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INTRODUCTION 
 

Contexte 

La prévalence des maladies chroniques est en expansion dans le monde. Selon l’OMS, elles sont la 

première cause de mortalité dans le monde et leur part de mortalité avant 60 ans est estimée à environ 

63% (World Health Organization 2011). La maladie rénale chronique (MRC) touche l’ensemble des pays 

du monde, développés et en voie de développement, et on estime qu’environ 10% des adultes de plus 

de 20 ans (soit 497 millions de personnes) dans le monde sont touchés par cette maladie (Mills et al. 

2015). Les causes classiques de cette maladie chronique sont les affections inflammatoires des reins, 

les infections et les malformations urinaires, et les maladies génétiques comme la polykystose rénale. 

Dans tous les pays, le diabète et l’hypertension artérielle sont devenues les causes les plus fréquentes 

de MRC. Elle a une évolution longtemps silencieuse et la première conséquence est la perte 

progressive et irréversible de la fonction rénale jusqu’à un stade terminal. La qualité de la prise en 

charge nécessite une meilleure connaissance de cette évolution de la MRC, des facteurs explicatifs de 

son évolution et la possibilité de prédire précocement les évènements graves. La dialyse ou la greffe 

rénale sont les deux traitements de suppléance rénale permettant de sauver la vie du malade au stade 

terminal. De nombreux progrès ont été observés au cours des dernières décennies dans la prise en 

charge des patients souffrant de la MRC au stade terminal, tant au niveau de la dialyse qu’au niveau 

de la transplantation rénale. La transplantation rénale reste le meilleur traitement de l’insuffisance 

rénale chronique terminale (IRCT) à ce jour. Elle représente également la meilleure stratégie médicale 

en termes d’économie de la santé. La situation idéale serait donc de pouvoir transplanter tous les 

patients souffrants d’une IRCT. Cependant, face à la pénurie grandissante de greffon et aux disparités 

d’accès à l’inscription sur la liste d’attente de greffe (liées à l’âge, à la présence de comorbidités, ou 

encore à la région ou au pays de résidence), une utilisation rationnelle des greffons s’impose pour les 

patients transplantés. Cependant, la durée de vie des greffons des patients transplantés rénaux est 

limitée. Environ la moitié des patients transplantés du rein, perdent leur greffon dans les 13 années 

qui suivent la greffe. Ce constat est souvent plus alarmant chez les adolescents et les adultes jeunes 

qui sont les patients ayant le plus fort taux d’échec de greffe tous âges confondus. La qualité de la prise 

en charge passe par un suivi régulier des patients transplantés mais aussi par l’anticipation des gestes 

diagnostiques et thérapeutiques afin de préserver au mieux la durée de vie du greffon. Le suivi des 

patients transplantés peut comporter plusieurs examens plus ou moins invasifs. La biopsie rénale 

constitue à ce jour l’examen de choix pour évaluer l’état fonctionnel du greffon. Malheureusement, 

cet examen constitue une procédure relativement coûteuse, invasive et ne peut pas être réalisée de 
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façon très rapprochée. Par conséquent, la découverte d’éléments suggérant un risque de perte du 

greffon est parfois tardive, et ne permet pas toujours au médecin de réorienter à temps la prise en 

charge et de modifier le pronostic de la greffe. L’étude des marqueurs biologiques collectés de façon 

répétée au cours du suivi semble être la meilleure alternative pour pallier aux contraintes de la biopsie. 

Ces marqueurs sont non invasifs et reflètent de façon plus ou moins précise la fonction rénale. 

La prédiction précoce des évènements est importante pour orienter la prise en charge du patient, et 

permet d’anticiper, de retarder ou au mieux d’éviter la survenue d’évènements graves. Cependant, il 

est souvent difficile pour le médecin de prendre une décision objective sur la base de son expérience 

et de ses connaissances d’où l’intérêt de proposer des outils statistiques d’aide à la décision clinique. 

Les outils pronostiques ont fait l’objet de nombreux développements dans le domaine de la MRC et de 

la transplantation au cours des dix dernières années. Les qualités prédictives de ces modèles sont les 

premiers critères d’appréciation de la qualité de ses outils justifiant ainsi leur utilisation dans la 

pratique clinique. La majeure partie des scores proposés est développée à partir de prédicteurs 

invariables dans le temps. Or l’évolution de la maladie est très souvent lente et nécessite un suivi à 

travers des données répétées comme par exemple la créatininémie ou le débit de filtration 

glomérulaire (DFG). L’utilisation de ce type d’information longitudinale dans le développement d’un 

modèle de prédiction permet de mettre à jour le pronostic à chaque visite avec le médecin clinicien. 

Le pronostic actualisé pourrait permettre au médecin d’adapter la prise en charge du patient de façon 

individualisée. En effet, le profil évolutif des patients diffère d’un patient à un autre. Ainsi un patient 

ayant une évolution stable ou un faible risque de présenter un évènement grave verra son suivi et sa 

prise en charge maintenue ou espacée, tandis qu’un patient ayant une augmentation du risque 

d’évènement grave au cours de l’évolution verra son suivi et son traitement renforcés. On parle ainsi 

de médecine personnalisée. La prise en charge de l’IRCT chez les jeunes bénéficie d’une attention 

particulière au sein des politiques françaises. En effet, depuis 2005, la France a adopté une politique 

de répartition des organes en faveur des enfants de moins de 18 ans basée sur la recherche d’un 

équilibre entre l’équité et l’efficacité (Anglicheau et al. 2006).  

Problématique 

L’impact de la MRC et en particulier de l’IRCT chez les patients pédiatriques est majeur en termes de 

développement physique, psychologique et social. La transplantation rénale est le traitement de choix 

chez les jeunes patients au stade terminal de la MRC. Des études réalisées chez ces patients ont montré 

outre une amélioration de la qualité de vie, une meilleure survie par rapport aux patients en attente 

de greffe, qui sont le plus souvent dialysés (Gillen et al. 2008). En France, ces patients bénéficient d’une 

politique d’attribution des greffons favorable. Devant l’intérêt de réaliser la transplantation en 

première intention, le coût onéreux de la prise en charge en dialyse et surtout à la difficulté 
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grandissante d’obtention de greffons, il est primordial de veiller à un usage optimal des greffons chez 

les enfants et jeunes adultes qui en bénéficient. Pour cela, il est nous est apparu important d’identifier 

la période la plus à risque de perte du greffon dans cette population, et de proposer un outil 

pronostique dynamique de la perte du greffon chez les jeunes patients transplantés du rein. Avant de 

construire le modèle dynamique, il est également important d’établir un état des lieux des outils 

pronostiques de la perte du greffon rénal déjà proposés dans la littérature, tout âge confondu, afin 

d’identifier les facteurs prédictifs potentiels, et évaluer l’intérêt de développer un tel modèle 

dynamique pour les jeunes transplantés rénaux. 

Objectifs de la thèse 

Les objectifs de cette thèse étaient donc de :  

1. Identifier la période d’âge à plus haut risque de perte du greffon chez les jeunes transplantés 

rénaux (article 1 publié) 

2. Réaliser une revue systématique des outils pronostiques existants pour prédire la perte du 

greffon rénal dans la population des transplantés rénaux de tous âges (article 2 publié) 

3. Proposer un nouveau modèle de prédiction dynamique de perte du greffon pour les jeunes 

transplantés rénaux (article 3 en préparation). 

Plan de la thèse 

Dans le Chapitre 1, nous présentons le contexte épidémiologique et clinique de la maladie rénale 

chronique, dans la population générale et chez les jeunes en particulier. En fin de chapitre, nous 

présentons brièvement les registres français de traitement de suppléance rénale dont nous avons 

utilisés les données pour répondre aux Objectifs 1 et 3. 

Dans le Chapitre 2, nous répondons à l’Objectif 1 concernant l’association entre l’âge courant et la 

perte du greffon rénal.  

Dans le Chapitre 3, nous répondons à l’Objectif 2 concernant les modèles pronostiques proposés dans 

la littérature pour prédire la perte du greffon rénal. 

Dans le Chapitre 4, nous répondons à l’Objectif 3 en proposant un modèle de prédiction dynamique 

pour les jeunes transplantés rénaux.  
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Pour les Chapitres 2 à 4, nous présentons d’abord brièvement le contexte et la justification de l’étude, 

un état de l’art succin des méthodes utilisées, l’article publié ou en préparation, puis une brève 

discussion spécifique. 

Nous terminerons ce document par une discussion générale des différents travaux réalisés et 

évoquerons quelques perspectives. 
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CHAPITRE I  
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La maladie rénale chronique (MRC) est un syndrome marqué par une altération plus ou moins grave 

et irréversible de la fonction des reins. C’est une maladie à évolution lente classée en plusieurs stades 

de sévérité croissante (Agence Nationale d’Accréditation et d’Evaluation en Santé 2002; National 

Kidney Foundation 2002). Les pays industrialisés sont les plus touchés par la MRC du fait du mode de 

vie sédentaire, des habitudes alimentaires et du vieillissement de la population, qui ont 

considérablement influencé l’incidence de la MRC. On estime que 5 à 10% de la population générale 

des pays industrialisés est touchée (Brück et al. 2016). Très peu de données épidémiologiques sont 

disponibles pour en évaluer l’ampleur dans les pays en voie de développement, mais on estime que le 

nombre de personnes atteintes de MRC est rapidement croissant à cause de l’émergence des 

pathologies comme le diabète et l’hypertension artérielle et les maladies vasculaires, qui sont de loin 

les premières maladies rénales initiales chez les adultes en IRTT (22% et 26% respectivement en 

France). Aussi, les glomérulonéphrites (12%), les néphropathies héréditaires (5%), et les néphropathies 

interstitielles (4%) sont des causes classiques d’IRCT. Environ 16% des insuffisances rénales sont de 

cause indéterminée au moment du démarrage du traitement de suppléance rénale (Agence de la 

biomédecine 2015). Il s’agit principalement d’une maladie de l’adulte de plus de 60 ans, mais les sujets 

jeunes ne sont pas épargnés du fait des anomalies congénitales du rein et des voies urinaires 

(uropathies malformatives et hypodysplasies), des glomérulopathies acquises, et des maladies 

génétiques qui sont les principales causes de MRC dans cette tranche d’âge (Agence de la biomédecine 

2015). En 2015, près de 600 millions de personnes adultes, soit 1 adulte sur 10, souffrait d’une affection 

rénale dans le monde (Journée Mondiale du rein 2015). La maladie rénale chronique fait partie des 

maladies chroniques non transmissibles. Celles-ci sont responsables de près de deux tiers des décès, 
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et constitue la première cause de mortalité précoce chez les moins de 60 ans. En France, deux à trois 

millions de personnes souffriraient de MRC. Le nombre de patients en IRCT est d’environ 82000 fin 

2015 et cette prévalence tend à augmenter de 2-3% par an selon le rapport annuel de l’Agence de 

biomédecine (Agence de la biomédecine 2015). L’incidence de l’IRT traitée est globalement stable 

depuis plusieurs années, après une longue période de constante augmentation. On estime l’incidence 

globale standardisée en 2015 de l’IRT à 166 patients par million d’habitants en France (Agence de la 

biomédecine 2015).  

I.1. Le Rein 

I.1.1. Structure anatomique du rein 

Le rein est un organe pair situé de chaque côté de la partie postérieure de l'abdomen. Il est composé 

d'un système permettant la production de l'urine et de conduits permettant de l'éliminer. On compte 

environ un million d’unités productrices d'urine, appelées les néphrons. Chaque néphron est constitué, 

d’un système de filtration assuré par le glomérule et un système de collecte assuré par les tubules. 

 
Figure 1 : Anatomie descriptive du rein (Institut National Du Cancer 2017) 
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I.1.2. Fonction rénale 

Le rein assure plusieurs fonctions essentielles pour l’organisme. Trois grandes fonctions sont 

attribuables au rein. D’une part, il exerce une fonction d’épuration des déchets endogènes et exogènes 

de l’organisme à travers une filtration et une réabsorption. D’autre part il a un rôle de maintien de 

l’équilibre en eau et en électrolytes dans l’organisme. Et enfin le rein a un rôle endocrinien. 

 Fonction de filtration 

Cette fonction est assurée par le glomérule. Elle permet de filtrer le sang afin de former l’urine 

primitive. Cette action est passive et repose sur la différence de la pression entre les artérioles et le 

glomérule. Ainsi, les molécules de petits poids moléculaire telles que l’eau et les électrolytes passent 

librement tandis que les particules de plus de 70 kilo-daltons (kDa) ne peuvent pas traverser la barrière 

glomérulaire. Cette fonction permet d’empêcher le passage de l’albumine. Par conséquent 

l’albuminurie (présence d’albumine dans les urines) est un signe de dysfonctionnement rénal. La 

créatinine est aussi filtrée à ce niveau. 

 Fonction de réabsorption 

Il s’agit d’une fonction réalisée à la suite de la filtration. Elle est réalisée au niveau des tubules 

permettant de réguler la perte des certains constituants tels que l’eau, les électrolytes, le glucose et 

l’urée afin de maintenir l’homéostasie. L’urine définitive est ensuite produite après cette réabsorption. 

 Fonction de sécrétion 

Les reins produisent également des hormones qui contribuent à réguler la pression artérielle, à 

produire des globules rouges et à maîtriser le métabolisme phospho-calcique dans l’organisme. Les 

principales hormones produites sont : la rénine, indispensable à la régulation de la pression artérielle, 

l’érythropoïétine qui permet la production des globules rouges en intervenant sur la moelle osseuse, 

le calcitriol, qui permet l’absorption du calcium par l’intestin et sa fixation dans les os. 

I.1.3. Evaluation de la filtration 

Le fonctionnement du rein peut être évalué à travers les dosages dans les urines de la protéinurie 

(fonction de filtration), ou à travers des dosages dans le sang de la créatinémie (fonction de filtration), 

de l’anémie (fonction de sécrétion) et des électrolytes (fonction de réabsorption). Cependant, dans la 

pratique courante, le fonctionnement du rein est évalué à travers sa capacité à filtrer et éliminer les 

déchets de l’organisme, estimée par la mesure de la créatininémie (concentration plasmatique de 

créatinine). La créatinine est un déchet issu de la dégradation de la créatine, qui est stockée dans les 

muscles et joue un rôle dans la production d’énergie. Elle est un marqueur endogène exprimée en 

μmol/L ou en mg/dL (1 μmol/L= 0.0113 mg/dL). Son élimination est exclusivement rénale. Son 
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élévation anormale dans le sang traduit une diminution de la fonction rénale. La mesure de la 

créatininémie dépend de plusieurs facteurs tels que le poids, la masse musculaire, le sexe, l’âge, 

l’ethnie ou encore la prise de certains médicaments. Cela rend sa mesure imparfaite. (Hernández et al. 

2008; Inker et al. 2013; Levey et al. 2014; Perrone et al. 1992). L’évaluation du débit de filtration 

glomérulaire (DFG) est un meilleur reflet de la fonction rénale. Cette évaluation peut se faire grâce à 

la mesure de la clairance de la créatinine ou à l’utilisation de marqueurs exogènes tels que l’inuline ou 

des traceurs radioactifs (99mTc-DTPA, 125I-iothalamate (Naicker 2012; Stevens et al. 2006). La fonction 

rénale est proportionnelle à la taille du rein qui elle-même est proportionnelle à la surface corporelle 

de l’individu (Levey et al. 2014; National Kidney Disease Education Program (NKDEP) 2017). De ce fait, 

il est recommandé d’indexer sa mesure à la surface corporelle (Haute Autorité de Santé 2013). Ainsi le 

DFG s’exprime en ml/min ou en ml/min/1,73 m². Dans la pratique, l’évaluation du débit de filtration 

glomérulaire mesuré (DFGm) est coûteuse et nécessite une logistique importante. Elle ne peut être 

réalisée en routine (Hallan et al. 2013). Pour pallier à cette difficulté, de nombreux travaux ont proposé 

une estimation du DFG (DFGe) à partir de la créatininémie et des mesures anthropométriques de 

l’individu (Shaffi et al. 2014; White et al. 2010; Pottel et al. 2012; Hoste et al. 2014). La plupart des 

formules proposées sont implémentées sur des supports informatiques, facilitant leur utilisation. 

Jusqu’aux années 2000, la formule de Cockcroft-Gault (Cockcroft et al. 1976) était unanimement 

utilisée. Développée chez un faible nombre de patients non malades rénaux, cette formule a été 

largement critiquée. D’une part, la mesure de référence est la clairance de la créatinine qui est 

désormais bien connue comme étant biaisée pour estimer le DFGm (Levey et al. 2014). D’autre part, 

aucune femme n’a été incluse dans cette étude, le coefficient correspondant au sexe a été défini de 

manière arbitraire, considérant leur masse musculaire en moyenne plus faible de 15% par rapport aux 

hommes. Quelques formules de DFGe disponibles sont détaillées ci-dessous : 

 

- Cockcroft-Gault (1976) 

DFGe (ml/min) =
(140 − â𝑔𝑒)∗ 𝑝𝑜𝑖𝑑𝑠

72∗ (𝑐𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖𝑛𝑖𝑛é𝑚𝑖𝑒 ∗ 0.0113)
* 0.85 pour les femmes 

- Nankivell (1995) : 

DFGe (ml/min) =
6.7

𝑐𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖𝑛𝑖𝑛é𝑚𝑖𝑒 ∗ 0.0113 ∗ 0.0884
+ 0.25*poids - 0.5*urée*2.8 - 

100

𝑡𝑎𝑖𝑙𝑙𝑒2
 + 35 (ou +025 

pour les femmes) 

- MDRD7 (version complète, 1999) : 

DFGe (ml/min/173𝑚2) =170*(𝑐𝑟é𝑎𝑡𝑖𝑛𝑖𝑛é𝑚𝑖𝑒 ∗ 0.0113)−0.999* â𝑔𝑒−0.176* 𝑢𝑟é𝑒−0.170* 

𝑎𝑙𝑏𝑢𝑚𝑖𝑛𝑒0.318*0.742 pour les femmes*1.18 pour les noirs 
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- MDRD4 (version abrégée, 2000) : 

DFGe (ml/min/173𝑚2) =186*(𝑐𝑟é𝑎𝑡𝑖𝑛𝑖𝑛é𝑚𝑖𝑒 ∗ 0.0113)−1.154* â𝑔𝑒−0.203*0.742 pour les 

femmes*1.212 pour les noirs 

- MDRD4 (réexprimé pour des valeurs standardisées de créatininémie, 2007) : 

DFGe (ml/min/173𝑚2) =175*(𝑐𝑟é𝑎𝑡𝑖𝑛𝑖𝑛é𝑚𝑖𝑒 ∗ 0.0113)−1.154* â𝑔𝑒−0.203*0.742 pour les 

femmes*1.212 pour les noirs 

- CKD-EPI (2009) : 

DFGe (ml/min/173𝑚2) =141* min (
(𝑐𝑟é𝑎𝑡𝑖𝑛𝑖𝑛é𝑚𝑖𝑒∗0.0113)

𝑘
, 1)𝛼 * max (

(𝑐𝑟é𝑎𝑡𝑖𝑛𝑖𝑛é𝑚𝑖𝑒∗0.0113)

𝑘
, 1)−1.209 * 

0.993𝑎𝑔𝑒 * 1.018 pour les femmes * 1.159 pour les noirs 

k = 0.7 et α = - 0.329 pour les femmes ; k=0.9 et α = -0.411 pour les hommes 

Unités : âge en années, poids en kg, créatininémie en μmol/L, urée en mg/dL, albumine en g/dL 

Ces formules sont adaptées à l’estimation du DFG chez les adultes et ne sont donc pas applicables aux 

patients pédiatriques avec MRC. Parmi elles, seule la formule de Nankivell a été développée chez des 

patients transplantés. D’autres formules spécifiques à la population pédiatrique ont été proposées et 

évaluées. Il s’agit de la formule de : 

- La formule de Schwartz (Schwartz et al. 1976) 

𝐷𝐹𝐺𝑒 =
𝑘∗𝐿

𝑆𝑐𝑟 
    Où  

- Schwartz–Lyon equation (Selistre et al. 2012) 

𝐷𝐹𝐺𝑒 =
𝑘∗𝐿

𝑆𝑐𝑟
       Où  k = 0.419 si homme de plus de 13 ans (âge>13 ans) ;  k = 0.373 si autre 

- Updated Schwartz IDMS equation (Schwartz et al. 2009) 

𝐷𝐹𝐺𝑒 =
𝑘∗𝐿

𝑆𝑐𝑟
       Où  k = 0.413*ln (age) +0.3018 

- FM equation (Pottel et al. 2010)  

𝐷𝐹𝐺𝑒 =
𝑘∗𝐿

𝑆𝑐𝑟
       Où  k = 0.0414*ln (age) +0.3018 

- Q (height) equation (Pottel et al. 2012) 

𝐷𝐹𝐺𝑒 =
107,3

(
𝑆𝑐𝑟

𝑄
)
      Où   Q=3.94 – 13.4*L +17.6*𝐿2 – 9.84*𝐿3 + 2.04*𝐿4 

Unités : « L » correspond à la taille en cm (ou en m pour Q (height) equation); « Scr » correspond à la 

créatininémie en mg/dL. 

 

k=  

{
 
 

 
 
29 𝑐ℎ𝑒𝑧 𝑙𝑒 𝑛𝑜𝑢𝑣𝑒𝑎𝑢 − 𝑛é 𝑝𝑟é𝑚𝑎𝑡𝑢𝑟é                                
40 chez le nouveau − né à terme et avant l′âge de 1 an
 49 pour les enfants de 2 à 12 ans                                         
49 pour les filles de 13 à 21 ans                                          
62 pour les garçons de 13 à 21 ans                                    
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D’autres formules ne prenant pas en compte la taille ont également été proposées (Hoste et al. 2014). 

Il s’agit : 

- Simple height-independent equation (Pottel et al. 2012) 

𝐷𝐹𝐺𝑒 =
107,3

(
𝑆𝑐𝑟

𝑄
)
   Où  Q = 0.0270*Age+0.232 

- Q(age) equation (extension of the simple height-independent equation) (Pottel, Hoste, et 

Martens 2012) 

𝐷𝐹𝐺𝑒 =
107,3

(
𝑆𝑐𝑟

𝑄
)
   Où 

Q = 0.21+0.057*Age - 0.0075*𝐴𝑔𝑒2 +0.00064*𝐴𝑔𝑒3-0.000016*𝐴𝑔𝑒4 pour homme 

Q = 0.23+0.034*Age - 0.0018*𝐴𝑔𝑒2 +0.00017*𝐴𝑔𝑒3-0.000051*𝐴𝑔𝑒4 pour femme 

Toutes ces formules adaptées aux patients pédiatriques ont été développées dans une population 

générale ou chez des patients insuffisants rénaux. Aucune d’entre elles n’a été développée 

spécifiquement pour des patients transplantés rénaux, alors que des auteurs ont montré que ces 

équations avaient une mauvaise estimation du DFG chez ces patients (Gaspari et al. 2004; Mariat et al. 

2004; White et al. 2007). Dans le paragraphe 1.4.3, nous abordons la particularité du DFG chez les 

patients transplantés afin de mieux comprendre la moins bonne estimation du DFG par de ces 

formules. 

Malgré l’absence d’une équation optimale applicable chez les patients transplantés rénaux, les auteurs 

préconisent l’utilisation de la formule CKD-EPI dans la perspective de pratique générale chez les 

adultes (Earley et al. 2012). Cependant, chez les enfants, nous n’avons pas retrouvé de 

recommandation pour l’utilisation d’une équation particulière chez les jeunes transplantés rénaux. 

Dans la pratique clinique, c’est la formule de Schwartz qui est le plus fréquemment utilisée aussi bien 

chez les jeunes patients transplantés que chez les non transplantés.  

I.2. Classification de la maladie rénale chronique 

L’insuffisance rénale chronique (IRC) est définie par la présence, pendant plus de 3 mois, de marqueur 

d’atteinte rénale ou d’une baisse du DFG en dessous de 60 ml/min/1,73 m² (Haute Autorité de Santé 

2013), indépendamment de la cause de la maladie. Deux grandes classifications permettent de 

différencier son évolution vers le stade d’insuffisance rénale terminale (IRT). Ces classifications sont 

basées sur le DFG qui peut être mesuré ou calculé à partir de formules variables. Le stade le plus avancé 

de la maladie est l’IRT qui correspond au stade IV selon la classification de l’Agence Nationale 

d’Evaluation en Santé (ANAES) en France (Tableau 1) et au stade V selon la classification Kidney Disease 

Outcomes Quality Initiative (K/DOQI) de la National Kidney Foundation aux Etats-Unis qui est la 
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classification la plus utilisée dans la pratique médicale internationale (Tableau 2) (Agence Nationale 

d’Accréditation et d’Evaluation en Santé 2002; National Kidney Foundation 2002).  

La classification de la MRC a été mise à jour en 2012 par le groupe Kidney Disease Improving Global 

Outcomes (KDIGO) (KDIGO 2013) (Tableau 3). 

 

Tableau 1 : Classification de la maladie rénale chronique selon les recommandations 2002 de l’Agence 
Nationale d’Accréditation (ANAES). 

STADE Définition DFG (ml/min/1,73m²) 

I 
Maladie rénale chronique* avec fonction rénale 

conservée 
≥ 60 

II Insuffisance rénale modérée 30-59 
III Insuffisance rénale sévère 15-29 
IV Insuffisance rénale terminale <15 

* Maladie rénale chronique définie par la persistance pendant plus de 3 mois d’anomalies rénales biologiques ou histologiques ou 
morphologiques 

 

 

Tableau 2 : Classification de la maladie rénale chronique selon les recommandations de la National 
Kidney Foundation (K/DOQI) 

STADE Définition DFG (ml/min/1,73m²) 

I Kidney damage† with normal or increased GFR ≥ 90 
II Kidney damage with mild or decreased GFR 60-89 
III Moderately decreased GFR 30-59 
IV Severely decreased GFR 15-29 
V Kidney failure <15 or dialysis 

†Kidney damage = atteinte rénale définie par la présence pendant plus de 3 mois d’anomalies histologiques ou biologiques sanguines ou 
urinaires ou morphologiques 
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Tableau 3 : Classification de la maladie rénale chronique selon les recommandations Kidney Disease 
Improving Global Outcomes (KDIGO)  

 

I.3. Prise en charge de l’IRT 

La prise en charge de l’IRT nécessite obligatoirement un traitement de suppléance rénale. On parle 

alors d’IRT traitée (IRTT) lorsqu’un traitement de suppléance est institué quelle que soit la modalité de 

traitement. On estimait à 1232 par million d’habitants en 2015 d’IRTT. Il existe principalement deux 

modalités de traitement de suppléance, à savoir l’épuration extra-rénale par dialyse, et la 

transplantation rénale dont les incidences étaient respectivement de 160 et 6 par million d’habitants 

en 2015 en France. Toutefois, la prévalence et l’incidence de l’IRTT restent variables selon les régions 

de France du fait d’une disparité d’accès aux soins (Agence de la biomédecine 2015). Les traitements 

de suppléance occupent une place importante des dépenses en santé en France avec un coût global 

qui s’élève à 4 milliards d’euros par an dont 3,2 milliards pour le traitement par dialyse. La prise en 

charge de l’IRT a connu des progrès considérables au cours des 30 dernières années, marquées par 

une amélioration de la survie et de la qualité de vie des patients, grâce aux avancées de la dialyse et 

de la transplantation rénale, y compris chez les enfants et les jeunes (McDonald et al. 2004). Dans le 

domaine pharmacologique également, des progrès ont été observés grâce à l’apparition de nouveaux 

médicaments immunosuppresseurs comportant moins d’effets secondaires et de prise plus simple 

permettant de limiter le phénomène de mauvaise observance du traitement. Cet aspect d’observance 

du traitement immunosuppresseur est l’un des éléments importants garantissant l’optimisation du 

résultat de la transplantation (De Geest et Dobbels 2010). 
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I.4. Transplantation rénale 

I.4.1. Épidémiologie 

Au 31 décembre 2015, 36 433 patients étaient porteur d’un greffe rénale fonctionnelle en France 

(Agence de la biomédecine 2015). La transplantation peut être réalisée de façon préemptive après 

traitement conservateur de l’insuffisance rénale, ou de façon non préemptive après une période 

variable de dialyse. Les résultats de nombreuses études s’accordent à définir la transplantation rénale 

comme étant le meilleur traitement de l’IRT. La survie médiane des greffons est actuellement de 14 

ans, alors que 17% des greffons sont perdus au cours de la première année post greffe (Galichon et al. 

2013). Comparativement à la dialyse, la transplantation rénale procure une meilleure qualité de vie, 

et de meilleurs résultats en termes de survie à long terme et de coûts (Heldal et al. 2010). Le coût de 

la transplantation représente un quart des dépenses lié à la maladie rénale et les dépenses onéreuse 

sont liées à la première année de la transplantation (Po et al. 2010). On estime qu’un sujet de 30 ans 

qui bénéficie d’une greffe rénale a une espérance de vie de 41 ans contre 23 ans pour un sujet qui 

resterait en dialyse (Joo et al. 2007; Davis 2010). Ces résultats confirment l’intérêt de réaliser la 

transplantation en première intention. La transplantation rénale présente donc un avantage médico-

économique. Malheureusement, l’accès à la transplantation reste insuffisant du fait d’un manque 

croissant des greffons rénaux et également des disparités de prise en charge entre structures (publique 

ou privée) ou entre régions (Agence de la biomédecine 2010). On compte 30 à 35% de patients en IRCT 

toujours en attente d’une transplantation, soit plus de quatre candidats à la transplantation pour un 

greffon en 2014. Il existe également une disparité régionale d’accès à la liste d’attente en France qui 

s’explique par des différences en termes de disponibilité des équipes de transplantation, d’activité de 

prélèvement d'organes, et de sévérité des patients (Agence de la biomédecine 2010, 2011). En plus 

des différences régionales dans la prise en charge de l’IRT, il existe aussi des disparités encore plus 

marquées chez l’enfant au sein des pays européens d’une part, et entre la France et les Etats-Unis 

d’autre part (Harambat et al. 2013).  

I.4.2. Le système de répartition des organes en France 

La France a adopté une politique de répartition des organes, basée sur la recherche d’un équilibre 

entre l’équité et l’efficacité. Plusieurs règles régissent l’attribution des organes en tenant compte des 

contraintes techniques et logistiques liées aux prélèvements, aux possibilités de transports des 

greffons et au maintien de la qualité. Le but de ces règles est de réaliser une attribution équitable tout 

en préconisant le choix du meilleur receveur afin d’atteindre une utilisation optimale du greffon. Ainsi, 

les greffons sont proposés prioritairement aux receveurs dont la vie est menacée à très court terme, 
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aux enfants âgés de moins de 18 ans et aux receveurs dont la probabilité d’obtenir un greffon est très 

faible, c’est à dire les patients ayant des caractéristiques immunologiques peu rencontrées dans la 

population générale. C’est en l’absence de patients prioritaires selon ces critères que l’attribution se 

fait sur des critères basés sur la région, la qualité du greffon et un appariement acceptable entre 

donneur et receveur dans le système du Human Leukocyte Antigen (HLA) (Agence de la biomédecine 

2012). Ce contexte d’attribution ne priorise pas l’appariement complet entre donneur et receveur sur 

les autres facteurs associés à la perte du greffon comme le préconise les études de Foster et al, 

réalisées chez des jeunes transplantés aux Etats-Unis qui ont montré que le risque de perte du greffon 

augmentait avec le nombre d’incompatibilité entre receveur et donneur dans le système HLA (Foster 

et al. 2011). Toutefois dans une autre étude, ces mêmes auteurs montrèrent qu’une transplantation 

effectuée à un jeune âge avec un greffon de sujet jeune pouvait compenser l’effet d’un moins bon 

appariement dans le système HLA (Foster et al. 2013). 

I.4.3. Évolution de la fonction rénale chez les transplantés rénaux 

Le DFG est également le marqueur utilisé pour l’évaluation de la fonction rénale chez les patients 

transplantés rénaux. Cette mesure est très importante pour le suivi des patients transplantés, car elle 

permet de juger de la perte progressive de fonction du greffon ou de l’efficacité ou de la tolérance du 

traitement en cours. Un DFG compris entre 40 et 50 ml/min/1,73 m² est considéré comme acceptable 

et le greffon est considéré perdu si le DFG est inférieur à 10 ml/min/1,73 m² avec un retentissement 

physique observé. En effet, il est très difficile de prendre une décision basée uniquement sur le DFG 

car il existe une grande variabilité clinique d’un sujet à un autre. Cette mesure a fait l’objet de plusieurs 

discussions quant à son appréciation chez les patients transplantés. En effet, les formules utilisées pour 

l’estimation du DFGe sont jugées moins performantes chez les patients transplantés rénaux par 

rapport aux autres populations de malades rénaux chroniques non greffés. Cette moindre 

performance pourrait s’expliquer par le métabolisme de la créatinine et la modification de la masse 

musculaire des patients liés aux traitements médicamenteux notamment aux corticoïdes, et le 

traitement prolongé en dialyse avant la greffe (White et al. 2010; Shaffi et al. 2014; Masson et al. 2013; 

Fauvel et al. 2013). De plus, le rein d’un transplanté n’étant initialement pas le sien, la normalisation 

de la créatininémie par rapport à la surface corporelle reste moins précise. Enfin, la mesure de la 

créatininémie en période post-transplantation précoce et lors des rejets aigus ou des infections est 

très imparfaite du fait de l’état instable du patient (National Kidney Foundation 2002). De nombreux 

auteurs considèrent qu’aucune équation du DFGe ne peut se substituer au DFGm chez les patients 

transplantés (Gaspari et al. 2004; Mariat et al. 2004) et suggèrent l’émission de recommandations 

spécifiques pour les transplantés rénaux du fait des caractéristiques particulières de ces patients 

(Bosma et al. 2005; Mariat et al. 2005; White et al. 2010). Seule la formule proposée par Nankivell 
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(Nankivell et al. 1995) a été développée exclusivement chez des patients transplantés rénaux. 

Toutefois, cette équation n’a jamais été validée ni utilisée en pratique clinique.  

I.4.4. L’échec de la transplantation 

Malgré les progrès réalisés dans la prise en charge des patients transplantés, on constate des taux 

d’arrêts fonctionnels du greffon encore élevés. Environ, 15% des greffons sont perdus avant le premier 

anniversaire de la transplantation et 50% avant 14 ans selon le rapport 2015 du registre national REIN 

(Agence de la biomédecine 2015). Deux évènements cliniques majeurs peuvent survenir pendant le 

suivi des patients transplantés : la perte de fonction du greffon correspondant au retour en dialyse ou 

à la ré-transplantation du patient, et le décès avec un greffon fonctionnel. La cause du décès peut être 

en lien de causalité avec la maladie rénale ou non (Meier-Kriesche et al. 2003). Il est parfois difficile de 

déterminer la cause du décès. Les rejets de greffons peuvent être regroupés en trois principaux types 

(Veroux et al. 2012; Anglicheau et al. 2006). 

 Le rejet hyper-aigu : il survient très précocement dans les 24 premières heures après la 

transplantation. Il est lié essentiellement à la présence d’anticorps anti-HLA du donneur. Ce type de 

rejet est devenu exceptionnel depuis la pratique systématique de la réaction de cross-match. Le « 

cross-match » est une épreuve de compatibilité croisée qui est effectuée avant la greffe, afin de 

déterminer la présence d'anticorps anti-HLA du donneur dans le sang du receveur du greffon. 

 

 Le rejet aigu : l’incidence du rejet aigu est en baisse dans la dernière décennie. On considère 

qu’environ 10 à 15 % des patients transplantés présenteront un rejet aigu. Deux catégories de rejet 

aigu sont connues :  

Le rejet aigu cellulaire qui se produit généralement dans les premiers mois suivant la transplantation. 

Il constitue le type de rejet le plus fréquemment observé, soit environ 80% des épisodes de rejet aigu. 

Les cellules T CD4+ et CD8+ sont incriminées dans sa survenue.  

Le rejet aigu humoral qui se produit typiquement précocement après la transplantation mais peut 

également survenir de façon plus tardive. Ce type de rejet est dû à l’apparition d’anticorps dirigés 

spécifiquement contre des déterminants antigéniques du donneur. On estime qu’il existe une 

participation de l’immunité humorale dans 20 à 30 % des cas de rejet.  

 Le rejet chronique : il est maintenant appelé néphropathie chronique du greffon et constitue 

la principale cause de perte des greffons rénaux, en particulier à long terme. Deux grands groupes de 

facteurs sont à l’origine de la survenue du rejet chronique du greffon. Les facteurs immunologiques 
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qui sont identiques à ceux incriminés dans la survenue du rejet hyper-aigu et du rejet aigu et les 

facteurs non immunologiques. 

Afin de mieux expliquer le phénomène de perte du greffon, de nombreuses études ont été menées à 

la recherche d’éventuels facteurs explicatifs, tant chez l’adulte que chez les enfants et adolescents. 

Ainsi, de nombreux facteurs associés à l’échec de greffe ont été mis en évidence et peuvent être 

regroupés selon trois groupes de déterminants (Rees et al. 2007) :  

- Des déterminants liés au receveur, dont l’âge biologique, le sexe, la maladie initiale, la technique de 

dialyse avant la transplantation, le statut sérologique Cytomegalovirus (CMV), l’indice de masse 

corporelle (IMC), le nombre d’incompatibilités HLA avec le donneur, l’immunisation anti-HLA 

(Legendre et al. 2014; Akioka et al. 2005; Neipp et al. 2009).  

- Des déterminants liés au donneur à savoir l’âge, le sexe, le type de donneur (vivant/décédé), la cause 

de décès, la dernière créatininémie, le type de donneur décédé (à cœur battant ou arrêté), le statut 

virologique CMV (Legendre et al. 2014; Akioka et al. 2005; Neipp et al. 2009; Bisigniano et al. 2012).  

- Des déterminants liés à la transplantation, qui sont essentiellement, la durée d’ischémie froide, et le 

type de traitement d’induction (Akioka et al. 2005; Neipp et al. 2009; Kennedy et al. 2006; Hwang et 

al. 2005; Arendonk et al. 2013).  

La plupart de ces facteurs sont à l’origine des échecs à court et à moyen termes de la transplantation. 

De nos jours, les progrès de la prise en charge ont permis de tenir compte de la plupart de ces facteurs 

lors de la transplantation. En effet, le choix des greffons et notamment l’attribution de greffons de 

donneurs jeunes à des receveurs jeunes, la prise en compte des différences de gabarits entre donneur 

et receveur potentiel, des tests de compatibilité dans le système HLA réalisés avant la transplantation 

et l’adaptation des protocoles d’immunosuppression selon le risque immunologique, la prévention du 

risque de thrombose, ou encore la prévention de l’infection par le CMV ont contribué à l’amélioration 

de la survie du greffon à 1 an et à 5 ans. Malgré cette amélioration à court et moyen terme, les résultats 

de la survie à plus long terme, soit 10 ans et plus après la transplantation, restent encore globalement 

médiocres (Gjertson 1996). Malgré les progrès médicaux réalisés, la bonne observance du traitement 

anti-rejet reste un critère majeur pour une survie du greffon prolongée. Ces traitements nécessitent 

des prises régulières à vie. Les patients, et en particulier les adolescents et les adultes jeunes, 

rencontrent des difficultés face à la contrainte de l’observance stricte du traitement. Une grande part 

des rejets chroniques est encore attribuable à l’absence d’une observance adéquate. La persistance 

d’une survie du greffon limitée à long terme suscite de nos jours la recherche d’autres facteurs 

modifiables associés à ce phénomène. 
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I.5. Particularité des jeunes patients transplantés rénaux 

Selon le rapport 2015 de l’ABM, l’incidence de l’IRCT était estimée à 8,7 par million d’habitants chez 

les moins de 20 ans en France, soit une prévalence de 54 malades par million d’enfants et adolescents 

traités pour l’année 2015 (Agence de la biomédecine 2015). La première transplantation du rein chez 

un enfant a été réalisé en France chez un sujet de 16 ans en 1961 (Deschênes et al. 2011), mais le 

développement de la transplantation rénale pédiatrique date des années 1970 et surtout 1980. Les 

études réalisées chez les sujets jeunes ont montré que la transplantation reste le traitement de choix 

dans cette population (Anglicheau et al. 2006; Deschênes et al. 2011). Gillen et al. aux Etats-Unis, dans 

une étude chez des receveurs de moins de 19 ans, ont montré que les enfants ayant bénéficié d’une 

transplantation avaient une meilleure survie par rapport à ceux restant sur liste d’attente (Gillen et al. 

2008). Ces résultats sont encore meilleurs lorsque la transplantation est réalisée de façon préemptive. 

Kennedy et al. dans une étude conduite en Australie et en Nouvelle-Zélande ont montré que la 

transplantation réalisée de façon préemptive permet de réduire le risque de perte du greffon de 50% 

et suggèrent de ne pas différer la transplantation chez les patients de moins 20 ans (Kennedy et al. 

2006). La politique de priorité d’attribution des greffons aux receveurs de moins de 18 ans adoptée en 

France a permis d’augmenter le nombre de bénéficiaires à cet âge. Entre 2002 et 2015, 1029 enfants 

et adolescents ont bénéficié d’une greffe rénale en France (Agence de la biomédecine 2015). Les 

progrès réalisés en transplantation rénale pédiatrique ont permis de réduire significativement la 

mortalité liée à l’IRT dans cette tranche d’âge. Mais ces bons résultats sont surtout marqués à court et 

moyen terme et restent relativement moins observés à long terme. En effet, les progrès dans la prise 

en charge de l’IRT, notamment la prise en compte des facteurs incriminés lors du rejet hyper-aigu et 

aigu et des complications thrombotiques, ont permis de réduire les échecs de greffes précoces et la 

mortalité post-greffe chez les patients jeunes, leur conférant de nos jours une survie à court et moyen 

terme semblable à celle des adultes pendant que la survie à long terme est encore réduite (Rees et al. 

2007; Legendre et al. 2014; Akioka et al. 2005). Ce constat a motivé la conduite d’études récentes vers 

l’amélioration du devenir à long terme de la transplantation (survie du patient et survie du greffon) 

dans cette population. Des auteurs ont montré que les que les adolescents et les adultes jeunes étaient 

plus exposés à une mauvaise observance aux traitements au long cours, ce qui expliquerait le taux de 

perte de greffon élevé dans cette tranche d’âge (Dobbels et al. 2010). D’autre part, les patients jeunes 

ont des organismes encore en construction ce qui leurs confèrent des particularités biologiques et 

psychologiques qui ne sont pas en faveur d’une bonne gestion du suivi médical. Cette observation rend 

particulier la transplantation chez les jeunes (Gillen et al. 2008; Neu 2006). Les enfants et les adultes 

jeunes sont les patients ayant l’espérance de vie potentielle la plus élevée et donc le bénéfice attendu 

le plus important d’une transplantation rénale réussie. Enfin, le choix médical et sociétal qui est fait de 
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prioriser l’accès à la greffe et la qualité des greffons pour les patients jeunes dans un contexte de 

ressources rares justifie de tout faire pour optimiser la durée de vie des greffons dans cette population. 

Au vu de ces arguments, il est nécessaire d’appréhender d’une façon particulière la problématique de 

la transplantation rénale chez les jeunes. 

I.6. Données utilisées et population d’étude 

L'Agence de la Biomédecine est l'agence d'état chargée des problèmes de santé publique liés à la 

transplantation d'organes, de tissus et de cellules et à la procréation assistée par voie médicale, 

l'embryologie et la génétique humaine en France. Elle est responsable de l'enregistrement des patients 

et de la gestion de la liste nationale d'attente pour les transplantations d'organes, de l'attribution de 

tous les organes prélevés en France, et de l'évaluation de ces activités. (Strang et al. 2005). Pour la 

maladie rénale chronique, l’agence de la Biomédecine développe et contrôle la gestion de deux 

registres nationaux, un registre exhaustif de l’ensemble des patients transplantés du rein (CRISTAL) et 

un registre de suivi des patients ayant recours à un traitement de suppléance rénale (REIN). Ce dernier 

registre permet de consolider les données relatives à la dialyse issues de la base de données des 

patients transplantés. 

 Le registre CRISTAL  

Il a été développé par l’Agence de la Biomédecine (ABM) depuis 1994. Il s’agit d’un outil de recueil des 

informations sur les patients transplantés rénaux. Les équipes de greffes y renseignent de façon 

prospective, les informations relatives aux patients au moment de l’inscription sur la liste d’attente, 

au cours du suivi, avant et après greffe jusqu’au décès ou la perte du greffon. Les informations sur la 

perte du greffon ou le décès, à savoir la date précise et les causes sont renseignées par l’équipe en 

charge du suivi du patient. Cependant, les causes de décès ou d’échec de greffe ne sont pas toujours 

précisément renseignées. L’exhaustivité sur certaines variables des patients transplantés a été 

améliorée au fil des années. Cependant, la couverture territoriale et l’exhaustivité des cas de 

transplantation rénale dans CRISTAL en font un outil valide pour les études épidémiologiques menées 

dans cette thèse.  

 Le registre REIN  

Il collige de manière prospective les informations relatives aux traitements de suppléance de l’IRT par 

dialyse ou transplantation rénale. Il a été mis en place depuis 2002 et s’est progressivement étendu à 

l’ensemble du territoire Français. Le registre REIN couvrait à sa mise en place quatre régions que sont 

l’Auvergne, le Limousin, la Lorraine, et Rhône-Alpes en 2002, puis a couvert par la suite sept régions 

en 2003, neuf régions en 2004, 14 régions en 2005, 16 régions en 2006, 20 régions en 2007, 22 régions 

en 2008, 23 régions en 2009, 26 régions en 2010 et enfin toutes les régions métropolitaines et d’Outre-
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mer en 2012. Sur le plan pratique, la saisie des données se fait grâce à l’application DIADEM par les 

équipes soignantes et les attachés de recherche clinique de REIN. Cette application est un outil de 

recueil des informations sur les patients traités par dialyse, qui fait le lien avec l’application CRISTAL, 

outil de recueil des informations sur les patients transplantés rénaux et permet ainsi de réunifier la 

filière dialyse-greffe rénale. Ce lien est possible grâce à l’utilisation d’un identifiant commun entre 

l’application CRISTAL et DIADEM. Toutefois, le développement progressif du registre REIN est tel que 

pour certains patients transplantés dans les années 1990 et 2000 avant le déploiement de REIN à tout 

le territoire, les variables dialyse avant greffe et retour en dialyse après échec de greffe présentes dans 

CRISTAL ne peuvent pas toujours être validées par croisement avec l’application DIADEM. 

Un contrôle de qualité et d'exhaustivité est réalisé par les relais régionaux du réseau, à l'impulsion de 

leur coordonnateur et avec l’aide de leur cellule d’appui épidémiologique. Le contrôle d’exhaustivité 

est assuré tout au long de l’année et porte sur l’enregistrement des nouveaux malades et le suivi des 

malades prévalents. Une fois par an un contrôle qualité sur les données essentielles est fait afin de 

consolider les données de l’année précédente avant envoi à la coordination nationale pour agrégation. 

Des contrôles ad hoc sont également organisés régulièrement par la cellule d’appui épidémiologique. 

La coordination nationale intervient également dans le contrôle de qualité au moment de l’agrégation 

et de l’analyse des données. 

 Population d’étude 

Dans notre travail basé sur ces sources de données (Objectifs 1 et 3), nous nous sommes intéressés à 

la population des jeunes transplantés rénaux. Pour l’Objectif 1 (impact de l’âge courant sur l’échec de 

greffe), la population d’étude était constituée des jeunes transplantés avant l’âge de 30 ans entre le 

1er Janvier 1993 et le 31 Décembre 2012. Dans ce travail, nous avons inclus les patients greffés avant 

l’âge de 30 ans, car après cet âge les patients sont habituellement suivis depuis plusieurs années dans 

les services de transplantation adultes. Des évènements après cet âge ne peuvent pas être directement 

attribuables à des actes ou des comportements durant la période pédiatrique ou de jeune adulte. Pour 

l’Objectif 3 (modèles de prédiction d’échec de greffe), la population d’étude était constituée de 

patients inscrits avant l’âge de 18 ans et transplantés avant l’âge de 21 ans entre le 1er janvier 2002 et 

le 31 Décembre 2015. Chacune de ces populations est décrite dans les articles respectifs (Articles 1 et 

3). 
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La transplantation constitue le meilleur traitement de l’insuffisance rénale terminale du fait de ses 

avantages médico-économique. Cependant, le succès de cette modalité de traitement exige un suivi 

rigoureux et une prise des traitements immunosuppresseurs à vie (Chisholm-Burns et al. 2009). En 

effet, la transplantation rénale appartient à la catégorie des traitements de maladies chroniques et son 

résultat dépend d’une gestion médicale adéquate à long terme. L’optimisation de la durée de vie des 

greffons est par conséquent d’un intérêt majeur pour le patient et pour la société. 

II.1. Justification et objectifs de l’étude 

De nombreuses études ont identifié l’âge du receveur comme un facteur associé à la survenue de la 

perte du greffon (Foster et al. 2013; Arendonk et al. 2013; Veroux et al. 2012; Moreso et al. 2004; 

Andreoni et al. 2013; Milliner 2004; Tullius et al. 2010) mais pour la plupart d’entre elles il s’agit de 

l’âge du receveur à la transplantation. Le développement humain est marqué par des variations 

physiologiques et d’attitudes à l’adolescence qui peuvent être des obstacles aux traitements au long 

cours. Nous avons donc pensé que la période d’âge comprenant en partie ou toute la période 

d’adolescence serait une période à haut risque de perte du greffon chez les jeunes transplantés du rein 

du fait de ces obstacles. Malheureusement, l’impact de l’âge courant sur la survie du greffon en tant 

que variable dépendante du temps reste très peu étudié. Dans le contexte de la prise en charge de 

l’IRT pédiatrique en France, il n’existe pas d’étude ayant traité cet aspect. Toutefois, quelques études 

récentes Nord-Américaines ont utilisé cette approche afin de déterminer la période d’âge à haut 

risque. Parmi elles on note les études réalisées par Arendonk et al et par Foster et al aux Etats-Unis qui 

ont montré respectivement une période à haut risque de perdre le greffon comprise entre 17 et 24 

ans et une période à haut risque après 12 ans atteignant son pic entre 17 et 24 ans (Foster et al. 2011; 
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Arendonk et al. 2013). Ces études comportent cependant certaines limites. En effet, l’étude réalisée 

par Arendonk et al s’est intéressée à la perte du greffon en général, qu’il s’agisse de la première 

transplantation ou d’une transplantation ultérieure. Or nous nous intéressons de notre côté à la perte 

du premier greffon et les patients qui perdent leur premier greffon à l’adolescence ne sont peu ou pas 

comparables aux patients qui perdent leur second greffon à l’adolescence. De plus, le choix de la 

période à risque entre 17 et 24 ans a été effectué de façon empirique, or la période d’adolescence 

marquée par des changements physiologiques et hormonaux débute à un âge plus jeune et les sujets 

confrontés aux difficultés d’observance du traitement comprennent aussi les adolescents de moins de 

17 ans. Quant à l’étude réalisée par Foster et al, bien que la méthodologie adoptée pour sa réalisation 

soit adéquate, elle reste comme celle réalisée par Arendonk et al propre à la population Nord-

Américaine où le système de santé diffère de celui de la France du fait des inégalités d’accès aux soins 

et d’une politique de priorité de prise en charge des enfants moins développée. Arendonk et al ainsi 

que Foster et al ont montré que les enfants qui ne bénéficient pas d’une couverture d’assurance 

maladie privée et ceux issus d’un milieu socio-économique faible avaient un risque plus élevé de perte 

de leurs greffons aux Etats-Unis alors qu’en France la couverture sociale pourrait permettre de limiter 

cette différence. Devant l’intérêt de réaliser la transplantation en première intention, au coût onéreux 

de la prise en charge en dialyse et surtout à la difficulté grandissante d’obtention de greffons, il est 

urgent de veiller à un usage prolongé et optimal des greffons chez les enfants et jeunes adultes 

bénéficiaires. Pour cela, il est important d’identifier la période d’âge à haut risque en France et 

d’identifier si cette période à risque diffère selon les caractéristiques des patients. 

 

Les objectifs de cette étude étaient de :  

Objectif 1 : Estimer le risque instantané de perte du greffon chez les jeunes transplantés rénaux en 

France, en fonction de l’âge courant, ajusté sur le délai depuis la transplantation et l’âge à la 

transplantation, pour l’ensemble des patients et pour différentes strates définies par certaines 

caractéristiques du receveur et du donneur associées à la perte du greffon. 

Objectif 2 : Estimer le rapport des risques instantanés de perte du greffon rénal entre i) la période 

d’adolescence et d’adulte jeune et ii) les périodes de pré adolescence et de post adulte jeune, ajusté 

sur les facteurs de confusions potentiels. 

Pour répondre à ces objectifs, nous avons utilisés des données extraites des registres nationaux 

français (CRISTAL et REIN). Il s’agit de patients transplantés avant l’âge de 30 ans entre le 1er Janvier 

1993 et le 31 Décembre 2012 au sein des centres de transplantation en France.  



22 
  

II.2. Analyse des données de survie  

L’analyse des données de survie est indiquée pour étudier la survenue d’évènements (rechute, 

complication, décès...) en tenant compte de leur délai d’apparition. Ces analyses peuvent être utilisées 

pour estimer les risques d’évènement et/ou identifier les facteurs associés à la survenue de 

l’évènement. Les données de survie ont la particularité d’être incomplètes pour certains patients, tel 

que décrit ci-dessous. 

II.2.1. La censure et la troncature 

II.2.1.1. La censure 

Trois types de censures sont à distinguer. Un individu est dit censuré à droite s’il n’a pas encore 

présenté l’évènement à la fin de son suivi (notamment à la date de point). On sait seulement que sa 

durée de survie est supérieure à sa durée de suivi. Un individu est dit censuré à gauche s’il a présenté 

l’évènement d’intérêt avant l’entrée dans l’étude sans que l’on connaisse le temps d’évènement. Ce 

cas de figure intervient lorsqu’on étudie les cas prévalents. La censure par intervalle correspond à la 

combinaison des deux censures sus décrites. Elle intervient lorsque l’évènement d’intérêt est observé 

à des temps discrets, correspondant en général à des temps de visites dans les études longitudinales. 

Dans ce cas, la date exacte de survenue de l’évènement n’est pas connue de façon exacte et l’on sait 

seulement qu’elle se situe entre deux visites cliniques. 

Dans notre travail, l’évènement d’intérêt principal est la perte du greffon définit par le retour en 

dialyse, la ré-transplantation, ou le décès, le 1er des trois évènements se présentant. Si ces évènements 

surviennent au cours du suivi, nous connaissons leur date avec précision car elle est renseignée au jour 

près dans la base de données. Il n’y a donc pas de censure par intervalle dans notre travail. La date 

d’origine correspond à la 1ière transplantation rénale, aucun sujet n’a donc perdu son greffon avant 

l’entrée dans l’étude. Il n’y a donc pas de censure à gauche non plus dans notre travail. Par contre, 

comme tous les patients ne perdent pas leur greffon avant la fin du suivi, nous avons de la censure à 

droite.  

 

II.2.1.2. La troncature 

Une autre particularité des données de survie est qu’elles peuvent être tronquées. On parle de 

troncature lorsque l’évènement d’intérêt n’est observable que si le temps de survenue est supérieur 

(troncature à gauche), ou inférieur (troncature à droite) à une certaine valeur. La troncature à gauche 

est fréquente en épidémiologie car elle se produit dès que l’on utilise l’âge comme axe du temps dans 

l’analyse et que les sujets entrent dans l’étude à des âges décalés (comme par exemple en 



23 
  

transplantation). Dans ce cas, on force en effet les patients à avoir survécu sans l’évènement d’intérêt 

jusqu’à leur âge d’entrée dans l’étude. Ces patients ne sont donc pas représentatifs de tous les patients 

aux âges précédant leur entrée dans l’étude. Ils ne doivent donc pas contribuer à l’analyse aux âges 

précédant leur entrée dans l’étude.  

Dans notre travail, nous avons utilisés pour tous les modèles de survie le délai depuis la transplantation 

comme axe du temps. Nous n’avons réalisé aucune troncature, sauf pour l’étape 2 de la procédure 

d’estimation du risque instantané de perte du greffon par âge courant (voir Section II.3.3 - Modèle de 

Weibull) 

 

II.2.2. Fonctions usuelles 

On définit la durée de survie, notée T, par le délai écoulé entre la date d’origine et celle de l’évènement. 

On suppose ici que l’on s’intéresse au délai entre la transplantation et la perte du greffon définit par 

le retour en dialyse/ré-transplantation/décès. La distribution de T peut être caractérisée par plusieurs 

fonctions définies comme suit en l’absence de risques compétitifs et de troncature à gauche. 

La fonction de risque instantanée h(t) est la probabilité que l’évènement se produise au temps t (ou 

plus précisément dans le petit intervalle de temps entre t et (t+dt), puisque T est mesurée en temps 

continu) sachant que le sujet est à risque juste avant t (à risque, c’est-à-dire n’ayant pas subit 

l’évènement d’intérêt avant t et n’ayant pas non plus été censuré avant t) : 

ℎ(𝑡) = lim
𝑑𝑡 →0⁺

𝑃(𝑡≤𝑇<𝑡+𝑑𝑡|𝑇≥𝑡)

𝑑𝑡
. 

En épidémiologie, cette fonction correspond au taux d’incidence de l’évènement. 

La fonction de risque instantané cumulé 𝐻(𝑡) : 

𝐻(𝑡) = ∫ ℎ(𝑢)𝑑𝑢
𝑡

0
. 

La fonction de survie 𝑆(𝑡) est la probabilité de survivre au-delà de t sans avoir subi l’évènement 

d’intérêt : 

𝑆(𝑡) = 𝑃(𝑇 > 𝑡) = exp (−𝐻(𝑡)). 

C’est une fonction décroissante telle que S(0)=1 et S(∞)=0. 

La fonction de densité𝑓(𝑡) correspond à la probabilité que l’évènement se produise au temps t : 

𝑓(𝑡) = lim
𝑑𝑡 →0⁺

𝑃(𝑡≤𝑇<𝑡+𝑑𝑡)

𝑑𝑡
= ℎ(𝑡)𝑆(𝑡). 

La fonction de répartition 𝐹(𝑡) est égale à la probabilité que l’évènement se produise en t ou avant t : 

𝐹(𝑡) = 𝑃(𝑇 ≤ 𝑡) =  ∫ 𝑓(𝑢)𝑑𝑢 = 1 − 𝑆(𝑡)
𝑡

0
. 

En épidémiologie, cette fonction correspond au risque d’évènement. 
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En l’absence de risque compétitif, toutes ces fonctions peuvent s’exprimer facilement les unes en 

fonction des autres : 

𝑆(𝑡) = exp (−∫ ℎ(𝑢)𝑑𝑢) = exp( − 𝐹(𝑡))
𝑡

0
. 

II.2.3. Modèles de régression 

Les modèles de régression sont utilisés pour étudier l’association entre différents facteurs et la 

survenue de l’évènement. 

 Modèle de Cox : Il s’agit d’un modèle à risques instantanés proportionnels semi-paramétrique. 

Développé par Cox en 1972 (Cox 1972), il est beaucoup utilisé en épidémiologie pour l’analyse des 

données de survie. L’association entre le risque instantané et la survenue de l’évènement peut s’écrire 

sous la forme :  

ℎ(𝑡, 𝑋, 𝛽) = ℎ0(𝑡). exp(𝛽
𝑇𝑋), 

où β=(𝛽1, … . 𝛽𝑝)
𝑇 est le vecteur des coefficients de régression associés au vecteur des p variables 

explicatives X=(𝑋1, … . 𝑋𝑝)
𝑇 qui peuvent éventuellement dépendre du temps, ℎ0 est la fonction de 

risque instantané de base c’est-à-dire la fonction de risque instantané des sujets pour lesquels toutes 

les variables explicatives sont nulles. 

Dans ce modèle, le rapport des fonctions de risque instantané entre deux sujets ayant des 

caractéristiques X différentes est indépendant du temps. C’est l’hypothèse de proportionnalité des 

risques instantanés. Le vecteur des paramètres β est estimé par maximum de vraisemblance partielle. 

L’intérêt de cette vraisemblance partielle est qu’elle ne dépend pas de la fonction de risque instantané 

de base h0(t), contrairement aux modèles paramétriques où l’on formule des hypothèses sur cette 

fonction de risque instantané de base. Cette spécification du risque instantané n’est pas nécessaire 

lorsque le but de l’analyse est de quantifier l’association entre les facteurs X et la survenue de 

l’évènement étudié. 
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Dans notre travail, nous avons utilisé le modèle de Cox pour comparer les risques instantanés entre les 

différentes périodes d’âge courant après la transplantation, ajustés sur les facteurs de confusion (voir 

liste des facteurs dans l’article 1). Plus précisément, pour cette analyse, nous avons considéré le délai 

depuis la transplantation comme axe du temps, et la période d’âge courant (< 13 ans, 13-23 ans, >23 

ans) comme une variable dépendante du temps (voir article 1), en réalisant des analyses de sensibilité 

sur les limites de classes des différentes périodes d’âge courant. Nous n’avons pas ajusté cette analyse 

sur l’âge à la transplantation pour éviter des problèmes de colinéarité puisque cette variable âge à la 

transplantation peut se déduire directement de l’âge courant et du délai depuis la transplantation, 

comme illustré à la Figure 2.  

 
 

 
Figure 2 : Illustration de la colinéarité entre âge à la transplantation, délai depuis la transplantation, et 
âge courant 
 

 Modèle de Weibull : Comme le modèle de Cox, le modèle de Weibull est un modèle à risques 

instantanés proportionnels. Cependant ce modèle est défini de manière totalement paramétrique en 

formulant une hypothèse sur la fonction de risque instantané de base à l’aide de deux paramètres. On 

suppose ainsi que la distribution des temps d’évènement suit une distribution de Weibull. La fonction 

de risque instantané correspondante s’écrit : 

𝛼(𝑡, 𝑎, 𝑏, 𝛽) = 𝛼0(𝑡) exp(𝛽
𝑇𝑋) =  𝑎. 𝑏𝑎. 𝑡𝑎−1 exp(𝛽𝑇𝑋), 

où 𝑎 et 𝑏 sont respectivement des paramètres de forme et d’échelle. L’estimation des paramètres du 

modèle se fait par maximisation de la vraisemblance complète. 

 

D’autres types de modèles paramétriques basés sur la loi exponentielle, la loi log-normal ou encore 

la loi log-logistique peuvent également être utilisés.  
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Dans notre travail, pour répondre à l’Objectif 1, nous avons utilisé le modèle de Weilbull pour estimer 

le risque instantané de perte du greffon à chaque âge courant après la greffe, en tenant compte à la 

fois de l’âge à la transplantation et du délai depuis la transplantation. En effet, il a déjà été suggéré 

que le risque instantané de perte du greffon dépend à la fois de l’âge à la transplantation (Veroux et 

al. 2012; Tullius et al. 2010; Moreso, Ortega, et Mendiluce 2004) et du délai depuis la transplantation 

(Foster et al. 2011; Arendonk et al. 2013). Comme ces deux variables et l’âge courant sont colinéaires 

(Figure 2), il a fallu procéder en deux étapes. Plus précisément, pour chaque patient, nous avons 

d’abord estimé son risque instantané individuel de perte du greffon à chaque temps (délai) depuis sa 

transplantation, à partir d’un modèle de Weibull en utilisant comme axe du temps le délai depuis la 

transplantation et comme seule covariable l’âge à la transplantation en années (étape 1). L’âge à la 

transplantation ayant un effet non linéaire sur le ln du risque instantané de perte du greffon, nous 

avons en fait utilisé trois modèles de Weibull séparés pour chaque strate de patients définie par leur 

âge à la transplantation (moins de 10 ans, 10-20 ans, plus de 20 ans). Nous avons ensuite estimé le 

risque instantané de perte du greffon à chaque âge courant, en calculant la moyenne des risques 

instantanés estimés à l’étape 1 pour les patients à risque (donc déjà transplantés et encore suivis avec 

un greffon fonctionnel) à cet âge courant (étape 2). Cette procédure nous ainsi permis d’obtenir une 

estimation du risque instantané de perte du greffon à chaque âge après la transplantation, ajustée à 

la fois sur l’âge à la transplantation et sur le délai depuis la transplantation. L’intervalle de confiance 

de cette fonction de risque instantanée par âge courant a ensuite été obtenu par la technique du 

bootstrap (voir Section II.5). 

 

II.2.4. Gestion des risques compétitifs 

Dans de nombreuses circonstances, plusieurs évènements mutuellement exclusifs peuvent survenir 

lors du suivi des patients. Si la survenue de l’un des évènements empêche l’observation de l’autre, on 

parle alors de risques compétitifs. Cette situation est présente en transplantation rénale car le retour 

en dialyse et le décès des patients avec greffon fonctionnel sont des évènements compétitifs. L’analyse 

des données dans ces conditions nécessite une prise en compte des risques compétitifs à travers des 

outils particuliers. Pour estimer de manière non paramétrique les probabilités d’évènements, 

l’estimateur de Aalen-Johansen (Aalen et Johansen 1978) peut être utilisé à la place de l’estimateur 

classique de Kaplan-Meier qui produit dans ce cas des estimations biaisées des risques d’évènement 

(Noordzij et al. 2013). Pour l’analyse multivariable, des modèles de régression adaptés aux risques 

compétitifs doivent également être utilisés : 
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 Les modèles cause spécifiques : ils sont recommandés pour les études étiologiques car ils 

modélisent directement l’effet des co-variables sur le risque instantané spécifique à chaque 

évènement. Le modèle cause-spécifique à risques instantanés proportionnels consiste simplement à 

utiliser un modèle de Cox pour chaque évènement en censurant à l’évènement compétitif, et il peut 

donc être estimé à partir de n’importe quel logiciel standard de survie. Le grand avantage de ce modèle 

est que ses coefficients de régression ont une interprétation directe de rapports de taux d’incidence 

(Andersen et al. 2012; Noordzij et al. 2013; Wolbers et al. 2014) 

 

 Le modèle de Fine et Gray [1999] : il est adapté aux études pronostiques car il modélise 

directement l’effet des co-variables sur la probabilité de subir chaque évènement avant un certain 

temps donné (« cumulative incidence function »). Il est implémenté dans des logiciels spécifiques (Kohl 

et al. 2014). Cependant, ses coefficient de régression ne peuvent s’interpréter comme des rapports de 

taux d’incidence contrairement aux modèles cause spécifique, ce qui rend son utilisation inappropriée 

pour les études épidémiologiques étiologiques (Andersen et al. 2012).  

 

Dans notre travail, l’évènement d’intérêt principal est la perte du greffon définit par le retour en 

dialyse, la ré-transplantation, ou le décès, le premier des trois évènements se présentant. Pour cet 

évènement d’intérêt principal, nous n’avons considéré aucun évènement compétitif. Par contre, pour 

l’Objectif 1 (étude étiologique), nous avons réalisé quelques analyses de sensibilité en séparant le 

décès avec greffon fonctionnel du retour en dialyse/ré-transplantation. Dans ces analyses, ces deux 

évènements entrant en compétition, nous avons utilisé des modèles cause-spécifiques. 

 

II.3. Article 1 (publié dans Transplantation 2017) 
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II.4. Analyse complémentaire 

Des analyses complémentaires à ce travail ont été réalisées dans le cadre du stage de Master 1 de 

Santé Publique de l’ISPED de Mélodie Clavreul, en avril-juillet 2016, encadré par moi-même, Pierre 

Joly, et Karen Leffondré.  

Les objectifs de ce stage de Master 1 étaient de : 

1) Evaluer l’impact de l’ajustement sur l’âge à la transplantation et le délai depuis la 

transplantation dans l’estimation du risque instantané de perte du greffon chez les jeunes 

transplantés rénaux, telle que réalisé dans l’Article 1. Pour cela, nous avons estimé la fonction 

de risque instantané de perte du greffon brute, et nous avons comparé les résultats à la 

fonction ajustée obtenue dans l’Article 1. 

2) Evaluer l’intérêt, en terme de gain en temps de calcul, d’estimer l’intervalle de confiance (IC) 

de la fonction de risque instantané de perte du greffon à partir d’une méthode de bootstrap 

sur les paramètres plutôt que sur les individus comme dans l’Article 1. Pour cela, nous avons 

programmé la méthode par bootstrap sur les paramètres, et nous avons comparé les résultats 

à ceux obtenus par la méthode de boostrap sur les individus, en terme de i) intervalles de 

confiance, et ii) temps de calculs. 

II.4.1. Impact de l’ajustement sur l’âge à la transplantation et le délai depuis la 

transplantation 
Le risque instantané brut d’échec de greffe a été calculé en nombre de pertes de greffon par 

personne-année, pour chaque âge courant (par tranche de 1 an), de la façon suivante : 

𝑅𝑖𝑠𝑞𝑢𝑒 𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑎𝑛é 𝐵𝑟𝑢𝑡 à 𝑙′â𝑔𝑒 𝑡 =
𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑎𝑡𝑖𝑒𝑛𝑡𝑠 𝑎𝑦𝑎𝑛𝑡 𝑒𝑢 𝑢𝑛 é𝑐ℎ𝑒𝑐 𝑑𝑒 𝑔𝑟𝑒𝑓𝑓𝑒 à 𝑙′â𝑔𝑒 𝑡

𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑎𝑡𝑖𝑒𝑛𝑡𝑠 à 𝑟𝑖𝑠𝑞𝑢𝑒 à 𝑙′â𝑔𝑒 𝑡
 

 

Les résultats sont montrés sur la courbe rouge à la Figure 3. Cette courbe indique des oscillations du 

risque instantané brut d’échec de greffe en fonction de l’âge courant.  
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Figure 3 : Risque instantané d’échec de greffe en fonction de l’âge courant, brut (en rouge) 
et ajusté sur l’âge à la transplantation et le délai depuis la transplantation (en bleu), chez les 
jeunes transplantés rénaux en France. Données des registres REIN et CRISTAL 1993-2013. 

 

Les oscillations du risque instantané brut d’échec de greffe (Figure 3) s’expliquent par des fluctuations 

importantes du dénominateur (nombre de patients à risque) dues en partie aux variations du nombre 

de greffes réalisées chaque année dans chaque tranche d’âge (Figure 4). 

 
Figure 4 : Nombre de transplantation rénale chez les jeunes en France selon l'âge à la 
transplantation entre le 01/01/1993 et le 31/12/2012. Données des registres REIN et CRISTAL. 
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En comparant sur la Figure 3 les fonctions de risque instantané brut (en rouge) et ajusté sur l’âge à la 

transplantation et le délai depuis la transplantation (en bleu), on observe une courbe ajustée beaucoup 

plus lisse. L’ajustement sur ces deux facteurs permet en effet de lisser les fluctuations dues aux 

variations importantes du nombre de patients à risque à chaque tranche d’âge. 

II.4.2. Méthode d’estimation de l’intervalle de confiance 

 Bootstrap sur les individus 

Le terme « Bootstrap » signifie ré-échantillonnage. Cela consiste à faire de l’inférence statistique sur 

de nouveaux échantillons obtenus à partir d’un échantillon initial. Dans l’Article 1, nous avons ré-

échantillonné 500 fois les 5983 patients avec remise. La procédure d’estimation en deux étapes du 

risque instantané de la perte du greffon ajusté sur l’âge à la transplantation et le délai depuis la 

transplantation a été réalisée au complet sur ces 500 échantillons. Les 500 estimations de la fonction 

de risque instantanée à chaque âge courant ont été classées par ordre croissant et nous avons 

récupéré les 2,5ème et 97,5ème percentiles. Ce sont ces 2,5ème et 97,5ème percentiles qui ont permis de 

construire l’Intervalle de confiance (IC). 

 Bootstrap sur les paramètres de Weibull 

Pour éviter de réaliser les deux étapes d’estimation au complet sur chacun des 500 échantillons 

bootstrap, et donc gagner en temps de calcul, nous avons utilisé une deuxième approche pour obtenir 

les IC à 95%. Cette approche a consisté à éviter en particulier d’appliquer 500 fois l’étape 1 (estimation 

du modèle de Weibull pour estimer les risques instantanés individuels en fonction du délai depuis la 

transplantation). Seule l’étape 2 (calcul de la moyenne des risques instantanés individuels pour chaque 

âge courant) a en effet été appliquée 500 fois. Plus particulièrement, nous avons échantillonné non 

pas les patients mais les paramètres, en supposant que le vecteur des paramètres obtenu pour 

maximiser la vraisemblance était asymptotiquement normal. Pour chaque strate d’âge à la 

transplantation u (moins de 10 ans, 10-20 ans, plus de 20 ans), nous avons d’abord récupéré les valeurs 

des paramètres 𝜃𝑢 du modèle de Weilbull (c’est-à-dire les paramètres de forme au et d’échelle bu ainsi 

que le coefficient de régression βu associé à l’âge à la transplantation en années) et de la matrice de 

variance-covariance 𝑉𝜃̂𝑢  estimés sur l’ensemble des patients de la strate : (𝜃𝑢 ,  𝑉̂𝜃̂𝑢). En supposant que 

les paramètres du modèle suivent une loi normale multivariée, écrite 𝑁(𝜃𝑢 ,  𝑉̂𝜃̂𝑢), nous avons généré 

500 valeurs de paramètres du vecteur 𝜃̂𝑢, donc 500 triplets des paramètres 𝑎𝑢, 𝑏𝑢 et 𝛽𝑢 pour chaque 

strate d’âge à la transplantation 𝑢. Ensuite, pour chaque patient, nous avons calculé, à partir du 

modèle de Weibull spécifique au triplet de paramètres, le risque instantané individuel de perte du 

greffon à chaque temps (délai) après la transplantation. Ainsi, pour chacun des 5888 patients, on a 

obtenu 500 fonctions de risques instantanés exprimées en fonction du délai depuis la transplantation. 
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L’étape 2 de la procédure a ensuite été appliquée 500 fois pour obtenir la moyenne des risques 

instantanés individuels à chaque âge courant sur tous les patients à risque à cet âge. On a ainsi obtenu 

500 nouvelles fonctions de risque instantané moyen en fonction de l’âge courant, dont on a pris la 

médiane pour représenter le risque instantané médian, et les 2,5ème et 97,5ème percentiles pour 

construire l’IC à 95%. 

 Comparaison des résultats et du temps de calcul 

Le risque instantané médian calculé par bootstrap sur les paramètres (en trait plein bleu sur la Figure 

5) était très similaire au risque instantané moyen calculé initialement avec la procédure en deux étapes 

sur les 5888 patients (en trait plein rouge sur la Figure 5). Les deux méthodes de calcul pour estimer 

l’IC à 95% ont donné quant à elles approximativement les mêmes résultats, même si l’on constate 

quelques différences sur la borne inférieure de l’IC autour de 23 – 30 ans (Figure 5).  

 
Figure 5 : Risque instantané de la perte du greffon chez les jeunes transplantés rénaux en France en 
fonction de l’âge courant, ajusté sur l’âge à la transplantation et le délai depuis la transplantation. 
Intervalles de confiance estimés par bootstrap sur les sujets (en rouge) ou sur les paramètres (en bleu). 
Résultats avec 500 répétitions. Données des registres REIN et CRISTAL 1993-2013. 
 

Nous avons réitéré le calcul de l’IC avec un ré-échantillonnage sur les sujets et sur les paramètres avec 

2000 répétitions au lieu de 500. Le gain de temps en passant par un ré-échantillonnage sur les 

paramètres pour ce nombre d’itération était conséquent (Tableau 4).  
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Tableau 4 : Temps de calcul de l’intervalle de confiance du risque instantané de la perte du greffon 

Méthode d’estimation de l’intervalle de 
confiance 

Nombre de répétitions 

500 2 000 

Bootstrap sur les sujets 17,45 min 112,35 min 
Bootstrap sur les paramètres 6,43 min 29,34 min 

 

Nous recommandons donc le bootstrap sur les paramètres pour calculer l’intervalle de confiance du 

risque instantané de la perte du greffon selon l’âge courant, ajusté sur l’âge à la transplantation et le 

délai depuis la transplantation. 

II.5. Discussion complémentaire à celle de l’Article 1 

Nous avons montré dans ce travail que les jeunes patients transplantés rénaux en France avaient une 

augmentation du risque de perdre leur greffon entre 13 et 23 ans. Ce résultat consolide notre ambition 

à proposer des outils pronostiques spécifiques à cette population. 

Des défis méthodologiques ont été abordés dans notre travail. Premièrement, il s’agissait de pouvoir 

prendre en compte plusieurs variables colinéaires afin d’estimer le risque instantané de perte du 

greffon en fonction de l’âge courant (âge courant, âge à la transplantation, et délai depuis la 

transplantation). En effet, l’ajustement sur l’âge à la transplantation et le délai depuis la 

transplantation paraissait important pour apprécier l’effet propre de l’âge courant. Nous avons utilisé 

une méthode en deux étapes qui a permis de répondre à cette difficulté. Par la suite, le travail réalisé 

dans le cadre du stage de Mélodie Clavreul a permis de consolider l’intérêt d’un tel ajustement. En 

effet, de nombreuses fluctuations du risque instantané brut en fonction de l’âge courant mettent en 

évidence l’intérêt de l’ajustement sur l’âge la transplantation et le délai depuis la transplantation.  

Le deuxième défi fut la construction de l’intervalle de confiance du risque instantané de perte du 

greffon. En effet, l’estimateur du risque instantané découlant de notre approche en en deux étapes 

avait une distribution inconnue. Il n’était donc pas possible d’utiliser une formule analytique pour en 

déduire l’intervalle de confiance. Nous avons donc utilisé une technique de bootstrap. Le travail réalisé 

dans le cadre du stage de Mélodie Clavreul a permis de montrer qu’un bootstrap sur les paramètres 

permettait de gagner en temps de calcul tout en obtenant des résultats similaires à un bootstrap sur 

les sujets.  

Notre travail comporte cependant plusieurs limites importantes qui sont discutées dans l’article 1. 

Prémièrement, nous avons utilisé un évènement composite (décès/retour en dialyse/ré-

transplantation, le 1ier des trois qui survient) pour estimer le risque instantané de perte du greffon, ce 

qui a évité la prise en compte de risques compétitifs dans notre procédure d’estimation en deux 

étapes. L’exclusion du décès avec greffon fonctionnel de l’évènement d’intérêt aurait permis d’estimer 
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le risque instantané plus spécifique de la perte du greffon. Cependant, nous avons utilisé cette 

approche en analyse de sensibilité seulement pour estimer le HR ajusté avec un modèle à risques 

instantanés proportionnels cause spécifique. Les résultats indiquent que le sur-risque de perte de 

greffon au moment de l’adolescence serait encore plus important quand on considère l’évènement 

plus spécifique retour en dialyse/ré-transplantation (Tableau 4 de l’Article 1).  

Une deuxième limite méthodologique de notre travail est la catégorisation de l’âge courant dans le 

modèle à risques instantanés proportionnels cause spécifique. Nous avons en effet catégorisé l’âge 

courant en trois grandes classes, ce qui nous a permis de répondre aux objectifs posés à savoir s’il y a 

ou non une augmentation du risque instantané de perdre le greffon pendant la période d’adolescence 

ou d’adulte jeune, indépendamment de l’âge à la transplantation. La représentation graphique montre 

une évolution du risque instantané moyen en plusieurs phases qui pourraient être différentiées. Une 

subdivision de la période de développement (notre variable principale) en un nombre plus grand de 

classes nous aurait permis de quantifier le rapport de risque instantané associé à chacune de ces 

classes, car en effet les résultats sont sensibles à la définition des classes comme l’a montré notre 

analyse de sensibilité (Tableau 4 de l’Article 1). Nous aurions pu aussi traiter l’âge courant comme une 

variable quantitative dépendante du temps avec un effet potentiellement non linéaire, grâce à une 

fonction flexible de l’âge courant.  

Enfin, parmi les limites méthodologiques de notre travail, nous avons supposé que le temps de rejet 

du greffon suivait une distribution de Weibull. Bien que le modèle de Cox utilisé pour estimer les 

rapports de risques instantanés, ne supposant donc aucune distribution, ait confirmé le risque plus 

élevé pendant l'adolescence, il serait intéressant d'utiliser également une approche non paramétrique 

pour estimer le risque instantané moyen. 

Les discussions des aspects épidémiologiques et cliniques se trouvent dans l’Article 1. 

II.6. Contribution personnelle et valorisation de ce travail 

J’ai réalisé en autonomie complète toutes les analyses statistiques de l’Article 1, incluant la 

programmation informatique sous SAS de l’estimation du taux d’incidence en deux étapes, et de la 

technique du bootstrap sur les paramètres. J’ai également écrit la première version de l’Article 1 qui a 

été ensuite retravaillée par Jérôme Harambat et Karen Leffondré. Les commentaires et appréciations 

de nos co-auteurs ont permis d’améliorer le document final de l’article. Pour les analyses 

complémentaires à l’article, j’ai activement co-encadré, avec Pierre Joly et Karen Leffondré, Mélodie 

Clavreul pour son stage de Master 1 en l’aidant notamment à s’approprier les données, et à 

programmer sous SAS les analyses statistiques permettant de répondre à ses deux objectifs 

(estimation brute du taux d’incidence et programmation des deux techniques de bootstrap).  
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Les résultats de l’Article 1 ont fait l’objet de plusieurs communications dont :  

Communication orale : 

1. Kaboré R, Leffondré K, Macher MA, Salomon R, Ranchin B, Lahoche A, Roussey-Kesler G, Garaix F, 

Decramer S, Lassalle M, Couchoud C, Harambat J, et le Registre REIN. Association entre âge courant 

et risque de perte du greffon chez les jeunes transplantés rénaux en France. Congrès annuel de la 

Société de néphrologie pédiatrique, Rennes, France, November 27-29, 2014. 

 

2. Kaboré R, Harambat J, Couchoud C, Leffondré K. Adolescence et perte du greffon chez les jeunes 

transplantés rénaux en France. 9ième Conférence Francophone d’Épidémiologie Clinique (EPICLIN), 

Montpellier, France, May 20-22, 2015. Revue d’épidémiologie et de santé publique 2015; 63:S43- 

44 

 

3. Kaboré R, Harambat J, Couchoud C, Leffondré K. Adolescence et perte du greffon chez les jeunes 

transplantés rénaux en France. 3th International Seminar on Renal Epidemiology, Paris 15-16 

Septembre 2016 

 

Communication affichée 

1. Kaboré R, Leffondré K, Macher MA, Salomon R, Ranchi B, Lahoche A, Roussey-Kesler G, Garaix F, 

Decramer S, Lasalle M, Couchoud C, Harambat J. Age dependent risk of graft failure in young kidney 

transplant recipients. The 47th Annual Scientific Meeting of the European Society for Paediatric 

Nephrology, Porto, Portugal, September 18-20, 2014. Pediatric Nephrology 2014; 29(9):1781. 

 

2. Kaboré R, Leffondré K, Macher MA, Salomon R, Ranchi B, Lahoche A, Roussey-Kesler G, Garaix F, 

Decramer S, Lasalle M, Couchoud C, Harambat J. Age dependent risk of graft failure in young kidney 

transplant recipients. The 52 Th ERA - EDTA Congress, London, United Kingdom, May 28-31, 2015. 

Nephrology Dialysis Transplantation 2015; 30(suppl 3): iii351 (Best Abstracts presented by Young 

Authors)  
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III.1. Justification et objectifs 

Bien qu’il existe un intérêt potentiel majeur à l’utilisation d’un modèle de prédiction, le bénéfice 

clinique des modèles de prédiction dans la pratique clinique reste à démontrer. Leur développement 

a connu un essor remarquable ces dernières années. De plus en plus de maladies chroniques sont 

étudiées dans le cadre de la médecine personnalisée afin d’apporter par la prédiction une aide 

supplémentaire aux médecins dans la prise de décision clinique. Plusieurs outils ont notamment été 

proposés pour prédire la nécessité de recourir à un traitement de suppléance pour les patients atteints 

de maladie rénale chronique. Une revue systématique fait le point sur la prédiction de la survenue de 

l’IRT, des évènements cardio-vasculaires ou du décès chez les adultes insuffisants rénaux chroniques 

et montre l’existence de modèles performants et validés, utilisables en pratique clinique comme la 

Kidney Risk failure Equation (Tangri et al. 2013). En transplantation rénale, un modèle de prédiction 

clinique de la perte du greffon pourrait être considéré comme un outil supplémentaire et non invasif 

d’aide à la décision, complémentaire de marqueurs existants tels que le DFG ou la biopsie rénale. 

Cependant, les études sur la prédiction de la perte du greffon chez les transplantés rénaux semblent 

moins fréquentes et les outils prédictifs existants semblent peu utilisés par les cliniciens. Certains 

cliniciens peuvent en effet ne pas être convaincus de la plus-value de ces outils prédictifs par rapport 

à leur jugement ; ou estimer qu’ils sont difficiles à utiliser dans la pratique clinique du fait de leur 

complexité. En outre, plusieurs modèles ont été proposés, ce qui pose le problème du choix du meilleur 

modèle. Ce choix peut dépendre de la qualité des méthodes utilisées pour développer et valider l’outil 

de prédiction, de la population étudiée (effectif, nombre de centres, critères de sélection dont l’âge), 

de l’évènement étudié et aussi du temps Landmark (moment où l’on fait la prédiction, par exemple à 

la transplantation) et de l’horizon de prédiction pour lequel le modèle a été validé (par exemple à 1 an 

ou à 5 ans post transplantation). Ainsi, un modèle développé avec un temps Landmark d’un an post-

transplantation ne devrait théoriquement être appliqué qu’à la visite de suivi à un an post-

transplantation. De plus, la première partie de notre travail a permis de montrer la particularité des 

patients jeunes quant à l’évolution de leur risque de perte du greffon rénal. Cette population jeune a 
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également des facteurs de risque d’initiation et de progression de la MRC différents de ceux des 

adultes et qui sont liés à leur développement physiologique et psychologique (Hsu 2005; Neu 2006). 

Un modèle développé dans une population adulte ne saurait donc être totalement adapté à cette 

population même si les qualités prédictives sont bonnes chez les adultes. Il était donc impératif de 

réaliser une revue de la littérature des modèles proposés pour prédire la perte du greffon en 

transplantation rénale, en essayant de distinguer les modèles développés chez les jeunes et chez les 

adultes. Cette revue permettrait en effet aux cliniciens d’avoir un aperçu global des méthodes, des 

populations et des performances, afin de faciliter la comparaison et l’évaluation critique de ces 

modèles.  

 

L’objectif de ce travail était donc de réaliser une revue systématique des modèles de prédiction de la 

perte du greffon chez les transplantés rénaux de tous âges, de résumer leur performance, de discuter 

des méthodes utilisées et d’apprécier leur application clinique. Les méthodes et les résultats de ce 

travail sont présentés dans leur intégralité dans l’Article 2 inséré ci-après, ainsi qu’en Annexe. 

 

III.2. Article 2 (publié dans Nephrology Dialysis Transplantation 2017) 
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III.3. Conclusion 

Dans ce travail, nous avons retrouvé un nombre relativement élevé de modèles de prédiction proposés 

dans le cadre de la transplantation rénale. Les méthodes de développement et de validation étaient 

variées. Nous avons discuté dans l’article des problèmes méthodologiques rencontrés, concernant 

notamment la présence fréquente de risques compétitifs non mentionnée. Nous avons également 

trouvé quelques études utilisant des prédicteurs mesurés après la transplantation, mais il ne s’agissait 

souvent que d’une seule mesure réalisée dans le suivi à court terme, et il était rarement expliqué 

comment cette mesure post-transplantation avait été prise en compte dans l’analyse. Une minorité de 

modèles ont fait l’objet d’une validation externe. Malgré de très bonnes capacités prédictives de 

certains modèles, aucun d’entre eux n’a spécifiquement été développé pour la population pédiatrique, 

et aucun d’entre eux n’a intégré des mesures répétées de la fonction rénale dans le suivi post-

transplantation à long terme. 

III.4. Contribution personnelle et valorisation scientifique 

Ma contribution dans ce travail a été de définir l’équation de recherche des articles avec l’aide de 

Karen Leffondré et Jérôme Harambat, de réaliser la recherche des articles, de les lire afin de réaliser 

une première sélection selon des critères que nous avons spécifiés. Une seconde lecture des articles 

sélectionnés a été réalisée par Jérôme Harambat. Une troisième lecture des articles ayant fait l’objet 

de discussions lors des deux précédentes lectures a été réalisée par Karen Leffondré. J’ai rédigé la 

première version du manuscrit qui a été retravaillée avec Karen Leffondré et Jérôme Harambat. La 

collaboration réalisée avec Maria Haller et Georg Heinze de l’Université de Vienne a permis de discuter 

de la méthodologie que nous avons utilisée pour la revue et de faire des apports à la rédaction de la 

version finale du manuscrit. 

 

Outre la publication dans Nephrology Dialysis Transplantation, ce travail a été présenté en 

communication affichée : 

Kaboré R, Haller MC, Harambat J, Heinze G, Leffondré K. Risk prediction models for graft failure in 

kidney transplantation: a systematic review. 3rd International Seminar on Renal Epidemiology, Paris, 

15-16 Septembre 2016. 
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IV.1. Justification, objectifs, et définition de l’évènement à prédire 

La variabilité des facteurs liés à la perte du greffon rénal rend difficile pour les médecins la prise de 

décision d’anticiper certains actes diagnostiques ou thérapeutiques. En effet, les prédictions faites à 

l'aide du seul jugement clinique sont souvent imprécises, inexactes et très variables chez les médecins 

en général (Liao et al. 2003; Kong et al. 1989). Aussi, il est difficile pour le médecin d'intégrer plusieurs 

facteurs en même temps pour évaluer le risque alors que de nombreuses variables sont requises pour 

estimer la probabilité de survenue de l’évènement. Un modèle de prédiction clinique a l’avantage de 

produire une probabilité d'événement avec une précision indépendante de la compétence ou de 

l'expérience du clinicien (Liao et al. 2003; Gandara et al. 2010). Il est donc important de pouvoir mettre 

à la disposition des cliniciens des outils leur permettant d’évaluer les risques de survenue des 

évènements graves pour les aider à adapter la prise en charge. Notre revue systématique précédente 

a montré que plusieurs outils prédictifs de la perte du greffon ont été proposés pour les patients 

transplantés rénaux (Kaboré et al. 2017). Le décès et le retour en dialyse étaient les deux évènements 

étudiés par les auteurs en fonctions de divers facteurs liés au receveur, au donneur et à la 

transplantation. Les prédictions ont été estimées à des temps d’horizon divers selon la pertinence 

clinique. Par exemple, pour prédire le décès, Hernández et al. ont développé un score à partir de huit 

prédicteurs estimant le décès à quatre ans après la transplantation et calculable à 1 an post-

transplantation (Hernández et al. 2009). Dans ce même but, Baskin-Bey et al. ont également proposé 

un score de risque de décès dénommé Renal Risk Score (RRS) à partir de quatre prédicteurs (Baskin-

Bey et al. 2007). Pour prédire le retour en dialyse, Foucher et al. ont proposé le Kidney Transplant 

Failure Score (KTFS) permettant de prédire à un an post-transplantation le risque de perte du greffon 

avant huit ans post-transplantation (Foucher et al. 2010). Pour améliorer la performance de ces outils 

pronostiques, d’autres auteurs travaillent à leur mise à jour (Lorent et al. 2016). Ces outils ont montré 
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de bonnes capacités à prédire les évènements étudiés (AUC >70 pour les précédents modèles) en 

utilisant des marqueurs mesurés à des temps fixes (par exemple à 1 an post-transplantation). 

Toutefois, nous faisons l’hypothèse que ces modèles pourraient être améliorés en prenant en compte 

toute la dynamique de l’évolution de la fonction rénale des patients après la transplantation rénale, 

afin de pouvoir mettre à jour à chaque visite clinique post-transplantation le risque ultérieur de perte 

du greffon, à partir des données du patients disponibles à chacune de ces visites (par exemple son 

niveau de DFG courant et/ou sa pente de DFG courante).  

 

De plus, les modèles prédictifs de la perte du greffon rénal proposés jusqu’ici dans la littérature ont 

tous été développés chez des patients transplantés rénaux à un âge adulte, et sont donc peu 

applicables chez les pateints transplantés à un jeune âge. En effet, nos précédents travaux ont montré 

une particularité du risque instantané de perte du greffon chez les jeunes transplantés avec un sur-

risque entre les âges de 13 et 21 ans (Chapitre 2). Cette particularité et les différences psychologiques, 

physiologique et biologiques dans cette population jeune rend très difficile l’applicabilité des scores 

déjà proposés pour les adultes (Hsu 2005; Neu 2006). Il y a donc une nécessité de proposer un outil 

spécifiquement pour cette population jeune.  

L’objectif de ce travail était donc de développer et valider un outil de prédiction dynamique de perte 

du greffon chez les jeunes transplantés rénaux.  

Dans ce travail, la perte du greffon a été définie par le retour en dialyse, la ré-transplantation, ou le 

décès avec greffon fonctionnel, le premier des évènements se produisant. Nous n’avons donc 

considéré aucun évènement compétitif.  

IV.2. Les modèles pronostiques 

IV.2.1. Concept de prédiction, choix du temps d’origine et des temps landmark 

A la différence des études épidémiologiques étiologiques qui ont pour but de quantifier l’effet propre 

d’un facteur sur le risque de développer un évènement de santé particulier, les études pronostiques 

ont pour ambition de permettre l’estimation, pour un patient donné, de sa probabilité de développer 

l’évènement dans le futur à partir des données individuelles disponibles sur ce patient au moment où 

l’on réalise cette prédiction (Tripepi et al. 2008). Les modèles prédictifs ne sont donc pas destinés en 

première instance à l’interprétation de leurs paramètres estimés. Par conséquent, les notions de 

facteurs de confusion ne se posent donc pas du tout dans les mêmes termes que dans une étude 

étiologique qui vise à interpréter ces paramètres estimés. La finalité des modèles de prédictions en 

recherche clinique est d’aider le médecin à prendre des décisions par rapport aux modalités de suivi 
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et de traitement du patient (Baker et al. 2010; Steffen et al. 2013). De nos jours, de nombreux scores 

pronostiques sont proposés dans le cadre des maladie chronique telles que les maladies hépatiques 

(Kamath et al. 2001), les cancers (Forrest et al. 2004; Kinoshita et al. 2013), ou la transplantation rénale 

(Foucher et al. 2010; Baskin-Bey et al. 2007; Lorent et al. 2016). Comme nous l’avons précédemment 

évoqué, les scores « statiques » n’utilisant que l’information disponible à l’inclusion (c’est-à-dire à la 

transplantation dans notre contexte) pourraient être améliorés en intégrant des données collectées 

au cours du suivi du patient (post-transplantation), et permettre la mise à jour de la prédiction de 

l’évènement. On parle alors de prédiction dynamique.  

 

Une prédiction dynamique permet d’estimer, à un temps donné « s » (appelé temps « landmark » 

dans la suite du manuscrit), la probabilité de survenue d’un futur évènement de santé entre ce temps 

landmark s et un temps de prédiction (s + t), pour un patient qui a survécu sans l’évènement jusqu’au 

temps landmark s. Le délai t est appelé temps d’horizon. Les Figures 6 et 7 illustrent les différents 

concepts de prédictions statiques et dynamiques. Tandis que la prédiction statique (Figure 6) ne prend 

en compte que l’information disponible à l’inclusion (s0 = J90 dans notre travail), la prédiction 

dynamique (Figure 7) prend en compte toute l’information disponible entre s0 et la visite s où l’on 

souhaite faire la prédiction. 

 
Figure 6 : Représentation graphique du concept de prédiction statique dans les 5 ans suivant le jour 
J90 après la transplantation, où seule l’information disponible à J90 est utilisée pour le modèle de 
prédiction. Les étoiles rouges représentant les temps de mesures d’un marqueur longitudinal tel que 
par exemple le DFG 
 

 
Figure 7 : Représentation graphique du concept de prédiction dynamique avec plusieurs temps 
landmark (s0, s1, s2, s3) et un seul temps d’horizon t. Les étoiles rouges représentent les mesures d’un 
marqueur longitudinal (ex : le DFGe) observées jusqu’au temps landmark. 
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Dans les Figures 6 et 7, tout comme dans la suite de notre travail, le temps d’origine s0, c’est-à-dire le 

temps à l’inclusion, correspond au 90ième jour après la transplantation (J90). Différentes raisons 

motivent ce choix. En effet, les pertes du greffon survenant durant cette période des 90 premiers jours 

ont habituellement des causes différentes des pertes de greffons survenant après ce délai. Dans les 90 

jours suivant la transplantation il est difficile de dissocier la perte du greffon des conséquences post-

opératoire. De plus, pour de nombreux cas de pertes de greffon précoces, les reins transplantés n’ont 

probablement jamais été fonctionnels.  

 

Pour représenter les différentes visites post-transplantation auxquelles les prédictions pourraient être 

faites dans la pratique clinique, nous avons choisis différents temps landmark s représentant ces temps 

de visite: s = {0 ; 0,25 ; 0,5 ; 0,75 ; 1,75 ; 2,75 ; 3,75 ; 4,25} ans. Ainsi, s=0 correspond à une visite qui a 

lieu 3 mois (90 jours) après la transplantation et s=0,25 correspond à une visite qui a lieu 6 mois (90 

jours + 0.2512 mois) après la transplantation. 

IV.2.2. Modèle de prédiction dynamique en présence de marqueurs longitudinaux 

Illustration de la prédiction dynamique 

L’utilisation de ces modèles dans notre travail pourrait être d’intérêt particulier. En effet, les jeunes 

transplantés du rein sont suivis régulièrement (consultations tous les 2 à 3 mois au minimum). A 

chaque visite, les mesures anthropométriques et l’évaluation de la fonction rénale par le DFG estimé 

est réalisé. Avec un modèle de prédiction dynamique, à chaque visite (temps landmark s), le clinicien 

pourrait estimer le risque de perte du greffon rénal, par exemple dans les 5 années suivantes (temps 

d’horizon t = 5 ans). Pour cela il pourrait utiliser les informations sur le patient disponibles à ce temps 

de visite s, en particulier toutes les mesures observées du DFG jusqu’en s. La Figure 8 illustre le principe 

de cette prédiction dynamique.  
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Figure 8 : Illustration graphique de la prédiction dynamique pour un patient fictif. Sur la partie gauche 
est illustrée la trajectoire observée du DFG estimé jusqu’au temps de visite où la prédiction est réalisée 
(temps landmark s = 3 ans après la transplantation), et sur la partie droite est illustrée la probabilité 
de survivre avec un greffon fonctionnel après ce temps de visite. A sa visite à 3 ans post-
transplantation, ce patient a donc une probabilité de survie avec un greffon fonctionnel de 80% à un 
temps d’horizon de 5 ans (soit à 8 ans après la transplantation), étant donné sa trajectoire de DFG 
observée jusqu’à cette visite à 3 ans.  

Fenêtre d’horizon 

La prédiction dynamique est caractérisée par l’estimation des probabilités calculées à différents temps 

landmark (s) pour éventuellement différents temps d’horizon (t). Le choix du temps d’horizon doit se 

faire après une concertation avec des utilisateurs potentiels de l’outil de prédiction à développer. Il 

prend en compte la pertinence clinique et aussi la qualité des données disponibles, en particulier le 

recul suffisant. Trois grands temps d’horizon sont importants dans les études de prédiction de la perte 

du greffon : 

 La prédiction à court terme (t = 1 an) : la prédiction de la perte du greffon est calculée dans 

l’année qui suit chaque temps de visite (temps landmark) fixé. Nous avons peu travaillé sur cette 

prédiction à court terme car nous avons considéré que le contexte clinique et le jugement du clinicien 

permettent de prédire relativement facilement la perte du greffon à court terme et que des modèles 

de prédiction ne semblent pas être d’un apport déterminant pour la prise de décision. Les outils 

prédictifs nous semblent surtout intéressants à plus long terme. 

 La prédiction à moyen terme (t = 5 ans) : dans ce cas, le clinicien détermine le risque de 

survenue de la perte du greffon pour un patient donné pour les cinq prochaines années à chaque visite. 
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La prédiction à moyen terme constitue notre analyse principale. La prédiction à cinq ans permet au 

médecin d’avoir le temps nécessaire pour adapter le suivi et anticiper éventuellement certains gestes 

thérapeutiques. Aussi, il est plus difficile pour le clinicien de prédire des évènements à cinq ans qu’à 

un an. 

 La prédiction à long terme à 10 ans (t = 10 ans) : dans ce cas, le clinicien détermine le risque 

de survenue d’une perte du greffon pour un patient donné pour les dix prochaines années à chaque 

visite. Pour les patients pédiatriques, cette prédiction à long terme est très pertinente car il s’agit de 

patients jeunes qui doivent avoir une durée de vie du greffon optimisée et une espérance de vie 

prolongée. Malheureusement, dans notre travail, la prédiction à long terme n’a pas été retenue car le 

recul de suivi de la population d’étude dans la base de données CRISTAL n’était pas suffisant.  

 

IV.2.3. Modèle conjoint 

Le principe de cette approche est de modéliser conjointement l’information dynamique sur un 

marqueur longitudinal tel que le DFG et l’événement tel que la perte du greffon. Deux principales 

motivations ont historiquement guidé le développement des modèles conjoints. Il s’agit d’une part, de 

l’étude de l’évolution de biomarqueurs en présence de sortie d’étude informative (par exemple le 

décès quand on étudie la trajectoire du DFG après la transplantation). Et d’autre part, l’étude du lien 

entre une variable dépendante du temps « interne » (dite aussi « endogène »), typiquement un 

biomarqueur tel que le DFG, et le risque instantané d’un évènement tel que la perte du greffon 

(Fournier et al. 2016). Ils sont également utilisés aujourd’hui comme outil de prédictions dynamiques. 

La modélisation de l’information dynamique se fait à travers un modèle mixte pour le biomarqueur 

(DFG) et la modélisation de la survenue de l’évènement (perte du greffon) par un modèle de survie. 

Les deux processus sont liés par une structure latente. Deux types de modèles conjoints ont été 

proposés en fonction de la structure : le modèle conjoint à classes latentes (Proust-Lima et al. 2014; 

Lin et al. 2002) et le modèle conjoint à effet aléatoire partagé (Wulfsohn et al. 1997; Tsiatis et al. 2004). 

Nous aborderons brièvement les modèles conjoints à classes latentes et plus en détails les modèles 

conjoints à effets aléatoires partagés car ce sont ceux qui ont été utilisés dans ce travail. 

IV.2.3.1. Modèle conjoint à classes latentes 

Le modèle conjoint à classes latentes est préconisé lorsque la population d’étude est constituée de 

plusieurs sous-populations distinctes en termes de trajectoire du marqueur longitudinal. Chaque sous-

population (classe « latente ») est décrite par un profil moyen d’évolution du marqueur qui est 

spécifique. Dans ce type de modèle conjoint, un modèle mixte et un modèle de survie sont donc 

spécifiés pour chaque classe latente. Plus spécifiquement, le modèle conjoint à classes latentes est 

composé de trois parties : une partie qui modélise l’appartenance aux classes latentes (modèle 
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multinomial), une partie pour la modélisation du biomarqueur dans chaque classe latente (modèle 

linéaire mixte), et une partie pour la modélisation du risque instantané de l’évènement à prédire pour 

chaque classe latente (modèle de survie). Les trois parties de ce modèle peuvent s’estimer 

simultanément à partir de la maximisation de la vraisemblance complète du modèle. Ce modèle est 

notamment implémenté dans le package R lcmm (Proust-Lima et Liquet 2011).  

Dans le contexte de la maladie rénale chronique chez les adultes, il a été montré qu’un modèle linéaire 

mixte à classes latentes (sans la partie survie) pouvait permettre d’identifier des profils de trajectoires 

de DFG différents avant mise sous traitement de suppléance (Boucquemont et al. 2017). Cependant, 

l’utilité d’un modèle à classes latentes pour caractériser les profils d’évolution du DFG post-

transplantation, en particulier chez les jeunes transplantés rénaux, n’a encore jamais été démontrée à 

notre connaissance. De plus, la supériorité d’un modèle conjoint à classes latentes pour prédire l’échec 

de greffe, par rapport à un modèle conjoint à effet aléatoire partagé, n’a pas non plus été démontrée 

à notre connaissance. Notre choix s’est donc tourné vers le modèle à effet aléatoire partagé, décrit ci-

dessous, car sensiblement plus simple à mettre en œuvre. 

IV.2.3.2. Modèle conjoint à effet aléatoire partagé 

Intérêt et formulation générale 

Comme le modèle conjoint à classes latentes, le modèle conjoint à effet aléatoire partagé consiste à 

modéliser simultanément un modèle linéaire mixte pour prendre en compte l’évolution du marqueur 

longitudinal et un modèle de survie pour prédire l’évènement d’intérêt. A la grande différence du 

modèle du modèle conjoint à casse latente, le processus liant les deux sous modèles est intégré à 

travers le partage d’effet(s) aléatoire(s).  

Le modèle conjoint à effet aléatoire partagé est composé de deux parties. Sa formulation générale est 

la suivante : 

𝑌𝑖(𝑡) = 𝑋𝑖𝛽 + 𝑍𝑖𝑏𝑖 + Ɛ𝑖(𝑡) =  𝑚𝑖(𝑡) + 𝜀𝑖(𝑡)  

𝛼𝑖(𝑡) = 𝛼0(𝑡) exp(𝑊𝑖𝛾 + 𝑔(𝑡, 𝑏𝑖)𝜂) , 

où : 

- 𝑌i(𝑡) est la valeur observée du marqueur longitudinal (DFGe dans ce travail) du sujet i au temps t 

(temps t après J90 dans ce travail) 

- 𝑋𝑖  est le vecteur des valeurs observées, pour le sujet i, des variables associées au processus 

longitudinal (observées à J90 dans ce travail) 

- 𝛽 est le vecteur des effets fixes 

- 𝑍𝑖  est un sous-ensemble de  𝑋𝑖   
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- 𝑏𝑖 est le vecteur des effets aléatoires spécifiques au sujet i, on suppose  𝑏𝑖~N(0 , 𝐵) 

- 𝜀𝑖(𝑡) est l’erreur aléatoire du sujet i au temps t, on suppose 𝜀i(𝑡) ~N(0, 𝜎
2) 

- 𝑚𝑖(𝑡) est la mesure du marqueur du sujet i au temps t débarrassée de l’erreur 𝜀𝑖(t) (autrement 

dit la « vraie » valeur du DFGe) 

- 𝛼𝑖(𝑡) est le risque instantané de l’évènement (perte du greffon dans ce travail) au temps t pour le 

sujet i 

- 𝛼0(𝑡) est la fonction de risque instantané de base au temps t qui peut être spécificiée 

paramétriquement 

- 𝑊𝑖 est le vecteur des valeurs observées, pour le sujet i, des variables associées au risque instantané 

(observées à J90 dans ce travail) 

- 𝛾 le vecteur des coefficients de régressions associés aux variables 𝑊i 

- 𝑔(𝑡, 𝑏𝑖) est la fonction définissant le lien entre le processus longitudinal et le risque d’évènement. 

Différentes fonctions peuvent être utilisées en fonction de l’objectif et du contexte. Dans notre 

travail, nous avons supposé que le risque instantané d’évènement au temps t pouvait dépendre à 

la fois de la « vraie » valeur du DFGe au temps t et de sa pente en t : 𝑔(𝑡, 𝑏𝑖) =   𝑚𝑖(𝑡) +  𝑚𝑖(𝑡)′, 

où  𝑚i(𝑡)′ est la dérivée de  𝑚𝑖(𝑡) par rapport à t en t. 

-  𝜂 est le vecteur des paramètres quantifiant l’effet du marqueur sur le risque d’évènement. 

 

Les deux parties du modèle conjoint peuvent s’estimer simultanément par maximisation de la 

vraisemblance complète du modèle. Il est implémenté dans le package R JM (Rizopoulos 2010) que 

nous avons utilisé pour ce travail. Ci-dessous, nous décrivons comment nous avons spécifié chaque 

partie de ce modèle. 

Le sous modèle linéaire mixte utilisé 

Dans les modèles conjoints, la mauvaise modélisation de la trajectoire peut conduire à des résultats 

biaisés (Ferrer et al. 2017). Dans notre travail, nous avons donc utilisé plusieurs fonctions pour décrire 

la trajectoire du DFGe, incluant des fonctions linéaire, quadratiques, et B-splines. La fonction 

quadratique s’est avérée la plus adéquate (voir section adéquation plus loin). Nous avons utilisé des 

effets aléatoires pour l’intercepte, la pente et le terme quadratique. Le modèle mixte que nous avons 

utilisé dans le modèle conjoint s’écrit donc: 

𝐷𝐹𝐺𝑒𝑖(𝑡) =  𝑚𝑖(𝑡) + 𝜀𝑖(𝑡) =  (𝛽0 + 𝑏0𝑖) + (𝛽1 + 𝑏1𝑖)𝑡 + (𝛽2 + 𝑏2𝑖)𝑡
2 + 𝑋𝑖

𝑇𝛽 + 𝜀𝑖(𝑡), 

où  

- t : temps écoulé en années depuis J90 

- 𝐷𝐹𝐺𝑒𝑖(𝑡) est la valeur observée du DFGe au temps t pour le sujet i 
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-  𝑏𝑖 = (𝑏0𝑖, 𝑏1𝑖, 𝑏2𝑖)
𝑇 ~𝑁(0, 𝐵 = [

𝜎0
2 𝜎01

2 𝜎02
2

𝜎01
2 𝜎1

2 𝜎12
2

𝜎02
2 𝜎12

2 𝜎2
2

]) 

- X inclut différents sous-ensembles de variables disponibles à l’inclusion (J90) :  

o âge à la transplantation (en années) 

o maladie rénale initiale (Glomérulonéphrites glomérulonéphrites et maladies vasculaire, 

Maladies génétique, Uropathies et hypodysplasiesanomalies congenitales des reins et des 

voies urinaires (CAKUT), autre ou iInconnus, ou autres versus néphropathie héréditaire),  

o durée de dialyse avant greffe (en années),  

o âge du donneur (en années),  

o sexe du receveur (hommes versus femmes),  

o type de donneur (décédé versus vivant),  

o durée d’ischémie froide (en heures),  

o nombre d’incompatibilités HLA (3 – 4, 5 – 6, versus 0 – 2),  

o statut donneur/receveur pour la sérologie CMV (D-/R-, D? /R, versus D+/R-),  

o retard de reprise de fonction rénale (oui versus non),  

o nadir du DFGe dans les 90 jours suivant la transplantation (en mL/min/1,73m2).  

Les sous-ensembles de variables X ont été choisis en fonction de leurs pertinences cliniques et leurs 

disponibilités dans la base de données. Ces différents sous-ensembles sont décrits dans l’Article 3 ci-

après.  

Le sous-modèle de survie utilisé 

Des distributions paramétriques telles que la distribution de Weibull ou bien des fonctions plus souples 

telles que les fonctions splines peuvent être utilisées pour spécifier le risque instantané de base dans 

les modèles conjoints à effets aléatoires partagés. Dans ce travail nous avons utilisé la distribution de 

Weibull et une fonction B-spline avec 5 nœuds internes équidistants. Nous avons retenu la fonction B-

spline car elle semblait plus adéquate (voir section adéquation plus loin). Comme décrit plus haut, nous 

avons de plus utilisé une fonction de lien g entre le processus longitudinal et le processus de survie qui 

dépendait de la vraie valeur du DFG au temps t et de sa pente en t. Enfin, nous avons utilisé le même 

ensemble de variables X que dans le sous-modèle mixte décrit plus haut. Le modèle de survie que nous 

avons utilisé dans ce travail s’écrit donc 

𝛼𝑖(𝑡) = 𝛼0(𝑡) exp(𝑋𝑖𝛾 + 𝜂1𝑚𝑖(𝑡) +  𝜂2𝑚𝑖(𝑡)′ ), 

où  

- 𝛼𝑖(𝑡) est le risque instantané de perte du greffon au temps t pour le sujet i 
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- 𝛼0(𝑡) est le risque instantané de base de perte du greffon au temps t, spécifié avec une fonction 

B-spline avec 5 nœuds équidistants 

- X est le même ensemble des variables X que celui utilisé pour le sous-modèle mixte. Les différents 

sous-ensembles de variable utilisés sont décrits dans l’Article 3. 

- 𝑚𝑖(𝑡) est la « vraie » valeur du DFGe au temps t pour le sujet i, modélisée selon le modèle mixte 

décrit précédemment 

- 𝑚𝑖(𝑡)′ est la pente de la « vraie » valeur du DFGe au temps t pour le sujet i 

-  

Estimation et interprétation 

L’estimation du modèle conjoint a connu une évolution. Dans un premier temps, une approche en 

deux étapes avait été proposée ("two-stage approach"). Cette approche consistait à réaliser une 

estimation du modèle longitudinal puis du modèle de Cox en incluant à cette étape les estimations 

résultant du modèle longitudinal (Tsiatis et al. 1995). Cette approche est simple à implémenter, mais 

malheureusement produit des biais dans les résultats (Dafni et al. 1998; Sweeting et al. 2011; Tsiatis 

et al. 2001; Ye et al. 2008). Pour corriger cela, une approche par vraisemblance complète a été 

privilégiée (Henderson et al. 2000; Hsieh et al. 2006; Wulfsohn et Tsiatis 1997). Toutefois, il est 

important de signaler que ces modèles sont complexes et coûteux en temps de calcul, il est donc 

nécessaire de faire attention au nombre de paramètres à estimer (processus longitudinal, de survie et 

matrice de variance-covariance des effets aléatoires). Plus on a d’effets aléatoires, plus le temps de 

calcul est important. Cette complexité et le temps de calcul élevé sont des facteurs qui freinent 

l’utilisation fréquente des modèles conjoints en épidémiologie. 

 

Les paramètres du modèle conjoint à effets aléatoires partagés sont faciles à interpréter car ils sont 

similaires à ceux retrouvés dans chaque sous modèle. On a d’une part les paramètres du modèle 

linéaire mixte et d’autre part les paramètres du sous modèle de survie qui ont une interprétation 

classique de rapports de risque instantanés ou Hazard ratio (HR). Cela s’applique aussi pour 

l’interprétation de la structure de lien. Par exemple, avec une dépendance sur le niveau courant du 

biomarqueur 𝑚𝑖, l’exponentiel du paramètre associé à ce niveau courant quantifie le HR associé à une 

augmentation d’une unité de la valeur courante du biomarqueur. 

Etude de l’adéquation du modèle conjoint 

Dans notre travail, nous avons vérifié l’hypothèse de normalité du DFGe à différents intervalles de 

temps définis suivants les déciles du délai depuis la transplantation. Concernant l’adéquation de la 

modélisation de la trajectoire du DFGe, nous avons comparé pour chaque modélisation utilisée 

(fonction linéaire du temps, fonction quadratique et fonction spline), l’évolution dans le temps de la 
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moyenne des valeurs observées du DFGe à l’évolution des prédictions conditionnelles moyennes 

calculées sur tous les individus observés dans l’intervalle de temps considéré. Nous avons utilisé les 

prédictions conditionnelles aux effets aléatoires et non pas les prédictions marginales tel que 

recommandé (Commenges et Jacqmin-Gadda 2015). 

L’hypothèse de log-linéarité de l’effet des variables quantitatives X dans le sous modèle de survie a été 

étudiée en utilisant pour chacune de ces variables une fonction spline cubique restreinte avec deux 

nœuds intérieurs placés aux 33e et 66e percentiles de la distribution de la variable. Pour évaluer 

l’ajustement global du modèle de survie, nous avons comparé la courbe de survie prédite moyenne à 

la courbe de Kaplan-Meier. 

IV.2.4. Évaluation des capacités prédictives des modèles de prédiction 

Quelle que soit la complexité de la méthode utilisée pour développer un modèle de prédiction, il n’a 

de sens que s’il apporte un bénéfice pour ses utilisateurs. Il est donc important d’estimer et de 

comparer de manière objective les performances prédictives de ces modèles. En effet, l’interprétation 

des HR ou de la p-valeur est souvent inadaptée, car une forte association entre un marqueur pronostic 

et la survenue d’un évènement n’est pas suffisant pour conclure à une bonne prédiction et orienter de 

façon fiable une prise de décision clinique (Dantan et al. 2011; Ibrahim et al. 2010; Kasiske et al. 2001; 

Foucher et al. 2012; Pepe et al. 2004). Nous allons décrire dans cette section les principaux critères 

d’évaluation des performances des modèles de prédiction. Ceux-ci ont fait l’objet de plusieurs revues 

métrologiques de la littérature (Gerds et al. 2008; Steyerberg 2009; Steyerberg et al. 2010). 

IV.2.4.1. La discrimination 

Il constitue le critère le plus utilisé en épidémiologie pour évaluer les performances d’un modèle 

pronostique du fait de la facilité de son interprétation. La discrimination est la capacité d’un modèle à 

distinguer les patients ayant présenté l’évènement étudié de ceux indemne de l’évènement. Elle peut 

être estimée par plusieurs indicateurs dont le plus populaire est l’AUC. L’AUC s’interprète comme la 

probabilité qu’un sujet ayant présenté l’évènement d’intérêt ait une prédiction d’évènement 

supérieure à celle d’un sujet n’ayant pas eu l’évènement. Une AUC égale à 0.5, indique le modèle ne 

fait pas mieux que le hasard car il ne discrimine pas les patients, alors qu’une AUC égale à 1 correspond 

à une discrimination parfaite des sujets ayant connu l’évènement de ceux ne l’ayant pas présenté. 

Dans le contexte des modèles de prédictions dynamiques, l’AUC se calcule pour chaque temps 

Landmark (s) et temps de prédiction (s + t). Dans notre travail, nous avons utilisé le package R timeROC 

(Blanche et al. 2015) pour calculer les AUC pour des temps Landmark s = {0 ; 0,25; 0,75; 1,25; 1,75; 
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2,25; 2,75; 3,25; 3,75; 4,25} ans, et des temps d’horizon t = 5 ans, avec s = 0 correspondant à J90 après 

la transplantation. 

IV.2.4.2. La calibration 

On souhaite parfois évaluer si le modèle prédictif donne la « juste probabilité », c’est-à-dire si les 

prédictions sont en cohérence avec les observations. La calibration d’un modèle permet de mesurer 

ce caractère juste. Par exemple, lorsqu’un modèle prédit une proportion de x% d’évènements dans 

une population N, on s’attend à observer n évènements de sorte que n/N soit égale à x%. Il existe des 

tests pour évaluer la calibration, par exemple le test d’Hosmer et Lemeshow (Hosmer et Lemesbow 

1980) et son extension aux données censurées (D’Agostino et Nam 2003). Cependant, ces tests sont 

jugés peu intéressants du fait de leur faible puissance lorsque la taille de l’échantillon est petite. Au 

regard des limites de ces tests, les visualisations graphiques sont préférées. En pratique, la population 

est découpée en déciles selon les valeurs des prédictions. Les moyennes des prédictions individuelles 

par décile sont tracées et comparées aux valeurs moyennes observées. Les valeurs moyennes 

observées sont obtenues par l’estimateur de Kaplan-Meier dans le cas de données de survie. Cette 

représentation graphique peut être une droite, des points ou des diagrammes en bâtons.  

IV.2.4.3. Le Brier Score 

Le Brier score ou « Expected Brier score », permet d’évaluer simultanément la calibration et la 

discrimination d’un outil de prédiction (Brier 1950). Il se présente sous la forme d’une erreur 

quadratique et permet de quantifier l’écart entre la probabilité estimée par le modèle de prédiction et 

le statut observé de l’évènement. Dans le contexte des modèles de prédictions dynamiques, il a été 

définit comme suit selon Schoop 2011 (Schoop et al. 2011): 

𝐵𝑆𝜋 = 𝐸[{𝐷(𝑠, 𝑡) − 𝜋(𝑠, 𝑡)}
2|𝑇 > 𝑠], 

où 

- D(s, t) = 1 si l’événement a été observé entre le temps landmark (s) et le temps de prédiction 

(s+t), D = 0 sinon  

- π(s, t) est la probabilité estimée de subir l’évènement entre le temps landmark (s) et le temps 

de prédiction (s+t) 

L’interprétation de la valeur numérique du Brier score est délicate car elle dépend du risque de 

survenue de l’évènement. Toutefois, à la différence de l’AUC, plus les valeurs du Brier Score sont 

basses, meilleures sont les capacités pronostiques. Son utilisation est de plus en plus courante 

(Steyerberg 2009; Steyerberg et al. 2010) pour évaluer les prédictions d’événements dans les analyses 

de données censurées (Graf et al. 1999; Schoop et al. 2008; Gerds et al. 2006). Comme pour l’AUC, 

dans notre travail, nous avons utilisé le package R timeROC pour calculer le Brier score pour des temps 
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landmark s = {0 ; 0,25; 0,75; 1,25; 1,75; 2,25; 2,75; 3,25; 3,75; 4,25} ans, et des temps d’horizon t = 5 

ans, avec s = 0 correspondant à J90 après la transplantation. 

IV.2.4.4. Autre indicateurs 

Il existe de nombreux autres indicateurs d’évaluation des performances d’un modèle de prédiction 

que nous n’avons pas utilisés dans ce travail. Il s’agit des indices IDI (Integrated Discrimination 

Improvement), NRI (Net Reclassification Index) (Pencina et al. 2008) ou EPOCE (Expected Prognostic 

Observed Cross-Entropy) (Commenges et al. 2012). Le NRI et l’IDI sont des indicateurs de plus en plus 

utilisés bien qu’assez récents, surtout pour la comparaison des modèles deux à deux plutôt que pour 

quantifier les capacités propres d’un modèle d’intérêt. En effet, leur développement a été motivé par 

la constatation que les différences entre les AUCs de deux modèles pronostiques différents étaient 

souvent faibles (Pencina et al. 2008). Ces indicateurs étaient prétendus plus sensibles et plus pertinents 

que l’AUC. Leur utilisation est souvent rencontrée dans les cas de mise à jour de modèles prédictifs 

préexistants. Dans ces cas, une variable supplémentaire importante peut être rajoutée, qui peut ne 

pas entrainer de différence d’AUCs mais un gain notable avec le NRI ou l’IDI. Toutefois, il est important 

de signaler que ces deux indicateurs NRI ou IDI font l’objet de nombreuses critiques (Hilden et al. 2014; 

Pepe et al. 2013). En effet, à partir d’exemple de comparaison de deux modèles, Hilden et al. ont 

montré que ces indicateurs pouvaient préférer le modèle mal calibré (Hilden et al. 2014). Ces auteurs 

mettent en garde contre l'utilisation de ces mesures comme unique critère pour évaluer et comparer 

les modèles. 

IV.2.5. Validation interne et externe 

Nous avons décrit brièvement les différentes méthodes de validation dans notre article de revue de la 

littérature (Kaboré et al. 2017). La validation du modèle de prédiction sur le même échantillon que 

celui utilisé pour développer le modèle entraine des résultats trop optimistes (Lee et al. 2012). Pour 

toute étude pronostique, la validation sur une cohorte externe complètement indépendante de la 

cohorte utilisée pour développer le modèle est donc fortement recommandée (Steyerberg 2009). 

Malheureusement, la validation externe n’est pas toujours possible pour de nombreuses raisons 

pratiques évidentes. De plus, la validation interne est une étape importante car un outil présentant de 

mauvaises performances en validation interne ne peut justifier la réalisation d’une validation sur une 

population externe. Plusieurs méthodes de validation interne corrigeant pour l’optimisme ont été 

proposées. Il est recommandé d’utiliser des méthodes de ré-échantillonnage comme le bootstrap 

(Efron et al. 1997; Schumacher et al. 2007) ou encore la cross validation surtout lorsque l’échantillon 

est de faible taille. 
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Dans notre travail, la capacité prédictive des différents modèles prédictifs étudiés ont été évaluées à 

l’aide de l’AUC et du Brier score, avec une validation interne par 10-fold cross-validation. L’échantillon 

total a ainsi été subdivisé aléatoirement en 10 sous-échantillons. Pour chaque dixième de l’échantillon, 

nous avons calculé les prédictions individuelles à partir des paramètres du modèle estimé sur les neuf 

autres dixièmes. Nous avons donc ainsi obtenu une probabilité prédite pour chaque patient de 

l’échantillon permettant de calculer l’AUC et du Brier Score. Les intervalles de confiance de l’AUC et 

du Brier Score ont été calculés par méthode de simulation par perturbation implémentée dans le 

package R timeROC (Blanche et al. 2015). 

 

IV.3. Article 3 (en préparation) 
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Abstract 

Background: Development of tools to predict kidney graft failure has increased over the last ten years. 

However, no predictive tool has yet been specifically proposed for pediatric patients. Our objective was 

to develop and validate a dynamic prediction model for graft failure in young kidney transplant recipients.  

Methods: Data of young recipients waitlisted for first kidney transplantation before the age of 18 years 

and transplanted before the age of 21 years between January 1, 2002 and December 31, 2013 were 

extracted from the French renal registry therapy databases. We used baseline predictors at Day 90 after 

transplantation as well as all available repeated measures of estimated glomerular filtration rate (eGFR) 

during the post-transplant follow-up after Day 90. Joint model with shared random effects were used to 

develop several dynamic prediction models of graft failure including the current value and current slope 

of eGFR after transplantation, as well as different sets of baseline predictors. Predictive performance of 

models were evaluated using time-dependent area under the curve (AUC) and time-dependent Brier 

score calculated from 10-fold cross-validation to correct for optimism. 

Results: A total of 793 children and young adults were included. The model with the best predictive 

performance included age at transplantation, primary renal disease, preemptive transplantation or 

dialysis duration, number of HLA incompatibilities, donor age and donor type, recipient sex, delayed 

graft function, cold ischemia time, donor/recipient cytomegalovirus (CMV) serology status and nadir 

eGFR at baseline. The predictive performance of the dynamic model that further accounted for current 

value and current slope of eGFR after transplantation was much better than the Cox model that 

accounted for baseline predictors only (AUC for prediction at 5 years ranged for the dynamic model from 

0.78 to 0.87 depending on the time when the prediction was performed after Day 90, versus 0.56 to 0.65 

for the standard cox model). The current value and current slope of eGFR were indeed strongly 

associated to the hazard of graft failure. 

Conclusion: Our results illustrate the potential superiority of dynamic prediction models to predict graft 

failure after Day 90 in young kidney transplant recipients, compared to prediction models using baseline 

information only. We believe that our results should encourage further validation of our model using 

external cohorts, and further development of other dynamic prediction models in young kidney 

recipients. Dynamic models are indeed likely to be very useful for clinical decision making in this 

population. 

 

Keywords: Kidney transplantation; Children; Adolescents; Graft failure; Dynamic prediction; Joint 

model 
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Introduction 

Management and outcome of kidney transplant recipients may be improved by anticipating care of 

patients. However, assessing the risk of graft loss is challenging for physicians due to multiple risk 

factors for graft failure encountered during transplant follow-up. The possibility of predicting early the 

occurrence of clinically relevant events is essential to guide the care. In this context, a prediction model 

may be a decision support tool for clinicians. Over the last ten years, prediction tools of kidney graft 

failure have been proposed (1–5). However, these tools have been developed for adult patients 

exclusively (4,6–9). To the best of our knowledge, no prediction model has been developed specifically 

for children (5). Yet, several studies have shown an increased risk of kidney graft failure in these 

patients, in particular in adolescents and young adults (10–12). Moreover, most of the proposed 

predictive tools have been developed using baseline predictors collected before or at the time of 

transplantation (5). Yet, the kidney function, usually routinely assessed through repeated measurements 

of creatinine (13) or estimated glomerular filtration rate (eGFR) may considerably vary over time after 

transplantation. Accounting for such repeated measurement of graft function could help improving the 

performance of predictive tools by updating graft outcome prediction at each clinical visit of the patient. 

The clinical advantage of such a dynamic approach is the development of a personalized medicine for 

kidney transplant recipients (14) that may be adjusted at any time post-transplant. Indeed, more or less 

aggressive or specific therapeutic strategies, as well as targeted monitoring modalities may be adopted 

early according to the risk of graft failure assessed at the time of the visit. The aim of this study was to 

develop and validate a dynamic prediction model for graft failure in pediatric kidney transplant patients 

Methods 

Data and study population 

We used data from two renal replacement therapy (RRT) registries of the French Agence de la 

Biomédecine. The French Renal Epidemiology and Information Network (REIN) registry was founded in 

2001 and is intended to include all end-stage kidney renal disease patients on RRT (dialysis or 

transplantation) living in France (15). It contains follow-up information (including changes in treatment 

modality and death) since initiation of RRT and currently covers all French territory. The CRISTAL 

registry has been founded in 1994 and records follow-up information about all solid organ transplant 

recipients since their registration on the waiting list for transplantation, as well as information on donors 

and transplant procedure (16). Our study population consisted of young recipients waitlisted for kidney 

transplantation before the age of 18 years and transplanted before the age of 21 years between January 

1, 2002 and December 31, 2013. 

Event of interest and baseline time 

Graft failure was a composite event defined by return to dialysis, ré-transplantation, or death, whichever 

came first. The baseline time was Day 90 after transplantation so that graft failures occurring in the first 

90 days after transplantation which are likely to have different predictors from later graft failure were 

excluded from the analyses. Patients were censored if they were alive and had not been ré-transplanted 
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nor returned to dialysis at the end of follow-up. Administrative censoring was performed on December 

31, 2015.  

Longitudinal biomarker of the kidney function post-transplant 

We used the estimating equation proposed by Pottel et al (17,18) to estimate the glomerular filtration 

rate (eGFR) from serum creatinine measurements. Patients’ height was indeed too frequently missing 

in the database to use the bedside Schwartz formula (19).  

Baseline predictors 

We used four groups of baseline predictors according to the supposed clinical relevance and the degree 

of completeness in our database. Group 1 included age at transplantation (in years), the primary renal 

disease (glomerulonephritis or vascular diseases, hereditary nephropathy, congenital abnormalities of 

the kidney and urinary tract (CAKUT), other or missing), preemptive transplantation or dialysis duration 

(in years), number of HLA-A, -B, -DR incompatibilities (0-2, 3-4, 5-6), donor age (in years) and type 

(deceased/living). Group 2 included the recipient sex, delayed graft function (yes/no), and cold ischemia 

time (in hours). Group 3 included the donor/recipient cytomegalovirus (CMV) serology status (D+/R-, D-

/R-, R+). Group 4 included nadir eGFR (in mL/min/1.73 m2) at baseline (i.e within 90 days post 

transplantation). 

Statistical models 

We developed and validated seven different statistical models. Models 1-6 were dynamic models 

accounting for baseline predictors as well as for repeated measurements of eGFR after transplantation. 

More specifically, Models 1-6 were shared random-effect models (20,21) each made of two parts that 

were estimated simultaneously: Part 1 was a linear mixed model that allowed the estimation of the 

current value and current slope of eGFR at any time after transplantation, and Part 2 was a survival 

model that allowed the estimation of the risk of graft failure at any time after transplantation based on 

baseline predictors as well as on estimated current eGFR value and slope after transplantation. Models 

1-4 differed only in terms of baseline predictors used (Groups 1-4, Table 1). They all used flexible spline 

functions for quantitative baseline predictors (age at transplantation, dialysis duration, donor age, cold 

ischemia time, nadir eGFR within 90 days) in the survival model to allow them having nonlinear effects 

on the hazard of graft failure (Table 1). To assess the benefit of using such spline functions on the 

prediction performance, we used Model 5 which included all the predictors that were included in the full 

Model 4 but using standard modelling of quantitative predictors in the survival model, thus assuming 

linear effects. To assess the benefit of using baseline predictors in both parts of the model, Model 6 was 

similar as Model 5 except that baseline predictors were included in Part 1 only (Table 1). For comparison 

purpose, Model 7 was a standard Cox model accounting for baseline predictors only. 

In Part 1 (linear mixed model) of all dynamic prediction Models 1-6, the eGFR trajectory over time after 

transplantation was modelled using a quadratic function of time with random effects on intercept, slope, 

and quadratic term, and an unstructured variance-covariance matrix. We assessed the adequacy of this 

modeling of eGFR trajectory by comparing the evolution of the mean observed eGFR values in each 
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time interval and the mean conditional predicted eGFR values of all patients in the time interval (22). 

Part 2 (survival model) of all Models 1-6 was a proportional hazards model in which the log baseline 

hazard was approximated using B-splines with four equidistant interior knots (23). To assess the 

adequacy of this part of each Model 1-6, we compared the mean predicted survival curves to non-

parametric Kaplan-Meier estimates (24). 

Evaluation of the predictive performance of the models 

Predictive performance of Models 1-7 were evaluated using time-dependent area under the curve (AUC) 

(25) and time-dependent Brier score (26). Both indicators were calculated at a prediction horizon time 

of five years from different landmark times that were supposed to represent some potential clinical visit 

times at which the prediction will have to be performed for a given patient. More specifically, these 

landmark times varied from baseline, i.e. Day 90 after transplantation, to four years after baseline. The 

higher the AUC, the better the model discriminates the patients who will lose their graft from those who 

will not. The lower the Brier Score, the better the model predicts graft failure. Optimistic performance of 

both indicators were corrected using10 fold-cross validation (27). 

Illustration of the predictions obtained with the best dynamic model 

To illustrate the results of the best dynamic model in terms of predictions, we calculated the dynamic 

predictions of four hypothetical patients. We first considered two patients (A and B) with different 

trajectories of eGFR after Day 90, but with identical values of each baseline predictor. We then 

considered two other patients (C and D) with the same trajectory of eGFR after Day 90, but with different 

values of baseline predictors (Table S2 in supplementary materials).  

All analyses were carried out using the JM package (23) (version 1.3-0) and the timeROC package (28) 

implemented in the R statistical software (version 3.0.1). 

Results 

Recipient, donor and transplantation characteristics 

A total of 793 children and young adults received a first kidney transplantation before the age of 21 

years from January 1st 2002 to December 31st 2013, as recorded in the Agence de la Biomédecine 

registries. The population’s characteristics are described in Table 2. Males represented 55% of the study 

population. Mean age at transplantation was 11.2 years. The transplant came from a deceased donor 

in 87.4% of patients, and the transplantation was performed pre-emptively in 23.2%. The median follow-

up was 6.25 years (interquartile range 3.80-9.32 years), with 113 patients who had a graft failure during 

the follow-up. The individual post-transplant eGFR trajectories of all patients are shown in 

supplementary material (Figure S1), as well as the approximate normal distribution of eGFR at different 

times (Figure S2). 

Because of missing data on baseline predictors, Model 1 was developed using 771 of the 793 eligible 

patients, Model 2 was based on 760 patients, Model 3 on 611 patients, and Model 4 to 7 on 414 patients 
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(Figure 1). However, the characteristics of the patients used for each model were comparable (Table 

S1 in supplementary materials). 

Performance of the prediction models 

All the dynamic Models 1-6 had much better predictive performance in terms of both AUC (Figure 2) 

and Brier Score (Figure 3) than the standard Cox model. As expected, confidence intervals for both 

indicators tended to be larger for Models 4-7 which were estimated from a smaller sample of patients. 

Figure 4 summarizes all the performances, and further illustrates how much accounting for post-

transplant eGFR trajectory in dynamic models provides a much better prediction than using baseline 

information only in a standard Cox model. The overall performance of Models 1-3 were similar (Figure 

4B), suggesting that adding recipient sex, delayed graft function, cold ischemia time (in Model 2), and 

CMV (in Model 3) did not significantly improves the overall predictive performance of the dynamic model 

that already includes post-transplant eGFR trajectory, primary renal disease, age at transplantation, 

dialysis duration, HLA matching, and donor type (Model 1). Further adding nadir eGFR within 90 days 

in Models 4-5 decreased the overall predictive performance (Figure 4B), maybe because of a reduced 

sample size (Figure 1) or the spline-based modelling of nadir eGFR. The overall performance was 

indeed worse for Model 4 that used spline functions for quantitative baseline predictors, as compared 

to Model 5 that used standard linear functions (Figure 4B). Model 6 which included all baseline predictors 

(with standard linear functions and nadir eGFR) in the longitudinal part only but not in the survival part 

provided the best overall predictive performance (Figure 4B) and a good fit to our data (Figure S3).  

Estimated parameters of the best dynamic model (Model 6) 

Only few baseline predictors were statistically significantly associated with eGFR trajectory after 

transplantation in Model 6 (Table 2, longitudinal part), partly because of a reduced sample size with only 

48 events (Table S1). More specifically, only age at transplantation was significantly associated with the 

slope of eGFR after Day 90, and only donor age and nadir eGFR within 90 days were associated with 

the level of eGFR. However, current eGFR value and current eGFR slope were strongly associated with 

the hazard of graft failure (Table 2, survival part). More specifically, an increase of one mL/min/1.73 m² 

in the current value of eGFR was associated with an 8% decrease of kidney graft failure hazard at any 

time after day 90 (HR = 0.92 [0.91; 0.94]). Also, the current eGFR slope was strongly associated with 

graft failure at long time after day 90 (HR = 0.87 [0.79; 0.95]) (Table 2). 

Prediction for hypothetical patients based on the best dynamic model (Model 6) 

Figure 5 shows that the two hypothetical patients C and D who had some different baseline 

characteristics (Table S2) but exactly the same post-transplant observed eGFR trajectory in the 4.5 

years after transplantation had a similar predicted probability to survive with a functioning graft in the 

next five years. The predicted survival probabilities differed much more importantly between patients A 

and B who had the same baseline predictors but different observed eGFR trajectories after 

transplantation (Figure 5).  
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Discussion 

We have developed a tool for the prediction of graft failure (return to dialysis/retransplantation/death) in 

young kidney transplant recipients. The tool has to be used during the post-transplant follow-up of the 

patient, at any clinical visit time from Day 90 after transplantation, in patients who have received a first 

kidney transplant before the age of 21 years, and have survived with the primary functioning graft unttill 

that visit time. We have investigated several prediction models based on different sets of baseline 

predictors at Day 90. All the dynamic prediction models that further included information on post-

transplant observed eGFR trajectory after Day 90 outperformed the standard prediction model using 

information available at Day 90 only. The dynamic model which showed the best performance in terms 

of both AUC and the Brier score was Model 6 including age at transplantation, primary renal disease, 

preemptive transplantation or dialysis duration, number of HLA incompatibilities, donor age and donor 

type, recipient sex, delayed graft function, cold ischemia time, donor/recipient cytomegalovirus (CMV) 

serology status and nadir eGFR at baseline in longitudinal sub-model; whereas the survival sub-model 

included only the current value and the current slope of eGFR. However, only age at transplant, donor 

age and nadir eGFR at Day 90 was statistically significantly associated with the evolution of GFR. These 

results indicate that the post-transplant eGFR trajectory, and in particular the current value and current 

slope of eGFR, are major information to integrate in risk prediction models to obtain accurate prediction 

of graft failure in young kidney transplant recipients.  

To the best of our knowledge, our proposed prediction model is the first one specifically proposed for 

young kidney transplant recipients. It is also the first dynamic prediction model proposed in renal 

transplantation for children. Several prognostic scores of graft failure have been developed for adults. 

Some scores used data collected before transplantation (28,29), or at time of transplantation (4). These 

models showed AUC between 0.60 and 0.75 for prediction of graft failure/death at one and five years 

after transplantation (28), or death at two, five and eight years after transplantation (4). Other studies 

took into account some post-transplantation data, such as eGFR at 6 months post-transplantation (3) or 

data collected during the first year after transplantation (30). The AUC of these models varied between 

0.71 and 0.75 for prediction of graft failure at five years (3) and death of any cause at three years after 

transplantation (30). However, the post-transplant data had to be measured in these models at some 

specific times, as opposed to eGFR in our model that can be measured at any time after Day 90. 

Our study has some potentially important limitations. First, results of joint shared random effects models 

has recently been shown to be sensitive to model misspecification, in particular with respect to the 

modelling of the trajectory of the biomarker (31). It is possible that a quadratic function of time might not 

be the best modelling of GFR trajectory after transplantation. However, a spline function did not provide 

a better fit to our data. Second, we did not have information on the cause of death in the database, so 

some of the 12 deaths with functioning graft may have not been related to graft failure. However, given 

the low number of death with functioning graft, it is unlikely to have influenced the predictive performance 

of our model. Yet, we recognize the importance of further work excluding death with a functioning graft 

from the definition of graft failure, using appropriate methods for competing risks. Third, we used a 10-

fold cross-validation to calculate the individual probabilities from models developed on independent sub-
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samples. This allowed us to correct for the optimism of the predictive performances of our model, but 

that may be insufficient. External validation on a completely independent sample should indeed be 

carried out to evaluate the clinical relevance of our model. The population that we used to develop and 

validate our model was fully representative of the French population since based on exhaustive national 

registries, but may differ from other populations. Indeed, in France, the kidney transplantation allocation 

policy prioritizes young recipients (less than 18 years) since 1995 and the lifelong cost of 

immunosuppressive drugs is covered by national health Insurance for all patients. Another important 

limitation of our study is that our best model (Model 6) included a total of 11 clinical predictors, which is 

very large given the low number of observed events (i.e. 48) in the total sample used to develop and 

validate this model. Despite the good predicting performance of this model in terms of both AUC and 

Brier score, further work might be needed to investigate whether this model could be reduced. A further 

limitation of our study is our assessment of GFR. We could not use the estimating equation proposed 

by Schwartz (19) because of insufficient data on patients’ height. We thus have used an estimating 

equation that was independent of patients’ height (17), although it has been shown to somewhat diverge 

with mGFR (18). The external validation in a population aged 10-25 years showed indeed that the 

formula proposed by Pottel et al tended to overestimate the GFR when mGFR was lower than 90 

mL/min/1.73 m². However, when mGFR was higher than 90 mL/min/1.73 m², the equation tended to 

underestimate the GFR for ages 10-14 years and then overestimate the GFR for ages 18-25 years (18). 

Further studies are needed to evaluate the impact of over or under esimation of GFR on predictive 

performance of dynamnic prediction models based on eGFR. Other biomarkers routinely measured in 

the follow-up of patients after transplantation, such as blood pressure, proteinuria, donor specific 

antibodies, residual levels of immunosuppressive treatments, could also be potentially relevant for 

dynamic prediction of graft failure. Their repeated measures could also be incorporated in the dynamic 

prediction model, in addition to eGFR, although this would require adequate data and would raises 

important methodological challenges (32).  

Conclusion 

Our results show good performances of our dynamic model to predict graft failure (return to 

dialysis/retransplantation/death) in young kidney transplant recipients. These results illustrate the 

benefit of incorporating information on eGFR after transplantation to improve predicting performance. 

They thus encourage further validation of our model using external cohorts, and further development of 

other dynamic prediction models in young kidney recipients. Dynamic models are indeed likely to be 

very usefull for clinical decision making in this population. 
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Table1. Predictors included in each prediction model 

Predictors 

Dynamic 

Model 1 

 Dynamic 

Model 2 

 Dynamic 

Model 3 

 Dynamic 

Model 4 

 Dynamic 

Model 5 

 Dynamic 

Model 6 

  

Cox 

Model 7 Part 1* Part 2*  Part 1* Part 2*  Part 1* Part 2*  Part 1* Part 2*  Part 1* Part 2*  Part 1* Part 2*  

Current eGFR value NA Linear  NA Linear  NA Linear  NA Linear  NA Linear  NA Linear  NA 

Current eGFR slope NA Linear  NA Linear  NA Linear  NA Linear  NA Linear  NA Linear  NA 

Group1                    

 Age at transplantation Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Linear  Linear   Linear 

 Primary renal disease*** × ×  × ×  × ×  × ×  × ×  ×   × 

 Dialysis duration **** Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Linear  Linear   Linear 

 HLA A/B/DR matching × ×  × ×  × ×  × ×  × ×  ×   × 

 Donor age  Linear Spline*  Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Linear  Linear   Linear 

 Donor type × ×  × ×  × ×  × ×  × ×  ×   × 

Group 2                    

 Recipient sex    × ×  × ×  × ×  × ×  ×   × 

 Delayed graft function    × ×  × ×  × ×  × ×  ×   × 

 Cold ischemia time    Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Spline**  Linear Linear  Linear   Linear 

Group 3                    

 Donor/recipient CMV serology       × ×  × ×  -× ×  ×   × 

Group 4                    

 Nadir eGFR at Day 90          Linear Spline**  Linear Linear  Linear   Linear 

eGFR, estimated glomerular filtration rate; CMV, cytomegalovirus 
* Part 1 was a linear mixed model for the trajectory of eGFR after Day 90 and part 2 was a survival model for the harzard of graft failure. 
** The splines functions were restricted cubic spline with 2 interior knots placed at the 33th and 66th percentiles of the predictor distribution. 
*** Primary renal disease was glomerulonephritis or vascular diseases, hereditary nephropathy, CAKUT, other or missing 
**** Duration of dialysis equaled zero for pre-emptive transplantation 
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Table 2. Characteristics of patients registered on the waiting list for kidney transplantation 
before the age of 18 years and transplanted before the age of 21 years in 2002-2013, data from 
the French RRT registries, 2002-2015. 

Patients characteristics n (%) Median Interquartile range 

Recipient 
Age at transplantation (years) 

  
11.17 (7.07-15.15) 

 ≤ 18 years 768 (96.9) 
  

 > 18 years 25 (3.1) 
  

Recipient sex      
Female 357 (45.0) 

  

 Male 436 (55.0) 
 

 
Type of transplantation      

Pre-emptive 179 (23.2) 
  

 Non pre-emptive 593 (76.8) 
  

Dialysis duration (years) 593  1.11 (0.61-2.05) 
Time on the waiting list for transplant (month) 793  4.56 (1.92-10.08) 
Nadir eGFR within 90 days (in mL/min/1.73 m2) 529 

 
68.15 (52.60-86.40) 

Donor 
Donor type      

Deceased 693 (87.4)   
 Living 100 (12.6)   

Donor age (years) 793  15.00 (11.00-22.00) 
Donor sex       

Female 309 (39.0)   
 Male 484 (61.0)   

Transplantation 
Number of HLA-A, -B, -DR incompatibilities  

0-2 156 (19.7)   
 3-4 563 (71.1)   
 5-6 73 (9.2)   

Year of transplantation      
2002 - 2004 186 (23.5)   
2005 - 2007 192 (24.2)   
2008 - 2010 218 (27.5)   
2011 - 2013 197 (24.8)   

Primary renal disease      
Hereditary nephropathy 161 (20.3)   
CAKUT 280 (35.3)   
Glomerulonephritis or vascular diseases 223 (28.1)   
Other or missing 129 (16.3)   

Cold ischemia time (hours)      
0-11 154 (19.7)   

12-23 512 (65.5)   

≥ 24 116 (14.8)   

Donor/recipient CMV serology      
D+ /R- 120 (18.8)   

D- /R- 179 (28.1)   

R+ 338 (53.1)   

Delayed graft function      
No 738 (93.1)   

Yes  55 (6.9)   

Follow-up data on December 31, 2015 
Event     
 Return to dialysis or re-transplantation 113 (14.2)   

Death with functioning graft 12 (1.5)   
Administratively censored 620 (78.2)   
Lost to follow-up 48 (6.05)   

Length of follow-up   6.25 (3.80-9.32) 
CAKUT: Congenital anomalies of the kidneys and urinary tract; CMV: cytomegalovirus; D: donor; R: recipient.  
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Table 3. Estimated parameters of the best dynamic model (Model 6) predicting kidney graft 

failure, data from the French RRT registries, 2002-2015. 

Variables included in the model 

Part 1 
Linear mixed model for eGFR 

trajectory 

Part 2 
Hazard of graft 
failure 

Estimated 
betas 

(in mL/min/1.73 m2) 95% CI HR 95% CI 

Intercept 68.46 [57.33 ; 79.60]   
Time (per one year increase in follow-up 
after Day 90) 

3.18 [1.72 ; 4.64]   

Time × Time -0.37 [-0.47 ; -0.27]   
Age at transplantation (per one year 
increase) 

0.31 [-0.11 ; 0.74]   

Time × Age at transplantation -0.10 [-0.20 ; -0.0002]   
Duration of dialysis (per one year increase) 0.42 [-1.24 ; 2.07]   
Recipient sex 

  
   

Male vs. female 3.01 [-0.81 ; 6.84]   
Donor type 

  
   

Living vs. deceased -1.94 [-12.27 ; 8.39]   
Number of HLA-A, -B, -DR incompatibilities 

  
   

3-4 vs. 0-2 -1.86 [-6.40 ; 2.68]    
5-6 vs. 0-2 -6.28 [-13.69 ; 1.13]   

Primary renal disease 
  

   
CAKUT vs. hereditary nephropathy -4.37 [-9.42 ; 0.68]    
Glomerulonephritis or vascular 

diseases vs. hereditary nephropathy 

-3.16 [-8.40 ; 2.08]   

 
Other or missing vs. hereditary 

nephropathy 

-2.98 [-8.79 ; 2.82]   

Delayed graft function  
  

   
Yes vs. no -4.11 [-14.53 ; 6.31]   

Cold ischemia time (per one hour increase) -0.26 [-0.61 ; 0.08]   
Donor age (per one year increase) -0.50 [-0.77 ; -0.23]   
Donor/recipient CMV serology 

  
   

D-/R- vs. D+/R- -2.16 [-7.41 ; 3.09]    
R+ vs. D+/R- -1.31 [-5.51 ; 2.88]   

Nadir eGFR within 90 days (per 1 
mL/min/1.73 m2 increase) 

0.31 [0.25 ; 0.37]   

Current eGFR value (per 1 mL/min/1.73 m2 
increase) 

-  0.92 [0.91 ; 0.94] 

Current eGFR slope (per 1 mL/min/1.73 m2 
increase per year) 

-  0.87 [0.79 ; 0.95] 

eGFR, estimated glomerular filtration rate; CI, confidence interval; HR, hazard ratio; CAKUT: Congenital 
anomalies of the kidneys and urinary tract; CMV: cytomegalovirus; D: donor; R: recipient 
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Figure 1: Missing data for each baseline predictors and resulting population used for each prediction 

model 

 

 

 

Total population 

(n=793) 

Population used to develop Model 1 

(n=771) 

Population used to develop Model 2 

(n=760) 

Population used to develop Model 3 

(n=611) 

Population used to develop Models 4-7 

(n=414) 

Group 1 of predictors (missing data) 

- Age at transplantation (n=0) 
- Duration of dialysis (n=21) 
- Donor type (n=0) 
- Number of HLA incompatibility (n=1) 
- Primary renal disease (n=0) 

Group 2 of predictors (missing data) 

- Delayed graft function (n=0) 

- Recipient sex (n=0) 

- Donor age (n=0) 

- Cold ischemia time (n=11) 

Group 3 of predictors (missing data) 

- Donor/recipient CMV serology (n = 149) 

Group 4 of predictors (missing data) 

- Nadir eGFR within 90 days (n=197) 
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Figure 2. Discrimination performance of all models at 5 years for different Landmark times after kidney 
transplantation, cross-validated from the French RRT registries, 2002-2015. The higher the AUC (area 
under the ROC curve), the better discrimination. Dotted lines indicated the 95% confidence interval. 
Models 1-4 were dynamic models accounting for eGFR trajectory after transplantation, and for 
different sets of baseline predictors included in both parts of the model (Model 1: Age at transplantation 
+ primary renal disease + dialysis duration + HLA matching + donor type; Model 2: Model 1 + recipient 
sex + delayed graft function + cold ischemia time; Model 3: Model 2 + donor/recipient CMV serology; 
Model 4: Model 3 + nadir eGFR within 90 days). Model 5 was the same as Model 4 except that all 
quantitative baseline predictors were modelled using a standard linear function rather than a spline 
function. Model 6 was the same as Model 5 except that all baseline predictors were included in the 
longitudinal part of the model and not in the survival part. Model 7 was a standard Cox model including 
all the baseline predictors included in Models 4-6. 
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Figure 3. Overall predictive performance of all models at 5 years for different Landmark times after 
kidney transplantation, cross-validated from the French RRT registries, 2002-2015. The lower the Brier 
Score, the better the model predicts graft failure. The dotted lines indicate the 95% confidence interval. 
Models 1-4 were dynamic models accounting for eGFR trajectory after transplantation, and for different 
sets of baseline predictors included in both parts of the model (Model 1: Age at transplantation + primary 
renal disease + dialysis duration + HLA matching + donor type; Model 2: Model 1 + recipient sex + 
delayed graft function + cold ischemia time; Model 3: Model 2 + donor/recipient CMV serology; Model 
4: Model 3 + nadir eGFR within 90 days). Model 5 was the same as Model 4 except that all quantitative 
baseline predictors were modelled using a standard linear function rather than a spline function. Model 
6 was the same as Model 5 except that all baseline predictors were included in the longitudinal part of 
the model and not in the survival part. Model 7 was a standard Cox model including all the baseline 
predictors included in Models 4-6.  
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Figure 4. Predictive performance of all models at 5 years for different Landmark times after kidney transplantation, cross-validated from the French 
RRT registries, 2002-2015. Models 1-4 were dynamic models accounting for eGFR trajectory after transplantation, and for different sets of baseline 
predictors included in both parts of the model (Model 1: Age at transplantation + primary renal disease + dialysis duration + HLA matching + donor type; 
Model 2: Model 1 + recipient sex + delayed graft function + cold ischemia time; Model 3: Model 2 + donor/recipient CMV serology; Model 4: Model 3 + 
nadir eGFR within 90 days). Model 5 was the same as Model 4 except that all quantitative baseline predictors were modelled using a standard linear 
function rather than a spline function. Model 6 was the same as Model 5 except that all baseline predictors were included in the longitudinal part of the 
model and not in the survival part. Model 7 was a standard Cox model including all the baseline predictors included in Models 4-6. 
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Figure 5. Predictions obtained with Model 6 for four hypothetical patients with identical baseline 
predictor values but different eGFR trajectories after Day 90 (Patients A and B), or with different baseline 
predictors but with identical eGFR trajectories after Day 90 (Patients C and D). Patients characteristics 
are shown in Table S2 of supplementary materials. The left panels show the eGFR trajectory after Day 
90 (time 0), while the right panels show the predicted survival probability at 5 years for different landmark 
times after Day 90. For example, at a clinical visit at 4.5 years after transplantation (90 days + 4.25 
years), Patient D has a probability of 65% to be still alive with a functioning graft at the end of the 
following 5 years, given his past post-transplant observed eGFR trajectory and his observed baseline 
predictors values. 
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Supplementary materials 

 

Table S1: Characteristics of the patients used to estimate each model, depending on available 
data on baseline predictors, data from the French RRT registries, 2002-2015. 

 
Characteristics 

Model 1 Model 2 Model 3 Models 4-7 

n = 771 n =760 n= 611 n = 414 

Mean (SD) Mean (SD) Mean (SD) Mean (SD) 

Age at transplantation (years) 10.95 (4.9) 10.93 (4.9) 10.87 (4.9) 10.77 (4.4) 
Duration of dialysis (years)* 1.172 (1.4) 1.171 (1.4) 1.173 (1.4) 0.992 (1.2) 
Cold ischemia time (hours)  15.98 (7.3) 15.92 (7.3) 15.22 (7.2) 
Donor age (years)  17.63 (11.3) 17.83 (11.4) 17.64 (11.4) 
Nadir eGFR within 90 days (in 
mL/min/1.73 m2) 

   69.69 (31.7) 

Length of follow-up 6.60 (3.4) 6.64 (3,4) 6.97 (3.5) .6.84 (3.1) 
     
 n (%) n (%) n (%) n (%) 

Donor type     

 Deceased 676 (87.7) 672 (88.4) 537 (87.9) 357 (86.2) 
 Living 95 (12.3) 88 (11.6) 74 (12.1) 57 (13.8) 
Number of HLA incompatibilities     

 0-2 150 (19.5) 147 (19.3) 120 (19.6) 87 (21.0) 
 3-4 549 (71.2) 542 (71.3) 442 (72.3) 291 (70.3) 
 5-6 72 (9.3) 71 (9.3) 49 (8.0) 36 (8.7) 
Primary renal disease     

 Hereditary nephropathy 157 (20.4) 157 (20.7) 127 (20.8) 87 (21.0) 

 CAKUT 263 (34.1) 255 (33.6) 202 (33.1) 143 (34.5) 

 Glomerulonephritis or vascular 

diseases 
223 (28.92) 223 (29.3) 181 (29.6) 114 (27.5) 

 Other or missing 128 (16.6) 125 (16.5) 101 (16.5) 70 (16.9) 

Delayed graft function     

 No  707 (93.0) 565 (92.5) 400 (96.6) 
 Yes  53 (7.0) 46 (7.5) 14 (3.4) 
Recipient sex      

 Female  344 (45.3) 284 (46.5) 188 (45.4) 
 Male  416 (54.7) 327 (53.5) 226 (54.6) 
Donor/recipient CMV serology     

 D+/R-   172 (28.2) 120 (29.0) 
 D-/R-   112 (18.3) 77 (18.6) 
 R+   327 (53.5) 217 (52.4) 
Event of interest     

 
Return to dialysis/re-
transplantation/death with 
functioning graft 102 (13.2) 101 (13.3) 88 (14.4) 48 (11.6) 

eGFR, estimated glomerular filtration rate; SD, standard deviation 

*Duration dialysis was calculated only in dialysis patients 



88 
  

Table S2. Baseline predictor values and observed repeated measures of eGFR after transplantation till the visit at which the prediction is made, for 

the four hypothetical patients used to illustrate the predictions of the best dynamic Model 6. 

 

Patients 
ID 

Donor 
type 

Donor 
age 

(years) 
 

Cold 
ischemia 

time 
(hours) 

HLA 
incompatibilities 

Duration of 
dialysis before 
transplantation 

(years) 

Primary 
renal 

disease 

Age at 
transplantation 

(years) 

Delayed 
graft 

function 

Nadir eGFR 
at Day 90 

(ml/min/1.73 
m²) 

D/R 
CMV 

serology 

Recipient 
sex 

Measurement 
time of eGFR 
after Day 90 

(in years) 

Observed 
corresponding 
measures of 

eGFR (in 
mL/min/1.73 

m²) 

P
a
ti
e

n
ts

 w
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h
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e
n
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l 
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e
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p
re
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 d
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e
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a
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c
to

ri
e
s
 o

f 
e
G

F
R

 a
ft
e
r 

D
a
y
 9

0
 

A DD 14 21.75 3-4 3 CAKUT 15.25 No  70.21 D+ /R- Female 0 72.33 

            0.50 81.27 

            0.75 84.07 

            1.75 77.64 

            2.75 79.42 

            3.75 82.47 

            4.25 88.21 

B DD 14 21.75 3-4 3 CAKUT 15.25 No 61.65 D+ /R- Female 0 68.00 

            0.50 77.63 

            0.75 79.50 

            1.75 72.00 

            2.75 70.00 

            3.75 65.00 

            4.25 67.00 
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 d
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a
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e
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rv

e
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e
G

F
R
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ft
e
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D
a
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0
 

C LD 35 0.5 0-2 0 HN 8 No 50.65 D-/R- Female 0 60.9 

            0.50 77.3 

            0.75 76.5 

            1.75 64.2 

            2.75 63.7 

            3.75 65.8 

            4.25 40.4 

D DD 38 12.25 5-6 1.5 GN 20 No 57.65 R+ Male 0 60.9 

            0.50 77.3 

            0.75 76.5 

            1.75 64.2 

            2.75 63.7 

            3.75 65.8 

            4.25 40.4 

CAKUT: Congenital anomalies of the kidneys and urinary tract; HN: Hereditary nephropathy, GN: Glomerulonephritis; CMV: Cytomegalovirus; D: donor; R: Recipient; LD: Living 

donor, DD: Deceased donor 
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Figure S1. Individual post-transplant eGFR trajectories of all patients after Day 90. Panel A: Bold lines 

in blue represent the mean estimated trajectory in all patients. Panel B: Individual trajectories, 

distinguishing patients who returned to dialysis or were retransplanted first (in red), died with a 

functioning graft (in green), or were still alive with a functioning graft at the end of follow-up (blue), data 

from the French RRT registries, 2002-2015. 
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Figure S2. Distribution of observed values of eGFR at different time intervals after transplantation (time 

0 corresponds to Day 90 after transplantation), data from the French RRT registries, 2002-2015 
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Figure S3. Goodness-of-fit of Model 6. Panel A: Mean observed trajectory of eGFR (with 95% 
confidence interval) and mean conditional predictions of eGFR after transplantation (time 0 correspond 
to D90). Panel B: mean predicted survival curve and Kaplan-Meier curve (with 95% confidence interval). 
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IV.4. Discussion complémentaire à celle de l’Article 3 

Nos résultats suggèrent que la valeur courante et la pente courante du DFG sont deux indicateurs 

importants pour prédire la perte du greffon rénal chez les jeunes transplantés du rein. En effet, 

l’ensemble des modèles étudiés à l’exception du modèle de Cox n’utilisant pas cette information 

montraient de très bonnes capacités prédictives. 

Certaines études de prédiction de la perte du greffon rénal ont également proposé d’utiliser des 

mesures disponibles de la fonction rénale en post greffe (Kasiske et al. 2010; Lenihan, Lockridge, et 

Tan 2014; Hariharan et al. 2000; Foucher et al. 2010). La principale limite de ces études est qu’elles ont 

utilisé seulement une ou deux mesures répétées de la fonction rénale, à des temps fixes particuliers 

et rapprochés de la transplantation. L’approche que nous avons utilisée permet au contraire d’utiliser 

toute l’information disponible au moment de la prédiction sur les différentes mesures passées et 

courantes du DFG, quels que soient les temps d’observation de ces mesures, qu’ils soient proches ou 

plus éloignés de la transplantation. 

Dans ce travail, nous avons présenté les résultats de plusieurs modèles. Plusieurs groupes de variables 

ont été proposés selon leur pertinence et leur disponibilité dans la base de données. Nous avons 

également utilisé des fonctions splines pour modéliser les prédicteurs quantitatifs dans le sous modèle 

de survie car leur effet sur le risque instantané de perte du greffon n’était pas log-linéaire. Cependant, 

il s’est avéré que ces fonctions splines ne permettaient pas d’obtenir de meilleures capacités 

prédictives du modèle que des fonctions linéaires classiques. Nous avons pour l’instant souhaité 

montrer tous les résultats afin de pouvoir évaluer l’apport non seulement de chaque groupe de 

variables, mais aussi de la modélisation spline des variables quantitatives. Pour la soumission de 

l’article à une revue clinique, nous prévoyons cependant de simplifier l’article en réduisant notamment 

le nombre de résultats présentés et en facilitant davantage leur interprétation. 

IV.5. Contribution personnelle et valorisation de ce travail. 

J’ai réalisé en autonomie complète toutes les analyses statistiques de l’article en préparation. J’ai 

cependant pu bénéficier de l’aide de Loïc Ferrer, Doctorant dans l’équipe Biostatique, pour certains 

aspects conceptuels et de programmation, et de discussions très régulières sur les choix de 

modélisation et les résultats avec Karen Leffondré et Jérôme Harambat. J’ai rédigé la première version 

de l’article qui a ensuite été relue et corrigée par Karen Leffondré et Jérôme Harambat. Comme 

expliqué ci-dessus, cet article nécessite encore d’être amélioré avant d’être soumis aux co-auteurs. 
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V.1. Synthèse de nos résultats 

Dans la première partie de notre travail, nous nous sommes intéressés à l’impact de l’âge courant du 

receveur après la transplantation, sur la perte du greffon rénal (Kaboré et al. 2016). Afin d’estimer le 

risque instantané de perte du greffon en fonction de l’âge courant et ajusté sur le délai depuis la 

transplantation et l’âge à la transplantation, nous avons utilisé une méthode en deux étapes basée sur 

un modèle de Weibull. Ensuite, un modèle de Cox avec l’âge courant comme variable dépendant du 

temps a permis de quantifier l’effet de la tranche d’âge la plus à risque par rapport aux autres tranches 

d’âge, ajustés sur les facteurs de confusion potentiels. Nos résultats indiquent que la tranche d’âge 

comprise entre 13 et 23 était la plus à risque, comparativement à la tranche d’âge de moins de 13 ans 

et de plus de 23 ans. Le pic de risque instantané se situait autour de l’âge de 21 ans (Kaboré et al. 

2016). Ces résultats aussi trouvés par d’autres auteurs (Foster et al. 2011; Arendonk et al. 2013) ont 

permis d’évoquer plusieurs hypothèses pouvant expliquer cette augmentation du risque d’échec de 

greffe chez les adolescents et les adultes jeunes. Il s’agit notamment de la potentielle mauvaise 

observance du traitement chez ces patients (Dobbels et al. 2010; Watson 2000; Chisholm-Burns et al. 

2009; Feinstein et al. 2005), et aussi de la phase de transition entre les services pédiatriques et adultes 

qui peut marquer une rupture dans une période de possible fragilité des patients (Watson 2000; Foster 

2015; Foster et al. 2011). Dans une moindre mesure, les facteurs physiologiques peuvent être 

également évoqués (Hsu 2005; Neu 2006).. Dans l’ensemble, les résultats de ce premier travail 

contribuent à illustrer la spécificité des patients adolescents et adultes jeunes par rapport aux adultes 

plus âgés et plus matures. Ils renforcent l’idée selon laquelle il est nécessaire de proposer des outils 

cliniques et méthodologiques adaptés à cette population particulière, et ont ainsi motivé la suite de 

notre travail consistant à proposer un outil de prédiction d’échec de greffe spécifique à cette 

population (troisième partie du travail). La deuxième partie de notre travail a effet montré à travers 
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une revue systématique de la littérature qu’il n’existait aucun outil prédictif spécifiquement développé 

pour les jeunes transplanté rénaux (Kaboré et al. 2017). 

Dans cette deuxième partie de notre travail, nous avons également relevé certaines limites 

méthodologiques des outils de prédiction de perte du greffon rénal proposés chez les patients adultes 

(Kaboré et al. 2017). En particulier, la plupart des modèles de prédiction publiés se limitaient à des 

données recueillies au moment de la transplantation. Certaines études prenaient en compte des 

mesures de marqueurs réalisées en post-transplantation, mais souvent mesurées à court terme après 

la transplantation et sans préciser comment elles avaient été prises en compte dans le modèle. Ce 

travail a confirmé la nécessité de proposer un outil prédictif de la perte du greffon rénal non seulement 

spécifique aux jeunes patients, mais aussi que cet outil puisse être dynamique dans le temps afin 

d‘intégrer à chaque suivi post-transplantation les mesures du DFG effectuées jusqu’à cette visite pour 

pouvoir actualiser le risque de perte du greffon à chacune de ces visites. En effet, le DFG estimé est un 

marqueur de la fonction rénale simple, rapide, non invasif, peu onéreux, et potentiellement très 

prédictif de la perte du greffon.  

Dans la troisième et dernière partie de notre travail, nous avons donc développé un outil de prédiction 

dynamique chez les jeunes en utilisant un modèle conjoint à effets aléatoires partagés (Kaboré et al, 

en préparation). Ce modèle a consisté à modéliser conjointement l’évolution du DFG post-

transplantation et le risque instantané de perte du greffon, en utilisant différents ensembles de 

prédicteur disponibles à l’inclusion, c’est-à-dire au 90ième jour après la transplantation. L’ensemble de 

prédicteurs à l’inclusion le plus performant en terme de prédiction selon les critères AUC et Brier Score 

incluaient des caractéristiques du receveur (sexe, âge à la transplantation, durée de dialyse pré-greffe, 

maladie rénale initiale, nadir du DFGe entre la transplantation et J90), du donneur (âge, statut vital), 

et de la transplantation (durée d’ischémie froide, nombre d’incompatibilités HLA, statut 

donneur/receveur pour sérologie CMV). Ce modèle qui tenait compte de la valeur courante et de la 

pente courante du DFGe après transplantation, en plus des prédicteurs à l’inclusion, affichait de bien 

meilleures performances prédictives que le modèle de Cox incluant les prédicteurs à l’inclusion 

seulement (AUC à 5 ans variant de 0,77 à 0,86 selon les temps landmark pour le modèle dynamique 

contre 0,56 à 0,65 pour le modèle de Cox). Bien que les intervalles de confiance des indicateurs de 

performance étaient relativement larges du fait du nombre réduit d’évènements observés dans 

l’échantillon utilisé pour développer et valider ce modèle, qui par ailleurs demande à être validé dans 

d’autres populations, nous pensons que ces résultats devraient encourager l’utilisation de modèles de 

prédictions dynamiques pour prédire la perte du greffon chez les jeunes transplantés rénaux 
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V.2. Forces et limites 

L’ensemble de ce travail comporte plusieurs forces et limites importantes. Une des forces est 

l’utilisation dans la première et la troisième parties de ce travail de méthodes statistiques adaptées. 

Une autre des grandes forces de ces deux parties est l’utilisation de données provenant de registres 

nationaux exhaustifs concernant les patients greffés rénaux et couvrant tout le territoire français. 

Malgré cette exhaustivité, certaines de nos analyses comme celles basées sur les modèles de 

prédiction les plus complets dans la troisième partie, ont souffert d’un faible nombre d’évènements 

(perte du greffon) observés. Il faudra peut-être considérer une réduction de ces modèles car 

l’utilisation de trop nombreux prédicteurs peut être responsable d’une baisse de la précision des 

paramètres estimés. Il sera par ailleurs important de fournir l’intervalle de confiance des probabilités 

prédites.  

L’utilisation des données de registre comporte à la fois des avantages mais aussi des inconvénients. En 

effet, comme dans toute étude observationnelle, il existe plusieurs sources de biais potentiel. Pour la 

première partie dont l’objectif était étiologique, il s’agit d’évaluer si ces sources de biais potentiels ont 

pu entraîner une sous-estimation ou une surestimation de l’effet de l’âge courant sur la perte du 

greffon. Pour la troisième partie dont l’objectif était prédictif, le problème est d’évaluer si ces sources 

de biais ont pu affecter la capacité prédictive de notre modèle. Nous tentons de discuter ces aspects 

plus en détails ci-dessous. 

V.2.1. Sources de biais potentiels 

- Biais de sélection : Nos travaux ont porté sur des populations de jeunes transplantées rénaux 

avant 30 ans pour le premier article et avant 21 ans pour le troisième article. Certains patients 

transplantés dans ces conditions n’ont malheureusement pas été pris en compte dans notre analyse 

en raison des données de suivi non disponibles dans les registres. Par exemple, pour notre troisième 

article, 20 patients transplantés avant 21 ans ont été exclus de notre analyse car nous ne disposions 

d’aucune mesure du DFG après les 90 jours suivant la transplantation. Il est envisageable que les 

données de ces patients n’aient pas été enregistrées par les centres de prise en charge du fait d’une 

très bonne évolution de l’état des patients, conduisant donc à une sélection de patients en moins 

bonne condition. Il est difficile d’évaluer si cela a pu affecter l’estimation de l’effet de l’âge courant 

dans le premier travail. Pour le troisième travail, l’applicabilité du modèle prédictif à la population ainsi 

sélectionnée pourrait être réduite. De plus, dans cette troisième partie du travail, nous avons constitué 

plusieurs groupes en fonction de la disponibilité et de la pertinence des prédicteurs. Des patients ont 

donc été exclus d’un groupe à un autre. Toutefois la comparaison des caractéristiques disponibles des 
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patients des différents groupes a montré que les groupes constitués étaient comparables. On peut 

donc penser que l’exclusion de ces patients n’a pas entrainé une sélection particulière.  

- Biais d’information : Comme toute étude observationnelle, nous avons été confrontés à des 

données manquantes et des données mal enregistrées. En effet, les informations ne sont pas toujours 

systématiquement reportées ou sont parfois mal reportées par les centres de prise en charge. Les 

données manquantes étaient relativement nombreuses. Pour le troisième travail notamment, le bilan 

annuel comprenant la créatininémie n’était pas systématiquement entré dans la base de données pour 

tous les patients. Nous avons aussi retrouvé des valeurs aberrantes de mesures de créatininémie et de 

la taille du patient au cours du suivi. Nous avons corrigé certaines valeurs aberrantes que nous avons 

pu détecter. Les valeurs de créatininémie douteuses (extrêmes) étaient soumises à l’appréciation de 

Jérôme Harambat afin de juger de la possibilité de telles valeurs. Il est cependant possible que des 

données erronées n’aient pas pu être détectées. L’analyse de données avec ces valeurs a pu entrainer 

des estimations baisées des paramètres dans les différents modèles de prédiction dynamique. 

Malheureusement, nous ne disposons pas de moyen de vérifier l’ampleur des données aberrantes ou 

manquantes dans les registres REIN et CRISTAL bien qu’il s’agisse de registres validés avec contrôles 

qualité.  

De plus, dans le troisième travail, nous avons utilisé le DFG estimé comme marqueur longitudinal 

dans les modèles de prédiction dynamique. Plusieurs formules existent pour estimer le DFG (cf. I.1.3). 

Cependant, ces formules ont été proposées pour défini et classer des patients malades rénaux 

chroniques sur « reins natifs », et ont montré des performances discutables pour apprécier la fonction 

rénale chez les patients transplantés (Masson et al. 2013). Nous n’avons cependant pas trouvé de 

formule d’estimation du DFG spécifique pour les jeunes patients transplantés. A cela il faut ajouter que 

la formule couramment utilisée chez les patients pédiatriques avec MRC est la formule de Schwartz 

qui prend en compte la taille du patient. Dans notre base de données, la taille du patient n’était pas 

disponible à toutes les visites du patient. Nous avons donc utilisé une autre formule, indépendante de 

la taille, pour estimer le DFG (Pottel et al. 2012). Le DFG estimé à partir de cette formule a été 

développé chez des jeunes patients hospitalisés pour toutes causes à l’hôpital universitaire de Louvain, 

Belgique. Les auteurs ont montré que le DFG estimé par cette formule était similaire à celle obtenue 

par la formule de Schwartz, et qu’elle était même moins biaisée par rapport au DFGm (Pottel et al. 

2010). Cependant, la validation de cette équation dans d’autres populations de patients hospitalisés, 

et de patients transplantés du rein montrait des écarts entre DFGe et le DFGm (Hoste et al. 2014). 

Toutefois, il faut rappeler que le DFGm est non mesurable en routine et donc non utilisable dans un 

outil de prédiction clinique. La variabilité de l’estimation du DFG que nous avons discuté dans l’article 

3 pourrait cependant conduire à des résultats biaisés de la probabilité de perte du greffon. Des études 
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ultérieures basées sur d’autres bases de données sont nécessaires pour déterminer l’équation 

d’estimation du DFG qui permettrait d’obtenir les meilleures capacités prédictive de notre modèle de 

prédiction dynamique. 

Enfin, nous n’avons utilisé dans notre modèle de prédiction dynamique qu’un seul marqueur 

longitudinal, le DFG. D’autres marqueurs cliniques et biologiques longitudinaux potentiellement 

pertinents pour la prédiction de l’échec de greffe (pression artérielle, protéinurie, anticorps dirigés 

contre le donneur, taux résiduels de traitements immunosuppresseur…) n’ont pas été utilisés en raison 

de difficultés méthodologiques pour prendre en compte plusieurs marqueurs longitudinaux 

(Rizopoulos et al. 2011; Fieuws et al. 2008), mais aussi et surtout, de leur non disponibilité ou de leur 

disponibilité insuffisante dans les registres utilisés. Il serait cependant intéressant d’évaluer avec 

d’autres bases de données plus complètes, l’apport en termes de capacités prédictives de l’ajout au 

DFG, de tels marqueurs longitudinaux mesurés en routine dans le modèle de prédiction dynamique. 

- Biais de confusion résiduel et prédicteurs non observés: la fréquence des données manquantes 

de certaines variables a eu comme conséquence l’absence de prise en compte de facteurs de confusion 

potentiels dans la première partie du travail, et de prédicteurs dans la troisième partie. Or nombre de 

ces facteurs et prédicteurs sont pertinents. En effet, l’évaluation de l’adhérence au traitement 

immunosuppresseur était impossible alors que cette information semble très importante à prendre en 

compte dans l’étude de la perte du greffon. La non-adhérence au traitement est un aspect capital dans 

l’échec des traitements des maladies de longue durée comme la transplantation rénale. On estime que 

40% des pertes de greffon pourraient être liées à la non-observance aux traitements 

immunosuppresseurs (Dobbels et al. 2005). Or, la prévalence de la non adhérence chez les personnes 

de moins de 21 ans transplantés de tout organe, atteindrait 32 % selon une revue systématique 

(Dobbels et al. 2005). Aussi, l’origine ethnique par exemple a été rapportée dans plusieurs études, 

notamment aux Etats Unis, comme étant un facteur lié à la perte du greffon chez les jeunes et chez les 

adultes (Foster et al. 2011; Arendonk et al. 2013; Levey et al. 2009). Cette variable n’étant pas 

disponible dans les registres français pour des raisons de législation française n’a pas été prise en 

compte dans l’ajustement de l’effet de l’âge courant et n’a pas non plus été prise en compte dans le 

développement des modèles de prédiction. Des informations sur le niveau socio-économique de la 

famille des patients pourraient également permettre d’obtenir une estimation potentiellement moins 

biaisée de l’effet propre de l’âge courant sur le risque de perte du greffon, et une meilleure capacité 

prédictive du modèle de prédiction. Un travail récent de stage de Master 2 épidémiologie de Bénédicte 

Driollet encadrée par Jérôme Harambat et Karen Leffondré a en effet montré qu’en France, les jeunes 

transplantés rénaux les plus défavorisés, selon un indice de précarité (European Deprivation Index), 
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avaient un risque plus élevé de perdre leur greffon en tout temps après la transplantation que les 

jeunes moins défavorisés. 

V.2.2. Evènement d’intérêt 

Nous avons étudié l’évènement composite « perte du greffon ». Cet évènement était défini comme 

étant le premier évènement à survenir entre le retour en dialyse, la ré-transplantation préemptive ou 

le décès. D’un point de vue méthodologique, cette définition évite la prise en compte de risques 

compétitifs. Cependant, cette approche peut être perçue comme une limite à notre travail car elle 

repose sur l’hypothèse que les décès sont liés à la perte du greffon. Le choix de l’évènement composite 

est toutefois cliniquement pertinent car le but du médecin dans la prise en charge des patients est 

d’éviter le retour en dialyse mais aussi le décès. De plus, dans cette population jeune, contrairement 

aux patients transplantés à un âge plus tardif, les décès sont très rares dans les années qui suivent la 

transplantation, comme l’indiquent nos données, et leur prise en compte influence peu les résultats. 

Cependant, il serait sans doute pertinent d’exclure au moins les décès de causes accidentelles ou 

indépendantes de l’échec de greffe. Cependant, les causes de décès ne sont pas toujours bien 

renseignées dans les bases de données de l’ABM pour certains patients. Notre analyse dans l’article 1 

a montré que 13 % des décès étaient de causes inconnues ou non renseignées. On pourrait donc 

penser que ces décès étaient liés à des causes indépendantes de la perte du greffon. Néanmoins, dans 

cette première partie de notre travail portant sur l’effet de l’âge courant sur la perte du greffon, nous 

avons réalisé une analyse de sensibilité par l’approche cause-spécifique en excluant le décès avec 

greffon fonctionnel de la définition de la perte du greffon. Cette analyse a permis de confirmer nos 

résultats, c’est-à-dire que le risque instantané de perte du greffon augmenterait à l’adolescence, 

même en excluant le décès avec greffon fonctionnel de la définition d’échec de greffe.  

V.2.3. Notre modèle de prédiction 

La finalité de notre travail était de parvenir à un outil de prédiction dynamique pour les jeunes 

transplantés rénaux prenant en compte la trajectoire de la fonction rénale après la transplantation.  

Les travaux de thèse réalisés par Ferrer et al. ont montré qu’une mauvaise modélisation de la 

trajectoire a tendance à influencer considérablement les performances d’un modèle de prédiction 

dynamique (Ferrer et al. 2017). Pour développer le modèle, nous avons donc considéré plusieurs types 

de trajectoires du DFGe. Bien que la description des données brutes suggérait une évolution 

quadratique, nous avons comparé les résultats d’un modèle supposant une telle évolution à ceux de 

modèles supposant une évolution linéaire ou spline. Dans notre analyse, nous avons de plus choisi 

d’utiliser la valeur et la pente courante du DFG comme la structure de lien entre le modèle longitudinal 
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et le modèle de survie. Ce choix s’est fait a priori en fonction du contexte clinique. D’autres structures 

de liens tels que le niveau du marqueur avec un effet décalé ou l’aire sous la trajectoire du marqueur 

auraient pu être utilisés. Les capacités prédictives des modèles en découlant auraient pu être 

comparées à celles du modèle que nous proposons Nous ne l’avons pas fait faute de temps, car les 

modèles à considérer sont potentiellement très nombreux, et aussi parce que d’un point de vue 

clinique, il est raisonnable de supposer que le risque instantané de perte du greffon dépende 

fortement de la valeur courante et de la pente courante du DFG. Il serait cela dit intéressant de 

conforter ce choix de structure de lien à partir des données observées.  

Les utilisateurs des outils de prédictions ont avant tout besoin d’avoir une assurance sur les qualités 

prédictives du modèle avant son utilisation éventuelle. En l’absence de données issues d’autres 

populations pour mesurer la performance de nos modèles développés sur l’ensemble des données 

françaises, nous avons réalisé une validation interne en utilisant une méthode de 10-fold cross-

validation. Par cette méthode, les sous échantillons de validation sont distincts des sous-échantillons 

de développement (Steyerberg et al. 2010). Cependant, nous reconnaissons qu’une validation externe 

est nécessaire afin d’évaluer la généralisabilité du modèle à d’autres populations, et permettre une 

meilleure correction de l’optimisme. De plus, les utilisateurs potentiels d’un outil de prédiction ont 

besoin d’avoir un outil simple à utiliser dans la pratique clinique. Pour faciliter l’utilisation d’un modèle 

de prédiction, plusieurs auteurs ont proposé diverses formes, telles que le système d’attribution de 

score ou le nomogramme. Le modèle que nous avons proposé permet de calculer les probabilités 

individuelles mais ces probabilités ne peuvent pas être calculées simplement manuellement ou à partir 

d’une calculatrice. Cela nécessite le développement d’un outil en ligne. De plus, pour l’instant, nous 

n’avons défini aucun seuil de probabilités pour quantifier et catégoriser le risque de perte du greffon. 

Cela pourrait être un obstacle pour son utilisation auprès des cliniciens. Une des perspectives de ce 

travail serait donc de définir les seuils adéquats permettant de classer les patients à risque limité, les 

patients à risque modéré et les patients à risque élevé de perte du greffon rénal.  

V.3. Intérêt des outils prédictifs en néphrologie 

Le développement des outils de prédiction clinique est devenu populaire au cours des 10 dernières 

années tant en médecine générale qu’en néphrologie. Une recherche bibliographique réalisée par Roy 

et al. sur Pub Med sur le «modèle de prédiction clinique» en néphrologie montre environ 140 articles 

en 2016 alors que 10 ans plus tôt, seulement 14 avaient été publiés (Roy et al. 2017). Cependant, les 

auteurs montraient qu’une très petite fraction de ces modèles est utilisée dans la pratique clinique 

(Roy et al. 2017). Les avis des auteurs diffèrent quant à leurs utilités et leurs apports dans la pratique 
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clinique courante. Ces outils ont fait l’objet de débats épidémiologiques (Tangri et al. 2017; Dekker et 

al. 2017) que nous abordons dans cette section. 

V.3.1. Opinion en faveur des outils de prédiction 

En s’appuyant sur l’exemple de l’outil de prédiction kidney failure risk equation (KFRE) développé chez 

des patients atteints de maladie rénale chronique, ses auteurs ont montré l’intérêt de la prédiction en 

néphrologie. En effet, dans la province du Manitoba au Canada, la mise en œuvre d’un système 

d’orientation vers le médecin spécialiste qui était basé sur le risque estimé d’atteindre le stade 

d’insuffisance rénale terminale calculé à partir de la KFRE, a entraîné une baisse de 35% de nouveaux 

patients référés aux néphrologues, ainsi qu’une réduction majeure des temps d'attente pour les 

patients à haut risque d’IRT (Tangri et al. 2011). Cela a permis d’allouer plus efficacement les 

ressources spécialisées aux patients présentant un risque accru d’insuffisance rénale sévère.  

Toutefois, il est important de signaler que la qualité prédictive de l’outil KFRE a été démontrée dans 

plusieurs études de validation dont une validation multinationale. Dans cette validation 

multinationale, la discrimination et la calibration de l’outil KFRE ont été évalué dans 31 cohortes 

représentant plus de 720 000 individus avec maladie rénale chronique (Tangri et al. 2011). 

L’étude réalisée par Tangri et al. conclue qu’une prédiction précise des risques permet d’avoir une 

bonne adéquation entre les risques d’évolution vers l’insuffisance rénale terminale et les ressources 

tout en personnalisant les soins aux patients atteints de maladie de rénale chronique (Tangri et al. 

2011). L’outil KFRE est performant, validé de manière externe et apparait cliniquement utile. Son utilité 

clinique dans la prise de décision de référer au néphrologue, d’instaurer des soins interdisciplinaires 

ou de planifier l'accès à la dialyse, combiné à sa facilité d'utilisation permet de le distinguer des autres 

modèles proposés dans ce domaine. L'intégration du KFRE dans la pratique clinique en routine est la 

prochaine étape.  

V.3.2. Opinion contre les outils de prédictions 

Pour d’autres auteurs, le développement des outils de prédiction est propice à de multiples erreurs 

(Shafi 2017). Trois grandes limites sont mises en évidence et contribuent au fait que peu d’outils de 

prédiction sont utilisés dans la pratique clinique, en particulier en néphrologie. 

 Les limites du développement du modèle 

De façon générale, l'article sur l’élaboration et l’explication de la directive « Transparent Reporting of 

a multivariable prédiction model for Individual Prognosis or Diagnosis » (TRIPOD) (Moons et al. 2015, 

Collins et al. 2013) a permis d’attirer l’attention sur les erreurs méthodologiques fréquemment 
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commises. On peut citer des exemples tels que l'utilisation de trop nombreux prédicteurs pour le 

nombre d'événements, la dichotomie des variables continues, l’absence de vérification de la linéarité 

des prédicteurs, l’application trop rigide des critères de sélection basés sur la p-valeur (souvent p 

<0,05). La checklist TRIPOD se trouve en annexe de ce manuscrit. En néphrologie particulièrement, 

certaines limites méthodologiques susceptibles d’affecter considérablement la capacité prédictive 

sont très souvent rencontrées. Nombreuses d’entre elles ne sont pas ou sont mal signalées dans les 

articles, ce qui entrave le jugement de l'utilité des modèles présentés. Ces limites méthodologiques 

sont notamment la non prise en compte des évènements compétitifs, le problèmes de mesures des 

prédicteurs choisis et les effets non linéaires des prédicteurs continus comme le débit filtration 

glomérulaire (Grams et al. 2013). Ces limites peuvent être responsables de la faiblesse des 

performances prédictives. Nous avons également mentionné ces limites méthodologiques dans notre 

revue de la littérature sur les modèles réalisés en transplantation rénale (Kaboré et al. 2017). 

 Les limites de la validation du modèle 

Bien que la validation constitue une étape très importance, elle semble presque toujours incomplète 

ou souvent mal réalisée en transplantation rénale (Kaboré et al. 2017). Les validations interne et 

externe sont deux étapes distinctes et importantes. La première permettant d’établir la 

reproductibilité et la seconde permettant de voir si la prédiction est transposable à d’autres 

populations de patients (Debray et al. 2015). La validation interne est très souvent réalisée mais 

nombreuses études utilisent des méthodes considérées comme insuffisantes telles que le « split-

sample » qui consiste à diviser une seule fois seulement l’échantillon en deux groupes (développement 

et validation). La validation externe est trop rarement effectuée. Pourtant, l’absence de cette 

validation externe entrave la mise en œuvre de modèle de prédiction dans la pratique clinique car on 

ne dispose pas de moyen de savoir si les modèles fonctionnent bien dans d’autres populations (Siontis 

et al. 2015). Certains auteurs soutiennent que le développement d'un modèle de prédiction est inutile 

s'il n'y a pas de plans prévus pour une validation externe supplémentaire car ce modèle ne pourra 

jamais être mis en œuvre de manière sûre dans la pratique (Bleeker et al. 2003). Dans la suite de notre 

travail de l’article 3, nous envisageons réaliser une validation sur les données Européennes d’une part 

et d’autre part sur des données Nord-américaines. Cependant, la faisabilité de ces validations est 

encore en discussion. En plus de l’absence fréquente de validation externe, d’autres limites liées à sa 

réalisation sont à prendre en compte car plusieurs questions restent encore sans réponses dans sa 

mise en œuvre, par exemple : comment choisir la cohorte de validation, comment déterminer si un 

modèle a été suffisamment validé sur une cohorte externe et comment comparer les résultats de 

validation de différents outils de prédictions (Altman et al. 2009; Altman et al. 2000). 
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 Le manque d’étude d’impact  

Le développement des outils prédictifs est basé sur l’hypothèse sous-jacente selon laquelle les 

probabilités estimées prédites avec précision améliorent la prise de décision d'un clinicien ou la qualité 

de vie du patient. La seule façon de savoir si l'incorporation d'un outil de prédiction particulier dans le 

processus décisionnel améliore les soins et le devenir du patient est d’effectuer une étude d'impact 

sur les résultats de santé et sur les retombées médico-économique (Wallace et al. 2011). Cette étude 

d’impact doit être menée séparément du développement et de la validation du modèle prédictif, de 

préférence sous la forme d'un essai randomisé (Moons et al. 2012). A notre connaissance, aucune 

étude n’a été mise en place spécifiquement pour étudier l'impact d’un outil de prédiction chez les 

patients atteints de maladie rénale chronique ou chez les patients transplantés rénaux. La mise en 

place d'une telle étude d'impact est coûteuse et ne peut être justifiée que pour des modèles largement 

testés et validés qui pourraient faire une grande différence dans la pratique clinique. L’étude 

« TELEGRAFT » réalisée par Foucher et al est une étude d’impact médico-économique basée sur l’outil 

Kidney Transplant Failure Score (KTFS) (Foucher et al. 2010). Ce n’est pas l’outil KTFS qui est évalué 

dans cet étude mais il est utilisé pour identifier les patients à faible risque de perte du greffon rénal 

afin de leur proposer soit un suivi standard de patient transplantés rénaux, soit un suivi à distance 

depuis leur lieu résidence par visioconférences (Foucher et al. 2015). La fréquence de suivi est 

également établie en fonction du score KTFS.  

En résumé, bien qu’il persiste plusieurs aspects problématiques inhérents au développement et à 

l'application de ces modèles en pratique clinique, les modèles prédictifs basés sur l'information 

clinique et/ou sur les biomarqueurs anciens et nouveaux tels que le KFRE ou le KTFS ont un potentiel 

incontournable en néphrologie (Zoccali 2017). 

V.4. Perspectives 

Nos résultats suggèrent qu’une attention particulière doit être portée aux jeunes patients transplantés 

rénaux du fait du risque élevé de la perte du greffon rénal au moment de l’adolescence et au début de 

l’âge adulte. L’adaptation de la surveillance et du traitement de façon personnalisée étant 

possiblement un point clé du succès de la prise en charge en transplantation, notre outil de prédiction 

pourrait être d’un grand apport pour les cliniciens dans le suivi des jeunes transplantés rénaux. 

Plusieurs perspectives sont envisagées pour la suite.  

 

Il s’agira d’abord de réaliser une validation externe de notre outil de prédiction. Cette étape est très 

importante pour compléter l’évaluation des capacités prédictives de notre modèle. Il faudrait aussi 
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comparer ces performances à celles de modèles développés non spécifiquement pour les jeunes mais 

qui pourraient cependant être appliqués à cette population spécifique. Dans notre article 2, nous avons 

trouvé que seulement quatre études avaient inclus des jeunes dans leur population. Si les bonnes 

performances de notre modèle dynamique se confirment, il faudra alors envisager de développer un 

outil en ligne avec une interface facile à utiliser pour les cliniciens, comme le KTFS et le 1-year RRS 

proposés par d’autres auteurs (Foucher et al. 2010; Lorent et al. 2016). Il pourrait également être utile 

de proposer et valider des seuils de probabilités pour aider à la prise de décision clinique. Par exemple, 

pour une probabilité à 5 ans de perte du greffon supérieure à 90%, la recommandation pourrait être 

une réinscription à terme sur la liste d’attente de greffe en vue d’une ré-transplantation préemptive 

alors que pour une probabilité de perte du greffon comprise entre 0 et 10% la recommandation 

pourrait être de maintenir le suivi régulier selon les recommandations en cours, voire de l’espacer.  

 

Enfin, notre outil a été développé à partir d’un seul marqueur longitudinal qu’est le DFG estimé. La 

fonction du greffon pourrait être évaluée grâce à d’autres marqueurs tels que la protéinurie dont le 

rôle pronostique en transplantation a été démontré (Foucher et al. 2010). Si les données le permettent, 

on pourrait donc envisager de développer des modèles conjoints à partir de ces marqueurs afin de 

comparer les capacités prédictives à celles de notre modèle. Un modèle conjoint intégrant plusieurs 

marqueurs longitudinaux pourrait aussi être envisagé (Proust-Lima et al. 2016; Rizopoulos et al. 2011).  
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Titre : Prédiction de la perte du greffon chez les jeunes patients transplantés 

rénaux 
Résumé 
Une attention particulière doit être accordée aux jeunes patients transplantés du rein, qui sont prioritaires en France 
dans l’attribution de greffon rénal. Les objectifs de cette thèse étaient 1) d’étudier la dynamique du risque instantané 
de la perte du greffon en fonction de l’âge courant après la transplantation chez les jeunes ; 2) de réaliser un revue 
systématique des modèles de prédiction de perte du greffon rénal tout âge confondu; et 3) de développer et valider 
un modèle de prédiction adapté à cette jeune population. Pour répondre aux objectifs 1 et 3, nous avons utilisé les 
données des registres nationaux français REIN et CRITAL qui incluent de manière exhaustive tous les patients 
transplantés rénaux pédiatriques. Pour l’Objectif 1, une méthode statistique en deux étapes a permis de mettre en 
évidence une augmentation accrue du risque instantané de perte du greffon au moment de l’adolescence. Pour 
l’Objectif 2, une revue systématique des articles publiés entre 2005 et 2015 a montré qu’aucun outil prédictif de la 
perte du greffon n’avait été spécifiquement proposé pour les patients pédiatriques, ni aucun outil de prédiction 
dynamique tout âge confondu. Pour l’Objectif 3, nous avons développé et validé par validation croisée interne un 
modèle de prédiction dynamique de perte du greffon pour les jeunes transplantés, à partir d’un modèle conjoint à 
effets aléatoires partagés. Ce modèle incluait des prédicteurs classiques à l’inclusion défini par le 90ième jour après la 
transplantation (des caractéristiques du receveur (sexe, âge à la transplantation, durée de dialyse pré-greffe, maladie 
rénale initiale, nadir du DFGe entre la transplantation et J90), du donneur (âge, type), et de la transplantation (durée 
d’ischémie froide, nombre d’incompatibilités HLA, statut donneur/receveur pour sérologie CMV)). Le modèle incluait 
également la trajectoire du DFG estimé après la transplantation, en supposant que le risque instantané de perte du 
greffon dépendait à la fois du niveau courant du DFG mais aussi de sa pente courante. Nos résultats indiquent que ce 
modèle avait de bonnes performances prédictives (AUC à 5 ans variant de 0.75 à 0.86 selon les temps de prédiction 
après la transplantation), bien meilleures que le modèle de Cox classique ne tenant compte que des prédicteurs à 
l’inclusion (AUC à 5 ans variant de 0.56 à 0.62). Ce modèle permettant la mise à jour à chaque visite clinique après la 
transplantation, du risque futur de la perte du greffon en fonction de toutes les valeurs observées précédentes du DFG, 
devra être validé sur d’autres populations que la population française. Nous pensons en effet qu’un tel outil pourrait 
à terme être utile dans le suivi clinique des jeunes patients transplantés rénaux.  

Mots-clés : transplantation rénale ; adolescence ; perte du greffon ; revue systématique, prédiction dynamique ; modèle 
conjoint 

Title: Prediction of graft failure for young kidney transplant recipients 
Abstract 
Particular attention should be paid to young patients transplanted from the kidney, which have priority in France in 

the assignment of renal graft. The objectives of this thesis were 1) to study the dynamics of the hazard of graft failure 

by current age after transplantation in young people; 2) to carry out a systematic review of prediction models for renal 

graft failure at all ages; and (3) to develop and validate a prediction model for this young population. To achieve 

Objectives 1 and 3, we used data from the French national registries REIN and CRISTAL, which included all pediatric 

renal transplant patients. For Objective 1, a two-stage statistical method revealed an increase in the hazard of graft 

failure during adolescence. For Objective 2, a systematic review of articles published between 2005 and 2015 showed 

that no predictive tool for graft failure has been specifically proposed for pediatric patients, as well as no dynamic 

predictive model for any age. For Objective 3, we developed and validated using internal cross-validation a dynamic 

prediction model of graft failure for young transplanted patients, using a joint model with shared random effects. This 

model included standard baseline predictors at the 90th day after transplantation (characteristics of the recipient (sex, 

age at transplantation, pretrasplant dialysis duration, primary renal disease, nadir of eGFR at J90), the donor (age and 

type), and transplantation (duration of cold ischemia, number of HLA incompatibilities, donor/recipient 

cytomegalovirus (CMV) serology status). The model also included the trajectory of GFR estimated after transplantation, 

assuming that the hazard of graft failure depended on both the current value of eGFR and its current slope. Our results 

indicate that this model had good predictive performances (AUC at 5 years ranging from 0.75 to 0.86 according to the 

time at prediction after transplantation), which were much better than the standard Cox model accounting for baseline 

predictors only (5-year AUC variant from 0.56 to 0.62). This model which allows the prediction of graft failure to be 

updated at each clinical visit after transplantation based on all previous observed values of eGFR, should be validated 

on populations other than the French population. We believe that such a tool could ultimately be useful in the clinical 

follow-up of young kidney transplanted patients. 
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