterans Affairs
patients. They found that 62.8% of patients had a persistently low level of eGFR, and 24.6%,
9.5%, and 3.1% had a progressive, an accelerated, or a catastrophic loss of eGFR, respectively. A
substantial number of patients may also have an improvement of their renal function (2). A
variety of mechanisms may be involved with the different patterns of progression, with
modifiable or non-modifiable factors associated with evolution of the disease (3). Identification
of trajectories of renal function before ESRD in CKD patients might be useful to provide a more
nuanced picture of the disease progression, and may ultimately contribute to guiding the care of
CKD patients (4). Yet, only few studies attempted to identify subpopulations of patients with
distinct profiles of renal function trajectories over time. The reason may be that only few
investigators in nephrology are aware of appropriate statistical methods and software that can be

used to achieve this objective.

Several statistical methods and software have been developed to identify subpopulations with
distinct trajectories over time of a quantitative marker. One of them is the latent class linear
mixed model (LCMM), also called growth mixture modeling (5-7), which is for example
implemented the free “lcmm” R package. The LCMM has been used for example in psychology
to identify distinct profiles of depressive symptoms trajectories (8), but, to our knowledge, never

in nephrology. The LCMM is an extension of the standard linear mixed model (9, 10) for

4



handling various subpopulations of longitudinal patterns. It is also an extension of the latent class
growth analysis (11, 12) used by O’Hare et al. (1) to account for correlation between repeated
measures of the same patient. Indeed, not accounting for such correlation leads, in general, to
unreliable confidence intervals. In the specific context of identification of subpopulations with
distinct trajectories over time, it may in addition induce an overestimation of the number of
subpopulations (13). For all these reasons, the LCMM seems to be the method of choice.
However, despite the LCMM looks very attractive to identify subpopulations of renal function
trajectories in patients with CKD, it is nevertheless a complex statistical method. It is thus
important to explain how it can be used as well as to illustrate the types of results that can be

obtained from it, in the context of renal function.

The objective of this paper is to illustrate how the LCMM can be used to identify
subpopulations of CKD patients with distinct renal function trajectories over time, as well as to

illustrate its results on the French NephroTest cohort study.

DATA SOURCE AND STATISTICAL METHODS

Data source

The NephroTest study (14) is an ongoing prospective hospital-based cohort that began in
January 2000. It includes patients with CKD stages 1 to 5 that are referred by nephrologists to
any of three physiology departments for extensive work-ups including GFR measure (nGFR) by
51 Cr-EDTA renal clearance and further followed-up (2, 14). Included patients have to neither be

on dialysis nor have received a kidney transplant. Pregnant women are excluded. All patients sign
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informed consent before inclusion in the cohort. As of December 31, 2010, a total of 1793
patients have been enrolled. Annual measures of mGFR were performed until the occurrence of
death, dialysis initiation, pre-emptive transplantation, loss of follow-up, or December 31, 2010,

whichever comes first.

Identification of subpopulations of distinct mMGFR trajectories over time

We used the LCMM implemented in the free “lcmm” R package to identify the
subpopulations of MGFR trajectories over time. The LCMM requires neither the same number of
renal function measures per patient, nor that these measures are taken regularly or at the same
time points for all patients. Therefore, we used all the 1793 patients of the cohort to estimate the
LCMM, thus including patients with only one measure of the renal function as suggested in
Thiebaut and Walker (15). The LCCM is made of two sub-models that need to be specified by
the user, and are estimated simultaneously by the software. One of the sub-models is a
multinomial logistic regression model and the other is a linear mixed model. They are explained
below. The mathematical representation of these submodels is provided in an Appendix, which
may be useful for some readers but is not required to understand the paper. The Appendix also

provides the R code that we used to estimate the LCMM that we finally selected.

The multinomial logistic regression model. The multinomial logistic regression model expresses
for each patient the probability that he/she belongs to a specific subpopulation of trajectories, i.e.
the “latent class”. The classes are said to be “latent” because a patient’s class membership is not
directly observed. The probability to belong to a specific latent class may depend or not on

patient’s characteristics. We did not introduce any patient’s characteristics because our objective
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was to identify “crude” latent classes without adjusting for any patient’s characteristics (see
equation and R code in Appendix). We investigated patients characteristics associated with class

membership in a second separate stage only, as explained below.

The linear mixed model. The linear mixed model in the LCMM is specific to each latent class.
For an introduction to standard linear mixed models in the context of renal function, see e.g.
Leffondré et al. (16). For each latent class, the linear mixed model specific to that latent class
expresses the observed mGFR value of each patient at a specific time point as the sum of 1) the
expected value of mGFR at that time in the latent class (according to the mean trajectory over
time of that class), and 2) the individual patient’s departure from that expected value of mGFR.
Each mean trajectory within each class was first modelled using flexible (B-splines) functions of
time to allow nonlinear mean trajectories over time. Because the results suggested linear mean
trajectories, we finally used standard linear functions of time in the linear mixed model.
Individual departures from the mean linear trajectory of each class were represented by random
effects (random intercept and random slope) and random errors. Again, because we wanted to
identify subpopulations of trajectories without adjusting for individual characteristics, we did not
introduce any patient’s characteristics in the specific linear mixed models (see Equation in
Appendix A). However, we allowed the variability of individual departures from the mean mGFR
trajectories within each class to vary across the classes. This means that we used “class-specific”

rather than “common” random effects (see R code in Appendix).

Number of classes of trajectories. The number of latent classes in the LCMM has to be fixed a
priori, and therefore should be provided by the user. Yet, this number is by definition unknown.

We thus estimated several LCMMs with different number of classes (from 1 to 5). Among the
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LCCMs which fitted the data the best according to the Bayesian Information Criterion (BIC), we

selected the one which provided the most interesting results from a clinical point of view.

A posteriori classification of patients in each class of trajectories. Based on the selected LCMM,
we calculated for each patient the posterior probability that he/she belongs to each class, and a

posteriori classified him/her in the class for which he/she had the highest probability to belong.

Indicators of discrimination ability of the selected LCMM model. We investigated the
discrimination ability of the selected LCMM using the posterior classification table provided in
the “lcmm” R package. This table provides for each class of trajectories, the mean of posterior
probabilities for subjects classified in each class (this will be explained in more details in the
results section). A very discriminant LCMM should have a classification table with diagonal

terms close to 1 and non-diagonal terms close to 0.

Patient’s characteristics in each class of trajectories

The means of baseline age (in years), baseline protein-creatinine ratio (PCR) (in mg/mmol),
number of MGFR assessments, length of follow-up (in months) in each class were compared
using analysis of variance (ANOVA). The proportions of males, black patients, and the different
types of nephropathy (diabetic nephropathy, glomerular nephropathy, vascular nephropathy,
polycystic renal disease, tubular interstitial nephritis, other) in each class were compared using

chi-squared tests.



RESULTS

The characteristics of the 1793 patients are shown in Table 1. A total of 970 (54.1%) patients had
more than one visit with mGFR assessment, and the length of follow-up ranged from 5.7 to 121.9

months between them.

-- Insert Tablel --

Identification of subpopulations with distinct mGFR trajectories (i.e. latent classes)

The LCMM with four and five latent classes had the lowest BIC (BIC = 33550 and 33556,
respectively, versus more than 33570 for less than 4 latent classes). Because the LCMM with 5
latent classes allowed us to identify an additional small but clinically interesting class of patients
with increasing mGFR, we selected this model for further analyses. Figure 1 represents the
estimated mean mGFR trajectories over time within each of the five latent classes identified.
Three classes of trajectories of mMGFR had the same slow mean rate decline over time. In class 1
(“slow decline at severe level”, n = 295, 16.4%), patients had a severe level of mGFR with a
mean baseline mGFR of 18.2 mL/min/1.73m? and a mean decline of mGFR of 0.10
mL/min/1.73m2 per month. In class 2 (“slow decline at moderate level”, n = 581, 32.4%), patients
had a moderate level of mGFR with a mean baseline mGFR of 31.1 mL/min/1.73m? and a mean
decline of mGFR of 0.13 mL/min/1.73m?2 per month. In class 3 (“slow decline at high level”, n =
828, 46.2%), patients had a high level of mGFR with a mean baseline mGFR of 50.1
mL/min/1.73m2 and a mean decline of mGFR of 0.09 mL/min/1.73m2 per month. For the two

other classes of trajectories, patients had a high mGFR value at inclusion (mean of 82.2 and 77.9
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mL/min/1.73m2 for classes 4 and 5, respectively) with a strong decline of mMGFR over time (mean
decline of 0.73 mL/min/1.73m? per month) in class 4 (‘strong decline”, n = 55, 3.1%), and an
improvement of mGFR (mean improvement of 0.35 mL/min/1.73m?2 per month) in class 5

(“improvement”, n= 34, 1.9%)).

-- Insert Figure 1 --

Figure 2 further represents some randomly selected individual trajectories within each class. This
figure suggests that the variability between trajectories is more important in the classes with the
highest MGFR level (Classes 4 and 5) than in the class with the lowest mGFR level (Class 1),
which is consistent with the parameter estimates that were obtained for the class-specific variance

of random effects of the linear mixed model (data not shown).

-- Insert Figure 2 --

Table 2 shows the discrimination ability of the model. For example, the patients who were a
posteriori classified in class 1 had a mean probability of 0.7073 to belong to class 1, 0.2401 to
belong to class 2, 0.0522 to belong to class 3, and almost a null mean probability to belong to
class 4 and 5. Similarly, patients a posteriori classified in class 2 had a mean probability of 0.672
to belong to class 2, those a posteriori classified in class 3 had a mean probability of 0.8278 to
belong to class 3, those a posteriori classified in class 4 had a mean probability of 0.7789 to
belong to class 4, and those a posteriori classified in class 5 had a mean probability of 0.5875 to
belong to class 5. The finally selected LCMM model had thus a less good discrimination ability

for classes 2 (“slow decline at moderate level”) and 5 (“improvement”).
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-- Insert Table 2 --

Patient’s characteristics associated with latent class membership

Characteristics of patients a posteriori classified in each class are presented in Table 3. There
was a significant mean difference of age at baseline between classes, with a younger mean age in
classes with a high baseline mGFR value followed by either a strong decline (Class 4) or an
improvement of mGFR (Class 5). Proportion of females was the highest (39.3%) in the class with
a slow decline of mMGFR at severe level (Class 1) and the lowest (29.3%) in the class with a slow
decline of mGFR at a high level (Class 3). The proportion of black patients was the highest
(23.5%) in classes with a high baseline mGFR value followed by either a strong decline (Class 4)
or an improvement of mGFR (Class 5). The proportion of patients with a diabetic or a vascular
nephropathy, or a tubular interstitial nephritis, was highest in the classes with a slow decline of
mGFR (Classes 1, 2, and 3). The proportion of patients with a glomerular nephropathy, or a
polycystic renal disease, was the highest in the classes with high baseline mGFR values followed
by either a strong decline (Class 4) or an improvement of mGFR (Class 5). There was a
significant mean difference of protein/creatinine ratio at baseline between classes, with the
highest mean (262.7 mg/mmol) in the class with a slow decline of mMGFR at low level (Class 1)
and the lowest mean (49.9 mg/mmol) in the class with improvement of mGFR at high level

(Class 5).

-- Insert Table 3 --
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DiscussiON

Our study illustrates how distinct profiles of trajectories of renal function can be identified
using the LCMM. In our population, we identified five classes of distinct trajectories of mGFR
over time. Three classes of trajectories (Classes 1, 2, and 3) were made of patients with
significantly different mean baseline mGFR values but with a similar slow progressive decline of
MGFR over time. These three classes represent 95% of our population, which suggests that the
NephroTest cohort is mostly made of stable CKD patients. The subdivision of these patients into
three classes just reflects CKD stages at inclusion. Comparing patients’ characteristics between
these classes may thus just give some indication on patients’ characteristics at inclusion. For
example, the higher proportion of females (39.3%) in the class with low mGFR level (Class 1)
than in the class with higher level (class 2 and 3) may just indicate that females tend to be

included in the NephroTest cohort at a later CKD stage than males.

The LCMM allowed us to further identify two small classes of patients with high baseline
mGFR values followed by either a strong decline over time (Class 4, 3%) or, at contrary, an
improvement of mGFR over time (Class 5, 2%). Few other studies also described patients with an
improvement of renal function (17, 18). In a previous analysis of a subsample of the NephroTest
cohort which included 406 patients of two physiology departments who had more than three
measures and at least two years of follow-up, patients were classified as improvers or non-
improvers by four nephrologists who examined individual mGFR trajectories (2). Using this
approach on this subsample of patients, it was estimated that 15.3% patients had an improvement
of their renal function over time. The results obtained with the LCMM found a lower proportion

of improvers among all patients of the cohort. The discrepancy of results may be due to the fact
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that we used all patients rather than a selected sample of them, and that we used a completely
different method to classify the patients. As opposed to the approach used in Weis et al. (2), the
LCMM makes no prior assumption on the number of classes and on the expected trajectories
within these classes. The LCMM also allows using all information on all patients, even including
those with only one mGFR assessment, which is generally recommended to avoid potential
selection bias (15). In a sensitive analysis excluding these patients with only one mGFR
assessment, we yet found similar classes of trajectories as those identified when including them.
In particular, we found a class of improvers, and 1.5% patients were a posteriori classified in this

class.

In our analysis, we found that the mean age at baseline was lower (less than 50 years old) in
the classes with a high baseline level of mMGFR followed by either a strong decline (Class 4) or an
improvement of mMGFR (Class 5). While it is not surprising that younger people at baseline are
those with the highest baseline mGFR values, it may be interesting to note that the renal function
of these young patients may either strongly decrease or increase. Age thus does not explain the
difference in further evolution of mGFR. This confirms previous studies which compared
characteristics between improvers and non-improvers and found no association with age (2, 17,

18).

We observed the highest proportion of patients with a glomerular nephropathy or a
polycystic renal disease in the class with the strongest decline of mGFR (Class 4), probably
because of the bad prognosis of these nephropathies. In a study conducted in 91 nephrology units
of the lle-de-France area (19) including 1040 adult first-dialysis patients who started dialysis in

1998, authors showed that the mean age at dialysis initiation in patients with glomerular
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nephropathy or polycystic renal disease tended to be lower than in patients with other types of
nephropathies. This result might indicate a rapid progression of glomerular nephropathy and

polycystic renal disease, consistent with our results.

Our study has some limitations. For example, we compared patients’ characteristics between
the identified classes without adjusting for potential confounders. Despite it would be feasible
using a multivariable multinomial logistic regression, we did not perform such analyses because
this was beyond the scope of this paper which focusses mainly on the use of the LCMM. Another
limitation is that the LCMM assumes that patients who early dropped out from the cohort did it
for some reasons which are either unrelated to renal function (which means that data which are
missing after dropout are “missing completely at random”), or only related to previous observed
values of the renal function (which means that the data which are missing after dropout are
“missing at random”). Linear mixed models, and by extension the LCMM, are indeed robust to
such missing data. However, if the reason of dropout might be related to unobserved values of the
renal function (which means that the data missing after dropout are “missing not at random”),
then the analysis should account for such informative dropout. Death, dialysis, or transplantation
might be potential source of informative dropout. In some sensitivity analyses, we thus accounted
for potential informative dropout due to dialysis, transplantation and death, using the joint
LCMM (20) implemented in the “lcmm” R package. The joint LCMM consisted in
simultaneously modelling the trajectories within each latent class and the time to dialysis,
transplantation, or death, whichever came first. This model assumed that the population was
divided into various subpopulations with different longitudinal evolutions of the renal function as
in the LCMM, but associated with different risk functions for the composite event (20). Despite a

total of 461 patients developed this composite event during the follow-up (290 had dialysis first,
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30 had transplantation first, and 141 died before dialysis or transplantation), we obtained similar
latent classes as those obtained with the standard LCMM. This result suggests that this composite
event is unlikely a source of informative censoring and thus not accounting for it in the standard

LCMM did not affect its results.

In conclusion, we believe that the LCMM is an interesting advanced statistical tool to
identify distinct trajectories of renal function over time. It would be of particular interest to use it
on different populations of CKD patients, in order to provide a more nuanced picture of the
disease progression. Although we investigated only factors that are known to be associated with
progression of renal function, this approach might also be used to investigate new risk factors

associated with different profiles of trajectories over time.
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Technical Appendix

In this appendix, we provide the equation of the LCMM that we finally selected (with 5

latent classes, without any patient’s characteristics) as well as the R code that we used to estimate

this final model.

The final model is made of the two following sub-models:

The multinomial logistic regression model (without any patient’s characteristics)
expresses for each patient his/her probability to belong to class g (g =1, ...,5) as
follows:

exp(Yog)
exp(Yo1)+exp(Voz)+exp(Vo3)+exp(Voa) +exp(Vos)

nig =

(A)
where yo1, Yoz, Yo3: Yoa, and Y5 are class-specific fixed parameters to be estimated
The linear mixed model (without any patient’s characteristics and assuming linear
trajectories over time) expresses the j™ measure of mGFR of patienti (i=1, ..., 1793)
inclass g (g =1, ...,5) as follows:
MmGFR;j 4 = (Woig + Bog) + (U1ig + B1gtij + &5 (B)
where
Bog is the mean baseline mGFR in class g;
Uy;g is the random deviation of patients i about the mean baseline mGFR in
class g. The random deviations u;, of all patients i were assumed to be
independent and normally distributed with mean zero and the same variance
05y “specific” to class g;
- t;; is the time since inclusion (in months) at the i measure of mGFR of
patient i;
- Pig is the mean slope of MGFR per month in class g;
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- U4 is the random deviation of patient i about the mean slope of mGFR in
class g. The random deviations u,;, of all patients i were assumed to be
independent and normally distributed with mean zero and the same variance
olzg “specific” to class g. The random deviations u,;, about the mean slope of
class g were further assumed to be independent of the random deviations u;,
about the mean baseline value of mGFR of class g (i.e. we used a diagonal
covariance matrix for the random effects in this final model, see R code
below);

- g is the random error of patient i at time t;;. All g; are assumed to be

independent and normally distributed with mean zero and identical variance.

The R code that we used to estimate this model was made of the single line:
fit <- hime(mGFR~time, mixture=~time, random=~time, subject="id', ng=>5, idiag=TRUE,
nwg=TRUE,B=c(1.70, 2.49, 2.92, 0.51, 18.16, 31.06, 50.06, 82.17, 77.86, -0.10, -0.13, -
0.09, -0.73, 0.35, 47.10, 0.01, 0.17, 0.93, 1.85, 2.75, 5.57), data=nephro)
ng=5 means that we investigate a model with five latent classes;
mGFR~time specifies the linear mixed model of the LCMM, with only time as covariate
(see equation (B) above);
mixture~time means that we specify a class-specific fixed effect of time on eGFR
trajectory;
random~time means that we included a random intercept and a random slope in the model,
idiag=TRUE means that we considered a diagonal variance-covariance matrix of the

random effects for this final model. As explained in the equation of the linear mixed
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model above, this means that this model assumed independence between random
deviations about the mean slope and random deviations about the mean mGFR baseline
value in each class;

e nwg=TRUE means that the variance-covariance of the random-effects was class-specific,
i.e. assuming that the variability between patients’ trajectories may vary from one class to
the other;

e B represents the initial values of all parameters of the model. It is possible to not specify
any values in B, and thus use the default initial parameter values of the program. However,
as recommended, we tried several sets of initial values to avoid obtaining non optimal
estimates of the parameters (and thus non optimal latent classes identification). The values
indicated in B above are the initial values of the model that we finally selected,;

e data=nephro means that we wanted to estimate this model for the dataset called “nephro”.

This dataset looks like:

id mGFR time
1 28.91 0.00
1 27.12 11.90
1 20.48 24.03
1 15.46 36.70
1

8.83 49.47

1793 2477 0.0
1793 2219  12.90
1793 1720 2527

In the R code above, we did not need to specify anything for the multinomial logistic regression
(equation (A) above) because we did not want to include any patient’s characteristics in this
model. We obtained posterior individual class-membership probabilities by the R command

fit$pprob.
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Table 1. Characteristics of the study population (n=1793), NephroTest cohort, 2000-2010, France

Characteristics n (%) Mean (SD) T Perc5e(r)1tE|Ies TS
Number of MGFR assessments 1793 (100.0) 2.4 (2.0) 1.0 2.0 3.0
1 823 (45.9)
2 390 (21.8)
3 187(10.4)
4t011 393 (21.9)
Follow-up time (months) among 970 (54.1) 42.8(27.0) 23.3 36.2 58.5

patients with more than one measure
MGFR at baseline (mL/min/1.73m?) 1793 (100.0) 41.8 (19.6) 27.1 38.9 53.5

CKD stages at baseline

1-2 322 (18.0)
3a 372 (20.7)
3b 532 (29.7)
4 474 (26.4)
5 93 (5.2)
Age at baseline (years) 1793 (100.0) 58.9 (15.2) 49.2 60.4 71.1
Sex
Male 1207 (67.3)
Female 586 (32.7)
Race
Other 1492 (86.4)
Black 235 (13.6)
Type of nephropathy
Diabetic nephropathy 187 (10.4)
Glomerular nephropathy 267 (14.9)
Vascular nephropathy 609 (34.0)
Polycystic renal disease 105 (5.9)
Tubular interstitial nephritis 161 (9.0)
Other 464 (25.9)

Proteinuria at baseline (in mg/mmol) 1686 (94,0) 89.4 (157.7) 10.7 30.0 100.0

Abbreviations: SD, standard deviation; mGFR, measured glomerular filtration rate; CKD, chronic
kidney disease; PCR, protein/creatinine ratio
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Table 2. Posterior classification table of the LCMM with five latent classes with class-specific

random effects and a diagonal matrix for the variance-covariance matrix of these random effects

Mean of posterior probabilities in each class

Classes In clas§ 1 In clasg 2 In class_3 Inclass 4 Inclass 5
Slow decline at  Slow decline at ~ Slow decline Strong Improvement
severe level moderate level  at high level decline
Class 1 0.7073 0.2401 0.0522 0.0003 0.0000
Class 2 0.0776 0.6720 0.2482 0.0022 0.0000
Class 3 0.0000 0.1148 0.8278 0.0333 0.0240
Class 4 0.0000 0.0009 0.1028 0.7789 0.1174
Class 5 0.0000 0.0000 0.2474 0.1651 0.5875

Example of interpretation: the patients who were a posteriori classified in class 1 had a mean probability
of 0.7073 to belong to class 1, 0.2401 to belong to class 2, 0.0522 to belong to class 3, and a null mean
probability to belong to classes 4 and 5.
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Table 3. Characteristics of the study population in each class (n = 1793), NephroTest cohort,
2000-2010, France.

Variable Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5 p-values
Slow decline at Slow decline at Slow decline at Strong decline  Improvement
severe level moderate level high level (n=55) (n=34)
(n =295) (n=581) (n = 828)
Number of mGFR assessments 2.1 (1.5) 3.0 (2.4) 2.7 (2.2) 2.0 (1.5 1.9 (1.0) 0.587
Follow-up time (in months) 15.0 (20.3) 27.0 (30.7) 24.2 (30.6) 14.1 (22.9) 18.6 (22.8) 0.096
Age at baseline (in years) 60.5 (15.4) 60.7 (14.5) 58.3 (14.9) 45.2 (15.7) 48.6 (11.2) <0.001
Sex 0.030
Male 179 (60.7) 386 (66.4) 585 (70.7) 35 (63.6) 22 (64.7)
Female 116 (39.3) 195 (33.6) 243 (29.3) 20 (36.4) 12 (35.3)
Race 0.002
Black 28 (10.3) 61 (10.8) 126 (157) 12 (235) 8 (235)
Other 244 (89.7) 505 (89.2) 678 (84.3) 39 (76.5) 26 (76.5)
Type of nephropathy <0.001
Diabetic nephropathy 34 (11.5) 80 (13.8) 68 (8.2) 4 (7.3) 1 (29
Glomerular nephropathy 50 (16.9) 78 (13.4) 110 (13.3) 20 (36.4) 9 (26.5)
Vascular nephropathy 105 (35.6) 208 (35.8) 278 (33.6) 10 (18.2) 8 (235)
Polycystic renal disease 12 (4.2) 36 (6.2) 49 (5.9) 5 (9.) 3 (8.8
Tubular interstitial nephritis 28 (9.5) 59 (10.2) 70 (8.5) 3 (5.5) 1 (29
Other 66 (22.4) 120 (20.7) 253 (30.6) 13 (23.6) 12 (35.3)
PCR at baseline (in mg/mmol) 199.9 (262.7) 100.0 (139.4) 47.7 (93.3) 66.4 (130.5) 32.1 (49.9) <0.001

Abbreviations: mGFR, measured glomerular filtration rate; PCR, protein/creatinine ratio. In columns, data given as mean
(standard deviation) for mGFR, number of visits, follow-up time, age and proteinuria; or the number (%) for sex, race and type of
nephropathy.
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Slow decline at severe level (class 1), N = 295
Slow decline at moderate level (class 2), N = 581
Slow decline at high level (class 3), N = 828
Strong decline (class 4), N = 55

Improvement (class 5), N = 34
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Figure 1. Mean estimated trajectory of mGFR within each of the 5 classes estimated by the latent
classes linear mixed model (in legend, number of patients in each class after a posteriori

classification).
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Figure 2. Observed trajectories of mGFR of patients a posteriori classified within each of the 5
classes estimated by the latent classes linear mixed model (randomly selected patients in classes
1, 2 and 3 and all patients in classes 4 and 5). Bold lines represent the mean estimated trajectory
in each class.
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5.4.5 Discussion

Le modéle linéaire mixte & classes latentes nous a permis d’identifier différentes trajec-
toires de la fonction rénale au cours du temps. Il serait intéressant de I'utiliser sur d’autres
populations de patients atteints de MRC pour mieux caractériser ’évolution de cette ma-
ladie. Ce modéle pourrait étre particuliérement utile pour identifier des facteurs liés a la
progression rapide de la maladie ou au contraire liés & son amélioration. On peut également
envisager son utilisation pour la recherche de nouveaux biomarqueurs prédictifs de la pro-

gression de la fonction rénale (autre que la protéinurie ou le DFG).

Suite aux différents retours des co-auteurs, plusieurs analyses sont en cours. Ces ana-
lyses vont étre réalisées sur une base de données plus récente de la cohorte NephroTest,
incluant plus de patients que dans la base initiale (n=1982 au lieu de 1793) et avec un suivi

plus long (médiane=38,7 mois au lieu de 36,2 mois).

Une de ces analyses supplémentaires par rapport a celles présentées dans I'article consis-
tera & comparer les trajectoires obtenues & partir du DFG mesuré a celles qu’on obtient
avec le DFG estimé par ’équation CKD-EPI. En effet, dans la pratique, les néphrologues ne
disposent le plus souvent que du DFG estimé. Il est donc important de montrer I'intérét du
modéle & classes latentes lorsqu’on utilise cette mesure et de vérifier la concordance entre
les trajectoires identifiées par le DFG mesuré et celles retrouvées quand on utilise le DFG

estimé.

Une autre analyse consistera & inclure dans la partie logistique du modéle, c’est-a-dire
dans la probabilité d’appartenance aux classes, la valeur du DFG & l'inclusion. En effet,
cela pourrait avoir un impact majeur sur les résultats. Le modéle & classes latentes identifie
les trajectoires en se basant a la fois sur la valeur du DFG a l'inclusion et sur la pente
de celui-ci au cours du temps. Cela explique le fait qu’on retrouve dans nos résultats trois
trajectoires semblables, ot le déclin de la fonction rénale est lent, mais & différents niveaux
de DFG. La prise en compte du DFG a I'inclusion dans le modéle permettrait de "gommer"
son effet et peut-étre ainsi d’obtenir des trajectoires différentes de celles que nous avons
obtenues sans tenir compte du DFG initial dans la probabilité d’appartenir aux classes.
Comme abordé dans la discussion de l'article, nos résultats sont différents par rapport a

ceux de Weis et al. (2013) puisqu’on retrouve dans notre étude beaucoup moins de patients
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avec une fonction rénale qui s’améliore au cours du temps, et plus particuliérement on ne
retrouve pas de sous-groupes de patients qui s’améliorent en partant d’'un DFG a 'inclusion
inférieur 4 60 mL/min/1,73m?2. Une hypothése est que le DFG & Iinclusion a dans nos résul-
tats un poids trop important sur les trajectoires du DFG. On peut également supposer que
les patients s’améliorant au cours du temps le font a des niveaux trop différents, ce qui ne
permet pas d’identifier un véritable sous-groupe de patients ayant une amélioration de leur
fonction rénale quand on ne prend pas en compte le DFG a 'inclusion dans la probabilité
d’appartenance aux classes. Les nouvelles analyses permettront de confirmer ou non cette

hypothése.

Aussi, les analyses seront répétées chez les patients ayant eu au moins deux visites.
Les patients avec une seule mesure du DFG contribuent & ’estimation du modéle car ils
apportent de l'information en particulier pour 'estimation des intercepts. De maniére gé-
nérale, il vaut mieux les inclure pour réduire les biais de sélection potentiels (Thiebaut et
Walker, 2008). Cependant, nous réaliserons une analyse se limitant aux patients ayant eu
au moins deux mesures du DFG car cela permettra une meilleure compréhension de la dif-
férence entre les résultats du modéle linéaire mixte a classes latentes et ceux de Weis et al.
(2013) qui avaient limité leur analyse aux patients ayant au moins trois mesures du DFG

et deux ans de suivi.

Afin de comparer les caractéristiques des patients dans chacune des classes ajustées les
unes sur les autres, nous envisageons d’utiliser une régression logistique multinomiale. Il
n’a pas été possible de réaliser cette analyse multivariée a cause des petits effectifs dans les
classes présentant un déclin rapide ou au contraire une amélioration du DFG au cours du
temps. Nous verrons si ¢’est possible & partir des résultats du modéle obtenu sur la nouvelle

base de données.

Enfin, il est important de revoir les causes de censure informative. Grace a 1'utilisation
du modéle conjoint a classes latentes (voir discussion de 'article), nous n’avons pas identi-
fié de probléme de censure informative di & la mise sous dialyse, la transplantation ou au
décés. Néanmoins, ces événements ne sont potentiellement pas la seule cause potentielle de
censure informative. En effet, dans la cohorte NephroTest, des écarts au protocole par rap-
port & la fréquence annuelle des visites est observé. Certains patients sont revus seulement

quand leur néphrologue décide qu’ils doivent refaire une exploration fonctionnelle et non
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une fois par an comme prévu. La raison de censure est donc liée & la fois au patient, mais
aussi & son néphrologue référent. Bien que les temps de mesure du DFG ne semblent pas
liés a I’état de santé du patient, il est important de discuter des pratiques des néphrologues,
afin d’identifier si les conditions de renvoi des patients pour une exploration fonctionnelle

ne sont bien pas liées & la fonction rénale observée de ce patient.






CHAPITRE 6

Conclusion et perspectives

6.1 Résumé des travaux

La revue de la littérature publiée dans BMC Nephrology nous a permis d’identifier les
méthodes classiquement utilisées pour estimer les effets de facteurs sur la progression de la
MRC. Deux grands types d’analyse de données ont été retrouvées : les analyses de données
de survie et les analyses de données longitudinales. La revue de la littérature nous a ainsi
permis d’identifier quelques limites importantes des approches actuellement utilisées dans

ces deux grands types d’analyses.

Dans les analyses de survie, nous avons en particulier identifié le probléme de la censure
par intervalle, qui est peu pris en compte dans les analyses et qui complique la prise en
compte du risque compétitif avec le décés. La censure par intervalle survient dés lors que
I’événement n’est pas observé de maniére continu, comme c’est le cas lorsqu’il est défini par
exemple par la valeur du DFG, mesuré seulement lors des visites d’un patient. Nous avons
illustré, dans un article en révision dans PLoS One, l'intérét du modéle illness-death pour
données censurées par intervalle. Pour cela, nous avons comparé les résultats du modéle
illness-death pour données censurées par intervalle aux modéles standards classiquement
utilisés, en termes d’estimations des effets de facteurs sur la progression vers un stade par-
ticulier de la MRC (le stade 5) ou vers le décés. On a également comparé les estimations des
probabilités de transition vers le stade 5 obtenues d’aprés le modéle illness-death et d’aprés

le modéle standard ne traitant pas la censure par intervalle et la compétition avec le décés
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de maniére adéquate.

Bien que nos résultats concernant les estimations des effets des facteurs sur la pro-
gression vers le stade 5 et sur le décés soient semblables entre les modéles, 'utilisation du
modeéle illness-death pour données censurées par intervalle reste a privilégier puisqu’il s’agit
du modéle théoriquement le plus adapté. C’est d’autant plus important que nos résultats
ne sont pas généralisables & tous les facteurs de risque, notamment & ceux ayant un im-
pact & la fois sur la progression vers le stade d’intérét et sur le décés. Ils ne sont pas non
plus généralisables & d’autres populations que celle de la cohorte NephroTest, en particu-
lier celles ou les taux de mortalité sont plus élevés. De plus, les résultats concernant les
estimations des probabilités de transition vers le stade 5 montrent, comme attendu, une
sous-estimation systématique de la probabilité de progression vers le stade 5 dans le modéle
standard comparé au modéle illness-death. Enfin, le modéle illness-death ne nécessitant
aucun choix arbitraire sur les temps d’événement et de censure, il simplifie I’analyse en es-
timant dans un seul modéle les effets des facteurs sur la survenue des différents événements.
Il permet aussi de déduire des estimations des probabilités des événements plus justes que

celles obtenues nalvement dans les modéles de survie standards.

Dans les analyses longitudinales de la fonction rénale ot 'on ne s’intéresse pas au pas-
sage du DFG sous un certain seuil mais & 1’évolution globale du DFG au cours du temps,
nous avons également identifié certaines limites des analyses courantes. En particulier, il y
encore beaucoup d’études qui utilisent une approche en deux étapes pour estimer 'impact
de facteurs sur la pente. Nous avons rédigé un article (Leffondre et al., 2014) montrant les
avantages du modéle linéaire mixte par rapport & cette approche ou celles des equations
d’estimation généralisées. J’ai également proposé un modéle linéaire mixte permettant de
prendre en compte les différentes périodes de traitements anti-rétroviraux pour étudier I'im-

pact de ces traitements sur la fonction rénale des patients (article en préparation).

On s’est intéressé dans cette partie consacrée aux analyses longitudinales & un des points
soulignés dans la revue de la littérature : I'identification de sous-groupes de patients avec
des profils d’évolution du DFG différents. Cette question peut étre traitée a ’aide de dif-
férents modéles statistiques. Une des méthodes la plus adaptée, car elle ne fait aucun «a
priori sur ces sous-groupes et tient compte de toute I'information et de la corrélation entre

les mesures répétées d’un méme patient, est le modéle & classes latentes qui n’avait encore
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jamais été utilisé dans le contexte de la MRC. Nous ’avons utilisé chez les patients de la
cohorte NephroTest afin de déterminer s’il permettait 'identification de sous-populations
ayant chacune une trajectoire et un niveau de DFG spécifique. Nous avons ainsi identifié
cing classes de progression différentes : trois groupes de patients avaient une progression
similaire avec un déclin lent du DFG au cours du temps. Deux groupes de patients avaient
un haut niveau de DFG & l'inclusion mais avec deux évolutions opposées : un groupe de
patients montrait une amélioration de leur fonction rénale alors que 'autre avait un déclin
trés fort et rapide du DFG. La comparaison des caractéristiques entre les classes nous a
notamment permis de voir que ces patients étaient surtout atteints de néphropathie glomé-
rulaire. Ces résultats doivent étre confirmés sur la nouvelle base de données de NephroTest.
Certaines analyses de sensibilité sont aussi & considérer suite aux retours des co-auteurs

avant la soumission de ’article.

L’ensemble des résultats de cette thése a permis d’illustrer l'intérét de 'utilisation de
certaines méthodes statistiques avancées pour étudier la progression de la MRC. La sec-
tion suivante va présenter quelques perspectives de recherche faisant suite a ces différents

travaux.

6.2 Perspectives - Prédiction de la progression de la MRC

6.2.1 Prédiction du temps de passage sous un seuil

Une piste possible de recherche si on s’intéresse a la prédiction de la progression de la
MRC est de chercher a prédire le temps de passage sous un certain seuil du DFG. Cela est
possible & partir d’un simple modéle linéaire mixte. Grace aux différentes propriétés de ce
modéle, on pourrait calculer en tout temps la probabilité que le DFG soit inférieur & une

certaine valeur et en dériver le temps de passage sous le seuil qui nous intéresse.

6.2.2 Prédiction des événements cliniques de la MRC

Dans le contexte de la MRC, la prédiction des événements cliniques est importante
pour la prise en charge des patients. En effet, I'information & long terme sur le devenir du
patient est importante pour préparer les patients a leur futur traitement, telle que la mise

sous dialyse. Plusieurs auteurs se sont intéressés & développer des modéles de prédictions
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pour la progression de la MRC (Tangri et al., 2013; Smith et al., 2013; Berthoux et al.,
2011; Tangri et al., 2011). Leur objectif était principalement de prédire 'initiation d’un
traitement de suppléance, le décés ou un composite de ces événements. Leurs modéles ne
prenaient cependant pas en compte le fait que le déclin du DFG au cours du temps peut étre
trés variable entre les patients (Schell et O’Hare, 2013). Il semble pourtant important de
prendre en compte les différents profils de trajectoires pour prédire les événements cliniques
de la MRC. Dans la suite de ces travaux de thése, nous allons étudier 'intérét du modeéle
conjoint & classes latentes pour prédire les événements cliniques dialyse, tranplantation et

décés.

6.2.2.1 Modéles conjoints

De maniére générale, la modélisation conjointe repose sur la combinaison d’un modéle
pour la trajectoire du marqueur, généralement un modéle mixte, et d’'un modéle pour I’évé-
nement clinique, généralement un modéle de survie. Elle peut servir plusieurs objectifs
(Jacqgmin-Gadda et al., 2004). On peut étre intéressé par la prise en compte d’un marqueur
dépendant du temps dans un modéle de survie. La modélisation conjointe peut aussi étre
utilisée pour corriger le biais dii & la censure informative dans un modéle mixte. Enfin, elle
peut étre utilisée dans le cadre des prédictions, quand on souhaite utiliser la trajectoire
du marqueur (par exemple, le DFG) pour prédire la survenue d’événements cliniques (tels
que la dialyse, la transplantation ou le décés). On peut ainsi grace aux modéles conjoints
réaliser des prédictions dynamiques qui intégrent I'information sur le marqueur au fur et a

mesure qu’il est mesuré.

Parmi les modéles conjoints, on distingue deux grands types de modéles : le modéle &
effets aléatoires partagés et le modeéle conjoint & classes latentes (Proust-Lima et al., 2014)

qui est décrit ci-dessous.

6.2.2.2 Modéle conjoint a classes latentes

Le modéle conjoint a classes latentes est une extension du modéle linéaire mixte a classes
latentes présenté dans le chapitre précédent. En plus d’une trajectoire du marqueur spéci-

fique, chaque classe partage également un méme risque d’événement. Ce modéle peut donc
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étre particuliérement intéressant dans le cadre des prédictions. Les parties du modéle sem-
blables au modéle linéaire mixte a classes latentes ont déja été présentées a la section 5.4.1.
La nouvelle partie dans le modéle conjoint & classes latentes est le modéle de survie. On a
ici un risque d’événement spécifique a chaque classe latente, qui peut étre pris en compte

par un modéle & risques proportionnels. Ce modéle peut étre paramétrique ou non.

Dans les premiéres analyses que nous allons réaliser, I’événement d’intérét que nous étu-
dierons sera un composite de la mise sous dialyse, de la transplantation et du déceés, selon
celui qui survient en premier. En effet, le package lemm que nous utilisons ne permet pas
encore de séparer les événements compétitifs. Mais dés qu’il le permettra, nous distingue-

rons chaque type d’événement, en particulier le décés et la dialyse ou la transplantation.

Dans le cadre des prédictions, des variables vont étre introduites dans les différentes
parties du modéle dans le but de prédire au mieux la survenue de I’événement d’intérét sa-
chant la trajectoire du DFG et les caractéristiques du patient. Ces caractéristiques peuvent
évoluer dans le temps et étre considérées comme des variables dépendantes du temps dans
la partie longitudinale (modéle mixte) et dans la partie survie du modéle. Le choix des
covariables & inclure dans le modéle dépend de notre objectif. Si on veut fournir un outil de
prédiction pour les cliniciens, il est nécessaire d’utiliser des variables collectées en routine
lors des visites des patients. Ce ne sera pas le cas si 'objectif est de rechercher un nouveau
biomarqueur prédictif de la progression de la maladie. Dans le cadre des prédictions, il est
également important d’étre flexible par rapport & I’évolution du DFG au cours du temps
en ne spécifiant pas une trajectoire forcément linéaire. On peut faire cela en spécifiant une

fonction du temps & l’aide de splines par exemple.

Une des hypothéses majeure de ce modeéle est I'indépendance entre la trajectoire du
DFG et le risque d’événement conditionnellement & la classe latente (Proust-Lima et al.,
2014). Cette hypothése simplifie en effet I'estimation du modeéle. Elle suppose que la classe
latente doit capturer toute la relation entre la trajectoire du DFG et le risque d’événement.

Il existe un test pour vérifier cette hypotheése (Jacqmin-Gadda et al., 2010).

La stratégie de modélisation repose sur des critéres déja décrits a la section 5.4.1. Le
choix du meilleur modéle repose sur les valeurs du BIC et de I’AIC, et sur la qualité discri-

minante. En plus de ces critéres, il est nécessaire d’évaluer la capacité prédictive du modéle
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afin de choisir celui répondant le mieux & notre objectif (Blanche et al., 2014). Dans le cadre
des prédictions, il est d’'usage de disposer d’un échantillon d’apprentissage sur lequel on va
développer notre modéle et d’un échantillon de validation sur lequel on va tester sa capacité
prédictive. Ne disposant que d’une seule base de données, nous utiliserons un critére qui ne
nécessite pas d’échantillon de validation, ’entropie croisée pronostique (EPOCE), proposée
par Commenges et al. (2012). La comparaison des différents EPOCE entre les modéles nous
permettra d’identifier le modéle (c’est-a-dire la combinaison de facteurs prédictifs) condui-

sant & la meilleure capacité prédictive.

Une perspective ultérieure de ce travail est non seulement de faire des prédictions dy-
namiques a partir des mesures actualisées du DFG, mais aussi des mesures actualisées de
la protéinurie. En effet, ce marqueur d’atteinte rénale est aussi collecté en routine, et il est
théoriquement possible de l'intégrer dans le modéle. Le package lcmm est actuellement en
cours de développement pour pouvoir distinguer un deuxiéme marqueur et nous 1'utiliserons
pour la protéinurie quand il sera finalisé. Nous pourrons comparer les capacités prédictives

avec ou sans les mesures répétées de la protéinurie.
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_ addition to the exposure variable, in a regression model. The

ABSTRACT

Regression models are being used to quantify the effect of an
exposure on an outcome, while adjusting for potential confoun-
ders. While the type of regression model to be used is determined
by the nature of the outcome variable, e.g. linear regression has to
be applied for continuous outcome variables, all regression models
can handle any kind of exposure variables. However, some funda-
mentals of representation of the exposure in a regression model
and also some potential pitfalls have to be kept in mind in order
to obtain meaningful interpretation of results. The objective of this
educational paper was to illustrate these fundamentals and pitfalls,
using various multiple regression models applied to data from a
hypothetical cohort of 3000 patients with chronic kidney disease.
In particular, we illustrate how to represent different types of
exposure variables (binary, categorical with two or more categories
and continuous), and how to interpret the regression coefficients
in linear, logistic and Cox models. We also discuss the linearity as-
sumption in these models, and show how wrongly assuming line-
arity may produce biased results and how flexible modelling using
spline functions may provide better estimates.

Keywords: categorical variable, continuous variable, exposure
modelling, linearity, regression

INTRODUCTION

Frequently, epidemiological studies aim to quantify the associ-
ation between a particular exposure and an outcome of interest.
Potential confounders can be controlled by including them, in

© The Author 2013. Published by Oxford University Press on
behalf of ERA-EDTA. All rights reserved.

choice of a regression model for data analysis depends on the
nature of the outcome variable (synonyms: dependent variable,
response). If the outcome is a continuous variable, like esti-
mated or measured glomerular filtration rate (eéGFR or mGFR),
the use of a linear regression model is generally justified, pro-
vided particular assumptions are being met [1]. A binary
outcome variable, such as the presence or absence of severe
renal impairment, usually calls for a logistic regression model
[1]. Finally, if the outcome is an event of interest for which the
time to event (e.g. death) or censoring is known for all patients,
then a survival regression model such as the Cox model is often
used [2].

While the type of regression model is determined by the
nature of the outcome variable, all regression models can
include categorical and continuous exposure variables.
However, some fundamental rules have to be kept in mind
when including the exposure variables in the model and inter-
preting the results.

The objective of this educational paper was to illustrate
these fundamental rules. More specifically, we (i) explain the
representation of different types of exposures variables
(binary, categorical with more than two categories and con-
tinuous) and the interpretation of regression coefficients in
linear, logistic and Cox models, and (ii) discuss the linearity
assumption in linear, logistic and Cox models. All our points
are illustrated through the results of different regression
models applied to data from a hypothetical clinical cohort. An
appendix provides mathematical equations of these regression
models which may be useful for some readers, but are not
needed to understand the paper.

ﬁ
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A HYPOTHETICAL CLINICAL COHORT

We generated data for a hypothetical hospital-based cohort of
3000 patients with a diagnosis of chronic kidney disease
(CKD). For this purpose, we assume that inclusion into the
cohort corresponds to the time the patients were referred to
the participating renal centres, and that inclusion criteria are
any cause and stage of CKD. Patients already on renal replace-
ment therapy (dialysis or transplant) at the time of referral
were not included in our hypothetical study.

For each patient, we first randomly generated independent
values for sex (1 for females and 0 for males) and age (in
years) at inclusion. We then generated other patient character-
istics at inclusion that depended on age and/or sex only: albu-
minuria status (albu =0 for normo-, 1 for micro- and 2 for
macroalbuminuria), haemoglobin (in g/dL) and body mass
index (BMI, in kg/mz). We further generated for each patient a
value of mGFR (in mL/min/1.73 m?) at inclusion that de-
pended on albuminuria status, haemoglobin, BMI, age and
sex. The true effects of haemoglobin and age on mGFR were
generated to be linear, while the true effect of BMI was gener-
ated to be quadratic, as suggested in Mathisen et al. [3].
Figure 1 shows the resulting linear relationship between hae-
moglobin and mGFR, and the U-shaped relationship between
BMI and mGFR. Finally, we generated time to death depend-
ing on albuminuria status, haemoglobin, age and sex. We
assumed that our study had a limited follow-up time, such
that death could only be observed in ~20% of patients. For
each patient, we thus had a time to death or censoring (time in
years), and an indicator of vital status at that time (death =1 if
the patient died, 0 if his/her survival time was censored).

From albuminuria status, BMI and mGFR, we created
additional variables for statistical analyses. More specifically,
from albuminuria status, we created so-called dummy vari-
ables for normoalbuminuria (normo=1 if the patient had

0 20 40 60 80

mGFR (mL/min/1.73m2)

mGFR (mL/min/1.73m2)
0 20 40 60 80

Body mass index (kg/m2)

FIGURE 1: Observed data from the hypothetical cohort (n = 3000).
The top panel shows the linear relationship between mGFR and hae-
moglobin, while the bottom panel shows the U-shaped relationship
between mGFR and BMI. All variables are measured at inclusion.

K. Leffondré et al.

normoalbuminuria, 0 otherwise), microalbuminuria (micro =
1 if the patient had microalbuminuria, 0 otherwise) and
macroalbuminuria (macro = 1 if the patient had macroalbumi-
nuria, 0 otherwise). From BMI, we created dummy variables
for underweight (under =1 if BMI <18.5 kg/m?, 0 otherwise),
normal weight (normal =1 if 18.5 < BMI < 25 kg/m?, 0 other-
wise), overweight (over =1 if 25 <BMI < 30 kg/mz, 0 otherwise)
and obese (obese=1 if BMI >30 kg/mz, 0 otherwise). From
mGFR, we created a binary indicator of severe renal impairment
at inclusion (severe = 1 if mGFR <30 mL/min/1.73 m? 0 other-
wise). Table 1 summarizes an extract of the resulting database.
Characteristics of the 3000 patients and their outcomes are
described in Table 2.

REPRESENTATION OF A BINARY EXPOSURE
VARIABLE

Binary exposure variables in linear regression
(Model M1)

Let us suppose that the objective of the study was to investi-
gate the association between macroalbuminuria (yes/no) and
mGFR at inclusion, adjusted for sex and age. This can be
achieved by estimating a linear model with mGFR as the
outcome variable, macro as the exposure variable, and sex and
age as potential confounding variables (Model M1). The
interpretation of the regression coefficient associated with the
variable macro fully depends on the numerical values that
have been assigned to the two categories of the variable. With
the coding (1 =yes and 0=no) as in our database, the esti-
mated regression coefficient of —10.62 for macro indicates that
mGFR is on average 10.62 mL/min/1.73 m” lower in patients
with macroalbuminuria compared with patients of the same
sex and age without macroalbuminuria (Table 3 and Appen-
dix). One would obtain exactly the same estimate with the
coding (2 = yes and 1 = no). However, with the coding (1 =no
and 0=yes), the regression coefficient estimate would be
exactly the opposite, i.e. +10.62. Still, the final interpretation
would be the same, with a mean difference in mGFR higher of
10.62 mL/min/1.73 m? in patients without macroalbuminuria
when compared with patients of the same sex and age with
macroalbuminuria. The final result is obviously the same, but
this highlights the need to interpret results only in relation to
the coding of variables in the database. Note that linear
regression relies on a number of assumptions that should be
carefully checked once the model has been estimated (see [1]
for more details).

Binary exposure variables in logistic regression
(Model M2)

Let us suppose that the objective was to investigate the
association between macroalbuminuria (yes/no) and severe
renal impairment at inclusion (yes/no), adjusted for sex and
age. This can be achieved by estimating a logistic model with
severe as the outcome variable, macro as the exposure variable,
and sex and age as potential confounding variables (Model
M2). If macro is coded (1 =yes and 0 = no), the exponential of
the regression coefficient of macro gives the adjusted odds
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Table 1. First rows of the database from the hypothetical clinical cohort of 3000 patients

Normo  Micro Normal mGFR  Severe  Time
1 1 7724 0 1 0 0 14.32 24.23 0 1 0 0 57.48 0 12.06 0
2 1 57.73 0 1 0 0 10.05 15.09 1 0 0 0 44.79 0 7.23 0
3 0 53.9 0 1 0 0 13.62 18.09 1 0 0 0 62.37 0 092 0
4 0 66.15 0 1 0 0 13.97 32.66 0 0 0 1 56.36 0 9.67 1
5 1 26.47 0 1 0 0 11.54 23.66 0 1 0 0 52.41 0 4.08 0
6 1 69.04 0 1 0 0 12.4 3032 0 0 0 1 33.99 0 1.73 0
7 0 28.59 0 1 0 0 16.99 33.98 0 0 0 1 78.08 0 3.02 0
8 0 83.21 0 1 0 0 11.14 3557 0 0 0 1 39.03 0 7.91 0
9 0 50.04 1 0 1 0 1479 2179 0 1 0 0 58.85 0 6.69 0
10 0 47.99 1 0 1 0 13.80 2238 0 1 0 0 45.80 0 1252 0
11 1 69.76 1 0 1 0 10.79 29.19 0 0 1 0 23.96 1 8.25 0
12 1 80.73 0 1 0 0 1035 2538 0 0 1 0 33.52 0 355 0
13 0 40.22 1 0 1 0 981 2178 0 1 0 0 33.42 0 9.66 0
14 1 66.56 1 0 1 0 13.03 26.39 0 0 1 0 38.79 0 8.82 0
15 0 69.73 1 0 1 0 1286 2465 O 1 0 0 43.83 0 735 0
16 0 59.12 2 0 0 1 1398 2056 O 1 0 0 36.14 0 394 0
17 0 44.60 1 0 1 0 12.81 21.84 0 1 0 0 43.71 0 294 0
18 0 51.10 2 0 0 1 1394 2788 O 0 1 0 35.69 0 868 0
19 0 61.13 1 0 1 0 12.07 3334 0 0 0 1 29.00 1 8.68 0
20 1 8397 1 0 1 0 10.68 2743 0 0 1 0 21.40 1 6.56 1
21 0 62.04 1 0 1 0 1252 2858 0 0 1 0 36.08 0 763 0
Table 2. Characteristics of the 3000 patients of the hypothetical cohort
Characteristics Categories n (%) Mean (SD)
Sex Males 2120 (70.7)
Females 880 (29.3)
Age at inclusion (in years) 3000 (100) 64.3 (15.8)
Albuminuria status at inclusion Normo 1521 (50.7)
Micro 1258 (41.9)
Macro 221 (7.4)
Haemoglobin at inclusion (in g/dL) 3000 (100) 12.7 (1.6)
BMI at inclusion (in kg/mz) 3000 (100) 26.2 (4.8)
<18.5 Underweight 146 (4.9)
18.5-25 Normal range 1061 (35.4)
25-30 Overweight 1134 (37.8)
>30 Obese 659 (22.0)
mGER at inclusion (in mL/min/1.73 m?) 3000 (100) 429 (11.7)
>90 Stage 1 1 (0.0)
60-90 Stage 2 213 (7.1)
45-60 Stage 3A 1074 (35.8)
30-45 Stage 3B 1288 (42.9)
15-30 Stage 4 399 (13.3)
<15 Stage 5 25 (0.8)
Follow-up time (in years) 3000 (100) 6.1 (3.4)
Vital status at the end of follow-up Alive 2436 (81.2)
Dead 564 (18.8)

SD, standard deviation.

ratio (OR) of severe renal impairment comparing patients
with macroalbuminuria with those without macroalbuminuria
(Appendix). In our hypothetical study, the estimated
regression coefficient of macro equals 1.73, which corresponds
to an estimated OR of exp(1.73) =5.63 (Table 4). This indi-
cates that the odds of severe renal impairment (i.e. the ratio of
the probability of having severe renal impairment to that of
not having severe renal impairment) are 5.63 times higher in
patients with macroalbuminuria than in those of the same age
and sex without macroalbuminuria. One would obtain exactly
the same OR if macro would be coded (2=yes and 1 =no).
However, with a coding (1 =no and 0 = yes), the regression

coefficient estimate would be exactly the opposite (—1.73),
which would result in an inverted estimated OR equals to exp
(—1.73) = 1/exp(1.73) = 1/5.63 = 0.18. Still, the final interpret-
ation would be the same, with much lower odds of severe renal
impairment in patients without macroalbuminuria than in
those with macroalbuminuria, after adjustment for sex and
age.

Binary exposure variables in Cox regression

(Model M3)

Let us suppose that the objective was to investigate the
association between macroalbuminuria (yes/no) and mortality
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Table 3. Association between albuminuria, haemoglobin and BMI (all at inclusion) as exposure variables and mGFR at inclusion as the outcome variable,
estimated from separate linear regression models adjusted for sex and age, among the 3000 patients of the hypothetical cohort

Model Exposure variable Estimate® (mL/min/1.73 m?) 95% CI P-value
M1 Macroalbuminuria (yes versus no) —10.62 —11.99 to —9.25 <0.0001
M4 Albuminuria status (represented by dummies) <0.0001
Micro versus normoalbuminuria —10.20 —10.86 to —9.55
Macro versus normoalbuminuria —15.28 —16.51 to —14.05
M5 Albuminuria status (coded 0, 1, 2) <0.0001
Micro versus normoalbuminuria —8.82 —9.32 to —8.32
Macro versus normoalbuminuria —17.64 —18.65 to —16.64
M6 Haemoglobin (per 1 g/dL increase) 4.09 3.89 t0 4.29 <0.0001
M6 Haemoglobin (per SD = 1.6 g/dL increase) 6.54 6.22 t0 6.87 <0.0001
M9 BMI (per 1 kg/m2 increase) -0.37 —0.45 to —0.29 <0.0001
M9 BMI (per SD = 4.8 kg/m” increase) -1.77 —2.14to —1.39 <0.0001
M10 BMI <0.0001
Underweight versus normal range 10.91 9.19 to 12.62
Overweight versus normal range -3.29 —4.13 to —2.45
Obese versus normal range —0.92 —1.91 to0 0.07
Mi11 BMI (spline function) Dotted curve in Figure 2 <0.0001

BMI, body mass index; CI, confidence interval; SD, standard deviation.

*Mean estimated difference in mGFR (in mL/min/1.73 m?) at inclusion adjusted for age at inclusion and sex.

Table 4. Association between macroalbuminuria and haemoglobin (both
at inclusion) as exposure variables and severe renal impairment (mGFR
<30 mL/min/1.73 m?) at inclusion as the outcome variable, estimated from
separate logistic regression models adjusted for sex and age, among the
3000 patients of the hypothetical cohort

Model  Exposure variable OR 95% CI P-value

M2 Macroalbuminuria 563  4.01-7.88  <0.0001
(yes versus no)

M7 Haemoglobin 0.37  0.33-041  <0.0001
(per 1 g/dL increase)

M7 Haemoglobin 020  0.17-0.24  <0.0001

(per SD = 1.6 g/dL increase)

OR, odds ratio; CI, confidence interval; SD standard deviation.

rate, adjusted for sex and age. This can be achieved by estimat-
ing a Cox model with time and death as the outcome variables,
macro as the exposure variable, and sex and age as potential
confounding variables (Model M3). If macro is coded (1 = yes
and 0 =no), the exponential of the regression coefficient of
macro gives the hazard ratio (HR) of death comparing patients
with macroalbuminuria with those of the same sex and age
without macroalbuminuria (Appendix). In our hypothetical
study, the estimated regression coefficient of macro equals
0.80, which corresponds to an estimated HR equal to exp
(0.80) =2.22 (Table 5). This means that, at each time after
inclusion, the hazard of death (i.e. the mortality rate) was 2.22
times higher in patients who were macroalbuminuric at
inclusion than in those of the same sex and age who were not
macroalbuminuric at inclusion. One would obtain exactly the
same HR if macro would be coded (2=yes and 1=no).
However, with a coding (1 =no and 0 =yes), the regression
coefficient estimate would be exactly the opposite (—0.80),
which would result in an inverted estimated HR equal to
exp(—0.80) = 1/exp(0.80) = 1/2.22 = 0.45. Still, the final inter-
pretation would be the same, a much lower mortality rate at
each time in patients without macroalbuminuria than in those
with macroalbuminuria at inclusion after adjustment for sex
and age.

Table 5. Association between macroalbuminuria and haemoglobin (both
at inclusion) as exposure variables and hazard of death during follow-up,
estimated from separate Cox models adjusted for sex and age, among the
3000 patients of the hypothetical cohort

Model  Exposure variable HR 95% CI P-value

M3 Macroalbuminuria 222 1.71-2.89  <0.0001
(yes versus no)

M8 Haemoglobin 0.79  0.75-0.83  <0.0001
(per 1 g/dL increase)

M8 Haemoglobin 0.69 0.63-0.75  <0.0001

(per SD = 1.6 g/dL increase)

HR, hazard ratio; CI, confidence interval; SD, standard deviation.

REPRESENTATION OF A CATEGORICAL
EXPOSURE VARIABLE WITH MORE THAN
TWO CATEGORIES

Using dummy variables (Model M4)

For the representation of categorical variables with more
than two categories, one needs to use dummy variables. Let us
take an example where we investigate the association between
albuminuria status (normo-, micro- or macroalbuminuria) at
inclusion and mGFR, adjusted for sex and age. Let us suppose
that albuminuria status is the exposure of interest and mGFR
is the outcome. Because albuminuria status has three cat-
egories, it should be represented in the model by the two
dummies micro and macro, if one wants to use normo as the
reference category. In general, if a categorical variable has k
categories, one should include k—1 dummy variables in the
regression model. The category which is not represented by a
dummy variable in the model is the reference category. The
analysis can thus be performed by estimating a linear model
with mGEFR as the outcome variable and micro and macro as
the exposure variables, and age and sex as potential confound-
ing variables (Model M4). In our hypothetical study, the esti-
mated regression coefficients for micro and macro equal
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—10.20 and —15.28, respectively. This indicates that mGFR is
on average —10.20 mL/min/1.73 m” lower in micro- than in
normoalbuminuric patients of the same sex and age, and 15.28
mL/min/1.73 m* lower in macro- than in normoalbuminuric
patients of the same sex and age (Table 3 and Appendix).

Using numeric codes of the categories (Model M5)

Here, there is an important pitfall to note. Suppose that
instead of using dummy variables in Model M4, the variable
albu (coded 0, 1, 2 in our database) would be directly included
in a linear Model M5. In our hypothetical data, the estimated
regression coefficient associated with albu equals —8.82. This
suggests that microalbuminuric patients had, on average, an
mGFR 8.82 mL/min/1.73 m> lower than normoalbuminuric
patients of the same sex and age, and that the same mean differ-
ence is estimated between macro-and microalbuminuric patients
(Table 3 and Appendix). However, there is absolutely no reason
to presume that the mean difference in mGFR between micro-
and normoalbuminuric patients is exactly the same as the mean
difference between macro- and microalbuminuric patients.
Therefore, these estimates are likely to be incorrect. In fact,
results from the correct Model M4 using dummy variables
suggest that the mean difference in mGFR is almost twice as
large between micro- and normoalbuminuric patients than it is
between macro- and microalbuminuric patients. Moreover,
results from Model M5 also suggest that macroalbuminuric
patients have, on average, an mGFR that is 2 x 8.82 =17.64 mL/
min/1.73 m* lower when compared with normoalbuminuric
patients (Table 3 and Appendix). However, there is also no
reason to presume that the mean difference in mGFR between
macro- and normoalbuminuric patients exactly equals twice the
mean difference between micro- and normoalbuminuria.

All the points above apply similarly to the modelling of
confounding categorical variables. They also apply in all other
types of regression models (e.g. logistic or Cox models): the
effect of the categories cannot be assumed to be similar and
for that reason, the use of dummy variables is warranted.

REPRESENTATION OF ACONTINUOUS
EXPOSURE VARIABLE

Linearity assumption in the linear model (Model M6)

Let us suppose that the objective was to investigate the
association between haemoglobin and mGEFR at inclusion, ad-
justed for sex and age. This can be achieved by estimating a
linear model with mGFR as the outcome variable, hb as the
exposure variable, and sex and age as potential confounding
variables (Model M6). While such modelling of the continu-
ous variable hb has the advantage of using all the information
available on haemoglobin, and thus allows the distinction
between patients with different haemoglobin levels, at the
same time it assumes that the effect of haemoglobin on mGFR
is linear. This implies that the regression coefficient of hb is
the adjusted mean difference in mGFR between two patients
with 1 g/dL difference in haemoglobin, over the whole range of
haemoglobin (Appendix). This implies, for example, that the
adjusted mean difference in mGFR is the same between a

patient with a haemoglobin of 9 g/dL and a patient with 10 g/
dL as between a patient with 14 g/dL and a patient with 15 g/
dL. The regression coefficient of hb can also be similarly inter-
preted as the adjusted mean change in mGFR associated with
every 1g/dL increase in haemoglobin. In our study, the
regression coefficient estimate of 4.09 of hb in Model M6
suggests that, for each 1 g/dL increase in haemoglobin, mGFR
increased on average by 4.09 mL/min/1.73 m®, after adjust-
ment for age and sex (Table 3).

Comparison of effect sizes (Models M6 and M9)

It is important to note that the interpretation of the esti-
mated effect of a continuous exposure variable fully depends
on the measurement unit of that variable. For example, while
the estimated effect of a ‘one-unit increase’ in haemoglobin is
essentially the estimated effect of a 1-g/dL increase, the esti-
mated effect of ‘one-unit increase’ in BMI is the estimated
effect of a 1-kg/m? increase. The size of the estimated effects of
haemoglobin and BMI corresponding to a one-unit increase in
each of these variables can therefore not be compared without
standardizing them. To facilitate the comparison of the effect
sizes of several continuous variables with fundamentally
different and thus non-comparable units of measurement, one
can present the estimated effect for a 1 standard deviation
(SD) increase of each continuous exposure variable, rather
than for a one measurement unit increase. Indeed, the SD is
generally a good measure of the dispersion of the specific dis-
tribution of the continuous variable, and an increase of that
amount reflects an increase that may be more relevant and
comparable across different distributions, than an increase of
one measurement unit. For example, given the respective distri-
bution of haemoglobin (SD = 1.6 g/dL) and BMI (SD = 4.8 kg/
m?), an increase of 1.6 g/dL in haemoglobin may be more com-
parable with that of 4.8 kg/m” in BMI than increases of 1 g/dL
and 1 kg/m®. Because of the linearity assumption, the estimated
effect corresponding to a 1 SD increase can simply be obtained
by multiplying the regression coefficient of the continuous
exposure variable by the SD of that variable. For example, the
regression coefficient estimate of 4.09 of hb in Model M6 can be
standardized by multiplying it by 1.6 to obtain the estimated ad-
justed effect of a 1 SD increase in haemoglobin. This gives 4.09
x 1.6 = 6.54, suggesting that mGFR increased on average by
6.54 mL/min/1.73 m> for each SD increase in haemoglobin,
after adjustment for age and sex (Table 3). As the estimated
effect of each SD increase in BMI is only —0.37 x 4.8 = —1.77
mL/min/1.73 m* (Model M9 in Table 3), one may conclude
that the estimated linear effect of haemoglobin on mGFR is
stronger than that of BMI. While confidence intervals should be
adjusted accordingly to also correspond to a 1 SD increase, it is
important to note that P-values resulting from hypothesis
testing remain unaffected. Indeed, P-values are probabilities
which are independent of measurement units.

Linearity assumption in the logistic and Cox models

(Models M7 and M8)

The linearity assumption also applies in the logistic and
Cox models. For example, in the logistic model investigating
the association between severe renal impairment at inclusion
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and haemoglobin, adjusted for sex and age, the regression coef-
ficient of hb is —1.007 (Model M7). This means that a 1-g/dL in-
crease in haemoglobin is associated with an estimated adjusted
OR of exp(—1.007) = 0.37. One can multiply —1.007 by 1.6 to
obtain the adjusted OR associated with a 1 SD increase in hae-
moglobin: exp(—1.007 x 1.6) =0.20 (Table 4). Note that the
OR for a 1.6-g/dL increase is not equal to 1.6 times the OR for
a 1-g/dL increase. Indeed, the linearity assumption applies on
the logarithm of OR and not directly on OR. This is similar in
the Cox model where the linearity assumption applies on the
logarithm of HR and not directly on HR. For example, in the
Cox model investigating the association between mortality and
haemoglobin, adjusted for sex and age (Model M8), the
regression coefficient of hb is —0.23. This results in an esti-
mated adjusted HR of exp(—0.23) =0.79 for a 1-g/dL increase,
and of exp(—0.23 x 1.6) = 0.69 for a 1 SD increase (Table 5).

Violation of the linearity assumption (Model M9)

In our hypothetical data, the relationship between mGFR
and haemoglobin was linear (Figure 1, top panel), implying
that the regression coefficient estimate of haemoglobin in
Model M6 was close to the true effect of haemoglobin on
mGFR. However, if the true relationship is not linear, as for
BMI and mGFR (Figure 1, bottom panel), then a regression
coefficient estimate assuming a linear relationship is likely to
be biased. The adjusted regression coefficient estimate of
—0.37 for BMI in Model M9 which included BMI as a continu-
ous variable without any transformation ignores the non-linear
relationship. Indeed, it wrongly suggests that mGFR decreased
on average by —0.37 mL/min/1.73 m” for each 1 kg/m” increase
in BMI over the whole range of BMI, after adjustment for sex
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o 1— Estimated mean mGFR using a linear function of body mass index (model M&)
-- Estimated mean mGFR using categories of body mass index (model M10)
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FIGURE 2: Comparison of estimated relationships between mGFR
and BMI using different representations of BMI in the regression
model, based on data from the hypothetical cohort of 3000 patients.
The predicted values of mGFR for male patients aged 65 years at
inclusion are indicated by (i) the straight solid line obtained from
Model M9 (using a standard linear function of BMI); (ii) the step
dashed line from Model M10 (using standard categories of BMI) and
(iii) the U-shaped dotted curve obtained from Model M11 (using a
spline function of BMI).
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and age (Table 3). As illustrated in Figure 2, this estimated
slope (as reflected in the straight solid line) underestimates the
negative association between mGFR and BMI in the lower
ranges of BMI and cannot capture the positive association in
the upper ranges of BMI.

Methods for checking the linearity assumption
(Model M10)

Different methods are available to check the linearity as-
sumption. A simple approach consists in categorizing the con-
tinuous exposure variable, e.g., according to its quartiles or even
deciles (if the sample size is large enough), and to include
dummy variables for each category, as explained in the section
on categorical variables. If the relationship is linear, the
regression coefficients should regularly increase or decrease
with the categories. A plot of the regression coefficients against
the category midpoints (or medians) should approximately give
a straight line. If this turns out not to be the case, the linearity
assumption may not hold and categories should be used in the
model. For example, we included in Model M10 the dummy
variables under, over and obese to represent standard categories
of BMI, using normal weight as the reference category. The re-
sulting estimates in Table 3 and corresponding step dashed line
in Figure 2 suggest a reverse-J-shaped relationship between BMI
and mGFR, with higher mGFR for underweighted patients than
for patients with normal weight, overweight, or obese. However,
the results of such an approach are largely sensitive to the
choice of the categories. In addition, it implies a loss of infor-
mation because it concentrates patients with different values
into the same group.

Methods to overcome violation of the linearity
assumption (Model M11)

To overcome these limitations, more sophisticated ap-
proaches consist of keeping the variable as a continuous one,
but replacing the simple linear function of the continuous
variable in the model by a more general flexible function. To
this end, there exist two important families of flexible func-
tions, spline functions and fractional polynomials, which can
both be incorporated into any type of regression models. For
example, we replaced the simple linear function of BMI
in Model M9 by a spline function of BMI in Model M11. The
resulting estimated spline function is represented by the
U-shaped dotted curve in Figure 2, which is very close to
the true relationship that we generated in our data. Such a flex-
ible approach has the advantage of using all the information
available on the continuous variable and at the same time
avoids the need to choose arbitrary categories or assuming a
priori some form of the relationship. Note that the results of
such procedure are essentially graphical. However, it is poss-
ible to derive from the estimated function the mean estimated
difference in the outcome between patients with different
values of the continuous exposure variable. There is extensive
literature on the advantages of using such functions in statis-
tical analysis of epidemiological studies (see, e.g. [4-6]), and
specific statistical procedures in SAS or STATA can now easily
be used to perform such analyses (see, e.g. [7, 8]).
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CONCLUSION

This article illustrates fundamentals for the representation of
exposure variables in regression models and discusses some
typical pitfalls. By way of conclusion, for binary exposure vari-
ables, one should always interpret the regression coefficient es-
timate with respect to the coding of the variable in the
database. Categorical exposure variables with more than two
categories should be systematically represented in the
regression model by dummy variables. For continuous
exposure variables, the linearity assumption should always be
checked when including the variable directly in the model. In
case of doubts about the linearity assumption, one may either
categorize the continuous exposure variable or use flexible
modelling (like, e.g. spline functions), which avoids arbitrary
categorization and accounts for all the information on the
exposure. All these rules apply not only for exposure variables,
but also for all adjustment variables included in the regression
model (see, e.g. [9]).
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APPENDIX

Model

M1

M2

M3

M4

Mathematical equations, estimates of interest (estimated regression coefficients and standard errors for confidence interval calculations) and

interpretation of regression coefficients

General equation expressing the expected (i.e. mean or predicted) value of mGFR for a patient with a given macroalbuminuria status, sex and age
E(mGFR|macro,sex,age) = 3, + B;macro + B,sex + B;age,
Resulting estimates of interest: 8; = —10.62, s(3;) = 0.70

Interpretation of the regression coefficient f;

— Mean mGFR for females aged 65 with macroalbuminuria
E(mGFR|macro = 1,sex = 1,age = 65) = B, + ; + 3, + 6585

— Mean mGEFR for females aged 65 without macroalbuminuria
E(mGFR|macro = 0, sex = 1,age = 65) = B, + B, + 650;

— Mean difference in mGFR between patients of the same sex and age with and without macroalbuminuria
E(mGFR|macro = 1, sex,age) — E(mGFR|macro = 0, sex,age) = 3,

General equation expressing the odds of severe renal impairment at inclusion for a patient with a given macroalbuminuria status, sex and age
P(severe = 1|macro,sex,age)
P(severe = 0|macro,sex,age)

Resulting estimates of interest: 3, = 1.73, s(3,) = 0.17,

= exp(B, + Bymacro + B,sex + B;age)

Interpretation of the regression coefficient
— Odds of severe renal impairment for females aged 65 with macroalbuminuria
P(severe = 1|macro = 1,sex = l,age = 65)
= €x] 65
P(severe = O|macro = 1,sex = l,age = 65) P(Bo + By + By + 65B,)
- Odds of severe renal impairment for females aged 65 without macroalbuminuria
P(severe = 1|macro = 0,sex = l,age = 65)
= ex] + B, + 65
P(severe = 0|macro = 0,sex = l,age = 65) P(Bo + B Bs)
— Odds ratio of severe renal impairment comparing patients with macroalbuminuria with those of the same sex and age without macroalbuminuria
P(severe = 1|macro = 1, sex,age) /P(severe = 1|macro = 0,sex,age) 8,)
=ex
P(severe = 0|macro = 1,sex,age) PR

P(severe = 0|macro = 0,sex,age)

General equation expressing the hazard of death at time ¢ for a patient with a given macroalbuminuria status, sex and age
A(t|macro,sex,age) = Ao(t) exp(;macro + B,sex + B;age)
Resulting estimates of interest: 3; = 0.80, s(3;) = 0.13,

Interpretation of the regression coefficient f;
- Hazard of death at time ¢ for females aged 65 with macroalbuminuria
A(t|macro = 1,sex = 1,age = 65) = Ao(t) exp(B; + B, + 6585)
- Hazard of death at time ¢ for females aged 65 without macroalbuminuria
A(t|macro = 1,sex = 1,age = 65) = Ao(t) exp(B, + 658;)
- Hazard ratio of death comparing patients with macroalbuminuria with those of the same sex and age without macroalbuminuria
A(t|macro = 1,sex,age)
=ex
A(t|macro = 0, sex,age) p(B1)

General equation expressing the expected value of mGFR for a patient with a given albuminuria status (represented by dummies for micro and macro),
sex and age
E(mGFR|micro,macro,sex,age) = 3, + B;micro + B,macro + B;sex + B,age

Resulting estimates of interest: ﬁ L =—1020, s( B ) =033

—15.28, s(B,) =0.63

B,
Interpretation of the regression coefficients 8; and 8,
- Mean mGER for a female aged 65 with normoalbuminuria
E(mGFR|micro = 0, macro = 0,sex = lage = 65) = B, + B; + 6583,
— Mean mGEFR for a female aged 65 with microalbuminuria
E(mGFR|micro = 1, macro = 0,sex = lLage = 65) = B, + B; + B; + 658,

— Mean mGEFR for a female aged 65 with macroalbuminuria
E(mGFR|micro = 0,macro = 1,sex = l,age = 65) = B; + B, + B3 + 658,

— Mean difference in mGFR between micro- and normoalbuminuric patients of the same sex and age
E(mGFR|micro = 1,macro = 0,sex,age,) — E(mGFR|micro = 0,macro = 0,sex,age,) = B,

— Mean difference in mGFR between macro- and normoalbuminuric patients of the same sex and age
E(mGFR|micro = 0,macro = 1,sex,age,) — E(mGFR|micro = 0,macro = 0,sex,age,) = 3,

Continued
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APPENDIX Continued

Model Mathematical equations, estimates of interest (estimated regression coefficients and standard errors for confidence interval calculations) and

interpretation of regression coefficients

M5  General equation expressing the expected value of mGEFR for a patient with a given albuminuria status (represented by numerical values 0, 1 ,2), sex

and age
E(mGEFR [albu,sex,age) = B, + B;albu + B,sex + B;age
Resulting estimates of interest: 3, = —8.82, s(B;) = 0.26,

Interpretation of the regression coefficient f;

— Mean mGEFR for a female aged 65 with normoalbuminuria
E(mGFR|albu = 0,sex = l,age = 65) = B, + 3, + 653;

— Mean mGEFR for a female aged 65 with microalbuminuria
E(mGFR|albu = 1,sex = l,age = 65) = 3, + B; + B, + 658;

- Mean mGER for a female aged 65 with macroalbuminuria
E(mGFR|[albu = 2,sex = l,age = 65) = By + 28, + 3, + 65;

- Mean difference in mGFR between micro- and normoalbuminuric patients of the same sex and age
E(mGFR|[albu = 1,sex,age) — E(mGFR|albu = 0,sex,age) = 3,

- Mean difference in mGFR between macro- and microalbuminuric patients of the same sex and age
E(mGFR|[albu = 2,sex,age) — E(mGFR|albu = 1,sex,age) = 3,

- Mean difference in mGFR between macro- and normoalbuminuric patients of the same sex and age
E(mGFR|[albu = 2,sex,age) — E(mGFR|albu = 0,sex,age) = 23,

M6  General equation expressing the expected value of mGEFR for a patient with given haemoglobin (hb), sex and age
E(mGFR|hb, sex,age) = B, + B;hb + B,sex + B;age
Resulting estimates of interest: B; = 4.09, s(3;) = 0.10.
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Interpretation of the regression coefficient §;
- Mean mGEFR for a female aged 65 with haemoglobin of 10 g/dL
E(mGFR|hb = 10,sex = 1l,age = 65) = B, + 108, + B, + 6583;

- Mean mGEFR for a female aged 65 with haemoglobin of 9 g/dL
E(mGFR|hb = 9,sex = l,age = 65) = B, + 9B, + B, + 6585

- Mean difference in mGFR between patients with haemoglobin of 10 g/dL and patients of the same sex and age with haemoglobin of 9 g/dL
E(mGFR|hb = 10,sex,age) - E(mGFR|hb = 9,sex,age) = B,

= f, is the mean difference in mGFR associated with a 1-g/dL increase in haemoglobin, adjusted for sex and age

M7  General equation expressing the odds of severe renal impairment at inclusion for a patient with a given haemoglobin, sex and age
P(severe = 1|hb,sex,age)
= hb
P(severe = 0|hb,sex,age) exp(By + Bihb + Bsex + frage)

Resulting estimates of interest: B, = —1.007, s(83,) = 0.055,
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M8  General equation expressing the hazard of death at time ¢ for a patient with a given haemoglobin, sex and age
A(t|hb,sex,age) = Ao () exp(B;hb + B,sex + Bsage)
Resulting estimates of interest: 8; = —0.23, s(B,) = 0.027,

M9  General equation expressing the expected value of mGEFR for a patient with a given BMI, sex and age
E(mGFR|BMLsex,age) = B, + B;BMI + B,sex + B;age
Resulting estimates of interest: 3; = —0.368, s(3;) = 0.04,

M10 General equation expressing the expected value of mGEFR for a patient with a given BMI category, sex and age
E(mGEFR|under,over,obese,sex,age,) = 3, + B;under + 3,0ver + B;0bese + B,sex + Bsage
Resulting estimates of interest: 3, = 10.91, s(8,) = 0.87

B, =329, s(B,) = 0.43
Bs = —0.92, s(B,) = 0.50
M11 General equation expressing the expected value of mGEFR for a patient with a given BMI, sex and age
E(mGFR|BMILsex,age) = B, + f(BMI) + B;sex + B,age,

where fis a spline function to estimate from the data (more precisely, we used a penalized cubic regression spline function with five knots placed evenly
throughout the BMI values).

Resulting estimates of interest: estimated spline function f represented by the dotted curve in Figure 2.
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Liste des enseignements effectués durant la these

2014-2015

2013-2014

2012-2013

2011-2012

Cours et TD d’épidémiologie
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Cours et TD d’épidémiologie
Cours et TD d’épidémiologie
(4 gestion de l’examen)
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TD d’épidémiologie

Tutorat + corrections de copies

Tutorat + corrections de copies
Relecture de mémoire

Co-supervision du stage de Lucie Loubere

20h

10h
10h

20h

35h
10h

15h
60h

60h

Etudiants infirmiers
anesthésistes

Ecole d’été

Licence MASS 22™¢ année

Etudiants infirmiers
anesthésistes

DU a distance en épidemiologie
M1 Santé Publique

Licence MASS 22™¢ année

DU a distance en épidemiologie

DU a distance en épidemiologie
M1 Santé Publique
M2 Biostatistique

IFSI, CHU Pellegrin
Bordeaux

ISPED, Bordeaux

Université de Bordeaux

IFSI, CHU Pellegrin
Bordeaux

ISPED, Bordeaux
ISPED, Bordeaux

Université de Bordeaux
ISPED, Bordeaux

ISPED, Bordeaux
ISPED, Bordeaux
ISPED, Bordeaux
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LANGUES
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