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Résumé

Contexte

Dans le domaine de la santé, I'analyse des dorpated’extraction des connaissances est un
enjeu en pleine expansion. Les questions sur lfesgdon des soins ou encore |'étude de
'association entre le traitement et qualité de (@elV) percue pourraient étre abordées sous
cet angle. L’évolution des technologies permet tpaser d’outils de fouille de données
performants et d'outils statistiques enrichis dethmde avancées, utilisables par les
non-experts. Nous avons illustré cette méthode &aavets de deux questions
d’actualité :1 / Quelle organisation des soins gdaysrise en charge des cancers ? 2/ étude de
la relation chez les patients souffrant d'un carmétastatique entre la QdV liée a la santé
percue et les traitements recus dans le cadreed'sai thérapeutique.

Matériels et méthodes

Nous disposons aujourd’hui de volumineuses basesiatmées. Certaines retracent le
parcours hospitalier des patients, comme c’esadepour les données d’activités hospitalieres
recueillies dans le cadre du programme de méditaiis des systemes d’information
(PMSI). D’autres conservent les informations surQdV percues par les patients et qui
recueillies en routine actuellement dans les eskarapeutiques. L'analyse de ces données a
ete réalisée suivant trois étapes principales :t Thabord une étape de préparation des
données dont I'objectif était la compatibilité a concept d’analyse précisé. Il s’agissait par
exemple de transformer une base de données clas&egutrée sur le patient) vers une
nouvelle base de données ou «l'unité de recuest»une entité autre que le patient (ex.
trajectoire de soins). Ensuite une deuxieme étapsacrée a I'application de méthodes de
fouille de données pour I'extraction connaissanckes méthodes d’analyse formelle des
concepts ou encore les méthodes de classificatmmssupervisée. Et enfin I'étape de
restitution des résultats obtenus et présentéfeome graphique.

Résultats

Pour la question de l'organisation des soins, nausns construit une typologie des
trajectoires hospitalieres des soins permettaredkser un état des lieux des pratiques dans la
prise en charge des cancers étudié depuis la glaquisqu’a un an de suivi des patients. Dans
le cas du Cancer du sein, nous avons décrit uriotyie de prise en charge sur la base des
colts d’hospitalisation sur un suivi d’'un an. Plaudeuxiéme question, nous avons également
construit une typologie des profils évolutifs deQaV. Celle-ci comportait 3 classes : une
classe d’amélioration, une classe de stabilitéhetalasse de dégradation.

Conclusion

L'intérét majeur de ce travail était de mettre erdénce des pistes de réflexion permettant
des avancées dans la compréhension et la consiruldisolutions adaptées aux probléemes.

Mots clés

Fouille de données; Classification; Cancers jettaire de soins; Qualité de vies;
Imputation de données.



Abstract

Context

In healthcare domain, data mining for knowledgecal®ry represent a growing issue.

Questions about the organisation of healthcareesystind the study of the relation between
treatment and quality of life (QoL) perceived coblel addressed that way. The evolution of
technologies provides us with efficient data miningls and statistical packages containing
advanced methods available for non-experts. Waetihite this approach through two issues:
1 / What organisation of healthcare system for eadiseases management? 2 / Exploring in
patients suffering from metastatic cancer, the tieiahip between health-related QoL

perceived and treatment received as part of aceliniial.

Materials and methods

Today we have large databases. Some are dedicatgdhier together all hospital stays, as is
the case for the national medico-administrative Digée database. Others are used to store
information about QoL perceived by patients, roeigncollected in clinical trials. The
analysis of these data was carried out followingeéhmain steps: In the first step, data are
prepared to be useable according to a defined pborafedata analysis. For example, a
classical database (patient-centered) was convertachew database organised around a new
defined entity which was different from the pati¢eg). Care trajectory). Then in the second
step, we applied data mining methods for knowledigeovery: we used the formal analysis
of concepts method and unsupervised clusteringnigabs. And finally the results were
presented in a graphical form.

Results

Concerning the question of the organisation oftheate system, we constructed a typology
of hospital care trajectories. We were able thetetgcribe current practice in the management
of cancers from the first cancer related surgigaration until one year of follow-up. In the
case of breast cancer, we've described a typoldbggare on the basis of hospital costs over a
one year follow up. Concerning the second questia@nhave also constructed a typology of
QoL change patterns. This comprised three groupprdvement, stability and degradation
group.

Conclusion

The main interest of this work was to highlight n#heughts, which advances understanding
and, contributing in appropriate solutions building

Keywords :

Data mining; Clustering; Cancer; Trajectory of ¢&eality of life; Multiple imputation
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INTRODUCTION

Dans le domaine de la santé, le contexte écononetjuscial induit des problématiques
nouvelles. Ainsi, la question du mode d’organmatties soins a mettre en place pour une
meilleure prise en charge des patients souffrantpaihologies chroniques, comme les
cancers, préoccupe les décideurs politiques. Dardomaine, les cliniciens ne sont pas en
reste car ils souhaitent pouvoir intégrer la peiicepdes patients, vis-a-vis de I'évolution de
leur état de santé, dans le processus de décisitaud prise en charge. Les progres realisés a
ce jour tant au niveau technologique que de caddadconnaissance de phénomenes de santé
font des problématiques citées un challenge impbrtan effet, le cumul du progres des
connaissances, de I'évolution des technologiesaetdssibilité des outils d’applications
conduisent a la grande prolifération de bases deéks dans différents domaines, notamment
les entreprises, I'éducation, le médical, scienidi etc. Dans le domaine de la santé nous
pouvons citer 'exemple des bases de données méadioistratives, dont I'objectif initial
était la connaissance de l'activité hospitaliereqat dans la plupart des pays occidentaux
présentent de tres bonnes caractéristiques d'etihitdys et de qualité. Nous pouvons
egalement citer 'exemple des données issues dasdbérapeutiques. Pour les chercheurs a
I'origine de ces données, une des difficultés egpauvoir rendre les informations accessibles
et compréhensibles, tout en maitrisant la gesi®wvolumes importants de données par une
création ou une adaptation des outils existantsstQbut 'intérét des techniques de fouilles
de données, qui s'appuient sur une stratégie tfi&sethte de celles habituellement réalisées.
Au lieu de définir a priori des hypotheses et dasables d’intérét puis de mesurer les
associations statistiqguement significatives ené® \@ariables et le phénomene a étudier, ces
méthodes ne définissent pas d’hypothéses et vatiereher dans les données toutes les
informations susceptibles de nous aider dans Keaeadlu probléme posé et enfin, restituer les

informations associées significativement au phémangudié.

Dans ce travail, nous nous intéressons a |'utibsaties méthodes de fouilles de données pour
I'étude de I'évolution des trajectoires a partir2lgypes de bases de données. Nous montrons

l'intérét de I'application de ces méthodes au travie deux questions d’actualité :

1/ Quelle sont les trajectoires suivies par leepts atteints de cancer et que peut-on en

déduire concernant I'organisation des soins ?



2/ Quelle est I'évolution de la qualité de vie (@apercue) chez les patients souffrant d’'un
cancer métastatique, et I'association entre Igedi@ires de QdV et les traitements regus,
dans le cadre d'un essai thérapeutique.

Dans la premiere partie de cette these, nous pgodeele travail réalisé dans le cadre d’'un
projet financé par I'INCA, qui traitait de la quies de I'organisation des soins pour la prise
en charge des patients atteints de cancers. Nauns @analysé la base médico-administrative
issue du programme de médicalisation du systenmfodmation médicale (PMSI) déployé
sur tous les établissements de santé de Frano®niséruction de trajectoires hospitalieres des
patients nous a permis de faire un état des lieua prise en charge des cancers du poumon,

du colon et du sein.

Dans la deuxiéme partie, nous nous sommes intérés$@ santé percue par des patients
souffrant d'un cancer digestif métastatique, exparpar des scores de qualité de vie, a partir
des données recueillies au cours d’'un essai thdtigpe comparatif et multicentrique. Nous
présentons la stratégie mise en ceuvre pour mettégidence des profils évolutifs de qualité
de vie a partir d'un recueil de données de peropmn présence de données manquantes. Ce
travail a bénéficié d’'une subvention du conseilioégl de Bourgogne et du prix Pierre et

Liliane Dusserre.

La troisieme partie est consacrée a une discusksnproblemes rencontrés dans ces deux

approches, suivie d’'une conclusion.



CHAPITRE 1 :
ETUDE DES TRAJECTOIRES DE PRISE EN CHARGE

DES CANCERS DANS LA REGION BOURGOGNE :

APPLICATION AUX CANCERS DU SEIN, DU COLON-RECTUM
ET DU POUMON



|. INTRODUCTION

Le projet TRAJCAN, dont I'objectif était d’étudides trajectoires hospitalieres de prise en
charge des cancers, a débuté en Octobre 2010ndtrvait dans un contexte particulier lié
en grande partie a la publication du nouveau ptarcter 2009-2013 intitulé « Pour un nouvel
élan ». Ce dernier faisait d'une part état d’'untaisrnombre de difficultés persistantes, a

savoir :

- La disparité dans le recours sur le territoire @gubstic et au dépistage individuel

et aux soins
- La dispersion dans I'administration des soins
- L'inégalité dans la qualité des soins

D’autre part, il annoncait la mise en ceuvre prashalu nouveau dispositif d’autorisation

pour les activités de soins et de traitement dgean

D’'une fagcon concomitante, l'utilisation des donnéks la base nationales du PMSI se
démocratisait et la qualité de ses données avaitdoeip évolué. Tout ceci était propice aux
développements de nouvelles méthodologies d’analgsedonnées dans le but de proposer

des solutions aux problémes posés.

Dans ce contexte, un état des lieux des trajestdieesoins des patients et de leurs typologies
par type de cancer devait permettre d’avoir unecrg@n de I'existant (en termes de
fréquentations d’établissements par les patiente &ollaborations entre établissements) afin

d’apporter des éléments qui pourraient étre usilleés des campagnes d’autorisations.

II. OBJECTIF DU PROJET

Il s’agissait dans un premier temps de reconstitegrtrajectoires de prise en charge des
patients identifiés comme atteints de cancer arpdes données issues du PMSI. Puis, dans
un deuxieme temps, il convenait de décrire cegdraijres et de construire des typologies
pour une lecture et une interprétation simple défrdntes situations. Ces typologies
devaient pouvoir s’expliquer a partir des variahksues ou construites a partir du PMSI.
Enfin, les coopérations entre les difféerents ésablinents de santé intervenant dans les
différentes trajectoires devaient étre étudiéesnamiere a identifier des associations a
promouvoir. Trois localisations de cancer avai¢@ts&lectionnées pour leurs fréquences dans

la région Bourgogne : le poumon, le colon-recture eein.



. MATERIELS ET METHODES

1- Construction des trajectoires

Il s’agissait d’'une étude rétrospective, multicente concernant la reconstitution des
trajectoires hospitaliéres sur le territoire nagiigmour des patients résidant en Bourgogne. Les

localisations cancéreuses étudiées étaient le poumcolon-rectum et le sein.

L’étude du parcours complet d’hospitalisations aeisur le patient nécessitait une approche
longitudinale de séquences d’évenements de satb@mmées dans le temps. La reconstitution
de ces trajectoires reposait sur le chainage iffésethts séjours hospitaliers du patient (voir
annexe 1), ceci afin dune part de repérer la peesihospitalisation de chirurgie

anticancéreuse et d’autre part d’assurer un suiyalient pendant 1 an.

Les patients inclus étaient &gés d’au moins 18eamésidaient en Bourgogne au moment de
la 1°® chirurgie contre le cancer réalisée entre 200868, quel que soit I'établissement de
santé de sa realisation. Pour les localisationdiéds, seules les tumeurs malignes et a
evolution imprévisible étaient prises en compteurPchaque trajectoire reconstituée une
description était réalisée. Celle-ci concernaih$emble des établissements fréquentés, les
différentes prises en charge liées ou non au castderstatut du patient (vivant ou décédé) au

terme du dernier séjour.

Une typologie de ces trajectoires a été constentaitilisant des méthodes de classification
utilisées en fouille de données. Les patients gtaegroupés selon les établissements de santé
fréquentés et selon le type de prise en chargeréée ou non au cancer.

Une description de cette typologie était réaliseecales variables telles que : age, sexe,
département de résidence, les distances parcouruéB)e description détaillée de chacune

de ces variables est proposée dans I'annexel.
2- Extraction de motifs séquentiels

L'extraction de motifs séquentiels fréquents cdesia détecter automatiquement des
régularités dans des données ordonnées. Les tiagsctde soins reconstruites a partir du
PMSI peuvent étre vues comme des séquences ddlssgtions, chaque hospitalisation
correspondant a un ensemble de variables essemteit qualitatives (hopital, diagnostics,

actes medicaux ...).

Des algorithmes de fouille de motifs séquentiels @@ développés dés la fin des années
1990, pour traiter ce type de données, mais ilparenettent pas de prendre en compte la



complexité des trajectoires de soins, notammemtadspect multidimensionnel (géographique,

diagnostique, thérapeutique ...).

Par ailleurs, les données du PMSI sont codées ftir jpigr terminologies possédant une
structure hiérarchique et autorisent certains ntggements souvent bien utiles pour analyser
et réesumer l'information contenue dans les trajexgale soins. Dans un objectif de fouille de
données, une des difficultés est de choisir unanivée granularité d'information suffisant
pour extraire des résultats a la fois suffisammgmécifiques pour étre intéressants et

suffisamment généraux pour ne pas surchargerystedbrs de leur interprétation.

IV. EQUIPES IMPLIQUEES DANS LE PROJET

Trois équipes de recherches étaient impliquées dansrojet, chacun avec un objectif en

relation avec son theme de recherche.

A. LE DIM DU CHU DE DIJON

Il s’agissait pour cette équipe tout d’abord d’axt a partir des bases nationales du PMSI,
les données spécifiques relatives aux patientayes@ours de ces derniers. Puis nous avons
reconstitué le suivi chronologique de ces patievisc un recul d’'un an. Ces informations
mises sous une forme adaptée étaient ensuite tisawsnaux différentes équipes. Les
annexes 2 et 3 présentent respectivement le flawdéarivant le circuit de traitement des
données depuis la base nationale du PMSI jusquésiiltats bruts mis a disposition des
eéquipes participantes et les résultats en termesaiebre de patients et de séjours
sélectionnés pour chaque localisation dans lesshzst@nales. L'équipe a également réalisé
une premiére classification des trajectoires deveetvir de base de travail pour la
construction de la typologie finale (voir annexe 4)

B. LEQUIPE ORPAILLEUR DU LORIA A NANCY

L'équipe Orpailleur est spécialisée dans I'extoactie connaissances a partir de données. Elle
a meneé des travaux de classification des traj@sogposant sur deux types d'outils : I'analyse
formelle de concepts et l'extraction de motifs sédjels fréquents. Dans un premier temps

les trajectoires institutionnelles, c'est a direslate d'établissements fréquentés par les
patients, ont été regroupées et visualisées grdes &reillis de concepts. Ces représentations
illustrent la place et l'organisation “naturelleedd établissements prenant en charge les

patients de I'étude. Dans un second temps desuiatfgtoriques ont été menés sur le

~6~



développement de méthodes de fouille de donnéesstelles. lls ont porté en particulier
sur la facon de représenter les trajectoires dessel leur contenu, en prenant en compte

l'ordre des événements qui la composent.

C. LUEQUIPE DU LABORATOIRE CEREMADE DE L'UNIVERSITE
PARIS DAUPHINE

La spécificité de cette équipe était I'analyse desnées symboliques. La pré-classification
réalisée par I'équipe de Dijon permettait de carnsdrla table de données symboliques
(élément sur lequel se basait toute l'analyse) 8lisant ces classes comme concept
(terminologie symbolique). Ces classes étaientitdéca partir des variables soit disponibles
directement dans la base nationale du PMSI (I'aege mitients, type de traitement contre le
cancer, les établissements fréquentés, ...), soisteotes (les distances entre le lieu de
résidence et I'établissement de santé, I'indiceamorbidité calculé sur chaque séjour, ...).
La construction d’'une typologie (en 4 ou 5 classas)sistait a classifier ces concepts en
utilisant la méthode des nuées dynamiques adapteeannées symboliques. Les variables
utilisées pour la classification étaient méthodigaat sélectionnées. Le résultat final était

présenté sous une forme « d’histogramme » de i@riat



V.RESULTATS

Nous présentons ci-dessous, par localisation @tises A, B, C) uniguement les résultats de
la description des trajectoires de soins. Les t&subbtenus pour I'extraction des motifs

séquentiels sont présentés dans les publicatioh®]3(cf section D)

A. CANCER DU POUMON

I.  Description

495 patients ont été sélectionnés, ce qui correépbra un total de 3 821 séjours
d’hospitalisations. Le tableau 1 montre la répartitdu nombre de patients par département
de résidence et par année de sélection. La répartiair département de ces patients n’était
pas statistiquement différente selon le sexe gel'de nombre d’épisodes de prise en charge
observé chez ces patients était plus petit dahelare par rapport aux autres départements
(p=0,064) (cf. tableau 2).

Les 94 classes obtenues aprés la pré-classificatibrété regroupées pour construire une
typologie des prises en charge en 4 classes. leatalB montre la répartition en fonction des
différentes classes du nombre de patients et dubreore trajectoires. Les 4 classes se
distinguaient nettement au niveau du type de ll&sément de santé ou avait eu lieu la
premiére intervention chirurgicale contre le canaen CHU, un centre hospitalier (CH), un
centre de lutte contre le cancer (CLCC) ou un &sdainent privé participant au service
public hospitalier (PSPH). Sur la figure 1 on pduwdbserver des barres distinctes entre les
classes pour la variable premierEtab (voire annBExeAinsi, nous pouvions par exemple
observer que pour la classe 3, les patients résitlaiajoritairement (la barre d’histogramme
la plus élevée) dans le département de la Cote-alOnoment de l'intervention chirurgicale
initiale. Cette derniére ayant eu lieu dans la attuples cas dans une clinique privée (CL).
Lorsque l'on analysait le déroulement dans sonrabiede la trajectoire de ces patients, en
termes de flux entre le département de résidenag&gion Bourgogne et le reste du territoire
national, on constatait alors qu’ils avaient re@s @oins de proximité. En effet, la barre
correspondant a la modalité « territoriale » suidare 1 était la plus haute dans cette classe.
A l'inverse, dans la classe 2, c’est la barre ¢d-tégionale » qui était la plus haute, illustrant
le fait que les patients qui résidaient dans leadément de I'Yonne se faisaient opérer dans
des établissements de type PSPH en dehors de Ilanr&purgogne. La figure 3
correspondant a ce département montrait qu’il s&gt principalement de la clinique Marie

Lannelongue en région parisienne. Lorsqu’il s’agisdes prises en charge répétitives apres la



chirurgie (les séances de chimiothérapie), lespttide la classe 3 poursuivaient les soins
dans les cliniques privées alors que ceux de lssel® se déroulaient dans les centres
hospitaliers de proximité (voir la variable hdpitasur la figure 1).

La figure 3 montre l'organisation des établissemeanti prenaient en charge les patients
atteints d'un cancer du poumon. Elle est obtenpartr d'un treillis formé de 302 concepts

dont on a retenu les plus fréquents (effectifs.> 5)

Au centre de la figure en haut apparait le CHU gerDgui a accueilli 146 patients distincts.
A sa gauche, le CH d'Autun a hospitalisé 11 patientre les deux, un nceud montre que 8
patients étaient communs a ces établissementsi, Alregjue nceud (ou concept) sur la figure
représente a la fois un groupe de patients etefeble des établissements qu'ils ont
fréquentés. Cet ensemble peut étre composé danb@sy hbpital), 2 (symbole nuage) voire
3 (symbole losange) hépitaux. Certaines iconeshjgotercle) montrent que tous les patients
d'un hopital ont fréquenté l'autre : par exempds, 3 patients hospitalisés en SSR au CH de
Chatillon étaient aussi connus du CHU de Dijontdpologie de ce graphe montre a la fois
I'organisation essentiellement géographique d¢sctaires de soins mais aussi la place prise
par certains établissements. Le CHU de Dijon esepample un nceud par lequel transitaient
beaucoup de trajectoires quantitativement (146ept) mais aussi qualitativement puisqu'il
partageait des patients avec de nombreux autresétments (au moins 8). Plusieurs centres
accueillaient les fuites régionales (APHP, Mariemh@&longue, Hospices civils de Lyon) mais
tres souvent en coopération avec un centre Boungaigpar exemple, 31 des 79 patients vus
par I'APHP ont été eégalement hospitalisés au CiNl@eers. C'est d'ailleurs la quasi-totalité
des patients (31/34) vus par le CH de Nevers, cesuggére une forte interaction entre ces

deux établissements.

ii. Résultats géographiques pour le cancer du poumon

Les résultats en termes de modalités de fréquentdti systeme de soins divergent fortement
entre le cancer du poumon et les autres localisstioe qui n’est pas surprenant eu égard aux
protocoles de prise en charge chirurgicale, nettémplels lourds dans le cas du poumon. Le

travail sur le cancer du poumon met en lumiéretoigectoires davantage tournées vers les
grands centres urbains qui concentrent d’importeaigres hospitaliers. Seuls les patients de
Sabne-et-Loire privilégient les petites structutdstons que ces résultats s’appuient sur les
bases du PMSI 2006 a 2008, date de mise en ceusrseddls minimaux d'activité en

chirurgie carcinologique suite aux recommandatides|'InCa. Le systéme général des



trajectoires de prise en charge chirurgicale dwceadu poumon en région Bourgogne suit
donc les trois grandes interfaces qui modélentd&slacements dans la région : régions
parisienne et lyonnaise au nord et au sud, Dijosaepériphérie, qui recrutent des patients
originaires de toute la région. Le traitement docest du poumon oriente donc les patients

vers des déplacements longs, qui privilégient leésiciires exploitant des plateaux
chirurgicaux importants (cf. Figure 2).



lii.  Tableaux et figures

Tableau 1: Répartition du nombre de patients sélectionnés pour la localisation pulmonaire

par département de résidence et par année de réalisation de la premiére chirurgie

Cote-d’Or Niévre Sadne-et-Loire Yonne

Année\Département (21) (58) (71) (89) Total
2006 14 23 37 13 87
2007 48 35 73 46 202
2008 49 27 77 53 206
Total 111 85 187 112 495

~11~



Tableau 2: Caractéristiques des patients pour la localisation pulmonaire

Variables z?ct;: Niévre  Sadne-et-Loire  Yonne Total p
Effectif 111 85 187 112 495
Hommes 85 63 150 95 393
S 0,253
exe Femmes 26 22 37 17 102
Age (Moyennetécart type) 63110 63110 64110 64+10 64110 0,404
Nb d'épisodes 815 616 816 9+10 8+10 0,064

* - .o . . s
significativité



Tableau 3: Description des classes en nombre de trajectoires et de patients pour la
localisation pulmonaire

Typologie Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Total
Nb de trajectoires (%) 15 (16,0) 24 (25,5) 19 (20,2) 36(38,3) 94
Nb de patients (%) 42 (8,5) 68 (13,7) 138 (27,8) 247 (50,0) 495
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Figure 1: Typologie en 4 classes des trajectoires de prises en charge du cancer du poumon des patients résidant dans la région Bourgogne

[
&

[



[,
1

A7,
= 3 1'—;--'\14{‘ ' * s i
lle-de ra"‘E y Premiére prise en charge chirurgicale

Etablissement de prise

@ en charge chirurgicale

]: Départements bourguignons
|:’ Autres départements

J,-J || Contour du PMSI
a
e
E} Trajectoire de premier recours
‘“m\ des patients de:
{ — Cite-d'Or
__ s NiGV7E
".I — YOTNE
N o/
T’ m— Sabne-et-Loire
7
i > BN, I ﬂzlzém
i @ K \ ¢ 1 Lyon : Kilométres
© A Roussot, 2012 N S T

Source: Base nationale du PMSI
Réalise avec Mapinfo®

Figure 2:Analyse spatiale des flux de patients résidant en Céte d'Or et dans I'Yonne
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Pour la Cote-d’Or :

CHU Dijon : 55 patients

Cliniqgue de Chenodve : 11 patients
Clinique Benigne Joly : 6 patients

Pour I'Yonne :

Clinigue Marie Lannelongue : 30 patients
Hopital Foch : 18 patients

AP-HP : 15 patients

CHU Dijon : 27 patients
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Figure 3 : treillis de trajectoires institutionnelles de patients atteints de cancer du poumon



B. CANCER COLO-RECTAL

iv. Description

2 639 patients ont été sélectionnés, ce qui carekpt a un total de 27 468 séjours
d’hospitalisation. Le tableau 4 montre la répanitdu nombre de patients par département de
résidence et par année de sélection. La réparpgordépartement de ces patients n’était pas
statistiquement différente selon le sexe et 'dgenombre d’épisodes de prise en charge était
significativement plus petit chez les patients dast en Cbéte d’Or par rapport aux autres
départements (p=0,033) (cf. tableau 5).

Les 150 classes obtenues aprés la pré-classificatib été regroupées pour construire une
typologie des prises en charge en 5 classes. leatab montre la répartition en fonction des
différentes classes du nombre de patients et dubrewe trajectoires. Cette typologie est
essentiellement caractérisée par une prise enelgrgroximité lisible sur 'ensemble des 5
classes. En effet, sur la figure 4 la modalitéittianale avait la barre de fréquence la plus
elevée pour I'ensemble de la typologie. De plusyfee d’établissement fréquenté par les
patients pour les séances de chimiothérapie outrdadraitements complémentaires était
pratiquement le méme que celui ou avait été réidipéemiere intervention chirurgicale. Par
exemple, les patients de la classe 4 qui résidamjritairement en Cote-d’Or poursuivaient

leur prise en charge dans un CHU et trés probabieostui de Dijon.

La figure 6 montre le treillis de concepts obteourples trajectoires de patients soignés pour
cancer du coélon ou du rectum. Sur cette figurdailée des concepts est proportionnelle au
nombre de patients qui le composent. Quatre ceatreseillaient plus de 200 patients : le
CHU de Dijon, le CH d'Auxerre, la Clinigue Sainteaé a Chalon/Saéne et la Clinique
Drevon a Dijon. Les interactions concernant le gjtend nombre de patients sont relevées
entre la Clinique Drevon et la Clinique Joly, etreria Clinique Sainte Marie (>50 patients
communs). Comme pour le cancer du poumon, lesddiéle prise en charge suivaient une
logique géographique entre établissements d'uneenzéme : Dijon, Auxerre, Chalon/Sabne,
Nevers, Macon. Les échanges avec des hdpitaux Borggogne semblaient moins
importants que pour le cancer du poumon, hormig peEsiétablissements de I'Yonne avec
'APHP.

Sur cette figure apparaissent également des &ablents ayant peu de patients communs
avec d'autres (<15), souvent parce gu'ils enategit peu eux-mémes. Néanmoins, certains

d'entre eux pouvaient en prendre en charge un reimportant. L'exploration par treillis de



concepts permet d'examiner les interactions enld&mme dans le tableau 7, qui montre

toutes les trajectoires incluant le CH de Beaumzemant au moins 5 patients.

v. Résultats géographiques pour le cancer colorectal

A linverse des orientations générales observéas |es patients atteints de cancer du
poumon, les résultats sur le traitement du canotarectal montrent des trajectoires plus
courtes, tournées vers des structures de proxuiniéete. Les patients, plus nombreux que
ceux atteints de cancer primitif du poumon, oriehteurs déplacements vers les centres de
soins les plus proches de leur territoire de résideméme si des trajectoires plus étendues
sont toujours observables, vers Paris ou Lyon.itholomie entre les résultats pour les deux
localisations cancéreuses s’expliqgue par l'offre stens disponible et la présence de
spécialistes dans les centres de soins concera€ky plus forte incidence des cas de cancers
colorectaux, plus facilement pris en charge, etnepér les liens forts qui existent entre
certains territoires bourguignons et les métropaesc lesquelles ils entretiennent une

histoire et des échanges multiséculaires, comnre EnNiévre et Paris (cf. Figure 5).



vi. Tableaux et figures

Tableau 4: Répartition du nombre de patients sélectionnés pour la localisation colo-rectal

par département de résidence et par année de réalisation de la premiére chirurgie

Cote-d’Or Niévre Sadne-et-Loire Yonne

Année\Département (21) (58) (71) (89) Total
2006 168 131 303 154 756
2007 149 149 338 189 913
2008 438 158 341 215 970
Total 661 438 982 558 2639




Tableau 5: Caractéristiques des patients pour la localisation pulmonaire

Variables g?(;: Niéevre  Sadne-et-Loire  Yonne p
Effectif 661 438 982 558

Sexe (% femme) 46 40 43 42 0,160
Age (Moyennezécart type) 7113 7111 71412 70+12 0,436
Nb d'épisodes 919 11+11 11+12 11+11 0,033

* . o f . . 7
significativité



Tableau 6: Description des classes en nombre de trajectoires et de patients pour la
localisation colo-rectale

Typologie Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Classe 5 Total
Nb de

trajectoires (%) 32(21,3) 21 (14) 31(20,7) 36 (24,3) 30(20,0) 150
Nb de 194 (7,4) 529 (20) 977 (37,0) 157 (6,0) 782(29,6) 2639
patients (%) ! ! ! !




Tableau 7: Trajectoires incluant le CH de Beaune pour la localisation colo-rectale (d’effectif
> 5).

Concept Effectifs
CENTRE HOSPITALIER DE BEAUNE 94
CENTRE HOSPITALIER DE BEAUNE, C.H.U. DE DIJON 11

CENTRE HOSPITALIER DE BEAUNE, CLINIQUE CLEMENT DREVON
CENTRE HOSPITALIER DE BEAUNE, CLINIQUE MEDICO-CHIRURGICALE
MAISON DE REPOS LA FOUGERE, CENTRE HOSPITALIER DE BEAUNE
CENTRE HOSPITALIER DE BEAUNE, CLINIQUE DE FONTAINE

(S, I ¥, V)
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Figure 4 : Typologie en 5 classes des trajectoires de prises en charge du cancer colo-rectal des patients résidant dans la région Bourgogne



Trajectoires de chirurgie colorectale, premiére prise en charge des patients résidant dans la Niévre et en Sadne-et-Loire de 2006 a 2009
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Figure 5: Trajectoire de premier recours de chirurgie pour les patients de la Niévre et de la Sadne-et-Loire
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Figure 6 : treillis de trajectoires institutionnelles de patients atteints de cancer du célon-rectum
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C. CANCER DU SEIN

vii.  Description

4 441 patientes ont été sélectionnées, ce qui sponelait a un total de 52 441 séjours
d’hospitalisation. Le tableau 7 montre la répamitdu nombre de patientes par département
de résidence et par année de sélection. La répartiar département de ces patientes n’était
pas statistiguement différente selon le sexe. Lmbme d’épisodes de prise en charge était
significativement doublé pour les patientes rédidam Cote d’Or par rapport aux autres
départements (p<10-3) (cf. tableau 8).

Les 150 classes obtenues aprés la pré-classificatib été regroupées pour construire une
typologie des prises en charge en 4 classes. leata® montre la répartition en fonction des
différentes classes du nombre de patients et dubreorde trajectoires. Comme pour la
localisation pulmonaire, les classes de traject@oair le sein sont en grande partie
déterminées a la fois par le lieu de réalisatiof‘ideervention chirurgicale initiale et par le
flux spatial des patientes. Par exemple, la classer la figure 7 rassemblait les patientes qui
résidaient majoritairement dans le départemena&abne-et-Loire et qui avaient été opérées
dans une clinique privée. Pour ces patientes,dmde de la prise en charge s’était déroulé a
lintérieur du département de résidence (la moéaktritoriale était la plus fréquente). De
plus, la poursuite des soins apres la chirurgied&®ulait également dans les cliniques
privées, comme on le voit sur la figure 7 ou la alité CL était majoritairement représentée

pour les variables premierEtab et hopitaux.

La figure 8 montre le treillis correspondant awgectoires de soins des patientes atteintes de
cancer du sein. On remarque l'importance prisaeupaseul centre qui traitait pres d'un quart
des patientes de la région pour cette localisafigme filiere importante se constituait par
ailleurs dans le sud de la région autour des é&tdstients de Chalon et Macon. Quelques
établissements accueillaient plus de 200 patieméss les interactions entre hopitaux étaient

moins présentes que pour les localisations pulmem®aidu colon-rectum.



viii.  Tableaux et figures

Tableau 8: Répartition du nombre de patients sélectionnés pour la localisation du sein

par département de résidence et par année de réalisation de la premiére chirurgie

Cote-d’Or Niévre Sadne-et-Loire Yonne

Année\Département (21) (58) (71) (89) Total
2006 469 198 488 271 1426
2007 458 184 559 336 1537
2008 443 184 561 290 1478
Total 1370 566 1608 897 4441




Tableau 9: Caractéristiques des patients pour la localisation du sein

Variables g?(;: Niéevre  Sadne-et-Loire  Yonne p
Effectif 1370 566 1608 897

Sexe (% femme) 98,8 99,5 99,1 99,2 0,561
Age (Moyennezécart type) 61+13 62113 63+14 62+13 0,003
Nb d'épisodes 19+16  8+11 9+11 9+11  <10°

* . o f . . 7
significativité



Tableau 10: Description des classes en nombre de trajectoires et de patients pour la
localisation du sein

Typologie Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Total
Nb de
trajectoires (%) 46 (18,4) 57 (22,8) 109 (43,6) 38 (15,2) 250
Nb de

oatients (%) 1401 (31,6) 1786(40,2) 583(13,1) 671(151) 4441
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Figure 7: Typologie en 4 classes des trajectoires de prises en charge du cancer du sein des patients résidant dans la région Bourgogne
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Figure 8 : treillis de trajectoires institutionnelles de patients atteints de cancer du sein
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ix. 3. Analyse supplémentaire sur les colts des trajges

Il nous a semblé intéressant de compléter la gegomi des trajectoires par une analyse des colisis Mivons élaboré une méthode de
classification des trajectoires basées sur les adpiglités au court d’'un an de suivi dans les hasipdtions des patientes atteintes d’un cancer du
sein. Nous avons étendu I'étude a la France enperg I'année 2009, afin de disposer d’effectiffisant des trajectoires et d’avoir une vision
globale des colts de la prise en charge hospgaliér cancer du sein en France. Nous nous somm@&essés au coldt cumulé des

hospitalisations sur une année par patiente dtgjactoire.

Cette étude qui a porté sur 57 552 patientes, mipatisoler 19 trajectoires (cf. article publié 2813 dans medical informatics and decision

making), avec un colt moyen par trajectoire de ¥00s.

Bien évidemment les co-morbidités les plus séveoes associées aux codts les plus éleveés (cfataloiedessous issu de l'article). Les codts les
plus faibles sont observés pour les patients gaieat un carcinome in situ (6957 euros) et la présele soins palliatifs est associée aux colts
les plus élevés (26139 euros).

Cette etude a montré l'intérét de I'utilisation aeéthodes de classification automatiques, pouryaeales trajectoires de soins a partir des bases

de données médico-administratives.
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Table 4 Statistics by concepts. Statistics are computed on a per patient basis

Intent Patients Cost Stays Chemotherapy Death Age
sessions rate
n £ n Cum. length n Cost %
Do5 5034 6957 1.9 59 0.6 669 0 57.6
C50,H25 517 9499 3.1 82 1.1 1165 1 75.9
0 57552 9600 2.0 73 29 3090 1 604
C50 53535 9902 2.0 7.5 3.1 3318 1 60.6
D05,Z421 482 11471 3.1 11.8 0.3 306 0 50.4
C50,D05 1017 12384 2.8 95 3.0 3109 1 56.0
C50,Z2421 1339 13484 3.2 12.3 2.0 2055 0 51.2
C50,N61 445 15362 3.5 15.3 3.5 3737 1 60.7
Ch0,72452,7511 13214 15736 2.9 78 79 8341 1 56.1
C50,Z511 20820 16113 2.7 84 8.1 8531 1 55.3
Ch0,C77 863 16590 3.0 9.6 5.9 6266 1 57.6
Ch0,C77,2452,7511 348 17803 3.5 94 T4 7822 1 57.0
C50,D05,7511 350 18039 3.1 9.7 8.6 9034 1 53.4
C50,C77,2511 687 18351 3.1 96 7.5 7871 1 55.7
Ch0,2421,7511 332 19946 3.6 124 7.9 8288 1 48.5
C50,D61,7452,7511 420 22319 4.5 155 8.1 8531 3 57.4
C50,D61,2511 622 22598 4.4 16.4 8.0 83906 3 56.6
C50,C79 372 23052 4.0 28.6 6.3 6587 24 58.9
C50,Z515 365 26139 4.5 43.2 4.2 4371 69 65.5
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D. TRAVAUX SUR L'EXTRACTION DE MOTIFS SEQUENTIELS

Nous avons élaboré l'algorithme MMISP (Mining Mdithensional Itemsets Sequential
Patterns), une méthode destinée a I'exploration diegsées séquentielles que sont les
trajectoires de soins, en prenant en compte lepscés multidimensionnels et multiniveaux
de granularité [3, 4, 5]. Cet algorithme permet pleendre en compte l'ordre des
hospitalisations, la structure hiérarchique de lEssification internationale des maladies
(CIM 10) ou d’autres classifications pour carac&ride maniere automatique les trajectoires
de soins les plus fréquentes. Ainsi par exemplensi premiere analyse conduit a définir 2
trajectoires peu fréquentes, l'algorithme MMISP permettre d’étudier I'intérét de leur
regroupement, en généralisant leur descriptionegéda structure hiérarchique de la CIM 10 :
deux trajectoires reposant sur des comorbiditégli@asculaires peuvent ainsi étre

regroupées.
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Context: The evaluation of national cancer plans is an important aspect of their implementation. For this
evaluation, the principal actors in the field (doctors, nurses, etc.) as well as decision-makers must have
access to information that is reliable, synthetic and easy to interpret, and which reflects the
implementation process in the field. We propose here a methodology to make this type of information
available in the context of reducing inequalities with regard to access to healthcare for patients with lung
cancer in the region of Burgundy. Methods: We used the national medico-administrative DRG-type
database, which gathers together all hospital stays. By using this database, it was possible to identify and
reconstruct the care management history of these patients, That is, by linking together all attended
hospitals, sorted chronologically. Eligible patients were at least 18 years old, whatever the gender and
had undergone surgery for their lung cancer. They had to be residents of Burgundy at the time of the first
operation between 2006 and 2008. Patient's pathway was defined as the sequence of all attended
hospitals (hospital stays) during the year of follow up linked together using an anonymised patient
identifier. We then constructed a pathway typology of pathway using an unsupervised clustering
method, and conducted a spatial analysis of this typology. Results: Between 2006 and 2008, we selected
495 patients in the 4 administrative departments of the Burgundy region. They accounted for a total of
3821 stays during the year of follow-up. There were 393 men (79%) and the mean age was 64 (95%
confidence interval: 63-65) years. We reconstructed 94 pathways (about five per patient). Here,
neighbourhood’s cares accounted for 41% of them, while 44% included a surgical intervention outside the
region of Burgundy. We constructed a pathway typology with five classes. Spatial analysis showed that
the vast majority of initial surgeries took place in the major regional centres. Conclusion: The
construction of a pathway typology leads to better understanding of the reasoning that lies behind the
movements of patients, [t opens the way for analysis of the collaboration between the different
healthcares establishments attended, which should bring to light associations that need to be developed.

© 2013 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

(national) references guide, which in certain countries is called the
“cancer plan” [1-4]. Evaluation of the implementation of these

In developed countries, the management of severe, chronic
disease, such as cancer, is a major concern in public health given its
growing prevalence, and requires specific, optimal organisation of
the healthcare system. Public health policies aim to guarantee the
best care management for everyone, and are based on a set of
recommendations made by experts. This constitutes a sort of
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policies is an essential step in the “virtuous circle” for improved
quality, as described by the “Deming wheel” [5,6]. This evaluation
is very often based on longitudinal studies, with national scope
whenever possible, the aim of which is to take stock of care
management. Such studies require data to be collected as close as
possible to the participants in the healthcare system, both patients
and healthcare professionals.

Today, most developed countries have upgraded their health-
care information technology systems (HITS) to systematically and
regularly record medico-administrative data on hospital care
management (HCM) [7,8]. The HCM is classified according to
medical and economic homogeneity, using a method inspired by
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Diagnosis Related Groups (DRG) developed in the late seventies by
Professor Robert Fetter and his team (Yale University, United
States) [9,10]. In certain cases, these databases allow the linkage of
hospital stays for individual patients, and thus a longitudinal
analysis of their care management. With hespital stays sorted
chronologically, the linkage is done using an anonymised patient
identifier that guarantees anonymity [10-15]. The chain resulting
is called patient’s pathway or individual pathway. In France, these
databases are now accessible to researchers, which allow them to
undertake longitudinal epidemiological studies [10,11,16] notably
for cancer [17,18].

Of course, these longitudinal studies present the usual
difficulties related not only to the analysis of repeated measures
with missing data, but also to the need to take into account the
spatial-temporal dimension of care management as well as its
multidisciplinary aspect. In order to take this into account, it is
possible to construct “individual pathway’s profiles” or “pathway
typology” before any statistical modelling, and then to classify
each patient to one of these pathway’s profiles. The description of
care management experienced by a group of patients could thus be
summarised with a description of the corresponding items of the
pathway typology, thus facilitating the interpretation made by
pelicy decision-makers and by healthcare professicnals.

The aim of this work was to propose a method to construct
these pathway's profiles by using data-mining techniques [19,20].
From an example, lung cancer, we will show that it is possible to
construct a pathway typology using variables that are defined at
the patient level and are commonly available in medico-economic
databases. We also propose a spatial representation of these
pathway's profiles, which will lead to clearer understanding of the
dynamics of patient’'s movements.

2. Materials and methods
2.1. Materials and population

This is a retrospective multicentre study concerning the
reconstitution and classification of hospital care management
pathways. This study concerns patients with primary lung cancer
living in the region of Burgundy France, and with surgery as the
first treatment for their cancer between 2006 and 2008.

We worked on national medico-administrative data from the
“Programme de médicalisation du systéme d'information (PMSI)".
These data correspond to anonymous hospitalisation abstracts,
which were collected, as required by law, in healthcare establish-
ments between 2004 and 2009 in a standardised form. They
describe hospital stays in classical medical units, in follow-up care
units or in structures for hospitalisation at home. In order to link
data, a unique anonymous number is attributed to every patient
and included in the hospitalisation abstracts. The process used to
generate these numbers guarantees the confidentiality of personal
information. The administrative part of the abstracts consists of the
patient’s individual characteristics (age, gender, place of resi-
dence), information relative to the hospital stays (duration, type of
hospitalisation), as well as the establishments attended (identifi-
cation number, category). The medical part essentially comprises
the diagnostic codes according to the International Classification of
Diseases 10th revision (ICD 10) of the World Health Organisation
(WHO) and medical acts coded according to a common,
standardised nomenclature.

In this study, lung cancer designates primary bronchial cancers.
Classically, this family of cancers is divided histologically into two
groups: non-small cell lung carcinoma (NSCLC), which accounts for
80-90% of cases and small-cell lung carcinoma (SCLC) [21,22].
Seven stages of development can be distinguished for NSCLC [23]
from the least advanced (stage IA) to the most advanced (stage IV).

Around 20% of patients are classified stage I/II, 20-30% stage Il1A or
IB, and the rest stage IV. For these tumours, surgery is the
principal management strategy, and is the best treatment for
stages I, Il and IITA. Chemotherapy comes in second place and can
be administered either before the surgery (neo-adjuvant chemo-
therapy), or 4-8 weeks after the surgery (adjuvant chemotherapy),
or even as the initial treatment for advanced cases (stages IlIB and
IV). The last therapeutic strategy is radiotherapy, which is often
associated with the chemotherapy [21,22].

Our study concerns patients who were at least 18 years old,
residing in the region Burgundy and hospitalised between 2006
and 2008, whatever the location in France of the establishment
attended. All of the patients had undergone major lung surgery for
the management of non-metastatic malignant tumours.

2.2, Pathway related definitions

Given a patient, the pathway (considered the same way as care
management history)was defined as the chronological succession of
different discharge abstracts identified in the national PMSI
database and linked together using an anonymised unique patient
identifier. This pathway was characterised by four elements: first of
all, the start, that is to say the first stay with surgery related to lung
cancer treatment. This is often the first step in the treatment
strategy. This initial management directly affects the prognosis and
survival [24]. The end of the pathway occurs after one year of follow-
up. We then have the list of all discharge abstracts located between
the start and the end of the pathway. These discharge abstracts
contain all the information recoerded, notably the modifiable
characteristics of patients such as the place of residence, the anti-
cancer treatments given and the establishments attended. Finally,
the patient’s condition at the end is recorded, that is, alive or dead.

The patient pathway representation is shown as a repeat-free
chronological succession of the different categories of establish-
ments attended by a patient. The following establishment
categories were used in this study: private clinics (CL), private
non-profit-making clinics that are part of the public hospital sector
(PSPH), hospitals (CH), teaching hospitalsfor regional hospitals
(CHU/CHR) and anti-cancer centres (CLCC).

For example, let us consider the following chronologically
sorted list of hospital categories attended by a given patient: “CL-
CL-CH-CHU-CH-CH". The corresponding pathway was repre-
sented as “CL-CH-CHU-CH”, where one could notice that
consecutive “CL" at the beginning or “CH" at the end was not
repeated.

2.3, From database record to patient pathway: the building process

The study of the complete patient's pathway required a
longitudinal approach of the chronological sequence of events.
In our case, an event is likened to a single record of the
administrative database. That is, a discharge abstract of a hospital
stay. The first step of our work thus consisted of reconstituting the
pathway for every selected patient by linking together all
discharge abstracts belonging to the same patient using an
anonymised patient identifier saved in each abstract. The next
step was to group all the patients that shared the same individual
pathway into one pathway. In this study, we are not interested in
comparing the characteristics of patients but in the comparison of
different pathways. Thus, the individuals of the data analysis are
not the patients but the pathways. Symbolic data analysis (SDA)
[19,25,26] allows us to analyse the pathways taking into account
the variations of the characteristics of patients within each of
them. To do this, the analysis suggests describing each pathway
by the variables defined on the patients. As each pathway
includes several patients, a pathway will be described, for each
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Fig. 1. From the patient’s data table to the pathways data table using symbolic data analysis methodology and the SYR software.

variable, by a categorical histogram-value (histogram value)
aggregating up all the different values of all the patients sharing
the same pathway. Using SDA terminology, we say that we create
the concept “pathway” and that we build a symbolic data table
describing the pathways. Suppose a particular pathway comprises
four individuals (f3,...l4) with measurements for age (A) and
gender (G). Suppose the measurements were[;: A= 89,G = man, I,
A=79,G=man,l3:A=90,G=manandl4: A=76,G = woman. Then
aggregating these individual patients measurements gives the
pathway measurement as A = [76, 90], G = {woman (1/4), man (3/
4)}. Here the age variable for pathway is now recorded as an
interval value (with particular values falling across the interval),
and the gender variable is recorded as a list with relative frequency
(here, e.g.,, 3/4 for man) recorded for each of possible values
(categories) in that list. Fig. 1 illustrates the construction of the
symbolic data table of the pathways generated by the TabSyr
module of the SYR software [27]. In this Fig. 1, 94 pathways are
built from 495 patients. For instance, for a given pathway, we can
consider a group of 4 patients in this same pathway living in the
respective departments; C6te-d'Or, Cote-d’Or, Yonne and Niévre,
The variable department will take the following histogram-values:
Cote-d'Or (1/2), Yonne (1/4), Niévre (1/4) in which the proportions
are shown in brackets.

2.4. Patient’s pathway description variables
To characterise a pathway, variables were selected according

to their clinical pertinence and ease of interpretation. All
variables used to describe a patient’s pathway were defined at

Table 1
List of patient-related variables collected and used for the description of pathway.

the patient level. As shown in Table 1, these variables were
divided in 2 groups: Group 1 contained variables that do not
change across different stays. The Group 2 was concerned with
global variables related to at least 2 stays. In Group 1, variables
were again divided into three subgroups: the first subgroup (SG
1) included patient identification variables such as age, gender
and the living department (Cote-d’or, Niévre, Sadne-et-loire or
Yonne) which were recorded in the first stay of the patient’s
pathway and the status (alive or dead) known after the last stay.
The next subgroup was formed with variables related to the first
surgical operation: the year (between year 2006 and 2008
inclusive), the name of the procedure performed (lobectomy,
pneumectomy, others) and the category of the establishment
attended. Finally, the last subgroup was built with binary
variables (yes/no) related to treatment modalities against cancer
and recorded in a specific stay: the use of neoadjuvant
chemotherapy, the use of chemotherapy less than 3 months
after the initial surgery and completion of chemotherapy at least
3 months later. In Group 2, variables were divided into two
subgroups: The first subgroup variables were used to sum-
marised all the stays in a patient’s pathway: the length of each
stay (number of days), the total length of all stays, the repeat-free
sequence of different categories of establishment attended and
the type variable that characterised a patient's pathway as
territorial (when for a given pathway, all hospitals and the patient
residence were located in the same department), regional or
extra-regional. The second subgroup included variables related to
different treatment modalities against cancer (surgery, chemo-
therapy and radiotherapy): the number of received modalities,

Group (G) Subgroup (SG) Variable Description
G1 SG1 Gender 1=man; 2=woman
Age The age of the patient
Department Patient’s department of residence at the start of the trajectory
SG2 Status Condition of patient at discharge from the last hospitalisation of the trajectory: alive or dead
Year L'année pendant laquelle a eu lieu the premiére hospitalisation for the premiére surgery for lutter contre
the lung cancer
Surgery Represents the different thoracic surgery techniques: lobectomy, pneumonectomy, segmentectomy,
partial exeresis, etc.
FirstEstab Category of the first establishment of the trajectory
SG3 Neoadjv chemo Was chemotherapy given before initial surgery? (yes/no)
Chemo_min3 The patient received chemotherapy less than 3 menths after the initial surgery (yes/no)
Chemo_max3 The patient received chemotherapy at least 3 months after the initial surgery (yes/no)
G2 SG1 Pathway Chronological sequence without repeats for the category of establishments attended from the stay for
the first surgery and throughout the following year
Establishment The categories of the establishments attended after the first stay for surgery
Pathway type Type of trajectory in 3 modalities: local, regional or regional migration
Stay duration Duration of stay for each hospitalisation in the trajectory
Nbepisode The total number of hospitalisations during the trajectory.
Hosp time Total number of days spent in the different hospital structures
SG2 Therapmod The anti-cancer therapies used after the initial surgery
NbTherapMod Total number of therapies received during the trajectory. We counted one therapy per stay

Therapy

Chronological sequence without repeats of the different therapies received during the trajectory
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the complete chronological sequence of received treatment modali-
ties (e.g, surgery-chemotherapy-chemotherapy-chemotherapy)
and the repeat-free one (e.g., surgery-chemotherapy).

2.5. Pathway typology building process

In the next step, a clustering of the pathways allows us to build
the main types of pathways (pathway typology} and focus on the
interpretation of these main types. We applied directly to the
symbolic data table of the pathways a clustering procedure that
was implemented in the “CluStsyr” module of SYR software [27].
This procedure extends “k-means” clustering to symbolic data as
input [28]. This is an iterative method that improves the
homogeneity of the clusters by calculating their barycentres and
by re-allocating individuals according to the new barycentres. For
this type of classification, the number of clusters has to be fixed
beforehand. However, it is also preferable to limit the number of
variables (feature selection) used in a given clustering application
both to avoid redundancy and to facilitate interpretation of results.
Thus, one could consider according to their own clinical experience
or experts recommendations, only, either clinically pertinence
variables or those with ease of interpretation. However, we suggest
amorereproducible methed to perform this feature selection. That
isby conducting a dimension reduction technique using a principal
component analysis (PCA) technique [29,30]. The feature selection
is done by selecting only one or two variables with the higher
loading on one principal component (i.e., their correlation with this
component or axis). The stability of the selection could be
investigated using bootstrapped methods [31]. Only principal
components with an eigenvalue value greater than 1.0 were retained
for this variable selection process. The pathway clustering is thus
performed on the selected variables called “explanatory variables”.
The other variables were preserved as illustrative variables for the
interpretation. As output, we obtain clusters or the typology of
pathways described with histogram-valued symbelic data.

For the geographical analysis, the place of residence of the
patients and the location of the establishments they attended were
geocoded. The different pathways were represented by spider
maps made up of line segments between the patient’s place of
residence and the establishment identified for each episode of care
management.

2.6. Data analysis results

The description of the data concerned patients’ characteristics,
the different treatment modalities and the different categories of
establishment. Qualitative variables were described as percen-
tages and comparisons were made using Pearson’s Chi-square or
Fisher’s test. Continuous quantitative variables were described as
means and standard deviations. Analysis of variance was used for
multiple means comparison. Unless indicated otherwise, the
different statistical tests were conducted with a level of signifi-
cance of 5%.
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The movements of patients within a given pathway were
analysed in two complementary ways: the first was when, by using
the notion of transition between two types of establishment, we
calculated the different transition rates. In the second way, an
analysis was done in terms of movement of the patient around the
country, from the department of residence to an establishment.
From here we were able to classify each pathway in one of the
following 3 categories: first, the so-called territorial pathway, in
which patients only attended establishments located in their
department of residence (proximity pathways). Second, was the
regional pathway where the hospital attended was located outside
the department of residence, but still within the region of
Burgundy. Finally, we had a regional migration pathway where
at least one hospital stay occurred outside the region of Burgundy.

Data were extracted from the national PMSI databases using a
dedicated extraction tool, which had been designed and developed
for this study. The reconstitution of pathways as well as their
description was done using SAS version 9.2 software. The tables for
symbolic data and the classification of pathways were constructed
using the ClustSYR software suite from SYROKKO Company. The
Mapinfo 8.5 and Adobe Illustrator CS 3 software was used to create
the cartographic representations of the different pathways types
constructed.

3. Results

First we will present the characteristics of the patients and
those of the reconstituted hospital pathways before and after
removal of repeats. We will then present the results of the
classification of these pathways as well as the spatial illustration.

We identified 495 patients who met the defined inclusion
criteria between 2006 and 2008. These patients accounted for a
total of 3831 hospital stays with all types of care included in a time
window of one year following the first tumour resection. The
majority of patients were men 79% (393} versus 21% (102) for
women. There was no significant relationship between gender and
department of residence at the first hospitalisation {(p = 0.253). For
age, we found no significant difference between men (64; 95%
confidence interval (CI} 63-65) and women (63; 95% CI 61-65), at
the start of the pathway and according to the department of
residence (p=0404). The mean number of hespital stays per
patient was not significantly linked to either gender, or place of
residence at the start of the trajectory (p = 0.640). It was 8 (95% CI
7-9) hospital stays for men and 8 (95% CI 7-8) hospital stays for
women (cf Table 2},

Individual pathways for the 495 patients were reconstituted.
These comprised on average 9 episodes of care with a median of 6
and a standard deviation of 7. The longest pathway comprised 78
episodes (hospital stays) and the shortest 1. Care was given in 6
different types of establishment: Private Clinics (CL) had the
highest attendance rates at 41.6% followed by Hospitals (CH) with
31.2%, then Teaching Hospitals (CHU) with 16.3%. Under the 10%
threshold, there were PSPH at 6%, Anticancer Centres (CLCC) at

Table 2
Number of patients and certain individual characteristics by department of residence.
Variables Cote d'Or Niévre Sadne-et-Loire Yonne Total =
No. of patients 111 85 187 112 495
Gender
Men 85 63 150 95 393 0.253
Women 26 22 37 17 102
Age® 63 (61-65) 63 (61-65) 64 (63-66) 64 (63-66) 64 (63-65) 0.404
No. of episodes™ 8(7-9) 6 (5-8) 8 (7-9) 9 (6-10) 8(7-8) 0.640

* Significance.
b Mean (95% confidence interval).
¢ Number of stays in an establishment.
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Table 3
The 10 most frequent raw pathways.

Tahle 4
Distribution by department of the different types of establishment in the region of
Burgundy.

Pathway Frequency Prepertion (%)

CHUJ1 - - Type of establishment Cdte-d'Or Niévre Sadne-et-loire Yonne Total
CHU/1-CH[1® 16 32 CHU/CHR 1 1
CLf2 13 26 CH 1 2 5 2 10
CL3 13 2.6 CLCC ! 1
CHU/1-CLI 12 24 CL 5 1 4 2 12
cL1 12 24

PSPH/1 11 22 Total 8 3 ¥ 4 24
CHUJ1-CH[2 10 2

CHUj2 t 16

CHUJ1-CHJ12 7 14

2 CH, hospital; CHU, teaching hospitals; CL, private clinics; CLCC, anticancer
centres; PSPH, private non-profit-making clinics, part of the public hospital sector.
 CH/y, y =number of repefitions of the type of establishment in the trajectory.

4.7% and establishments for follow-up care (SSR) at 0.2%. The 10
most frequent pathways accounted for about 30% of the total.
Table 3 shows these different pathways represented here in the
repeat-free form, in which the number of repeats is shown after the
slash. The most frequent pathway occurred in 7.5% [37] of cases
with a single type of establishment (CHU repeated once). Then
came the association CHU-CH which accounted for 3.2% [16], etc.
Altogether, a total of 54 establishments were attended including
44% [24] located in the region of Burgundy. Table 4 shows the
distribution of these 24 types of hospitals in the four departments
of this region. It is noted that neither PSPH, nor SSR was
represented in Table 4. This is because follow-up did not take
place in these types of establishments located in region Burgundy
even though they exist.

From these pathways, we were able to analyse the movements
of patients. We thus calculated the different transition rates, which
are shown in Table 5. We found that the vast majority of transitions
occurred between identical types of establishment (CHU — CHU,

for example). In addition, the highest rates were towards Hospitals
(CHU — CH (24%) and PSPH— CH (22%)). With regard to the
patient’s movements around the country, the proximity pathways
accounted for 41% (203} of patients. The regional one for 15% (74)
of patients and the regional migration pathway was the most
frequent with 218 patients (44%).

The symbolic data table contained 94 distinct pathways. The
mean number of patients per pathway was 5 (95% CI 3-8) varying
from 1 to 83. These pathways were described by the 18 variables,
summarised in Table 1. These variables are all presented in the
form of categorical histograms with the number of modalities per
variable which range from 2 (gender) to 6 (age group). When the
different modalities of these variables are added together, we
obtain approximately 54 types of information that correlate more
or less with each other.

With the PCA, 22 principal components that accounted for 84%
of the information were identified. For each component {axis), the
higher loading variables (i.e., their correlation with this axis) as
shown in Table 6 and highlighted in bold, were candidates for our
explanatory set of variables. Thus, we see our 18 variables were
principally correlated with 10 of these principal components. On
the first axis (axis 1), 5 variables were related to treatment

Table 5

Transfer rates between the types of establishment.
From|To [= CH] [— CHU| [—CL] [= CLCc] [~ PSPH| [— SSR]
[CH—] 089 0.03 0.05 0.02 0.02 0.00
[CHU =] 0.24 0.57 0.14 0.03 0.03 0
[CL —] 0.04 003 092 0.01 0.01 0.00
[CLCC —] 0.10 0.05 0.06 0.80 0 0
[PSPH —] 022 0.04 0.16 0.02 0.56 0
[SSR —] 0 0 0.13 0 0 087

Table 6

Correlation coefficients between the variables that describe pathways and the principal compenents from the principal compenent analysis with eigenvalue >1.

Axis 1 Axis 2 Axis 3 Axis 4 Axis 5 Axis 6 Axis 8 Axis 9 Axis 10 Azis 11

Gender 0.077 0.104 0272 0344 0.268 0.439 0.196 0371 0.085 0.005
Chemo min3 0.868 0025 0,016 0.078 0.087 0.025 0.014 0.002 0.064 0.026
Chemo max3 0831 0123 0.074 0.087 0.146 0.097 0.053 0.082 0.047 0.114
Neoadjv chemo 0.01 0.587 0227 0.03 0.075 0.257 0.057 0.092 0454 0.147
Pathway type 0.346 0565 0.444 0.399 0.621 0.091 0.109 0.026 0.163 0.079
Tps hosp 0322 0628 0.714 0.444 0.502 0277 0.203 0.377 0361 0.152
FirstEstab 0.346 0489 0455 0674 0.642 0.625 0.606 0.205 0254 0.139
Department 0358 0586 0419 0734 0401 0472 0.359 0.163 0454 0.299
Year 0.139 0226 0072 0.172 0276 0.349 0.208 0.291 0.215 0541
Age 0433 0394 023 0.3% 0.226 0.251 0.52 0531 0.661 0476
Surgery 0.107 0347 0487 0.28 0.201 0.528 0.195 0.299 0.127 0.157
Status 0.089 0311 0444 0.024 0317 0328 0.406 0.187 0.005 0351
NbTherapMod 0849 0452 0.239 0392 0.257 0379 0182 0442 0.151 0.092
Nbepisode 0544 0433 0477 0.275 0.265 0.361 0.365 0.609 0346 0.235
Therapy 0928 0282 0.124 0.035 0.138 0.151 0.104 013 0.086 0.035
Stay duration 0439 0529 0.756 0519 0.504 024 0.346 0459 0344 0.285
Establishment 0404 0396 0437 0483 0367 0.284 0.558 02 0479 0.495
Therapmod 0.84 0.12 0.122 0.103 0.085 0.138 0.244 0135 0.094 0.031

Variables in beld were selected for the classification.
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Fig. 2. Description of the 5 classes (profiles) using pathway description variables.

procedure. Axis 3 extracts information on the duration of hospital
stays with 3 variables, and provides information on the status of
the patient at the end of the trajectory (alive or dead). Axis 6 gives
information principally on the gender of patients and on the type of
surgery (lobectomy, pneumonectomy or other). In contrast, other
axes are more specific to one variable, such as axis 5 for the type of
trajectory (proximity, regional or regional migration), axis 10 for
age and axis 11 for the year the disease was diagnosed. By
balancing these results across all axes and all variables, a single
variable per axis was selected to form our explanatory variable set
used for the clustering process. The retained set of variables
represented the most frequent ones selected using the bootstrap
method.

Fig. 2 shows the results of the typology with 5 distinct types of
pathway. In this figure, clusters are listed in lines while each
column represents variables describing pathways. The names of
the variables are shown in the upper part of the figure and the
different modalities in the lower part. The first six variables
represented in Fig. 2 were part of our “explanatory variables” list
and were less discriminant from left to right. The last three
variables were other pathways descriptive variables. Every cell in
the figure shows a categorical histogram of the different modalities
of a variable in a given class. The higher the bar, the more this
modality is represented in the corresponding class.

The first column suggests that there are three main types of
pathway: migration outside the region (regional migration of
patients) (classes 4 and 5), care exclusively within the department
of residence (proximity: classes 1 and 2) and care outside the
patient’s department of residence (class 3). This last class includes
as many migrations as intra-regional care; 60% of the patients
concerned lived in Sadne-et-Loire and 40% lived in the Nievre. Most
were elderly men (70-80), who had surgery alone and, unlike
patients in other groups, underwent pneumonectomy. This
operation is performed essentially in Teaching Hospitals (First-
Estab), and follow-up principally takes place in PSPH. Regional
migrations alone principally concern patients from Yonne (class 4)
and Nievre (class 5). For the former, the treatment was surgery
alone (lobectomy) performed in a PSPH establishment and for the
latter, the treatment was a mixture of surgery and chemotherapy.
It is noteworthy that for this cancer, the gender of the patient did
not make it possible to distinguish between the different classes or
the state of the patient at the end of the pathway (living patients
predominated).

The cartographic representation of the classification made it
possible to refine the interpretation of the first results (cf. Fig. 3).
One outstanding result is the extent of migrations outside the
region of Burgundy, for class 5 patients, who travelled to Paris and
Lyon.

More generally, the cartography of the pathway types shows
the strong polarisation towards Dijon CHU, which draws patients
from the whole region. This representation brings to mind models
concerning the attraction of urban centres and their rural outskirts,
reflecting not only population dynamics and economic power, but
also utilisation of the healthcare system. Patients who live in rural
environments are those who cover the longest distances to reach
large urban centres for their surgical operations [32-34].

To refine the interpretation of the classification table, we
created Table 7, which summarises the number of patients, the
number of pathways and the ratio between the two, according to
the different classes. It is noticeable that the number of patients in
class 3 appears to be smaller than those in the other classes.

4. Discussion

We reconstructed and described hospital pathway for each
patient. We then identified five distinct patient profiles (path-
ways), which allowed us to make a synthesis of the longitudinal
evolution of Burgundy patients operated on for lung cancer and
followed for 1 year, using a process of classification based on
variables available in the PMSI database: the type of establishment
for the first surgery, the type of pathway (proximity regional or
migration outside the region - called regional migration), age, the
department of residence, the nature of the surgery (lobectomy,
pneumonectomy, other), the establishment attended, the number
and duration of hospital stays. The different profiles are easy to
understand. The first profile (class 1) includes patients who make
use of local care providers (proximity). They have their operations
and chemotherapy treatment in private clinics. These are
principally men living in the department of Cote-d’Or and aged
between 50 and 80 years (with relatively well-balanced 10-year
age groups). Class 2 mainly includes men between 60 and 70 years
old living in Sabne-et-Loire. Most are treated in the department,
but some travel to other departments of the region or even beyond.
There is the same variability with regard to the establishment
where the surgery is performed, with a preference for CHU/CHR,
whereas chemotherapy is administered in CH. The last three
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Fig. 3. Cartographic representation of class 5.

Table 7

Description of the 5 classes (profiles) resulting from the classification in terms of number of patients, pathways and the patients/pathways ratio.

Number of patients % Number of pathways % Ratio patient/pathways
Class 1 141 285 15 16.0 9
Class 2 77 15.6 30 319 3
Class 3 6 12 5 53 1
Class 4 131 265 15 16.0 9
Class 5 140 283 29 309 5
Total 495 100.0 94 100.0 5

profiles (classes 3-5) essentially concern patients who are treated
outside the region of residence. Class 3 includes mainly elderly
men (70-80 years) who have their operations in CHU/CHR for
pneumonectomy and are then followed in a PSPH. Most live in
Nievre and a few in Sa6ne-et-Loire. Most of the patients in classes 4
and 5 are managed almost exclusively outside this region of
residence. Class 4 includes elderly patients (70-80 years) from
Yonne, but also from Sadne-et-Loire who have their operations in
PSPH and who almost never have chemotherapy after the
lobectomy. This class is the one that contains the largest
proportion of women. Patients in class 5 are slightly younger,
have their operations in CHU/CHR and PSPH and their chemother-
apy in CH. Spatial analysis of these profiles provided a clear picture
of the destinations of patients who seek treatment outside their
region. These account for a large proportion of all pathways (44% of
pathways correspond to regional migrations). The majority of
patients in class 4, for example, were operated in PSPH in the
region Ile-de-France. These results are important for healthcare

policy makers in their struggle to reduce inequality in access to
healthcare services and improve equity in service provision. In fact,
this classification has highlighted 2 groups (4 and 5) of patients
whose pathways are the most likely to include migration outside
residential region for a specific healthcare service. Hence,
identification of associated factors is more precise.

The methodology used in this study has several strong points:
the choice of the type of epidemiological study (ecological), the
analytical tools employed, which are innovative in the field of
epidemiology [25,26,35,36] and finally the very nature of the
data used for the application. These medico-economic databases
are particularly interesting for the wealth of individual
information they contain, their volume and diversity [7,8]. The
efficacy of certain healthcare policies can thus be evaluated
thanks to ecological studies. In our case, the choice of the type of
study was in no way a constraint. To the contrary, our research
was driven by the desire to extract as much as possible of the
wealth of individual data available. This is as important for policy
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decision-makers as for clinicians because this strategy makes it
easier to understand and visualise the groups analysed. The
essential aim here was to minimise information loss during the
aggregation process [25]; that is to say the transfer of individual
data (patients) to pathway data. The work that we have done on
the management of lung cancer in the region of Burgundy
consisted of using, as the principal source of data, information en
patients” individual hospital stays and providing as the final
result a photograph of types of care management (profiles).

The cartography of the results provides a dynamic spatial view
of patients’ pathways in each of the classes. Although not all of the
patients’ pathways can be represented here, by using spider maps
to show the pathways, it is easier to understand the destination of
each of the patients according to the department of residence. The
model used is not limited to surgical management alene, but can
also be generalised for all aspects of care. The aim is to appreciate
the spatial footprint of these pathways. It must be pointed out that
this method of spatial analysis is based on a limited number of
variables: identification number of the establishments and
postcode of the patients’ residence. Another advantage of this
methedology lies in the interpretation of the classification results,
which is based on classical individual variables (age, gender,
establishments attended, etc.), which are then aggregated. In
addition, the representation in the form of categorical histograms
makes it possible to see within pathways variability for each
variable. Because they are simple and easy to interpret, these
results are a useful tool to help decision-making for planners and
healthcare professionals.

Of course, although analytic methods can generate simple,
easy-to-interpret results, none is perfect, and our work does not
escape this rule. Debatable choices were made throughout the
study. The definition of the notion of pathway in our context was
important. We chose initial surgery as the start of the pathway for
all of the patients because the information was available for all,
relatively easy to collect and presented no ambiguity in the coding.
The duration of the pathways, which was set at 1 year after the
initial surgery, was adapted to the periods covered by the
databases we used, as was the case for all of the automatic
classification issues, which rely on partitioning methods [20], and
the choice of the number of classes was a compromise. In the
spatial analysis phase, the identification and location codes were
easy to geocode, but only gave an approximate idea of the location
of the patients and the structures. We can give the example of
‘Assistance Publique - Hopitaux de Paris’ establishments, which
were geocoded for the address of the organisation’s head office; in
the same way, patients were located randomly in the PMSI zones.
Nonetheless, the representation of the surgical management
pathways by line segments symbolising the distances travelled,
did not have an impact on the general perception of migrations nor
on the dynamics of hospitals’ ability to attract, even though the use
of this technique made it impossible to include in the analysis a
variable linked to the means of transport used.

In the scientific medical literature, the desired informationis at
the level of the patient. Given the volume of national medico-
administrative databases, it can be advantageous to aggregate
data to work with more compact datasets. This study can be
considered an ecological study without the drawbacks {Ecological
fallacy} [37], because it is always possible to come back to a
detailed level. A similar question arises with regard to the
management of a huge number of variables (sometimes several
hundred). Should the number of variables be reduced, with the
risk of leaving out important variables? The interest of factorial
analysis lies in the fact that all of the variables in the model are
taken into account, while transforming the information into a
number of components that is smaller than the initial number of
variables.

5. Conclusion

The combinatien of the methods employed in this study made it
possible to synthesise in a simple and reproducible manner the
mass of information contained in medico-administrative data-
bases. Actually, the data provide concrete knowledge about the
organisation of care management in the field in this context of a
serious disease like lung cancer. By using appropriate tools, the
construction of pathways in care management allows better
understanding of the logic that governs patients’ movements, as
well as characteristics of the therapeutic episodes they have
experienced. Though implementing the tocls may sometimes
appear complex, interpretation of the results remains simple, and
the main profiles of patients and their pathways revealed by the
classification make it possible to extract the sparse content of
hospital databases. In addition, the combination of statistical
analyses and cartography provides an overall trans-disciplinary
view of public health. The reconstruction of care-management
pathways opens the way for analyses of collaboration between the
different healthcare establishments, which could reveal associa-
tions that sheould be developed. We can suppose that with the
generalisation of the use of medico-administrative databases, in
France as well as in Europe, the employment of such methods in
the field of public health will develop and will provide numerous
elements useful to decision-makers and to the implementation of
efficient healthcare governance.
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RESUME

Ce travail s’inscrit dans les champs de la recherche en sant€ publique et en géographie de la
santé et propose une approche multiniveau d’analyse des trajectoires de prise en charge de
patients bourguignons atteints de cancer du poumon. Alors que les établissements sanitaires sont
soumis a des seuils d’activité pour pratiquer certaines interventions chirurgicales dans le cadre
de prise en charge oncologique, il était nécessaire de mettre au point une méthode d’analyse de
ces trajectoires. De plus, les flux de patients qui accompagnent ces trajectoires en cancérologie
engagent souvent des déplacements qui répondent a certaines logiques spatiales. A partir de la
base nationale du PMSI, on a sélectionné 416 patients afteints de cancer du poumon en région
Bourgogne dont les trajectoires de soins ont €té classifiées via des analyses cartographique et
statistique. Les trajectoires débutent avec un acte chirurgical majeur et correspondent a une suc-
cession d’épisodes de prise en charge sur une durée de un an. La répartition spatiale de la patien-
tele suit les grands foyers de peuplement bourguignons et les grands axes de polarisation. Les
flux de patients s’affranchissent des multiples découpages institutionnels et sanitaires et créent
des liens entre les territoires de la région d’étude et les pbles sanitaires bourguignons, franci-
liens et lyonnais. Pour conclure, les bases PMSI sont un matériel précieux pour 1’étude des tra-
jectoires des patients et la mise en lumiére des dynamiques interterritoriales engendrées par le
recours aux soins. Les flux et 1’ orientation des trajectoires sont autant d’observations utiles pour
I’élaboration d’une gouvernance sanitaire pragmatique.

Mots-clés : PMSI, analyse spatiale, trajectoires de soins, planification sanitaire, cancer.
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SUMMARY

SPATIAL ANALYSIS OF TRAJECTORIES OF CARE OF PATIENTS REACHED BY
PRIMITIVE LUNG-CANCER IN BURGUNDY REGION

This work introduces a multi-level analysis of health care trajectories of patients reached by
fung cancer in Burgundy, France. This study combines researches in public health as well as
geography of health and relies on the use of the French DRG database. The French national
Cancer plan, applied since 2003, imposes a minimum threshold of surgeries on the health struc-
tures. As the Organization of health care is going to change, it seemed important to study spa-
tial logics which model the patient’s travels during their care trajectories. We used the French
DRG database to select 410 patients suffering from primary lung cancer and reconstruct their
health care trajectories. We defined these trajectories as the succession of every hospital stays
recorded for each patient; the trajectories begin with a thoracic surgical intervention. Patients
and their trajectories were classified with cartographic and statistical anafysis. The maps show
that patients are localized in the metropolis and along the axis of polarization. The flows of
patients throughout regional and administrative boarders link up Burgundy to care structures
in Paris and Lyon. Patients from the North head for Paris, whereas patients from the South of
Sadne-et-Loire go to Lyon. The teaching hospital of Dijon attracts patients from the entirve region.
1o conclude, DRG databases become ¢ strong material even morve using in public health researches,
the medical information they contain iy targeted to economists, doctors, but alyo geographers.
Stuelving patients’ floodtides and trajectories supplies decision-makers with useful observations
in order to build insightful sanitary governance.

Keywords: DRG, spatial analysis, care trajectories, sanitary planning, lung cancer.
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1. INTRODUCTION

Une des hypotheses étiologiques de I’in-
égalité face au cancer est la géographie de
I’offre de soins. Pour répondre au défi d’une
prise en charge de qualité pour tous les patients
quelle que soit leur porte d’entrée dans le sys-
téme de soins, un dispositif d’autorisations a
€été mis en place. Désormais, les établissements
hospitaliers doivent respecter des seuils d’ac-
tivité en chimiothérapie, radiothérapie externe,
et chirurgie, et notamment pour 1’octroi d’une
autorisation a exercer des interventions de chi-
rurgie thoracique chez les patients atteints de
cancer du poumon. Dans ce contexte, un état
des lieux des trajectoires de soins des patients
et de leurs typologies par type de cancer per-
mettrait d’avoir une description de 1’existant
(en termes de fréquentations d’établissements
par les patients) et apporterait des éléments qui
pourraient €tre utilisés lors de la prochaine
campagne d’autorisation.

Peu de travaux traitent de 1’élaboration et
des caractéristiques des trajectoires de soins,
malgré une proposition dans le domaine des
soins psychiatriques [1], un secteur de prise en
charge sanitaire particulier, dont les détermi-
nants ne peuvent s’appliquer a la cancérolo-
gie. Ce travail se place donc dans le champ de
I’expérimentation, surtout pour le volet de
I’analyse spatiale.

2. HYPOTHESES ET OBJECTIFS

On peut faire I "hypothese que la pratique
d’un territoire de sant€ engendre des logiques
de déplacement singulieres, parfois ances-
trales, qui reposent a la fois sur 1a sédimen-
tation historique, sur la densité du maillage
sanitaire [2], ainsi que sur la proximité des
équipements. Les objectifs de notre étude
étaient 1) de rechercher les logiques d’utili-
sation de la structure hospitaliére de premier
recours et -2) de visualiser par des études car-
tographiques I’emprise spatiale des trajec-
toires des patients.

2002—-VOL.30-N°2

3. MATERIELS ET METHODES

Population étudiée

1l s’agit d’une €étude rétrospective effectuée
a partir des bases nationales du PMSI (Pro-
gramme de Médicalisation des Systémes d’'In-
formation). Etaient €ligibles les patients agés
d’au moins 18 ans, résidant dans la région
Bourgogne, dont la prise en charge pour can-
cer primitif du poumon a débuté en 2006, 2007
ou 2008. Le repérage des malades a €té fait &
partir d’une liste de 19 actes chirurgicaux du
répertoire CCAM (Classification Commune
des actes Médicaux) directement liés au trai-
tement d'un cancer primitif du poumon. La
validité de la base aprés extraction a €té étu-
diée en vérifiant que les diagnostics principaux
des séjours concernés correspondent bien a des
diagnostics de cancer primitif du poumon
(codes CIM-10). La sélection des actes CCAM
et des codes CIM-10 utilisés comme référence
pour l'extraction et la validation a ét€ faite a
dire d’expert.

La population de 1’étude est composée de
416 patients, 328 hommes et 88 femmes 4gés
de 38 a 85 ans, dont |’acte chirurgical inaugu-
ral de la maladie a été pratiqué dans 28 éta-
blissements répartis sur I’ensemble du terri-
toire frangais.

4. METHODES

Une analyse cartographique des flux des
patients de leur domicile vers les lieux d hos-
pitalisation, ainsi qu’une représentation des
classes de trajectoires ont été réalisées. Ces
trajectoires concernent le premier acte de chi-
rurgie thoracique et les recours suivants des
patients. Les trajectoires correspondent a la
totalité des actes vécus par un patient sur une
durée de un an a partir de la premiére opéra-
tion chirurgicale de traitement d’un cancer du
poumon. Le géocodage des domiciles des
patients correspond a celui des centroides du
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zonage PMSI des lieux de résidence, celui des
établissements a été réalisé a1’adresse, a par-
tir de leur numéro FINESS juridique.

I’extraction des données des bases natio-
nales du PMSI, la vérification des données et
les analyses statistiques ont €té effectuées a
I'aide du logiciel SAS 9.2.

Les cartes et les diagrammes en oursin ont
¢été réalisés avec le logiciel MapInfo® et ont
été retravaillés avec le logiciel de dessin vec-
toriel Adobe Illustrator®. L'outil « spider
graph » de MapInfo® a été utilisé pour
connaitre les distances euclidiennes parcou-
rues entre la zone PMSI de résidence et 1"éta-
blissement fréquenté pour un acte de chirur-
gie, ces distances exprimées en kilomeétres ont
permis de réaliser un score pour chaque patient.
La distribution en quartiles de ces distances
permet de synthétiser cette information et de
la découper en quatre classes qui serviront de
base pour 1’élaboration du score. La distance
parcourue par les patients est classée « faible »
si celle-ci est comprise entre 4,2 et 22,3 kilo-
meétres, « modérée » entre 22,3 et 85,9 kilo-
meétres, « €levée » entre 85,85 et 141,9 kilo-
métres et « tres €levée » lorsqu’elle est
supérieure a 141,9 kilometres. Pour faciliter
I’analyse des correspondances, le nombre de
modalités a été€ réduit an maximum, ainsi, la
localisation des structures fréquentées a été
simplifiée et reprend seulement le département:
Yonne, Sadne-et-Loire, Ni¢vre, Cote-d’ Or,
Lyon, Ile de France (IDF) et Autre. Le terri-
toire de résidence de chaque patient est résumé
par le numéro du département. La Sadne-et-
Loire a été coupée en deux parties nord et sud,
afin de juger de la spécificité des trajectoires
des patients de ce département.

Les trajectoires de prise en charge des can-
cers dans la région Bourgogne ont été classées
selon une extension de la méthode des nuées
dynamiques par les données symboliques [3,
4] grace au logiciel SYR.

5.RESULTATS

Description générale des trajectoires

Les 416 patients sont répartis sur I’ensemble
de la Bourgogne mais les effectifs par dépar-
tement varient d’un département & 1’ autre (Cte
d’Or: 74 ; Nievre : 78 ; Sadne et Loire : 165 ;
Yonne : 89). Larépartition spatiale de la patien-
téle suit les grands foyers de peuplement bour-
guignons et les grands axes de polarisation de
larégion: vallées de 1" Yonne, de laLoire et de
la Sadne, bassin minier et métropoles dépar-
tementales. On observe de faibles effectifs de
patients dans le Morvan et sur le Plateau bour-
guignon ; on peut méme relever que certains
territoires sont épargnés, comme le Tonnerrois
al’est del"Yonne et le Charolais au sud-ouest
de la Sadne-et-Loire. A I'inverse, trois pdles
présentent un effectif de patients relativement
important : Sens, Dijon et Chalon-sur-Saéne
(cf. Figure 1).

Pour le premier acte de chirurgie, le choix
des patients suit une logique de déplacement
vers les grands établissements régionaux. Trois
formes de polarité apparaissent :

¢ Polarité de certains centres urbains dépar-
tementaux qui accueillent des centres hos-
pitaliers ou des cliniques.

e Polarité régionale et rayonnement de
Dijon.
s Polarité exogene de Paris et de Lyon.

Les flux de patients suivent donc une hié-
rarchisation du réseau. On note toutefois un
défaut d’attraction de certains centres urbains,
comme Macon qui se trouve dans 1’aire d’in-
fluence lyonnaise, ou Auxerre. Les fuites hors
Bourgogne vers I’est et 1’ ouest sont mineures.
La fréquentation des établissements franciliens
est surtout le fait des patients icaunais et niver-
nais.

On remarque 1’absence de tropisme des
Nivernais pour le pdle dijonnais (cf. Figure 2).
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Figure 1

Localisation des patients atteints de cancer du poumon
(2006-2008)

Effectifs de patients dans le découpage PMSI

°o 1-2 W%E
o 3-6

@® 7-12 s
O 13-18 40km

:I Contour des départements

4‘ Zone PMSI comptant au moins
un patient

‘ Zone PMSI ne comptant aucun patient

A.Roussot, 2011
Source: DIM CHU de Dijon
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Figure 2

Prise en charge chirurgicale des cancers du poumon :
patients de la Niévre
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Les trajectoires suivent des logiques méri-
diennes pour des patients dont on aurait pu
attendre des déplacements plus nombreux vers
les régions Centre et Auvergne. Il existe une
dichotomie entre les territoires nivernais mor-
vandiaux, historiquement liés a la Bourgogne
des Ducs, et laNievre ligérienne, plus tournée
vers le nord et son interface occidentale. Cette
opposition entre le Morvan et la frange occi-
dentale nivernaise ressort plus si 1’on s’inté-
resse ala cartographie différenciée par sexe
puisqu’aucune femme domiciliée dans le Mor-
van ou la Nievre centrale n’a connu d’inter-
vention chirurgicale inaugurale en Bourgogne.

L’importance des fuites pour le premier acte
de chirurgie s’explique autant par I'importance
du rayonnement parisien que par les carences
du maillage sanitaire nivernais. Peu de spé-
cialistes et discontinuité du réseau hospitalier,
ces facteurs associés a un peuplement diffus
de territoires ruraux expliquent I’absence de
trajectoires intra-nivernaises lors de la pre-
miére intervention chirurgicale. Les mémes
déterminants sont également valables pour les
patients icaunais.

Sans distinction de sexe, les patients de
I"Yonne choisissent majoritairement deux des-
tinations de prise en charge chirurgicale : I'Tle-
de-France et le CHU de Dijon (cf. Figure 3).
Dans la région parisienne, les établissements
fréquentés sont majoritairement des cliniques
participant au service public hospitalier
(PSPH) : Marie Lannelongue, 30 patients, hopi-
tal Foch de Suresnes, 18 patients. 1. Assistance
Publique — Hépitaux de Paris a recu quant &
elle 15 patients. I.’axe Nord-ouest / Sud-est
qui se dessine suit le tracé des grandes voies
de communication et révele 1’opposition entre
les attractions parisienne et dijonnaise qui
tiraillent ce département de « passage ».

L’ attraction dijonnaise s’ observe a diffé-
rentes échelles. Si elle dépasse le seul dépar-
tement de la Cote-d’Or et s’étend jusqu’au
Morvan, elle est également particulierement
prégnante dans son environnement proche. Le
premier recours chirurgical des patients cote-
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d’oriens coincide ainsi avec une prise en charge
au CHU de Dijon, ou, dans une moindre
mesure, dans une clinique de la périphérie de
Dijon, a Talant ou Chen6ve (cf. Figure 4). . at-
traction du péle dijonnais suit un modele en
étoile, le centre hospitalier de Beaune étant le
seul autre établissement du département a avoir
re¢u et opéré un patient atteint de cancer du
poumon.

Les trajectoires de premier recours des
patients de Sadne-et-Loire sont moins struc-
turées (cf. Figure 5). Les fuites sont impor-
tantes, mais restent majoritairement dirigées
vers Iyon. On note I'importance de trois grands
poles de destination. Les patients de la frange
septentrionale du département se rendent au
CHU de Dijon, tandis que ceux du sud se tour-
nent vers la région lyonnaise. Au centre du
département, Chalon-sur-Sadéne et sa clinique
exercent un tropisme de proximité.

La représentation graphique de 1’analyse
exploratoire (cf. Figure 6) montre que les plus
grandes distances parcourues concernent les
patients icaunais ef nivernais qui se rendent en
Ile-de-France. On voit également que les
patients de Sadne-et-Toire Sud sont plus enclins
a effectuer leur chirurgie 4 Lyon ou dans un
établissement de ce département, surtout du
type centre hospitalier, comme ceux de Ché-
lons-sur-Sadne ou de Paray-le-Monial.

A Dinverse, les modalités « CHU/CHR »
et « CL » de la variable « Type de structure »
sont proches du centre du graphique et ne
contribuent donc pas a la construction des axes
factoriels. Celles-ci ne peuvent donc étre inter-
prétées correctement.

Classification issue Du logiciel SYR

La cartographie d’une autre méthode de
classification, celle des nuées dynamiques,
conftribue a segmenter la patientéle étudiée sans
se limiter au département d’origine pour dif-
férencier les classes de patients.
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Figure 3

Prise en charge chirurgicale des cancers du poumon :
patients de I’Yonne
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Figure 4

Prise en charge chirurgicale des cancers du poumon :
patients de Cote-d’Or

15

Kilomeétres

M Etablissement de prise en charge

Localisation des patients atteints de cancer
du poumon au centre des zones PMSI

:] Départements bourguignons

Autres départements

: . ; ” Contour du PMSI
Représentation des flus de patients entre le centroide

des zones PMSI et les structures hospitaliéres Zones PMSI ot réside au moins
un patient atteint de cancer

]

I 5 - 12 patients

E——— 3 - 4 patients

1-2 patients

A.Roussot, 2011
Source: DIM CHU de Dijon

2012-VOL.30-N°2



10

Analyse spatiale des trajectoires de prise en charge des patients

Figure 5

Prise en charge chirurgicale des cancers du poumon :

patients de Sadne-et-Loire
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Figure 6

Relations entre le département des patients, la destination de prise en charge
et la distance parcourue
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Figure 7

Descriptif des classes issues de la classification des trajectoires.

Ter établissement Département

. % Type d'établissement
fréquenté des patients

Nombre de
séjours

Traitement Classe d'age

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4

Type de structure

CHU/CHR : Centre hospitalier universitaire /
Régional

CH : Centre hospitalier

CL: Clinique

CLCC : Centre de lutte contre le cancer

PSPH : Participant au service public hospitalier

Comme le montre I’histogramme (cf. Figure
7), le premier établissement fréquenté et le
département d’origine des patients sont les
variables les plus discriminantes, ce qui est
corroboré par la cartographie associée de la
classification et des oursins de la premiére prise
en charge. Ainsi, les patients de la classe 1 rési-
dent essentiellement en Sadne-et-Loire et subis-
sent plus souvent leur premiére intervention
chirurgicale dans une clinique.

Les patients de la classe 2 sont surtout des
Icaunais et fréquentent plus souvent des éta-
blissements privés participant au service public

Traitement

Chir : acte de chirurgie

Chimio : séance de chimiothérapie
Radio : séance de radiothérapie

hospitalier (PSPH), en région parisienne. L at-
traction exercée par les établissements franci-
liens est particuliérement prégnante pour les
patients de cette classe, ce qui rejoint la car-
tographie des trajectoires des patients du dépar-
tement de 1’ Yonne.

La fréquentation des CHU/CHR pour une
premiére prise en charge chirurgicale concerne
les patients de la troisiéme classe, résidant dans
les quatre départements bourguignons. Les tra-
Jjectoires suivent les logiques des interfaces de
la région, le rayonnement du CHU de Dijon
étant plus marqué vers les territoires situés a
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proximité€ de la Céte-d’Or. Surtout, les fuites
vers 'est et 1’ ouest sont trés limitées, la direc-
tion des trajectoires hors Bourgogne suivant
une orientation méridienne.

La plupart des patients de la classe 4 rési-
dent en Sadne-et-Loire, département marqué
par I'importance des recours dans les centres
hospitaliers (CH), mais également par le CLCC
de Lyon. Comme pour les patients de la pre-
miere classe, la représentation de la fréquen-
tation des établissements suit une logique
concentrique autour des CH de Paray-le-Monial
et de Chalon-sur-Satne.

6. DISCUSSION

Les bases PMSI sont un matériel précieux
pour 1’ étude des trajectoires des patients et
la mise en lumiere des dynamiques interter-
ritoriales engendrées par le recours aux soins
[5]. Méme si le zonage proche du code pos-
tal est plus grossier que d’autres échelles
administratives, celui-ci demeure un bon
niveau d’analyse, qui permet de faire res-
sortir des dynamiques spatiales et des bas-
sins sanitaires attractifs. Certaines logiques
territoriales ressortent, et les flux de patients
qui découlent des hospitalisations ne sont pas
aberrants, méme si leur interprétation doit
tenir compte de plusieurs biais dont le prin-
cipal est I'identification des établissements
par leur numéro FINESS juridique. Ainsi,
tous les établissements de 1" AP-HP sont loca-
lisés & la méme adresse et ne peuvent étre
individualisés.

Le travail de cartographie est destiné a
apporter une représentation graphique des
trajectoires, il se base essentiellement sur les
parcours effectués pour le premier recours
chirurgical, qui marque le début des trajec-
toires des patients. Le deuxiéme recours
engage un recentrage de la trajectoire d’un
patient sur les territoires de proximité, a I’ins-
tar des recours suivants. Si ces derniers n’en-
gagent pas forcément la fréquentation d’un
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unique centre de soins, pour suivre une chi-
miothérapie par exemple, on suppose que la
logique de la proximité domine pour la majo-
rité des trajectoires des patients. Les distances
parcourues pour suivre une séance de chi-
miothérapie sont beaucoup moins importantes
que pour vivre une intervention chirurgicale,
non seulement parce que les enjeux ne sont
pas les mémes, mais surtout parce que 1’offre
de soins pour chacune de ces prises en charge
n’est pas comparable. Le hiatus entre les «
trajets » de premier et de deuxiéme recours
correspond donc pour beaucoup de patients
a un retour au sein de la région pour pour-
suivre leur trajectoire thérapeutique, ce qui
se traduit spatialement par des recours plus
courts, souvent vers les petites structures.

I’ analyse des données symboliques par la
méthode des nuées dynamiques permet de cor-
roborer certaines conclusions issues de 1’ana-
lyse spatiale. Si les résultats cartographiques
permettent de déceler des grandes tendances
de trajectoires, ainsi que des grandes classes
de patients, I’analyse exploratoire donne une
idée de I'importance de la distance et permet
de rapprocher le lieu de résidence du type d’éta-
blissement fréquenté.

Si les trajectoires suivent les logiques inhé-
rentes & des habitudes de déplacement, elles
sont néanmoins conditionnées par la disponi-
bilité de 1'offre de soins et les recommanda-
tions des spécialistes qui orientent les patients
lors de leur prise en charge. Le lien entre les
territoires de résidence et le lieu de recours
médical, matérialisé par des flux et d’une cer-
taine facon déterminé par les interfaces intra-
territoriales, faconne au final un systeme de
recours singulier. L'analyse spatiale des don-
nées extraites du PMSI peut rendre compte
d’une organisation factuelle du recours médico-
chirurgical. Cela correspond & un ensemble de
trajectoires individuelles qui se sont affran-
chies des multiples découpages institutionnels
ef sanitaires et qui s’ancrent dans des territoires
spécifiques mais ouverts. L’importance des
flux et I’orientation des trajectoires sont autant
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d’observations utiles pour 1’élaboration d’une
gouvernance sanitaire pragmatique.

7. CONCLUSION

Les outils d’analyse spatiale du géographe
permettent de synthétiser observation locale
et organisation générale du systéme de soins.
On peut faire 1’hypothese que la méthodolo-
gie mise en ceuvre pour cette analyse de la prise
en charge de patients atteints de cancer du pou-
mon peut étre utilisée pour d’autres types de
cancer et/ou d’autres pathologies.

Une bonne connaissance de lalocalisation
de I’offre sanitaire fréquentée, les volumes de
patientéle et des distances parcourues par les
malades sont des €léments qui intéressent le
planificateur parce qu’on ne peut pas planifier
sans la connaissance globale du fonctionne-
ment d'un territoire et de ses dynamiques. Le
PMSI apparait comme un outil indispensable
aune bonne description de 1’ activité des struc-
tures, et si beaucoup considérent 1’organisa-
tion des soins comme une science, 1 utilisation
du PMSTI participe de ce constat de D. I. Men-
deleev : « la science commence la ol com-
mence la mesure ; une science exacte sans
mesure serait inconcevable. »
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Abstract. With the increasing burden of chronic illnesses, administra-
tive health care databases hold valuable information that could be used
to monitor and assess the processes shaping the trajectory of care of
chronic patients. In this context, temporal data mining methods are
promising tools, though lacking flexibility in addressing the complex na-
ture of medical events. Here, we present a new algorithm able to extract
patient trajectory patterns with different levels of granularity by relying
on external taxonomies, We show the interest of our approach with the
analysis of trajectories of care for colorectal cancer using data from the
French casemix information system.

Keywords: datamining, chronic illness, claim data, sequential pattern
mining, trajectory of care

1 Introduction

Chronic illnesses are a major burden in both developed and developing coun-
tries[5]. Patients with chronic conditions use more services and a greater array of
services than other consumers. Multiple encounters of chronic patients with the
healthcare system define a so-called “trajectory” of care . Lack of coordination
along the trajectory of care, bad implementation of guidelines or inappropriate
organization of the healthcare system may have a negative impact on quality
and costs of care.

Due to the fragmentation of clinical information systems, little knowledge
is readily available to describe and assess the actual processes involved in long-
term care, especially in the scope of a cross-institutional analysis. However, in
many countries, health information systems routinely collect medical and admin-
istrative data at regional or national scale. Among them, case-mix information
systems were originally built for hospital activity report and billing purpose[2].
They hold valuable information that could help health care managers and pro-
fessionals to develop inter-organizational knowledge and bring deeper insights



into inpatient care trajectories. In order to produce the expected knowledge and
support decision making, case-mix systems have to be turned into longitudinal
and patient-centered information systems. This requires the linkage of different
stays of a same patient into a sequence that will be further processed. Because of
the complex nature and extreme diversity of medical problems, patient care tra-
jectories must be summarized and categorized for allowing meaningful inference
about outcomes of particular interest.

Data-mining methods are especially adapted to the analysis of sequences and
successfully used in biomedical domain [3,4, 7, 1]. case-mix systems capture med-
ical problems, procedures, demographic and administrative data using controlled
vocabularies and standardized records. In that context, sequences of hospitaliza-
tions can be analyzed with sequential pattern mining algorithms[9]. Meanwhile,
case-mix records have a multidimensional structure that traditional sequential
patterns can not fully reflect. Moreover, the granularity of the initial data may
be too fine to generate interesting patterns. The availability of classifications
and ontologies used to code information in case-mix systems is an opportunity
to integrate additional knowledge into the mining process and achieve better
results. Although a few approaches have been developed to tackle the problems
of granularity and multidimensionality in sequential pattern mining(8], they are
still not adapted to the problem of mining care trajectories.

In this paper, we present an new algorithm, MMISP (Mining Multidimen-
sional Ttemsets Sequential Patterns). MMISP is able to extract patterns from
care trajectories in a multidimensional temporal database, using external taxo-
nomic knowledge at appropriate levels of granularity. We illustrate this approach
in analysing care trajectories for colorectal cancer using data from the french
case-mix information system.

2 Problem Statement

The PMST* is the french adaptation of the Diagnoses Related Groups[2]. In the
PMSI database, each stay is a standardized record of administrative and clinical
data, especially about the institution, the patient’s principal diagnosis and the
realized medical procedures. In order to formalize the problem, we accordingly
model each hospitalization along three dimensions: (¢) healthcare institution,
(¢22) diagnosis and (¢%¢) medical procedure. Two dimensions, i.e. healthcare in-
stitutions and diagnosis, are considered as ordered sets with an associated sub-
sumption relation (Le. a partial ordering). The set of healthcare institutions H,
the set of diagnosis DG and the set of medical procedures MP, are given:

- H:{th7Uh79hv Uhp7Uhn7 ghpvghl}\
— DG={ta,¢,7,c1,02,71, 72}
— MP={myp1,mpa, mp3, mpa}.

The subsumption relation for H and DG is defined as below (Figure 1).
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University Hospital (uh} General Hospital {gh} Respiratory {r} Cancer (¢}

uh, uh, gh, gh,  Pneumenitis {r.} Asthma (r,}  Lung Cancer (c;} Breast Cancer (¢}
healthcara institutions diagnosis

Fig. 1. The subsumption relation for the healthcare institutions set H and the diagnosis
set DG

Definition 1. 4 partially ordered set (poset) is a pair (D, <), where D is
a set and < 15 a partial order relation on D. For ¢ € D the down set of =,
denoted by | =, is @ set of all specializations of z; | v = {y € D]y < z}. The
up-set of zis Tz ={yc Dz <y} .

Among the three basic dimension, H and DG are posets. The hospitalization
of a patient is then considered as a vector with 3 components, (H, DG, M P).

Erample 1. (uhyp, c1, {mp1,mp:}) is an hospitalisation for a patient. It is a vector
with three components uh, € H,eq € DG and {mpq,mps} C M P.

Definition 2. (Elementary vector) An elementary vector v = (vy,vy,v3) 5 a
vector with 3 elements. Given two vectors v = (v1,va,v3) and v’ = (v’l,vé,vé), v
is more general than v, denoted by v' <, v, for everyi=1..3

vl < vy i vy, v) are elements in o poset

v C v; f vy, v} are sets

Ezample 2. v = (uhy,c1, {mp1,mps}) is a vector with 3 elements uhy, ¢ and
{mp1,mps}. The vector v = (uh, tg, {mp1}) is more general than v, v <, v/,
because of:

— uhy, < uhy uhy,uh € H
— 1 € tgy e1,tq € DG
= {mp1} € {mp1,mpa}s {mp ), {mpr, mpe} € MP.

Definition 3. (Patient Trajectory) A patient trajectory is a pair (V,<), where
V is a set of elementary vectors and <y is a temporal order relation on V. The
patient trajectory represents like P = (PiPa...Fy), where Py, Py, B, € V and
P <4 Py <4 B5... <4 P;. Given two trajectories P = (P\P,...F) and T' =
(NT5..Ty), P is more general than T, denoted by T' <, P, if there exist indices
l<ii<do << g <l suchthat Ty <, Py, forallj=1...0 and [ <. We
say that T is more specific than P.

Ezample 3. {(uhy, 1, {mp1,mp2})(ghi, r1, {mp21)) represents a patient trajec-
tory with two hospitalizations. It expresses the fact that a patient was admitted
to the hospital uh, for a lung cancer ¢1, and underwent procedures mp; and
mepz. Then he went to the hospital gh; for pneumonitis 71 where he underwent
procedure mps.



Patients Trajectories

patient:| ((uhy, c1, {mp1, mpa}) (ukp, c1, {mpi} ) ghi, 71, {mps}))
patienta|((whn, c1, {mps Puhy, c2, {mp1, mpo ) ghe, 71, {mpa}))
patients ((whop, c1, {mpa})(gh, ro, {mps}))

patients| ((uhyp, o, {mp1, mpa})(ghy, ro, {mpa})(gh, r2, {mpa}))

Table 1. An example of a database of patient trajectories.

Let Ppp be the patient trajectories for four patients patienty, patients,
patients and patienty, Table 1.

Let supp(P) be the number of trajectories that are more specific than P in
Ppp and o be a minimum support threshold specified by the end-user. Let P be a
trajectory, P is a frequent trajectory patternin Ppp if and only if supp(P) > o.

Using the poset for some dimensions, we can extract a large number of fre-
quent trajectory patterns. To avoid the patterns overfloading, our approach only
extracts the set of all most specific frequent trajectory patterns in Ppp. Actu-
ally, frequency is anti-monotonic (e if P = ((uhp,cl, {mp1,mpa})) is a frequent
then T' = {(uh, ¢, {mp1})} which is more general than P is also frequent). So, all
the most specific frequent trajectory patterns can lead to some general frequent
trajectory patterns.

Definition 4. (Most Specific Frequent Trajectory) Let P be a trajectory. P is a
most specific freqguent trajectory, if and only if: supp(P) > ¢ and for all T' such
that T' <, S; supp(T) < o

Ezample 4. Let ¢ = 0.75 (Le. a trajectory Is frequent if it appears at least
three times in Ppg). The trajectory P = {(uhyp, c, {mp1,mps})) is frequent.
T = ((uh,c, {mp1})) is also frequent. Nevertheless, T' is not a most specific
frequent trajectory pattern while P is one.

3 Mining patient trajectory patterns

In this section, we present an approach for extracting all the most specific fre-
quent trajectory patterns from patients trajectories. Our approach is called
MMISP (Mining Multidimensional Iemsets Sequential Patterns). The basic
idea of MMISP is finding a way to transfer the multidimensional itemsets se-
quential database into a classical sequential database (i.e. sequence of itemsets).
So, MMISP is based on three steps:

1. Extract all the frequent elementary vector v without taking into account the
temporal relation between them in each trajectory.

2. Map the frequent elementary vectors which extracted in the first step to an
alternate representation. Then, the patient trajectories are encoded by using
the new representation of frequent elementary vectors.

3. Apply a standard sequential mining algorithm to enumerate frequent patient
trajectories.



3.1 Generating frequent elementary vectors

MMISP starts by searching for the frequent elementary vectors in the trajec-
tories. MMISP firstly studies the patient’s trajectory like a set of elementary
vectors without taking into account the temporal relation order between them.
The support of elementary vector v is defined as follows,

Definition 5. (Support of elementary vector v, supp(v)) Let Ppp be a database
of patient trajectories with m patients and let P =< P| P...P, > be a patient
trajectory in Ppp. The support of elementary vector v s defined as follows

P e Ppp;37e(l,...0; P <, v}
m

supp(v) =
Ezample 5. In our example, the support of (gh,r, {mps}) Is %, because of:

= (ghi, 71, {mpa}) € patienty where (ghi, 71, {mps}) <o (gh, 7, {mps}).
— (ghi,ro, {mps}) € patients where (ghy, 2, {mps}) <o (gh, 7, {mps}).
— (ghy,r2, {mps}) € patienty where (ghy, 72, {mps}) <y (gh, 7, {meps}).

MMISP generates all the frequent elementary vectors by building a poset
(L, <,). Building (L, <,) is done as follows:

— Firstly, we generate the most general elementary vector. In our running
example, we have two dimensions with posets H and DG and one dimension
with a set M P, so the most general elementary vector is (ta, t4, { }).

— Then, the recursive generation of the new elementary vectors continues by
using each previously generated frequent elementary vector (v). For each
element v, vg,v3 € v, we replace vy, where k < [1,3] with each of its spe-
cialization from the set special(vg). At each step, we take only the frequent
elementary vector which has support greater than .

We define the set special(v;) as follows:

Definition 6. Let v; be the i%-element in the vector v = (vy,vs,v3) and let D

be the ground set of the component vy
{aeDya<v and Poe D; a<bandb< v} of D s a poset
{viU{a};a € D\ v;} if D is a set

spectal(v;) =

Ezample 6. In our example, special(ty,)={uh, gh}, special(t;)={r, c} and special({})
={{mp1}, {mpa}, {mps},{mps}}. With ¢ = g we can generate hew seven
frequent elementary vectors from (¢n,¢a,{}). They are (uh.ts,{}), (gh,ta,{}),
(s {1 5 (Eryca{}), (s ta, {mepr}), (b, ta, {mepa }) and (th, ¢4, {mps}). The first
and the second are generated by replacing ¢, by child(ty), the third and the
forth are generated by replacing 4 by special(t;), and the rest are generated by
replacing {} by special({}).

The objective of MMISP is to generate all the most specific frequent patient
trajectories, thus it retains only the most specific frequent elementary vectors
from (L, <,) .
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Fig. 2. The poset (L, <) is generated by taking into account the two posets H and
DG in Figure 1 and the set M P = {mpy,mps, mps,mp.} with minsup= 2.

Definition 7. (Most specific frequent elementary vector, MSFV ) Let v be an
elementary vector, v is a most specific frequent elementary vector, ¢f and only
if supp(v) > o and # v an elementary vector, where supp(v) = supp(v’) and
s

vy v

id MSFV
1| (uhy, ¢, {mps, mp2})
2 (uhy o1, {1)

3 (gh,m, 1)

4] (ghyr {mpa})

Table 2. The most specific frequent elementary vectors extracted from (L,<.) in
Figure 2.

FErample 7. Figure 2 illustrates the generation of all frequent elementary vectors
on our example with ¢ = % Table 2 shows the hash table of all MSFV extracted
from (L, <,) .

3.2 Mining patient trajectory

The next step of MMISP is studying the temporal relation between the most
specific frequent elementary vectors extracted in previously step. This is done by
taking each patient trajectory P = (P1Ps,..., P;) from the database of patient
trajectories Pppg, then replacing each elementary vector P € P; ¢ € [1..[] with
all elementary vectors » € MSFV where P; <, v.



Ezample 8. In our example, the trajectory of patients,{(uhy,e1, {mpa})(ghy,
rg, {mps})), is transformed into ({(uh,c1,{}) H{(ghs,7,{}),(gh,r,{mp3})}) be-

cause the first elementary vector of patients, (uhp, c1, {pa}), can only be replaced
with (uh,c1,{}) from the MSFV set where (uhp,c1,{ps}) <y (wh,e1,{}) and
the second elementary vector of patients, (ghy, r2,{mps}), can be replaced by
(ghi,7,{}) and (gh, r, {mp3}) from the MSFV set.

Table 3 shows the transformation of patient trajectories in Pppr by using the
set of all most gpecific frequent elementary vector MSFV in Table 2.

Patients Trajectories

patient, | {(vhyp, ¢, {mp1, mpa}), (uh, co, {H) H (wh, o, (g, 7, {}), (ghyr {mps})})
patient, {luh, es, {1 H Who, ¢, {mpy, mpa Y H (9P, v, {D 1)

patients Huh, c1, {D) HLgh, A1), (ghy v {mps )

patient, Uluhy, o {mpy, mpa}) H (gh, v {mps D H (g, v, {1}

Table 3. Transforming a patient trajectories in Table 1 by using the set of all most
specific frequent elementary vector in Table 2.

We apply a classical sequential pattern mining algorithm (e.g. [6, 11, 10]) to
extract the frequent sequential patterns. This extraction has be done as follows:
firstly we transform each patient trajectory into a sequence simple (i.e sequence
of itemset like < {a,b}{a,d} >) and then we apply a CloSpan [10] on the
transformation patient trajectories. The transformation has be done as follows:

— Fach elementary vector in the MSF'V set is assigned a unique id which will
be used during the mining operation. This is illustrated in Table 2 .

— For each elementary vector v in a patient trajectory in Table 3, we replace
v with its id in Table 2.

Ezample 9. In our example, the patient trajectory patients = ({(uh,c1,{})}
{(ght,7,{}), (gh,7,{mp3})}) in Table 3 is transformed into ({2},{3,4}), because
(uh,c1,{}) has an id 2, (ghs,r,{}) has an id 3 and (gh,r, {mps}) has an id 4.

Patients| Trajectories
patient:| {1, 2H2H3, 4})
patients] (2H1H3)
patients| ({213, 4})
patients] UHAT))

Table 4. Transformed database in Table 3




Table 5 displays all frequent sequences in their transformed format and the
frequent patient trajectories in which identifiers are replaced with their actual
values with minsup:%

Frequent sequential patterns|Frequent patient trajectory patterns|Support
{3} (gl c)) 1
d2}{3h ((uh, c1)(ghi, €)) 0.75
4]} ({gh,r,{mps})) 0.75
{1H{3h {(who, ¢, {mp1, mpa})(ghu, €)) 0.75

Table 5. Frequent patient trajectory patterns with minsup:%

4 Results

This section describes the results obtained with MMISP on a set of 2618 trajec-
tories of care of patients from the Burgundy region in France. Using data from
the PMSI, the so-called french case mix system, we reconstituted the sequence
of hospitalizations of patients having undergone surgery for colorectal cancer
between 2006 and 2008, with a one year follow-up. Each event in a sequence was
characterized by the following dimensions : hospital, principal diagnosis, proce-
dures delivered during the stay. The hospital dimension was associated with a
geographical taxonomy of 4 levels : root (France), administrative region, admin-
istrative department, hospital. Principal Diagnosis could be described at 5 levels
of the 10% International classification of Diseases (ICD10): root , chapter, block,
3-character, 4-character, terminal nodes. Procedures were represented by their
first CCAMS code.

Figure 3 shows the number of discovered patterns at different thresholds ac-
cording to their length. The total number of patterns grows exponentially for
support below 34%. However, the increase is extremely variable considering the
length of patterns and the number of short patterns (length<6) is still man-
ageable. The high number of length 7 patterns can probably be explained by a
combinatorial effect resulting from a high number of sequences of length 14-15
in the database. They correspond to the patients who underwent chemotherapy
and usually had around 14 and 15 stays for 1 cycle.

Table 6 shows the items appearing in the Principal Diagnoses dimension of
patterns for which support is over 32%. It can be noticed that the ICD10 tree has
been mined at different levels. In the neoplasm branch, the most specific observed
item is of depth 3, Malignant neoplasm of colon. In the branch of “Factors
influencing ...”, items of depth 4 (chemotherapy session for neoplasm) have been
extracted. Children of “Malignant neoplasms of colon” are not frequent enough

5 Classification Commmune des Actes Médicaux : the french classification of medical
and surgical procedures
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Fig. 3. Number of sequential patterns by support and length (stacked bars).

1o be extracted, but “chemotherapy session” appears in a sufficient proportion of
trajectories to be seen. Such results could not have been obtained by representing
items at an arbitrary pre-determined level.

ICD10 level — Item
0- Root;
1- Neoplasms
2— Malignant neoplasms of digestive organs
3— Malignant neoplasm of colon
1- Factors influencing health status and contact with health services
2— Persons encountering health services for specific procedures and health care
3~ Other medical care
4— Chemotherapy session for neoplasm
Table 6. Items extracted in the Principal Diagnosis dimension, (minsupp=32%)

Multidimensional sequential patterns can be analysed per se. For example,
the pattern ((Root,C15-C26, {Colectomy}), (Burgundy,Z00-799,{})) shows that
69% of patients had a colectomy for a digestive cancer and a subsequent stay
in the Burgundy region for complementary treatments and follow-up. This kind
of information can help healthcare managers and deciders in planning and orga-
nizing healthcare resources at a regional level. Besides, sequential patterns can
be seen as condensed representations of the care trajectories. As such, they can
be reused as new variables to distinguish subgroups of patients in subsequent
analysis. As an illustrative example, we selected a subset of frequent patterns to
analyze the relationship between accessibility of care facilities and trajectories of
care, as it has been shown that geographical disparities might be related to less
favourable outcome in terms of survival. The cumulative driving distance trav-



elled by patients to access facilities along their care trajectory was used to fit a
classification tree with patterns as predictors. As expected, longer distances were
associated to trajectories involving chemotherapy sessions. However differences
were observed according to the occurrence of hospitalizations in specific places.
In particular, patients initially treated outside of the burgundy region travelled
longer distances. Theses findings can bring experts to investigate specific hy-
pothesis regarding the links between organization of care and health outcomes.

5 Conclusion

Caretrajectories of chronic patients can be analysed using administrative databases
and sequential pattern mining. The MMISP algorithm relies on external knowl-
adge 1o enrich the mining process and produces results with appropriate levels of
granularity. Experiments on data from the french case-mix information system
show that MMISP is flexible enough to reflect hoth the relational and temporal
structure of the care trajectories.
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Abstract

1o support the exploration of trajectories of care,

cost-of-iliness studies,

Background: With the increasing burden of chronic diseases, analyzing and understanding trajectories of care is
essential for efficient planning and fair allocation of resources. We propose an appreach based on mining clairm data

Methods: Aclustering of trajectories of care for breast cancer was performed with Formal Concept Analysis, We
exported Data from the French national casemix system, covering all inpatient admissions in the country, Patients
admitted for breast cancer surgery in 2009 were selected and their trajectory of care was recomposed with all
hospitalizations occuring within one year after surgery, The main diagnoses of hospitalizations were Used to produce
morbidity profiles, Cumulative hospital costs were computed for each profile,

Results: 57,552 patients were automatically grouped into 19 classes. The resulting profiles were clinically meaningful
and economically relevant. The mean cost per trajectory was 8600€. Severe conditions were generally associated
with higher costs, The lowest costs (6,957€) were observed for patients with in situ carcinoma of the breast, the
highest for patients hospitalized for palliative care (26,139€),

Conclusions: Formal Concept Analysis can be applied on claim data to produce an automatic classification of care
trajectories, This flexible approach takes advantages of routinely collected data and can be used to setup

Keywords: Data mining, Formal conceptanalysis, Claim data, Trajectory of care, Cancer

Background

Health-care systems face a crisis of an increasing burden
of chronic diseases aggravated by aging populations [1]. It
is of much importance that policy makers and healthcare
managers can make decisions based on sufficient knowl-
edge and understanding of chronic care activities. This
is especially true in the field of cancer where incidence,
therapeutics, practices and costs can vary quickly [2,3].
On the one hand, policy-makers need cost-effectiveness
and cost-of-illness analyzes for planning and fair allo-
cation of funding. On the other hand, care providers
should be able to adapt their resources and costs while
they share patients in multidisciplinary and coordinated
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Vriversité de Lorraine, LORIA UMR 7503, F-54000, Nancy, France
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O BioMed Central

approaches. Costs can be estimated from a variety of data
sources, including insurance claims, billing systems, hos-
pital discharge databases and survevs [4]. However, data
sources may vary in a number of important aspects: acces-
sibility, representativeness, level of aggregation, period
of observation, availability and accuracy of clinical data.
Besides, discrepancies can be observed depending on
the source used to identify cases or estimate medical
expenditures [5].

In parallel to ad hoc surveys that are often temporary
and costly, administrative data are routinely collected in
perennial information systems. They are an easily accessi-
ble source of information to analyze the economical bur-
den of chronic diseases [6]. Moreover, when they contain
enough clinical details, claim databases have proven to be
useful in the field of epidemiology [7-12]. Though essen-
tially used for funding and analysis of isolated episodes

© 2013 Jay et al; licensee BioMed Central Ltd. This is an O pen Access article distributed under the terms of the Creative
Cornmons Attribution License (htpy//creativecommons.org/licenses/by/2.0), which perrits unrestricred use, distribution, and
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of care, this combination of medical and economical
information may contain sufficient ingredients to study
trajectories of care, giving better and more comprehen-
sive insights on the journey of chronic patients in the
healthcare system [13].

In France, the Programme de Médicalisation des
Systémes d'Information (PMS]) is a nationwide informa-
tion system, derived from the Diagnosis Related Groups
(DRG) system [14]. Initially build for billing purposes, the
PMSI system has two important advantages for the anal-
ysis of trajectories of care. Each sector of activity (acute,
post-acute, psychiatric care) is covered by an information
system common to the whole French population. Sec-
ond, since the introduction of an anonymised identifier
in 2001, it allows the linkage of all hospitalizations of a
same patient across time, space and sectors of activity.
However, as most of existing patient classification sys-
tems, the PMSI focuses on single contacts and was not
designed to categorize a care process spanning several
encounters. For chronic conditions, it is of much inter-
est to summarize the information contained in a set a
longitudinal data and produce meaningful categories that
will be relevant for subsequent analysis. This is a diffi-
cult and time consuming classification task, as chronic
patients can have multiple diagnoses and multiple treat-
ments recorded in several different facilities, and because
it is an indirect and a posteriori use of data that were
initially collected for budgetary purposes. Besides, differ-
ent classifications may be required to achieve different
goals. Meanwhile, data mining methods may support the
experts in the categorization and analysis of trajectories of
care [15].

In this article, we propose a method for grouping tra-
jectories of care over a sequence of hospitalizations, using
claim data. Our approach relies upon Formal Concept
Analysis (FCA), a conceptual clustering method, and data
from the PMSI. We studied one-year trajectories of care
of the patients having undergone breast cancer surgery in
2009 in France.

Methods

Formal concept analysis

Introduced by Wille [16], Formal Concept Analysis (FCA)
is a theory of data analysis identifying conceptual struc-
tures within data sets [17]. FECA is closely related to the
well-known Association Rule Mining (ARM) and frequent
itemsets discovery methods [18]. Indeed, many of the
most efficient ARM algorithms are FCA-based [19-21].
A key advantage of the TCA-like mining lays in the fact
that due to closure properties, only patterns of maxi-
mal size are extracted. This ability to produce condensed
representation of patterns or rules reduces the explo-
ration/interpretation burden for the analyst [22]. Another
strong feature of FCA is its capability of discovering
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inherent hierarchical structures within data and thereby
producing graphical visualizations. FCA has been success-
fully used in various health related applications [23-28].

FCA mathematizes the philosophical understanding of
a concept as a knowledge unit consisting of two parts:
the extent and the intent. The extent covers all objects
(or entities) that are instances of the concept, while the
intent comprises all attributes (or properties) holding for
all the objects under consideration. FCA starts with a for-
mal context defined as a triple K = (G, M, I) where G isa
set of objects, M a set of attributes and / a binary relation
between G and M. (g, m) < I means that the object g has
the attribute m. K may be seen as a table relating objects
and their attributes. The Table 1 shows a formal context
K representing the relation I between a set of 8 objects
G = {1,...,8) and a set of 4 attributes M = {a,b,c, d}.
A cross indicates that a given object has the correspond-
ing attribute. Two operators both denoted by ' can be
defined on the power sets of objects 2% and attributes 2%
as follows:

1028 M X = lme MygeX, (g m el

The * operator is dually defined on attributes. A formal
concept of K is a pair (4, B) with A € G and B € M such
that A" = Band B = A. A is called the extent and B is
called the intent of the formal concept. For example, C =
({g2,g4}, {ml, m2}) is a formal concept of K. A subconcept
- superconcept relation can be formalized as:

(A1, B1) = A By & A1 C Ay = B C B

The set of all concepts of a formal context K = (G, M, I)
together with the order relation form a complete lattice
and can be displayed in a line diagram as shown in the
right part of Figure 1 for the formal context of Table 1.
Such diagrams can be very useful in the field of knowledge
discovery to understand conceptual relationships among
data. However, the number of formal concepts increases,
at worst exponentially, with the size of the formal context.
Some interest measures for concepts have been proposed
to reduce the complexity of concept lattices [29-31]. The

Table 1 A formal context K

a b = d
1 bS
2 A X
3 X X
4 x 3
5 X
6 X X X
7 X
8 X A
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Figure 1 Concept lattice of the formal context K.

support of a concept (4, B) is the number of objects in its
extent [29]:

support(A, B) = |A|

Among these objects, some may have exactly the prop-
erties of the intent and no more, Such objects are called
the own objects of a concept. Formally, given a concept
(A, B), the set of own objects of this concept is:

lgeAllg) =B)

For example, in Figure 1, 7 is an own object of the con-
cept {2,4,6,7}, {c}. The concept {2, 3, 6,8}, {b} has no own
object because 3 and 8 share also d and 2, 4, 6 share also c.
The proportion of own objects in a concept is a measure
of the cohesion of its objects. When this proportion is
low, the objects of the concept are likely to have a more
specific description and to also appear in its subconcepts.
The concept may then be seen as not comprehensive
enough. Noise in data tends to generate such concepts.
In our experiment, we have filtered the lattice by discard-
ing concepts with low support and low proportion of own
objects.

The PMSI database

The PMSI is the French casemix system database. It is
mandatory in all public and private hospitals where each
admission triggers the collection of a minimal set of
data holding administrative and clinical information. The
PMSI database hold 24,575,239 stays in 2009. The coding
of diagnoses and procedures forms the basis of informa-
tion needed for the definition of patient groups. Diag-
noses are coded with the 10t International Classification
of Diseases (ICD-10) and medical procedures with the
french nomenclature “Classification Commune des Actes
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Médicaux (CCAM)”. In the PMSI, diagnoses can have
different roles: principal, related or comorbidity. The prin-
cipal diagnosis is the condition problem that is chiefly
responsible for occasioning the admission of the patient
to the hospital for care. When it is chosen in Chapter
XXI (Factors influencing health status and contact with
health services), the principal diagnosis may be precised
by a related diagnosis giving the aetiology. Table 2 gives an
example of an inpatient record in the PMSI database.

A national scale of costs per DRG for hospitals is com-
puted each year, by measuring costs of stays in about 50
hospitals. Since 2001, an anonymised patient identifier
makes it possible to link all the stays of a given patient in
different hospitals.

Building the trajectory of care
We used data from the National PMSI database including
all hospitalizations in public or private hospitals for years
2008 to 2010. Data were obtained after approval from the
CNIL, the so-called French Data Protection Authority.
Data processing steps are described on Figure 2. For
the first step (1), all stays for surgical breast cancer treat-
ment in 2009 were identified. A stay was selected by the
co-occurrence of an ICD-10 breast cancer code (C50* or
D05*) and a CCAM code of breast surgery. For a given
patient, the first identified stay in 2009 was considered as
the index stay (setp 2). We looked for previous similar sit-
uation in 2008 to check that this index stay was indeed a
as far as possible a “new case”. Step 3 consisted in build-
ing the one year care trajectory for each patient identified

Table 2 APMSI record

Patient ID XXXXX
Hospital id 54000278
Stay index 12235
Age 56
Gender F
Admission month 3
Admission year 2009
Admission status home
Stay duration 10
Discharge status home
DRG 09C05V subtotal mastectomies

without comorbidities

Principal diagnosis 504 : Malignant neoplasm of breast,

Upper-outer quadrant of breast
Related diagnosis NA
Comorbidities 110 Essential (primary) hypertension

Procedures QEFA004 : Lumpectomy

~71~
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at step 2. This trajectory is defined as the sequence of hos-
pitalizations beginning less than 366 days after the index
stay, which is the first element of the trajectory. Hence,
the observation window covers any stay, for any health
condition, occuring within one year from the index stay.
However, the PMSI does not apply to ambulatory radio-
therapy session in private facilities, though they represent
nearly half of the settings in France. We therefore removed
all the ambulatory radiotherapy sessions from the analysis.
Several indicators were recorded for each patient: hos-
pitalization costs, number of stays, cumulative length of
stay, number of chemotherapy sessions, death. Hospital-
ization costs were computed using the national scale of
costs for public hospitals. Death could only be identified if
happening at hospital using the discharge status.

Conceptual clustering of trajectories of care

All the principal and related diagnoses codes in the trajec-
tories were used to build a formal context having patients
as objects and diagnoses as attributes (step 4). An excerpt
of this context is shown in Table 3. For granularity and
tractability reasons, only the first 3 digits of codes were
used, except for Z-codes from the chapter XXI of the
ICD-10 as 4 and 5 digits convey interesting information

(see Additional file 1). A concept lattice was then built
using the Coron System (available at http://coron.loria fr)
(step 5). In that lattice, each concept intent can be seen
as a condition profile of the patients in the corresponding
extent.

The resulting lattice holds all possible combinations of
diagnoses that are really observed in the patient trajec-
tories. In order to be interpreted, the lattice is filtered
according to concepts support and proportion of own
objects. Unfrequent or unstable concepts are removed
and the remaining ones are manually reviewed by medical
experts.

Table 3 An excerpt of the trajectories formal context
Objects
(Patient IDs)

Attribute list

(Diagnosis codes)

1 (50,7768
2 (50
3 €50, R02, 2511
4 50,180, 2511
57552 D05




Jay et al. BMC Medical Informatics and Decision Making 2013, 13:130
http:/fwww biomedcentral.com/147 2-6947/13/130

For each concept, summary statistics are computed con-
sidering the patients in its extent: death rates, mean hospi-
talization costs, mean number of stays, mean cumulative
length of stay, mean number of chemotherapy sessions,
gender frequencies (step 6).

Though the complete concept lattice can produce non-
overlapping classes, filtering the most interesting concepts
leads to non-disjoint classes. Actually, a patient appear-
ing in a given concept counts for the computation of
statistics in all of its superconcepts. Meanwhile, if nec-
essary, FCA can be combined with other techniques to
produce disjoint groups. In this work, we used a regres-
sion tree analysis to explain the effects of each profile on
the total care cost [32]. In this analysis, each concept is
considered as a predictor : its value is set to TRUE if the
patient appears in the concept extent. A tree was then
grown using the R package rpart [33,34] and was evalu-
ated using 10-fold cross-validation to estimate the Mean
Square prediction Error (MSE).

Results

57,552 patients were identified by the selection algorithm.
The formal context had 1032 attributes and the result-
ing lattice had 9,159 concepts. The most frequent and
most stable concepts were kept (support > 300 and own
objects proportion > 0.1), Table 4 shows the remaining

Table 4 Statistics by concepts
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concepts and their related statistics. The most frequent
is the concept with an empty intent. This concept holds
all the 57,552 patients meaning that no diagnosis code
was common to the entire population of the study. This
concept can be taken as a baseline for comparison with
other morbidity profiles. Its mean cost is 9,600€, includ-
ing 3,090€ for chemotherapy sessions. The mean number
of stays is 2.0 for a mean cumulative length of stay of 7.3
days. Patients had a mean of 2.9 chemotherapy sessions.
They were women in 99% of cases with a mean age 0f 60.4
years,

53,535 patients had a code of invasive breast cancer
(C50) and 5,034 had a code of in situ carcinoma of the
breast (D05). The concept (C50, D50) show that, for 1,017
patients, both in situ and invasive neoplasms codes were
recorded. The highest cost, 26,139€, was observed for the
concept (C50, Z515) coding for invasive neoplasm and
palliative care. This concept has also the highest death
rate (0.69), number of stays (4.5) and length of stay (43.2
days). The lowest cost, 6,957€, corresponds to the concept
of in situ carcinomas of the breast (D05). This concept is
associated with the lowest number of stays, length of stay
and death rate. However, the concept (C50, D05, Z511)
indicates that 371 of these patients had also chemother-
apy sessions, Moreover, that group is associated with the
highest costs of chemotherapy sessions in Table 4.

Intent Patients Cost Stays Chemotherapy sessions Death rate Age
n £ n Cum. length n Cost %
Dos 5034 6957 19 59 06 669 0 57.6
50, H25 517 9499 31 82 11 1165 1 759
74 57552 9600 20 73 29 3090 1 60.4
50 53535 9902 20 45 31 3318 1 606
D0s, 2421 482 11471 31 18 03 306 0 504
50, D05 1017 12384 28 95 30 3109 1 56.0
(50,2421 1339 13484 %2 123 20 2055 0 51.2
50, Né 445 15362 35 153 35 3737 1 60.7
C50,7452,Z51 13214 15736 29 78 79 8341 1 56.1
50,7511 20820 16113 27 B4 21 8531 1 553
50,77 863 16590 30 96 59 6266 1 576
C50,C77,7452,7511 348 17603 35 94 T4 7822 1 57.0
50, D05, 2511 350 18039 31 97 86 9034 1 534
50,C77, 2511 687 18351 B 96 75 7871 1 557
50,421,251 332 19946 36 124 79 8288 1 485
50, Dal, 7452, 7511 420 22319 45 155 81 8531 3 574
C50,Dé1, Z511 622 22598 44 164 B0 839% 3 56.6
C50,C79 372 23052 40 286 63 6587 24 589
50,2515 365 26139 45 432 42 4371 69 65.5

Statistics are computed on a per patient basis.
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Patients in concepts with a code of plastic surgery of
breast (Z421) were generally younger: 50.4 years for con-
cept (D05, Z421) and 51.2 for (C50, Z421). At the opposite,
senile cataract was observed for older patients: 75.9 years
for concept (C50, H25). It can be noticed that the cost
for this concept (9,499) is slightly lower than the baseline
(9,600) but with a higher number of stays (3.1 vs. 2.0).

Concepts holding patients with advanced malignancies
such as secondary locations of lymph nodes (C77), or
other and unspecified sites (C79) were associated with
higher costs and death rates.

The concept (C50, D61, Z511) is a subconcept of (C50,
Z511): all the patients in its extension appear also in the
extension of (C50, D61). Comparing the costs of these
two concepts teveals that aplastic anaemia (D61) is related
with an increase of at least 6400€, The hierarchical struc-
ture of the lattice, with super/sub concept relation, allows
for such comparisons; for example, N61 (Inflammatory
disorders of breast) is associated with increased costs
(15,362 vs 9,902) and number of stays (3.5 vs. 2.0) when
comparing concepts (C50, N61) with {C50).

The patients appearing in the extent of a coneept also
appear in the extents of all its superconcepts. Because
of this, a filtered lattice can not be seen as hierarchy of
disjoint classes. Whenever it may be desirable to achieve
a partition of the population, the lattice can be used in
conjunction with other techniques. Figure 3 shows the
results of a regression tree whete the dependent variable
is the cost and the predictors are the concepts in which
trajectories of care lie (found in Table 4). Each node is
labeled by: 1-the number of patients in the node, 2-the
average cost for the node. Arrows are labelled by concept
membership. By convention, patients having the profile
reptesented by a concept are in the upper branch of a
subtree. Figure 4 shows the relative reduction of the pre-
diction error according to the number of splits. The first
split explains most of the cost variability. After 5 splits,
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Figure 4 Reduction of the MSE according to the number of splits.

giving the tree in Figure 3, additional predictors have little
effect on the accuracy of the model.

The first split is given by the concept (C50, Z511): inva-
sive BC and chemotherapy session. 20,820 patients shared
these two codes with a mean cost of 16,110€, For other
patients (n = 36,728), at least one of these two codes had
never been used as principal diagnosis. This was associ-
ated with a nearly 3 times lower total cost: 5,908€. The
other nodes show profiles associated with increased costs:
plastic surgery of the breast (Z421), palliative care (Z515)
and D61 (aplastic anaemia). Terminal nodes indicate that
the majority of the patients (n = 35,562, 62%} are associ-
ated with the lowest costs (5,690€). Theses patients either
had an in situ carcinoma, or had an invasive cancer but
no stay for chemotherapy session. They did not have any
stay for plastic surgery nor palliative care. The next most
frequent profile is the one of patients with invasive cancer

50,2515 205
30,620£
0211 | 20820 50, DGl,ZSI"l_ 22 lggg
“ 16,110€ g
20,615
N B e 1
57,552 '
9,600€
€50,Z515 160
20,400€
o 36728
7 s.908¢ C50.Z42L | 1,008
™~y 7 11340¢
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f [~ » 35,562
5,690€
Figure 3 Regression tree,
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and chemotherapy sessions {n = 20, 006, 35%) for a mean
cost of 15,780€.

Discussion

We have presented an approach aiming at clustering care
trajectories and analyzing hospitalization costs according
to different morbidity profiles. Our method makes use of
existing data from the French national casemix system.
This has several advantages. First, there is no additional
collection of data. Second, this guaranties a form of con-
sistency, quality, homogeneity of data; like other DRG
systems, the PMSI is covered by an official guide of data
coding, data recording and data transmission rules [35].
Third, this also ensures stability for long term analysis and
ulterior comparisons.

Formal Concept Analysis is a powerful conceptual clus-
tering method. Tts implementation is fairly simple and
requires only a binary table relating individuals and their
attributes. It is able to deal with massive amounts of
data and is fully unsupervised, thus requiring no labeled
training data. In our study, FCA has produced clinically
meaningful categories based on sets of diagnoses. These
categories are the result of frequent co-occurrences of
ICD 10 codes in the patients care trajectories. In this,
FCA can be considered as a “white box™ model with a
straightforward interpretation. We represented diagnoses
by their 3-digit ICD codes. A finer grained represen-
tation would have resulted in over specific and small
categories, sensible to instability of coding. The level of
granularity chosen for the attributes is to be taken in
consideration to achieve a compromise between general-
ity and specificity of the concepts. As an interesting side
effect, FCA can also be used to assess quality of data
in the DRG system. We discovered that 1017 patients
had both DO5 (in situ) and C50 (invasive) breast can-
cer codes. A closer look at the data revealed that the
main diagnosis at inclusion was C50 for 449 (44%) of
them, meaning that D05 was recorded subsequently. It
is likely that there are coding errors, though we have
no evidence at this time to distinguish them from mul-
tiple tumors. The concept (C50, DO5) could also reflect
genuine diagnosis errors. Besides the potential clinical
consequences of such errors, our work suggests that they
have an economical impact: the cost of concept (C50, D05,
7511) shows a difference of 1,926€ compared to concept
(C50, Z511). This kind of fortuitous discovery is actually
one of the goals and one of the benefits of data driven
approaches.

We analyzed care trajectories in the field of breast can-
cer. Since 2001, the French casemix information system
uses an anonymized identifier linking all the contacts of a
given patient with the healthcare system. It is now possi-
ble to study groups of patients at a national scale and to
analyze resource use in an quasi-exhaustive manner. Thus,
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our results are not submitted to sampling error. However,
they strongly depend on the algorithm used to select
patients and build the care trajectory. Several studies have
assessed the use of administrative databases to detect can-
cer cases [12,36,37]. Our method selects patients with
surgical breast cancer on a combination of diagnosis
and procedure codes which can reduce the false positive
rate [38]. The constitution of the care trajectory should
be elaborated in order to minimize censoring bias. We
standardized the obsetvation window by fixing the start
of the trajectory as the first stay for breast cancer surgery
and recording all the stays occuring within one year, a
sufficient follow-up time to capture the first phase of treat-
ment. The events constituting the care trajectory were any
stay recorded by the PMSI, with the exception of ambula-
tory radiotherapy sessions. This limit in our study is due
to the ahsence of recording of radiotherapy by the PMSI
in private settings.

Costs were estimated using the national scale of costs
per DRG in hospitals and reflect use of resources by the
care providers. Our results show a great variability of
costs according to morbidity profiles. Our approach may
be used by care providers to take strategic decisions and
adapt their resources from a patient-centric point of view,
taking into account a whole trajectory rather than a single
acute episode of care. Depending on their capacities, they
could either evolve towards a more integrated approach,
or onthe contrary, take advantage of their core competen-
cies and position themselves in the continuum of chronic
care. Our method brings also valuable information for
hospitals taking part in repetitive treatments (for exam-
ple annual costs of care per patient, number and total
length of episodes of care). Such information is generally
unknown from hospital managers because hospital infor-
mation systems are not aware of what is happening out-
side the facility in a trajectory of care. At a regional level,
this information may help hospital managers to better
plan recruitment of patients according to local needs and
other hospitals activity. Moreover, as the French system
is incited by authorities to develop multidisciplinarity and
collaborations, the analysis of care trajectories is essen-
tial for implementing more integrated care processes. This
work shows how administrative databases and data min-
ing methods can be used to produce descriptions of care
trajectories that are both medical and economical. Qur
approach can highlight discussions and support decisions
between partners who are setting up collaborations.

From the institutional standpoint, our method allows
health policy makers to set-up cost-of-illness analysis on
a national scale. Compared to other patient management
systems such as Ambulatory Care Groups [39], it is flex-
ible and reuses existing data, avoiding the drawbacks of
a dedicated information system. Though it is not com-
pletely disconnected from the DRGs, our grouping of care
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trajectories is at first unsupervised and aggregates similar
conditions profiles. It can be used in combination with
other supervised techniques such as recursive partition-
ing [32], frequently used in DRG systems [40], to explain
costs of care. Analysis of care trajectories could also be
used for fair allocation of resources and funding. Indeed,
fee-for-service may introduce imbalance funding hetween
the different parts of some trajectories. A global vision
of the trajectory can be necessary to redistribute and
equilibrate resources between the healthcare providers
through prices adjustment, while keeping the overall care
expenditure constant.

Our approach is limited by the availability of linkable
data. In France, an anonymized identifier can track a
patient along its journey through the healthcare system
at a national scale. Even though health administrative
databases are implemented in many countries, such an
identifier may not always exist or may have a limited
coverage of the population. Our study focuses on breast
cancer but other chronic pathologies can be considered.
However, for many of them, care is delivered on an ambu-
latory basis. In that context, the availability of diagnosis
data can be reduced. Eventually, the identification of cases
may be subjected to misclassification bias [41,42].

Conclusion

In this paper, we have presented an approach for cluster-
ing trajectories of care. Our system is based on Formal
Concept Analysis and reuses routinely available claim
data. It is flexible and facilitates the longitudinal explo-
ration of treatment practices in the field of chronic dis-
cases, With the example of breast cancer in France, we
have demonstrated the possibility of studying trajectories
of care at a national level and describing hospitalizations
costs according to condition profiles. Classes resulting
from an unsupervised process were clinically and eco-
nomically relevant. Our approach could help healthcare
professionals and policy makers to setup cost-of-illness
analysis and plan allocation of resources on a patient basis
rather than a visit basis.

Additional file

Additional file 1: ICD10 codes used in the article. An CSV file with
ICD10 codes and their labels,

Competing interests
The authars declare that they have no competing interests.

Authors’ contributions

NJ formulated the study design, performed data processing and analysis,
interpreted the results and drafted the manuscript. GN performed data
pre-processing, GM and CQ participated in the study design and interpretation
of results, All authors participated in revising the manuscript. All authors read
and approved the final manuscript,

Page 8 of 9

Acknowledgements
This work was supported by grants from the Institut National du Cancer (INCa).

Author details

TUniversité de Lorraing, LORIA UMR 7503, F-54000, Mancy, France, 2CHU de
Nancy, Département dinformation médicale, F-54000, Nancy, France, 3CHRU
Dijon, Service de Biostatistique et d'Informatique Medicale (DIM), F-21000,
Dijon, France., HInserm, U8ES, Univ de Bourgogne, F-21000, Dijon, France.
SUniversité de Bourgogne, F-21000, Dijon, France.

Received: 26 February 2013 Accepted: 20 November 2013
Published: 30 November 2013

References

1. Allotey P, Reidpath DD, Yasin S, Chan CK, de-Graft Aikins A: Rethinking
health-care systems: a focus on chronidity. Lancet 2011,
377(9764):450-451.

2. Mariotto AB, Yabroff KR, Shac Y, Feuer EJ, Brown ML: Projections of the
cost of cancer care in the united states: 2010-2020. J Nayf Cancer nst
2011, 103(2117-128,

3. GIID,Bruce D, Tan PH: Controlling the cost of breast cancer.

Eur ) Cancer Care (Engl) 2011, 2006)703-707.

4, Lund JL, Yabroff KR, Ibuka Y, Russell LB, Barnett PG, Lipscomb J;

Lawrence WF, Brawn ML: Inventory of data sources for estimating
health care costs in the united states, Med Care 2009,
4707 5uppl 19127-142,

5, Yabroff KR, Warren JL, Banthin J, Schrag D, Mariotto A, Lawrence W,
Meekins A, Topor M, Brown ML: Comparison of approaches for
estimating prevalence costs of care for cancer patients: what is the
impact of data source? Med Care 2009, 47(7 Suppl 1:64-69.

6. Beckowski MS, Goyal A Goetzel RZ, Rinehart CL, Darling K,

Yarborough CM: Developingalternative methods for determining the
indidence, prevalence, and cost burden of coronary heart disease in
a corporate population, J Occup Environ Med 2012, 54(8):1026-1038.

7. Dombkowski KJ, Larnarand K Dong S, Perng W, Clark SJ: Using medicaid
claims to identify children with asthma. J Pubiic HealthManag Pract
2012, 18(3):196-203,

3. Bauer HM, Wright G, Chow J: Evidence of human papillomavirus
vaccine effectiveness in reducing genital warts: an analysis of
california public family planning administrative claims data,
2007-2010. Am JPublic Health 2012, 102(5)833-835,

9, vanWalraven C, Austin PC, Manuel D, Knoll G, Jennings A, Forster AJ: The
usefulness of administrative databases for identifying disease
cohorts is increased with a multivariate model. J Clin Epidemiol 2010,
63(12):1332-1341.

10, Abca-Eboulé €, Mengue D, Benzenine E, Hommel M, Giroud M, B&jot Y,
Quantin C: How accurate is the reporting of stroke in hospital
discharge data? a pilot validation study using a population-based
stroke registry as control. J Neurol 2013, 260(2)605-513,

11. Quantin C, Benzenine E Ferdynus C, Sedild M, Auverlot B,

Abrahamowicz M, Morel P, Gouyon JB, Sagat P: Advantages and
limitations of using national administrative data on obstetric blood
transfusions to estimate the frequency of obstetric hemorrhages.
JPublic Health (Cxf) 2013, 35(1):147-156.

12, Quantin C, Benzenine E Hagl M, Auverlot B, Abrahamawicz M, Cottenet J,
Faurnier £, Binguet C, Compain D, Monnet E, Bouvier AM, Danzon A
Estimation of national colorectal-cancer incidence using daims
databases. J Cancer Epidemiol 2012, 2012:298369.

13, Husain MJ, Brophy S, Macey 5, Pinder LM, Atkinson MD, Cooksey R,
Phillips CJ, Siebert S: Herald (health economics using routine
anonymised linked data). 8MC Med Inform Decis Mak 2012,12:24.

14, Fetter R, Shin Y, Freeman J, Averill R, Thompson JD: Case mix definition
by diagnosis-related groups. Med Care 1980, 18(2):1-53.

15, Fayyad U, Piatetsky-Shapira G, Smyth F: The kdd process for extracting
useful knowledge from volumes of data. Commun ACM 1996,
29(11):27-34.

16, Wille R Restructuring lattice theory: an approach based on
hierarchies of concepts. In Ordered Sets, NATO Advanced Study institutes
Series, vol 83. Springer Netherlands: Reidel; 1982.

17. Priss U; Formal concept analysis in information science,

AnnRev Information Sci Technol 2006, 40:521-543,



Jay et al. BMC Medical Informatics and Decision Making 2013, 13:130
http://www .oiomedcentral.com/1472-6947/13/130

22,

23

24

25,

26,

27,

28,

2.

30,

32

33

34

35,

36,

37

38

39,

. Agrawal R, Imielski T, Swami A: Mining association rules between sets

of items in large databases. In Procesdings of the ACM SIGMOD Int
Conference on Management of Data, New York ACM; 1993:207-218.

. Pasquier N, Bastide Y, Taouil R, Lakhal L: Efficient mining of association

rules using closed itemset lattices. / nfo Syst 1999, 24:25-46,

. Zaki MJ, Hslao C Charm: an efficient algorithm for closed itemset

mining. In SOM. Edited by Grossman RL, Han J Kumar ¥, Mannila H,
Maotwani R, Arlington; SIAM; 2002

. Wang ), Han J, Pei }: Closet+: searching for the best strategies for

mining frequent closed itemsets. In KDL Edited by Getoor L,
SenatorTE, Domingos P, Faloutsos C: ACM, 2003:236-245.

Valtchey P, Missaoui R, Godin R: Fermal concept analysis for
knowledge discovery and data mining: the new challenges. In ICFCA
Lecture Notes in Computer Science, vol. 2961, Edited by Eklund PW, Berlin,
Heidelberg: Springer; 2004:352-371.

Cole R, Eklund P: Scalability in formal conceptanalysis. Comput intell
1699, 15:11-27.

Jiang G, Ogasawara K. Endoh A, Sakurai T: Context-based ontology
building support in clinical domains using formal concept analysis,
Int) Med Inform 2003, 71(1):71-81.

Jay N, Kohler F, Napoli A: Using formal concept analysis for mining
and interpreting patient flows within a healthcare network. [n
Concept Lattices and Their Applications. Lecture Motes in Computer Science,
vol. 4923, Edited by Yahia S, Nguifo E, Belohlavek R Berlin, Heidelberg:
Springer; 2008:263-268.

Aswani Kumar C, Srinlvas S: Mining associations in health care data
using formal concept analysis and singular value decomposition,

J Biof Syst 2010, 18(04):787-807.

Kaytoue M, Kuznetsev SO, Napeli A, Duplessis S Mining gene
expression data with pattern structures in formal conceptanalysis.
InfSci 2011, 181(10):1983-2001.

Kurnar CA; Fuzzy dustering-based formal conceptanalysis for
asseciation rules mining. Appl Artintell 2012, 26(3):274-301.

Stumme G, Taouil R, Bastide Y, Pasquier N, Lakhal L: Computing iceberg
concept lattices with titanic, Data Know! Eng 2002, 42(2):189-222,
Kuznetsav S, Obiedkov S, Roth C: Reducing the representation
complexity of lattice-based taxonomies. In Proc, of ICCS 15th int! Conf
Conceptual Structures, INCS/ALNAI vol. 4604, Edited by Priss U, Polovina S,
Hill R, Berlin, Heidelberg: Springer, 2007:241-254,

. Jay N, Kohler F, Napali A Analysis of social communities with iceberg

and stability-based concept lattices. In lnternational Conferenceon
Formal Concept Analysts (ICFCAGB). Lecture Notes in Artificial intelligence,
vol. 4933, Berlin, Heidelberg: Springer; 2008:258-272.

Breiman L, Friedman J, Stane CJ, Olshen R&; Classification and Regression
Trees. New York: Chapman and Hall/CRC; 1984,

Core Team R: & A Language and Environment for Statistical Computing.
Vienna: R Foundation for Statistical Computing; 2013,

http/fwww R-projectorg/.

Therneau T, Atkinson B, Ripley B: Rpart: Recursive Partitioning, (2013).
R package version 4,1-3, hitp//CRAN R- project org/package=rpart.
Ministére des affaires sociales et de a santé: Guide méthodologique de
production des informations relatives a I'activité médicale eta sa
facturation en médecine, chirurgie, obstétrique et odontologie.
Technical Rep, Bulletin efficiel, 2012/6 bis, Fascicule spécial 2012,

Courls CM, Schott AM, Ecochard R, Morgon E, Colin C: A literature
review to assess the use of claims databases in identifying incident
cancer cases. Health Serv Outcomes Res Method 2003, 4(1):49-63.

fitton W, Colonna M, Trombert B, Olive F, Gomez F, twaz J, Polazzi S,
Schott-Petelaz AM, Uhry Z, Bassard N, Remonitet L A suitable approach
to estimate cancerincidence in area without cancer registry. J Cancer
Epidemiol 2011, 2011:418968,

Quantin C, Benzenine E Fassa M, Hagi M, Fournier E Gentil ), Compain D,
Mannet E, Arveux P, Danzon A; Evaluation of the interest of using
discharge abstract databases to estimate breast cancer incidence in
two french departments. Stat J 1405 Hnt Assoc Official Stat 2012,
28(1):73-85,

Starfield B, Weiner J, Mumford L, Steinwachs D; Ambulatory care
groups: a categorization of diagnoses for research and
management. Health Serv Res 1991, 26(1):53-74.

a.

42,

Page 90f 9

Grubinger T, Kobel C, Pfeiffer KP: Regression tree construction by
bootstrap: Medel search for drg-systems applied to austrian
health-data. 8MC Med info Dec Mak 2010, 10(1):9.

. Smidth M, Sokolowski |, Keersvang L, Vedsted P: Developing an

algorithm to identify people with chronic obstructive pulmonary
disease (copd) using administrative data. BMC Med Inform Decis Mak,
12:38.

Benchimol B, Manuel DG, To T, Griffiths AM, Rabeneck L, Guttmann A:
Development and use of reporting guidelines for assessing the
quality of validation studies of health administrative data.

JClin Epidemiol 2011, 64(8):821-829,

d0i:10.1186/1472-6947-13-130

Cite this article as: Jay et al: A data mining approach for grouping and
analyzing trajectories of care using daim data: the example of breast
cancer. BMC Medical Informatics and Decision Making 2013 13:130

~77~

Submit your next manuscript to BioMed Central
and take full advantage of:

» Convenient online submission

 Thorough peer review

* No space constraints or color figure charges

+ Immediate publication on acceptance

# Indusion in PubMed, CAS, Scopus and Google Scholar

o Research which is freely available for redistribution

Submit your manuscript at
www biomedcentral comsubmit

O BloMed Central




VIL.

COMMUNICATIONS ORALES

G. Nuemi, F. Afonso, C. Toque, M. Touati, E. Diday, C. Quantin. Symbolic Data Analysis of Cancer
Care Trajectories in the region of Burgundy: Application to Lung Cancers. Workshop in Symbolic
Data Analysis, Namur, Belgium, 2011.

G. Nuemi, F. Afonso, A. Roussot, E. Combier, J.-M. Amat-Roze, C. Quantin. Typologie des prises
en charge du cancer du poumon chez les patients résidant dans la région Bourgogne. ADELF-
EMOIS2012, 2012, Dijon, France. Revue d’épidémiologie et de santé publique, Vol. 60 N° S1 p.
S14.

N. Jay, E. Egho, G. Nuemi, F. Kohler, A. Napoli, C. Quantin. Apports des méthodes de fouille de
données pour I'étude des trajectoires de prise en charge du cancer du poumon en région
Bourgogne. ADELF-EMOIS2012, 2012, Dijon, France. Revue d’épidémiologie et de santé publique,
Vol. 60 N°S1 p. §13-514.

A. Roussot, E. Combier, G. Nuemi, J.-M. Amat-Roze, C. Quantin. Analyse spatiale des trajectoires
de prise en charge des patients atteints de cancer primitif du poumon en région Bourgogne.
Journées du Journal de Gestion et d’Economie Médicales 2012, Paris, France.

G. Nuemi, F. Afonso, A. Roussot, A.-M. Bouvier, C. Quantin. Typologie des prises en charge du
cancer colorectal chez les patients résidant dans la région Bourgogne. EMOIS, 2013, Nancy,
France. Revue d’épidémiologie et de santé publique, Vol. 61 N° S1 p. S9-S10.

Elias Egho, Nicolas Jay, Chedy Raissi, Gilles Nuemi, Catherine Quantin, Amedeo Napoli: An
Approach for Mining Care Trajectories for Chronic Diseases. 14éme Conférence internationale
Artificial Intelligence in Medicine (AIME 2013), Murcia, Espagne, mai 2013.

Roussot, G. Nuemi, A-M. Bouvier, E. Combier, J.M. Amat-Roze, C. Quantin, Analyse spatiale des
prises en charge chirurgicales des patients atteints de cancer colorectal en région Bourgogne,
congres international PCSI (Patient Classification Systems International), a Avignon, 17 — 20
octobre 2012.



VIIl. ANNEXES

Annexe 1 : Description d’un épisode de prise en charge et d’une trajectoire de soin
Episode de prise en charge
C’est une synthese du séjour hospitalier avec les éléments suivant :

- Le type d’établissement fréquenté : CHU, centre hospitalier, centre de lutte contre le
cancer (CLCC), cliniques et les établissements privés participants au service public
(PSPH)

- Le département de localisation de cet établissement

- Le type de prise en charge thérapeutique contre le cancer recu: Chirurgie,
chimiothérapie ou radiothérapie.

Trajectoire de soins

Elle représente la séquence chronologique des différents épisodes de prise en charge d’un
patient.

Exemple
Type
d’établissement Traitement Département
CHU 21 Chir @ | CHU 21 Chimio @ | CHU 21
1 ] 1 ] | )
Episode 1 Episode 2 Episode 3
\ )

1

Exemple de trajectoire hospitaliére pour un patient




Variables illustratives des différentes typologies de prise en charge

Nom Localisation Descriotion
de lavariable'  tumorale P
- Poumon , , . & . .
, Département de résidence lors de la 1" chirurgie contre le
département - Colon-rectum
) cancer
- Sein
sexe - Poumon
Distance parcourue en voiture et en privilégiant les
- Poumon autoroutes ; Calculée comme la somme sur tous les épisodes
distance - Colon-rectum de prise en charge (PEC) comme la distance entre le lieu de
- Sein résidence du patient et la localisation de I’entité juridique de
I’établissement de santé ou a eu lieu le soin.
- Poumon I L . .
. Types de PEC (leur association) liés au cancer (chirurgie
traitement - Colon-rectum N .
. chimiothérapie, radiothérapie)
- Sein
- Poumon Ly (s . :
. Le type de I'établissement® de santé ol a eu lieu la 1°®
premierEtab - Colon-rectum . . Lo
. intervention chirurgicale contre le cancer.
- Sein
. - Colon-rectum
age .
- Sein
- Poumon
hopitaux - Colon-rectum Types des différents hopitaux fréquentés apres le premierEtab.
- Sein
- Poumon Lo .
o Description de I'acte de chirurgie réalisée lors de la 1°™
chirurgie - Colon-rectum . .
i intervention contre le cancer.
- Sein

Caractérisation de la trajectoire de soins en termes de :

1. Fuite régionale : lorsqu’ au moins un épisode de PEC
s’est déroulé en dehors de la région Bourgogne

2. Régionale : lorsqu’il n’y a pas eu de fuites, mais au

- Poumon moins un épisode de PEC en dehors du département de
typeTraj - Colon-rectum résidence du patient (enregistré lors de la 1°®
- Sein intervention chirurgicale)

3. Proximité ou territoriale : I'ensemble des épisodes de
prises en charge se sont déroulés dans des
établissements localisés dans le méme département
que celui de résidence du patient.

La somme en nombre de jours des durées d’hospitalisation de

. - Poumon - . . . .
dureeSejour chacun des épisodes de PEC constituant la trajectoire de soin

- Colon-rectum

du patient.

- Colon-rectum

bepisod
nbepisode - Sein

Nombre d’épisodes de PEC composant la trajectoire du patient

" Voire les figure 1-4-7

?Les types d’établissements : CHU, centre hospitalier(CH), clinique (CL), Soins de suite (SSR), établissements
privés participant au service public (PSPH)



Annexe 2 : Flowchart décrivant le circuit des données depuis la base nationale

Bases nationales du PMSI
Champs : MCO-SSR
Années : 2004-2005-2006-2007-2008-2009

MCO : Médecine-Chirurgie-Obstétrique
SSR : Soins de suite et réadaptation
PEC : Prise en charge

+

Sélection des patients sur 3 criteres
1- Résidence en Bourgogne

2- Chirurgie contre le cancer (Poumon, Colon-rectum, sein)

3- Entre 2006 et 2008

A
I I I
Poumon Colon-rectum Sein
Extraction de la totalité d . q . h Episode de PEC
xtrac ’lon e la totali el .es.selzjours e prise en charge avec un « Type d'établissement (CHU, CH, CLCC, PSPH, CL)
recul d’1 an et une antériorité de 2 ans (2004-2005). « Département de localisation de I'établissement
 Type de prise en charge (Chirurgie, chimio...)
Résultat 1 : Résultat 2 :

Liste de tous les résumés standardisés et anonymes (RSA) des
séjours constituant les trajectoires des patients.

Construction de la trajectoire individuelle de chaque patient
comme une juxtaposition chronologique des épisodes de PEC.

Figure 9 : Flowchart décrivant une premiére partie du circuit des données d’analyse




Annexe 3 : Flowchart décrivant I'extraction des données patients/séjours pour les cancers
du poumon, du colon-rectum et du sein

2006 2007 2008
Nb patients Nb patients Nb patients
101 211 212
I I | Antériorité 2004
Nb patients : 13
Antériorité 2005
Nb patients : 15
Patients éligibles 2006 2007 2008 2009
Nb séjours Nb séjours Nb séjours N séjours
1169 2183 2482 1725

496

Patients : 496
Séjours : 7 559

Stabilité des séjours
Nb patients : 57
Nb séjours : 72

Uniguement les séjours

sont supprimés

Stabilité de I'age
Nb patients : 1
Nb séjours : 14

Stabilité du sexe
Nb patients : 0
Nb séjours : 0

g

Patients : 495
Séjours : 7 479

147

Patients 49-

Sejours 4 584 Séjours avec radiothérapie seule

I 763

Patients 49&
Séjours 3 821

Séjours hors trajectoire
2 895

Figure 10 Flowchart décrivant I'extraction des données patients/séjours pour le cancer du poumon.



2006 2007 2008
Nb patients Nb patients Nb patients
849 930 984

Antériorité 2004
Nb Patients : 59

Antériorité 2005
Nb patients : 86

Patients éligibles 2006 2007 2008 2009
2618 Nb Séjours Nb Séjours Nb Séjours Nb Séjours
7 506 12 407 15 065 9377

Patients : 2 618
Séjours : 44 355

Uniquement les séjours
sont supprimés

Stabilité des séjours
Nb patients : 120
Nb séjours : 165

Stabilité de I'age
Nb patients : 0
Nb séjours : 0

Stabilité du sexe
Nb patients : 0
Nb séjours: 0

Patients : 2 618
Séjours : 44 190

Séjours hors trajectoire
16 950

v

Patients 2 61¢
Séjours 27 240

Figure 11: Flowchart décrivant I'extraction des données patients/séjours pour le cancer colorectal.



2006 2007 2008
Nb patients : 1564 Nb patients : 1582 Nb patients : 1520

Antériorité 2004 Antériorité 2005
Nb Patients : 84 Nb Patients :
138
Patients éligibles 2004 . 2005 . 2006,_ 2007,.
4 445 Nb Séjours | Nb Séjours | Nb Séjours | Nb Séjours
1157 1265 13 056 19572
2008 2009
Patients : 4 445 Nb Séjours Nb Séjours
Séjours : 67 345 22 381 9914

Stabilité des séjours
Nb patients : 122
Nb séjours : 166

Uniguement les séjours
sont supprimeés

Stabilité de I'age
Nb patients : 2
Nb séjours : 56

Stabilité du sexe
Nb patients : 2
Nb séjours : 98

Patients : 4 441
Séjours : 67 025

Séjours hors trajectoire
14 584

Patients 4 441
Séjours 52 441

Figure 12: Flowchart décrivant I'extraction des données pour le cancer du sein.



Annexe 4
1. METHODE d’extraction des données séjours/patients et de reconstitution de la
trajectoire avec un recul d’un an : Exemple du cancer du sein

a. Les outils

Dénomination  Description

GeriPMSI Module dédié d’extraction des séjoursadbdse nationale du PMSI.
SAS® Pour le traitement des données : les sorties d€K8I entre autres
R® Analyse préliminaires des séquences de prise@gelavec construction d'une

matrice avec les taux de transition entre les idiffts épisodes de prise en charge
Googlé Maps  Extraction des informations de géolocalisaties différents établissements
impliquées dans la prise en charge des patients.

b. Les différents phases du processus

i. Phasel

e Sélection des patients vérifiant les criteres d’inclusion

e Construction de la liste définitive des patients

e Extraction de la totalité des séjours appartenant a ces patients dans les champs MCO-
SSR (HAD mais non utilisées) pour la période concernée.

e Calcul des distances résidence-établissement

e Calcul de I'indice de comorbidité (indice d’Elixhauser)

ii. Phase?2

Application :
1- des controles qualités sur les séjours,

2- Suppression de I'antériorité (2004-2005)

Nb Patients  Nb séjours > Nb Patients  Nb séjours
4 667 73471 4441 52 441
iii. Phase3

Création de nouvelles variables :
e Distances et temps de parcours depuis leurs lieux de résidence vers I'établissement
de prise en charge
e Les classes d’actes de chirurgie
* Latrajectoire comme une juxtaposition des différents épisodes de prises en charge

iv. Phase 4

Cette phase marque le début du pré-traitement de données préalables a la mise en ceuvre des outils
d’analyse de données symboliques. Il s’agit ici de la création de la variable qui représentera le
concept (langage de données symboliques).



CHAPITRE 2 :
CONSTRUCTION DES PROFILS EVOLUTIFS DE
QUALITE DE VIE :

EXEMPLE EN CANCEROLOGIE DANS UN ESSAI
THERAPEUTIQUE DE PHASE lII



|. INTRODUCTION

Les cancers digestifs sont parmi les cancers las ffequents en France (1, 2). Ceux
métastatigues ou localement avancés ont un pronestnbre. Les traitements proposés
n'améliorent que marginalement la survie mais, @tt@mt un progres en terme de qualité de
vie (QdV) des patients (3-5). La QdV relative adtéde santé est actuellement reconnue
comme étant un critére essentiel pour I'évaluatea nouveaux traitements (6-8). Dans ce
contexte, une description de I'évolution du ressées patients en rapport avec une prise en
charge thérapeutique lourde devient alors un dbgetondaire systématique dans les essais
de phase lll. c’est également le cas en routine 8an nombre d’études pronostiques (9, 10).
Cependant, I'hétérogénéité de cette perceptionvichaielle rend souvent tres compliquée
I'interprétation par les cliniciens, des résultatsjectifs de I'étude. Pourtant, la prise en
compte de cet élément subjectif devient d’autants pmportante qu'il s'agit d’'un essai
thérapeutique de phase Il réalisé avec des psatigarteurs d'un cancer digestive
métastatique et dont I'objectif d’amélioration de QdV est essentiel. Une méthode pour
I'évaluation de la QdV consiste a utiliser des Igutpsychométrigues permettant
d’appréhender les symptdomes ainsi que le bienelisepatients en leur donnant la parole. Il
est ainsi possible de collecter des mesures stdisdas de QdV relatifs a la santé des patients
(11). L’analyse des données de QdV est un procésssisomplexe. Nous pouvons souligner
tout d’abord le caractére subjectif de l'informaticecueillie (11). Ensuite, son recueil est
réalisé a l'aide d’échelles de mesures multidinmmg2lles. Et enfin, la nature longitudinales
des données rend quasi inéluctable la présencerdeéds manquantes ; les raisons pouvant
étre diverses et variées (12). L'impact de ces DMfait de leurs proportions variables
doivent pouvoir étre prise en compte pour attée@earsque non négligeable de biais (12).
Malgré cette complexité, I'évolution de la QdV deatients dans un contexte défini (essai
clinique) doit pouvoir étre décrite, présentéenterprétée d’'une maniére qui soit simple et
compréhensible. Les méthodes d’analyses des dotmégitudinales n’ont cessé d’évoluer
depuis une vingtaine d’années et notamment, ddpsisnéthodes descriptives a partir de
mesures de tendances centrales (moyenne, médiagaj.odcultaient la nature longitudinale
des données puis, I'apport des modéles hiérarchiquieont permis une description plus fine
des données mais avec une interprétation des atsali restait compliquée pour les non-
initiés (13). Aujourd’hui, des méthodes encore @aphistiquées permettent d’identifier des
sous-groupes de population homogénes a partir digbles quantitatives (14-16). Elles sont

de plus en plus accessibles et permettent d’obtlmsirésultats facilement interprétables. De



fagcon concomitante, les méthodes de prise en coaptenoment de I'analyse) des données
manquantes dans les études cliniques sont en douniormisation (13, 17-21).

L’objectif de ce travail était de construire etatecrire une typologie des profils évolutifs de
QdV apres un essai thérapeutique comparatif deepiiashez les patients souffrant d’'un

cancer digestif métastatique.



Il. MATERIELS ET METHODES
A. DESIGN DE L’ETUDE

Nous avons travaillé avec des données issues skai’elinique de phase Il (FFCD-03-07)
réalisé entre juin 2005 et mai 2010. Il s'agisgain essai randomisé multicentrique, ouvert,
prospectif, qui comparait I'efficacité de deux séaqces de polychimiothérapie (FOLFIRI
versus Epirubicine-Cisplatine-Capécitabine (ECX)vistversa) chez les patients souffrant
d’'un adénocarcinome de lI'estomac ou du cardia émecaht avancé ou métastatique. Ces
derniers avaient été randomisés en 2 groupes (lolly recevoir soit 'TECX comme
traitement de premiére ligne suivie par FOLFIRIdeuxiéme ligne (bras A), ou la séquence
inverse (FOLFIRI en premiere ligne suivie par EGXnene deuxiéme ligne) (bras B), selon
les critéres de stratification suivantes: l'indibe performance de 'OMS (0-1/2); Iésions
mesurables ou évaluables; centre de recrutemerpaliests; I'histoire de la chimiothérapie
adjuvante ou a la radio-chimiothérapie; localisatae la tumeur (gastrique / cardia); et le
type pathologique (linite ou non). Le schéma ECaitétomposé d'Epirubicine 50 mg/m2 (en
15 min par voie intraveineuse (IV) en perfusioniiplCisplatine 60 mg/m2 (comme une
perfusion IV de 1 h) le Jour 1 suivi par voie or@lapécitabine 1 g/m2 deux fois/jour a partir
de J2 jusqu’a J15 toutes les 3 semaines; la déggrabicine cumulée maximum autorisée
était de 900 mg/m2. Le schéma FOLFIRI était commtesélrinotécan a 180 mg/m2 (en 90
min perfusion IV) et l'acide folinigue 400 mg/m2ofome une perfusion intraveineuse de 2
h), suivi d'une injection en IV de 400 mg/m2 d&WB-en bolus puis d’'une perfusion sur 46h
de 2400 mg/m2 de 5-FU toutes les 2 semaines. Wubfication de posologie, hydratation
appropriée, et une prémeédication avait été préasfidans le protocole de I'étude. Le
traitement de premiére ligne était administré jisdm progression de la maladie, une toxicité
inacceptable, le retrait du consentement, ou lat mharpatient. Le traitement de deuxiéme
ligne était alors administré apres le traitementpdamiére ligne apres un minimum de 3
semaines d'intervalle sans traitement, et une g¥atipn clinique et biologiques. Cet essai
avait montré une diminution significative du tempsqu’a échec thérapeutique en premiere
ligne (TET_L1) en faveur du FOLFIRI en premiérenkg

B. RECUEIL DES DONNEES DE QUALITE DE VIE

Un objectif secondaire de I'étude clinique étadéwdiluer la qualité de vie mesurée par I'auto-

questionnaire EORTC-QLQ-C30 (European OrganisafmnResearch and Treatment of



Cancer- Quality of life questionnaire core 3.0). déroulement de I'étude prévoyait une
évaluation toutes les 8 semaines de l'auto-queasdion de QdV.

C. QUESTIONNAIRE EORTC QLQ-C30

Le QLQ-C30 est une échelle de mesure qui compddtetedns ou questions pertinents
permettant de mesurer I'état de santé percus pdarge éventail de patients atteints de
cancer. Parmi ces 30 items, 17 sont regroupés diménsions fonctionnelles (physique,
cognitif, sociale, émotionnel et vie quotidienneye état de santé global/échelle de qualité de
vie. Les 13 autres éléments sont regroupés enindensions de mesure des symptéomes liés
au cancer (fatigue, nausées/vomissements, douléyspnée, diarrhée, insomnie, perte de
I'appétit, et constipation). Le questionnaire edidé chez les patients atteints de cancers de
I'estomac (22). Pour chaque dimension, un scoreatstilé selon une méthode standardisée
(23). Les scores pour les dimensions fonctionnelRes contre, pour les dimensions des
symptémes, les scores varient de 0 (aucun retentest) a 100 (retentissement maximum).
Nous avons étudié la dimension fonctionnelle physiqui est basée sur 5 questions (la n°1 a
la n°5). Pour les patients, cela signifie évaluarnapport a la semaine écoulée leur capacité a
effectuer certaines activités quotidiennes de éacemme s'habiller, I'nygiene personnelle, ou

faire une promenade.

D. DES PROFILS INDIVIDUELS DE SCORES AUX PROFILS
EVOLUTIFS DE QUALITE DE VIE

Le protocole de I'étude prévoyait aprés 14 moissdivis, au moins 7 auto-questionnaires
remplis toutes les 8 semaines depuis la date d#omaisation par chaque patient. Les 7
premieres mesures du scores correspondant a Ianslonephysique (QLQ-C30 PF2) et
notées T1, T2, ..., T7 ont été analysées. Un prafiividuel de score (PIS) était défini
comme la suite chronologique des différents scoadsulés a chaque temps pour un patient
donné. Partant des PIS, quatre étapes ont étésa@eegisqu’a la construction des profils

evolutifs (PE) de qualité de vie. Celles-ci sorsur@éees a 'annexe 1 :

1/ La premiere était un processus d’augmentation desées (les scores) .(18, 24). En effet,
I'absence de réponse a au moins 3 questions dadisnkension physique du QLQ-C30 ou
I'absence du questionnaire complet se traduisaitipacore manquant dans le PIS du patient.
Nous avons observé 3 modes de distribution degescoanquants dans un PIS donnés : une
distribution dite monotone, c’est-a-dire qu’apras premier score manquant, aucun autre

score n’'était observée dans le PIS du patient. iEensune distribution intermittente ou un



score pouvait étre précédé et/ou suivi par uneuvaleanquante. Et enfin une distribution
mixte qui est un mélange des 2 cas précédents daaiexe 2). Nous avons pris en compte la
présence de ces scores manquants en appliquagtiade de I'imputation multiple (IM) sur

les scores. Cette méthode est habituellement reemia@e pour les taux importants de
données manquantes (13, 17-21). Cette stratégig emmme intérét majeur de nous
permettre de mettre en ceuvre les traitements tgjais envisagés. Ainsi, 100 jeux de
données avec des PIS complets ont été générés.tek goe nous n'avons pas réalisé

d’'imputation apres le déces et que les scorestéralérs fixés a une valeur constante.

2/ Dans la deuxieme étape, des parametres de vagadtidiient calculés sur chacun des 100
jeux de données. Ces paramétres ont été propoaéésquipe Leffondré et al en 2004 pour
I'identification des profils de changement de seode qualité de vie recueillis de maniéere
longitudinale (14). Il s’agissait de 27 parametsesistiques simples répartis en 3 groupes :
d’abord les parameétres décrivant la linéarité d8 fExemple : I'écart-type, la pente d'une
droite ou encore la part de variance expliquéeupamodele linéaire), ensuite ceux reflétant
la non-linéarité des PIS comme des changementptakuu de courtes périodes (exemple : la
moyennes des différences successives entre 2 sommescutifs, I'écart-type correspondant,
la moyenne des différences successives entre 2sspois une fois sur 2, etc). Et enfin les
parametres mesurant le contraste entre 2 périoéfasies dans un PIS (rapport entre le
changement avant sur le changement apres). L'arfipr&sente un extrait de ces parametres.
Ainsi, chaque PIS était alors décrit par ces pata@saéle variabilités calculés ; les 100 jeux de

données précédents devenant 100 jeux différentgatametres calculés pour chaque PIS.

3/ La troisieme étape consistait a construire desggeunomogenes de PIS. La méthode de
classification non supervisée, « k-means », avedigtances Euclidiennes a été appliquée a
chaque jeu de données (20, 25). Le choix a priomambre de classe ainsi que la sélection
des parametres les plus pertinent pour une cleaith optimale ont été réalisées
automatiqguement en suivant une méthodologie stdisdar (20, 25, 26). Nous avons ainsi
maximisé le critére de classification : le CritCI6) pour chaque processus de classification
appligué a un jeu de données. Aprés cette 3° étapes disposions de 100 résultats de
classification. Chacune ayant été realisée poumé@me nombre de classe et sur les mémes

paramétres de variabilités.

4/ La derniere étape consistait a agréger les 100taésue classifications issus de I'étape
précédentes en une seule classification. Cettaedlerreprésentant alors ce que nous avions

appelé les profils évolutifs (PE) de qualité de \lie processus d’agrégation était réalisée de



la maniere suivante : L’affectation définitive d'yratient & un PE était donnée par son
affectation majoritaire sur les 100 classificatid@6). Pour la description de chaque PE a
partir des PIS des patients, nous avons utilisénlagennes des scores pour chaque temps de

mesure.

E. ANALYSE DE SENSIBILITE

Nous avons réalisé une analyse de la sensibilitBE@btenu. Il s’agissait d’appréhender
I'impact de la distribution des scores manquaniguités. Pour cela, nous avons tout d’abord
calculé une probabilité d’affectation d'un patiewtune classe spécifigue au regard de
'ensemble de ses 100 classifications différentessuite, nous avons pour chaque PE,
représenté graphiqguement en utilisant les « bodtemoustaches » la distribution des
probabilités de chacune des classes d'affectatiesspatients. Et enfin, nous avons utilisé
une variante du coefficient de concordance, I'iedagusté de Rand pour analyser I'affectation
finale des patients par rapport aux affectatiossas des 100 jeux de données. Nous avons

calculé une moyenne du coefficient et sont intéevadé confiance a 95% (27-29)

F. DESCRIPTION DES PROFILS EVOLUTIFS

Les variables utilisées pour la description defédéhts profils étaient réparties en 3 groupes.
D’abord les variables individuelles des patientge(at sexe), ensuite celles correspondant aux
informations recueillies a la randomisation : ledlisation de la tumeur (Estomac ou Cardia),
son type (Linite ou non), le bras de randomisa(iB@LFIRI/ECX ou ECX/FOLFIRI) et
I'indice de performance de 'OMS (0-1 ou 2). Etienfes variables relatives au suivi dans
I'étude : le TET_L1, la déclaration d’effet indé&gite grave (Oui/Non), la réalisation de la
2ieme ligne thérapeutique (Switch Oui/Non) et kéthu patient a la date des dernieres
nouvelles (Vivant ou décédé). Pour chaque profiléif, ces variables étaient représentées
sous forme d’histogramme de fréquences ou les aorespondaient a une modalité et la

hauteur était la fréquence relative de cette mddhns les différents profils évolutifs (30).

Les comparaisons de fréquences étaient réalisésslavest du Chi-2 ou le test exact de
Fisher le cas échéant. Les taux de survies étagimés avec la méthode de Kaplan-Meier.
Pour I'ensemble des tests statistiques réaliséseui de significativité statistique était fixé a
0,05.



Les analyses statistiques ont été réalisées avegitgel de statistigue SAS version 9.3. Les
représentations graphiques sous forme de barrgstajbammes étaient réalisées a partir

d’outils dédiés.



1. RESULTATS

L’essai clinique avait inclus 416 patients randa@side maniéere équilibrée (environ 50% par
bras). Le bras d’affectation initial définissait ypochaque patient la premiére ligne

thérapeutique. Les patients du bras A recevaisdeaistion ECX et ceux du bras B recevait le
FOLFIRI. Les hommes étaient majoritairement repré&se quel que soit le bras (environ

74%). Le taux de déces aprés 14 mois de suivi&stiné a 55 % quels que soit le bras. Les
TET_L1 observés étaient plus élevé dans le bra@5Bsemaines contre 18. Le tableau 1
présente le détail pour les autres caractéristigasgatients.

Le nombre total d’auto-questionnaires exploitald@devait a 1023 qui provenaient de 364
patients. On comptait pour chaque patient en may&i2 questionnaires. Ce nombre variait
de 1 a 12. Sur les 7 premieres évaluations, 2 91@-questionnaires étaient attendus pour
'ensemble des patients ayant recu au moins une das traitement (soit 416 patients).
Nous avons pu reconstituer au total 1 650 scor@8o)5Le taux de scores qualifié de
manquant s’élevait a environ 43% (1 262) sachamt ltabsence de score aprés le déces
n'était pas considérée comme une donnée manquakte [a majorité des DM (55%) avait

une distribution intermittente et 34% était mixte.

En ce qui concerne la détermination des valeulisnaf#s pour le nombre de classe a définir a
priori et le nombre de parametres pour les clasgibns, nous avons obtenu des résultats. En
maximisant le critere de classification CritCF,régpartition des résultats de classification

selon un nombre de classe défini a priori étai6de 5%, 38% et 51% respectivement pour

des regroupements en 2, 3, 4 et 5 classes. Clist-&ue nous avions obtenu par exemple
pour 6 jeux de données sur les 100 un CritCF maxirauec un regroupement en 2 classes.
Au final, avec un CritCF moyen de 0,75 s’étendan0@1 a 0,87 nous avons retenu la valeur
4 pour le nombre de classe a définir a priori. Ri&terminer le nombre de parametres, nous
avons donc analysé la distribution des 27 parameétnequement sur les jeux de données
maximisant le CritCF en 4 classes (voir la figuyeNlous avons retenu les 13 parametres les
plus fréquentes. Le détail de la liste avec lesnides correspondantes est fourni dans

'annexe 3.

Nous avons donc au final construit 4 profils évifdutLes 416 patients ont été affectés de
facon définitive (aprés I'étape n°4) dans I'un deBE noté dans la suite P1, P2, P3 et P4 dans
les proportions respectives suivantes: 6%, 41%p 1& 34%. En considérant I'écart

maximum (EM) entre les différents scores pour urdB&N€, nous avons décrit une typologie



en 3 profil distincts : un profil d’'amélioration Rivec un EM=+25 points (pts), un profil de
stabilité P2 (EM=-12pts) et 2 profils de dégradasi®®3 (EM=-21pts) et P4 (EM=-27pts). La
figure 2 montre les courbes d’évolution des profilesyens sur les 7 temps d’évaluations.
Chaque courbe est encadrée par 2 autres représkatant-type de la moyenne des scores
par profil entre les 100 jeux de données. Le tabRanontre une synthese de ces profils
réalisée a partir de certaines variables recugi(bge, sexe, bras de randomisation, indice de
performance de 'OMS, taux de déces observé et daffets indésirables graves). De plus,
dans ce tableau, la tendance linéaire de chaqué psb rappelée a lI'entéte. Une autre
description des PE plus visuelle est présentée ldditire 3. En résumé, la variable TET L1
permettait de distinguer les 4 PE. Nous pouvioradedgent traduire la distinction apparentes
entre les 4 PE de la maniere suivante : le prdfiERit majoritairement composé de patients
du bras ECX/FOLFIRI, P2 contenait les patientstigaent jeunes (ageé entre 44 et 66 ans)
avec les TET_L1 les plus élevés (au-dela de 31iseslaPour le P3, d’'une part une majorité
de patients déclarait des effets indésirables grave’autres part, les TET_L1 étaient les plus
faibles (moins de 11 semaines). Enfin, le P4 rabkatressentiellement les patients ayant un
TET_L1 entre 11 et 31 semaines mais avait égaleteenombre de déces parmi les plus

élevés.

L'impact de la distribution des valeurs imputéesreprésenté sur la figure 4. Cette derniere
montre pour chaque profil évolutif la distributides classes d’affectation initiale des patients
constituant chaque PE. Ainsi, P2 était composé @onite des patients issus de la classe 2 (a
73% en moyenne), mais également des patients diadae 1 & 15% et trés rarement des
patients de la classe 3. De méme le coefficientcalecordance entre chacune des 100
classification et I'affectation finale était en nemye de 0,62 (I§5,{0,61-0,63]).



V. DISCUSSION

Ce travail nous a permis de mettre en évidencesGlteds intéressant : Nous avons tout
d’abord obtenu par I'application d’'une méthode meutation adaptée, 'imputation multiple,
la reconstitution d'une base de données exhaustivexploitable sur les informations de
qualité de vie relative a la santé de ces pati€igsi a permis de juguler le probleme épineux
des données manquantes quasi-indissociable poypdede pathologie (cancer métastatique)
et de prise en charge. Ensuite, nous avons montitétait possible de construire des profils
pertinents d’évolutions de la qualité de vie desepés a partir de mesures répétées de qualité
de vie. Les résultats peuvent a postériori paraitrgtifs et évidents. Ainsi, 3 types de profils
ont été décrits : le profil d’amélioration (P1) cavait le nombre de patient le plus faible et
une différence de scores d’environ +25 points eleseextrémes. Le profil de stabilité (P2)
qui regroupait les patients avec un score initisbar de 80/100 et un écart maximal de -12
points. Il s’agissait du profil le plus peuplé (4L%nfin le profil de dégradation qui était
organisé sur 2 groupes se distinguant au niveascdre initial des patients: Dans le premier
groupe (P3), le moins peuplé (19%) ce score indiait voisin de 43/100 tandis que dans le
second (P4), il était voisin de 82/100. Et enfimus avons proposé une représentation
graphique pour la description des différents psofil partir des variables individuelles et
cliniques recueillies. Pour les variables recuaslla I'inclusion telles que la localisation de la
tumeur, son type, l'indice de performance de 'OklSe sexe, on notait une structure des
barres d’histogrammes quasi identique d’un profihatre ; pour la variable, age, la structure
était nuancée avec une prédominance des patiengdue agés dans les profils P1 et P3. Et,
pour les patients relativement jeunes, une majdates les profils P2 et P3. Pour les variables
recueillies tout au long de l'étude comme la détlan d'un effet indésirable grave
(complications) ou encore le temps jusqu'a échécatreutique de 1a°F ligne thérapeutique
(TET_L2) les structures des barres d’histogramntegsré différentes d’un profil a I'autre.

Il nous semble important de rappeler que I'analyis€appropriation de cette typologie des
profils-ne devraient pas occulter le fait de latigessous-jacente des scores manquants ainsi
que la méthode utilisée. En effet, le principaluatdans l'utilisation de la méthode de
I'imputation multiple réside non pas dans le rerophaent des valeurs manquantes mais dans
la conservation de la distribution des donnéesoecurrence ici dans notre cas, des scores de
qualité de vie. Il en résulte un modéle de donmpEgmettant une interprétation de la réalité
plus vraisemblable car moins biaisé que celui dae hurait obtenu en appliquant les
méthodes d’'imputations dites « classiques » : @andyenne, la derniere valeur disponible,



etc. Cependant, le modéle, malgré les évolutiomseawe un certains nombres d’écueils
inhérents a la construction des modéles statistiquiautre intérét de ce modéle est la
possibilité de pouvoir réaliser les analyses gtqtiss prévues. La méthode de construction
des profils que nous avons utilisée présente coammg de produire des profils qui sont a
priori indépendants des autres variables cliniquesdividuelles recueillies chez les patients
concernés. Ceci ouvre la possibilité d’étude des@ations entre ces profils et des variables
de I'étude (31) ou encore l'identification des agafs prédictifs de ces profils. Certaines
étapes dans la mise en ceuvre de cette méthodalwgontatisables et optimisées comme par
exemple le choix du nombre de profil. Cependanyrpoe qui est de la sélection des
parametres, I'exercice pourrait dans certains eageler long et fastidieux. Le fait que les
profils obtenus ne soient pas a priori liés (panstauction) aux autres variables cliniques
recueillies nous autorise en quelque sorte a ettilies derniéres pour une description des
différents profils. Il est évident qu'une préseiat graphique facilite I'exercice
d’interprétation du clinicien et que celle que nausns proposée (les barres d’histogrammes)
permet une visualisation de la variabilité entie dd@férents profils. Cette variabilité pourrait
s’avérer dans certaines situations tres difficiegppréhender lorsqu’elle est réduite a la seule
valeur des écart-types ou encore des intervallecaidiance. Il s’agit d'un mode de
présentation des données qui n’est pas encoredépukams la littérature médicale(30).

La description des difféerents profils avec les aflles cliniques révélait certaines
particularités : Dans le profil P1 (amélioratiorgrpgapport aux autres, les patients du bras A
ECX/FOLFIRI étaient nettement majoritaires avec @4&§ L1 prédominant entre 11 et 31
semaines. Il s’agissait essentiellement de patmuite’avaient pas changées de bras d'études
durant tout I'essai clinique. Autre particularikg plus grande proportion des patients avec des
TET_L1 supérieurs a 31 semaines était présente ldapofil P2 (stabilité). Cependant, il
était trés difficile d’associer ce fait avec un darticulier de traitement. Ce constat était
identique chez les patients avec les TET_L1 les fdibles que I'on retrouvait en majorité
dans le profil P3 (dégradation). Ces derniers ptésent de forte proportion pour la
déclaration des effets indésirables graves. Le digine la perception qu’'ont les patients de
leur QdV vis-a-vis du traitement anticancéreux regunous apparaissait pas évident devant
ces interprétations. Mais, au regard de la littéegton pouvait remarquer certains éléments
de cohérences : par exemple, les patients quiragm@nt une dégradation de leurs qualité de
vie (P3) présentaient également sur le plan clmidas TET_L1 faibles (<11 semaines) et

avaient été principalement traités avec une chiméiaipie contenant de I'Epirubicine (bras A,



ECX/FOLFIRI) (5). Autres exemple avec le profil B2 les «bons » résultats cliniques
étaient observés majoritairement chez les pati¢r#ités a base d’lIrinotécan (bras B,
FOLFIRI/ECX) (4).

V.CONCLUSION

Il s’agissait avec ce travail de montrer qu'uner@wapproche était possible dans I'étude de
I'association entre la perception qu'ont les pdtede I'évolution de leur qualité de vie
vis-a-vis des traitements anticancéreux recus. Nmuws sommes placé dans une situation
défavorable, celle de travailler sur un essai th&untique complexe sur un cancer grave et
métastatique donc avancé avec un risque élevéeeisyinle de données manquantes sur les
informations de qualité de vie. Avec une méthod@aggoureuse, les résultats suggerent
fortement d’'abord l'intérét d’approfondir les arsdg (notamment dans I'étude de la
sensibilité des résultats), ensuite d’étendre hedyaes a d’autres dimensions de I'échelle et
enfin de comparer les résultats sur d’autres dand@ssai thérapeutiques.



VI. TABLEAUX

Tableau 11: Caractéristiques des patients inclus dans I'étude

Bras A Bras B
Variables ECXYFOLFIRI FOLFIRI/ECX
n=209 n=207
Sexe
Hommes n(%) 154 (74) 155 (75)
Indice de performance de 'OMSa
Jo
=0-1 n(%) 175(83,7) 178(86,0)
=2 n(%) 34(16,3) 29(14,0)
Type de la tumeur
Linite n(%) 46(22,0) 51(24,6)

Age (ans)

mz+e-£ [min-max]

61+11 [28-84]

61+11 [29-81]

Durée de suivi (mois)

mze-£ [min-max] 11+10 [0-52] 11+8 [0-42]
EIG® n(%)

Aprés 7 temps d’évaluation 122 (58) 105 (51)
TET_L1*(semaine)

mze-t (max) 18+14 (64) 25423 (137)
Déceés n(%)

GlobaP 175 (84) 180 (87)
Apres 7 temps d’évaluation 116 (56) 113 (55)

TECX : Epirubicine-Cisplatine-Capécitabine
’m+et : moyenne + écart-type
3 Effet indésirable grave

4 Temps jusqu’a I’échec thérapeutique de la premiére ligne de traitement

’ Proportion des décés quelle que soit la ligne thérapeutique



Tableau 12: Caractéristiques des patients par profil évolutif

Profil 1 Profil 2 Profil 3 Profil 4

80 80 —_— 80 80
Effectifs 24 171 78 143
Sexe
Hommes n(%) 15 (63) 128 (75) 58 (74) 108 (76) 0,596
Age (ans)
mdincf 63+17 61+15 65+19 60+17 0,370
Indice de performance de TOMS @ J
=0-1 n(%) 20(83,3) 151(88,3) 56(71,8) 126(88,1) 0,004
=2 n(%) 4(16,7) 20(11,7) 22(28,2) 17(11,9)
Type de la tumeur
Linite n(%) 7(29,2) 33(19,3) 22(28,2) 35(24,5) ®36
Bras de randomisation
FOLFIRI/ECX n(%) 5(20,8) 93(54,4) 35(44,9) 74(51,8) 0,015
Score Qualité de vie
Score-Scorg (p) 21,8(0,520) 13,5(0,012) -62,7(0,038) -67,6(3)10
EIG®
n(%) 13 (54) 67 (39) 62 (81) 86 (60) <10
TET_L1* (semaines)
mdzing 15+18 30124 4+7 20+12 <fo
Déces
n(%) 3(13) 18 (11) 78 (100) 131 (92) 30

I p de significativité
?:médianet écart inter-quartile
3 Effet indésirable grave

4 Temps jusqu’a I’échec thérapeutique de la premiére ligne de traitement
: p de significativité de la pente prédite par un modele linéaire
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VIl. FIGURES
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fréquence relative des paramétres

Figure 3: La répartition de la fréquence de sélection des 27 parameétres de variabilités pour une classification
optimale en 4 classes.
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Figure 4: Représentation des profils évolutifs de qualité de vie en fonction du temps
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Profil 1

Profil 2

Profil 3

Profil 4

Figure 5: Description des différents profils évolutifs a partir des variables décrivant individuellement chaque patient.
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Evolution des scores par profil pour un patient moyen
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Figure 6: Visualisation pour chaque profil de la représentation des différentes classes d’affectation des profils
individuels des scores (PIS) des patients.
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VIIl. ANNEXES
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Annexe 1 : Les étapes de construction des profils évolutifs a partir de données longitudinale de score de qualité de vie et prenant en compte la présence de scores manquants

Table de base
id Ty T, T3 Ta Ts Te T,
1 100 100 93,3 . 93,3 . .
2 93,3 86,7 93,3 100 93,3 93,3 93,3
3 80 . 40 53,3 . 53,3
4 . 20,0 . . . . .
5 100 . 66,7 86,7 . 73,3 26,7

!

Etape 1 : Imputation multiple +—> Etape 2: Calcul des parametres de variabilité +—> Etape 3: Classification +—
]
Imputation N°100 Tables des parametres de variabilités par PIS Imputation N°100
d| T | [ ] T Ty Profils | P [ P [ .. [ Ps | Py d| o | o © | Ca
0
Imputation N°... I :‘;’; .Tables des parametres de variabilités par PIS - : Imputation N°... o
id | T | T, I I Ts T; 89,2 Profils | Py | P> | | P2s | Py | id | G | G I Cs Cy 0
Imputation N°2 = 1(93,3 .Tables des parametres de variabilités par PIS | : Imputation N°2 1
d] T [ T | . [ T T, H—[26.7 Profils ! = ! - ! ! s ! | gy | d | o [ 6 | & c14 0
T s \, - v “ -
- 5 53,2 || | - o
Imputation N°1 933 b Tables des paramétres de variabilités par PIS 1 - Imputation N*1 0
id | T T Ts T; 720 K= Profils P, P, Pas Py || | id | G G G |G
1 | 100 | 100 .| 905 [ 956 F—o PIS, ¥r | X | o | X X 1 1 0 1 o o~
2 [ 933 | 867 [ .. [933] 933 f—2 P15 | Xu | %o | o | %o | Yo |1 2| 1 0 0o o
3 | 80 [ 782 | .. [ 533 [ 933 : PISs | Xox | Xeo | o | Xewe | Xow 1 3] o0 0 1 |o
4 | 727 [ 200 [ .. | 583 | 124 PIS, Xer | Xeo | o | Xeu Xy 4 0 0 0o |1
5 100 [ 77 | N \73i 26,7 PISs | X1 | Xso | v | Xszo | Xsu > 0 0 1 10
\ PIS pour le patient 4 . . )
P P Etape 4: Affectation finale de chaque patient
a un profil évolutif de qualité de vie <
Id : identification unique des patients id| C G, C; | C,|PE

PIS : Profil individuel de scores

Ty, T, ..., T, : Temps d’évaluation de la qualité de vie

P4, Py, ..., Pos, P, : Parametres de variabilité calculés sur chaque PIS
Cy, C,, ..., C,: Classe d’affectation a I'issue de la classification

PE : Profil évolutif (ou I'affectation finale) de chaque patient.

0,98 0 0,02 | 0
0 0,24 | 0,74 0,02
0,12 | 0,32 | 0,28 |0,28
0,16 | 0,18 | 0,44 0,22
0,1 | 032 | 0,36 0,22

U |IWIN|F-
NIWIN W=
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Annexe 2 : Les différentes formes de distribution des scores manquant dans un profil individuel de scores de
patients.

Profil de score avec données manquantes

Profil de score complet

Monotone Intermittente  Mixte
XXXXXXX XXXX---2 XX-XX-X X-XXX--
XXXXXXX XXX----- X--XXXX XX-X---
XXXXXXX X------ -XXX--X -=--X--
XXXXXXX XX----- --XX-XX -X-X-X-
X= score présent ’.=score manquant
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Annexe 3 : tableau des mesures sélectionnées pour la classification

N° Mesure suryi=1,..., k) Formule
Mesures de linéarité
1 étendu max y— min y
Ecart-type (SD) Sy= | 0 = 7)?
4  Coefficient de variation (CV) (S,/¥) % 100
5 Changement Vi — V1
6  Moyenne du changement par unité de temps e =y /Wt —t; +1)
8 Changement relatif a la moyenne dans le temps Ve —v1) /¥
k —
9  Pente du modeéle linéairg; = a + bt; + ¢; b= 2i-:0i =Yt =D
’i(=1(ti — t_)z

Mesure de non linéarité et de la variation desigbments basée sur les différences®teideau
(Awi=Yi1Yi)

15 Maximum des différences d& fiveau absolues  max|Ay |

16 Rapport du maximum des différences deniveau
absolues a la moyenne globale

(max |Ay;]) /¥
Rapport du maximum des différences 8eniveau
17 absolues a la pente (max [Aq;])/b

18 Rapport de SD a la pente (Sa,/b)

Mesures de contraste avant/aprés

Rapport entre la mesure du changement avant et

celle globale e = y1)/ Ve — y1)

Rapport entre la mesure du changement apres et _ _
2T celle globale Wk = Ye+r1)/ Ok — 1)

1 . . .
k pouvant varier d’un patient a I'autre
Les mesures d’avant/apres sont réalisées a partir d’'un temps de coupure définie dans les observations
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Abstract

Introduction

In oncology, the complexity of the analysis of ddéscribing quality of life (QoL) related to
health remains a barrier to its routine use byi@lms. The aim of this work was to construct
a QolL’s change patterns for patients with advarveedter.

Materials and methods

We used data from a phase lll trial that companexidtrategies of chemotherapy in advanced
gastrointestinal cancer. QoL was assessed by eg@hitr questionnaire: the QLQ-C30. Only

the scores of the physical dimension were analyhdéidsing data were managed using

multiple imputation technique. Four steps were ssagy to identify QoL change patterns and
each QoL change patterns was graphically described.

Results

The trial included 416 patients and 1023 questioanaere collected. 74% of patients were
male with a mean age of 62+11 years. About 165 filee 2912 expected (57%) scores were
analyzed. The rate of missing score was 43%. Ratigare grouped into four classes and a
typology with three change patterns was demonstraiéne improved pattern had the lowest
population and a maximum difference (MaxDiff) inoses equal to +25pts between the
extremes, the stability pattern included patienith vbaseline score around 80/100 and
MaxDiff=-12pts. This was the most provided patismattern (41%). Finally, the degradation
pattern organised on 2 groups with the main diffeeedue to the initial scores: 43/100 versus
82/100. These patterns were graphically represertieg frequency bar charts.

Conclusion
This work opens up perspectives for longitudinatadanalysis with high probability of
missing values while providing a relevant graphsiahmary.

Keywords
Quality of life; change patterns; multiple imputatj Clustering
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INTRODUCTION

Gastrointestinal cancers are among the most frequasrters in France (1, 2). Metastatic or
locally-advanced cancers have a bleak prognosie.tidatments proposed only marginally
improve survival, but allow progress in terms ofaljly of life (QoL) (3-5). QoL is
recognized as an essential criterion for the evaoaof new treatments (6-8) and a
description of the evolution of patients’ feelings the context of aggressive therapy is
becoming a systematic secondary objective in pHHsérials, and in a large number
prognostic studies in routine practice (9, 10).

However, the analysis of QoL in patients is a vesynplex process and the heterogeneity of
patients’ perception of their state of health ofteakes it difficult for clinicians to interpret
the objective results of studies. We can first bfuaderline the subjective nature of the
information, which, in addition, evolves with timehen, collecting the data currently requires
the use of multidimensional measurement scalesllfirthe longitudinal nature of the data
makes it almost impossible to avoid missing dat®)Mhe reasons may be wide and varied
(11). The impact of MD, given the variable propong, must be taken into account to

attenuate the non-negligible risk of bias (11).

Nonetheless, taking this subjective element intmant is particularly important with regard
to the results of phase Il therapeutic trials inuty patients with advanced gastrointestinal
cancer for whom the objective to improve qualitylité is essential. Despite its complexity,
the evolution of QoL must be described, presentetlimterpreted in a way that is simple and
understandable. The methods used to analyze laggiudata have been evolving steadily
over the last twenty years or so and notably stheeuse descriptive methods, which use
measurements of central trends (means, median:yd.)hais eclipse the longitudinal nature
of the data. We can note, for example, the camiob of hierarchical models, which
allowed a more precise description of the dataftwutvhich the results remained difficult to
interpret for the non-specialist (12). Today, eweore sophisticated methods make it possible
to identify subgroups (clusters) of QoL change grad from quantitative variables and
elaborate specific hypothesis in each subgroup aifepts (13-15). These methods are
becoming easier to use and provide easily integiptetresults. At the same time, methods to

take MD into account in the analysis of clinicaldies are being standardized (12, 16-20).

The aim of this work was to use these new methodiyfto construct a typology of QoL

change patterns (CP) in the context of a phasthdilapeutic trial in patients with locally-
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advanced and metastatic gastrointestinal cancdrsacondly to describe identified patterns

using the variables collected.

MATERIALS AND METHODS

Study design

We worked on data from a phase Il clinical triglFCD-03-07) conducted between June
2005 and May 2010, the design of which is describgtwhere. It was a multicenter,

randomized, open, prospective trial that comparbd efficacy of two courses of

polychemotherapy (FOLFIRI versus Epirubicin-Cispla€apecitabine (ECX) and vice-

versa) in patients with locally-advanced or metast@denocarcinoma of the stomach or the
cardia. This trial showed that time to treatmenlufa with ECX as the first-line therapy

(TTF) was significantly shorter than that with ;e FOLFIRI.

Collection of quality of life data

The secondary objective was to evaluate qualitifefmeasured by the EORTC-QLQ-C30
(European Organisation for Research and Treatnfe@aocer- Quality of life questionnaire
core 3.0) self-administered questionnaire. Theystasign provided for an evaluation every 8

weeks using the QoL self-administered questionnaire

EORTC QLQ-C30 Questionnaire

The QLQ-C30 is a scale of measurements with 30sitémt covers health issues that are
relevant to a wide range of cancer patients. Oké¢h80 items, 17 are grouped into 5
functional scales or dimensions (physical, cogaitirole, emotional, and social functioning)
and one global health status/quality of life scdlbe remaining 13 items are grouped into
scales measuring cancer related symptoms (fatrguesea/vomiting, pain, dyspnea, diarrhea,
insomnia, appetite loss, and constipation). Thestjenaire is validated in patients with
gastric cancers (21). For each scale, a scorddslated according to a standardized method
(22). The functional and global health status scsderes can range from 0 (severe
debilitation) to 100 (asymptomatic/best quality lid¢) and the symptom scale scores can
range from 0 (asymptomatic) to 100 (severe dehoitd. We studied the physical functional
scale based on 5 items (question 1 to tHe Bor patients, it means assessing for the previou
week their abilities to carry out certain everya@ayivities such as getting dressed, taking care

of personal hygiene, carrying a bag of shoppingvan going for a walk.

~115~



From individual score patterns to QoL change paite

The first seven measurements of the physical fanatiscale score (QLQ-C30 PF2) included
in the protocol (every 8 weeks following the daterandomization), corresponding to a
follow-up of approximately 14 months, were analyziddreinafter, they will be noted;, TT,

..., Tz. An individual score patterns (ISP) was definedttss chronological series of the
different scores calculated at each time poin@fgiven patient. Starting with the initial table
of ISP, four steps were necessary to identify qualdf life change patterns using these
variables. These steps are resumed in annex 2:

1/The firststep was a process of data augmentation.(17, 2@jelcontext of our study, the
presence of MD could make it impossible to calaulabme of the 27 parameters. To
circumvent this caveat, we applied the multiple utapion (MI) method on scores. This
method may be used for the analysis of data withelamounts of missing values (12, 16-20).
One hundred datasets with complete ISP were geerdihis method finally encompassed
the major part of patient’s quality of life measuinariability. For the main analysis, scores

after death were set to zero.

2/In the second step, some variability parameterseveaiculated from each of the 100
imputed datasets. These parameters were proposdcefigndre et al. in 2004 for the
identification of longitudinal patterns (13). Thenere 27 simple statistical parameters: i)
parameters that described the linearity of the (K5§. the standard deviation, the slope of the
regression line or the part of the variance expldiby a linear model), ii) those that reflected
non-linearity of the ISP such as abrupt changes sivert periods (e.g. the mean of successive
differences between 2 consecutive scores), iiiqupaters that measured the contrast between
2 defined periods in an ISP (ratio between the ghdefore and the change after). A sample
of these parameters is shown in annex 1. Each [&Pthus described by 27 parameters in
each of the 100 datasets from the imputation. /A& sitage, we had 100 new datasets that

included the variability parameters for each ISP.

3/The third step aimed at building subgroups (clgtef ISP, applying a classification
method to each dataset that included the varigbiparameters. A non-supervised
classification technique based on the « k-meansthade using Euclidian distances was
applied (19, 24). The number of clusters and thdaldity parameters used for the
classification were automatically selected by mazing a so called CritCF criteria (ranged
from O to 1) (25) with a standardized methodolot§, 24, 25).
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4/The last step was to classify each patient in tloeig that best reflected his own QoL
change pattern. This objective was reached by tkannof the aggregation of the 100
classifications’ results. The aggregation process warried out in accordance with a
published methodology (19). A given patient wasigmesd to the change pattern (CP) in
which he was most frequently classified within &80 classifications. For each CP, a mean

ISP was calculated and represented.

Analysis of sensitivity

The objective here was to evaluate the impact efrttultiple imputation procedure on the

final classification of a patient in one of the Gfor this we initially for each CP, presented
graphically as a box plot, the probability of assigent of patients in one of the classes from
the clustering process on each of the 100 data$étis. could allow one to observe for

example if the patient assigned to the first CPewaainly grouped in the first cluster. In a
second time we estimated a coefficient of concardafAdjusted Rand index) between

assignments in different clusters and final assigmmto the corresponding CP. This
coefficient was presented in the form of a confakemterval of 95% of the mean value (26-
28).

Graphical description of QoL change patterns

Each QoL change patterns was described using peitarameters: Individual data (age and
sex), randomization data (tumors type and locatrandomization arm and World Health
Organization (WHO) Performance Status), and follgweata (TTF, declaration of serious
adverse events (Yes/no), second line treatmentrasknation (Switch Yes/no) and the status
of the patient (Alive or dead). These parametenevpeesented in the form of frequency bar
charts where each bar corresponded to a parametdality and the height was its relative

frequency(29) .

Frequencies were compared using the Chi-2 tegteoFisher’s exact test when appropriate.
Survival rates were estimated using the Kaplan-Meiethod. The CP were compared using
the difference the maximum and the minimum scoraxPIff). For all of the statistical tests,

the threshold of statistical significance was $€L.@5.

SAS version 9.3. was used for all of the statit@relyses
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RESULTS

The clinical trial had included 416 evenly randoeaizpatients (209 in ECX and 207 in
FOLFIRI arm, respectively). Men accounted for tmajority of patients in both arms
(approximately 74%). The death rate in both arnmteral4 months of follow-up was
approximately 55 %. The TTF observed were greatéhe FOLFIRI/ECX arm (30). Table 1

presents the characteristics of patients.

The 1023 exploitable self-administered questiomsagame from 364 patients, that is a mean
of 3x2 (range [1; 12]) questionnaires per pati€df. the first 7 evaluations, 2 912 self-
administered questionnaires (one score for theiphlydimension) were expected given the
total number of patients who had received at least dose of one treatment (416).
Considering that for the patients who had died,abgence of a score after the death was not
MD, we counted 1 262 missing scores, that is aqgntam of MD of approximately 43%.

With the process of maximizing the CritCF critenee retain the classification in 4 clusters
and 13 variability parameters listed in annex leskhstatistical parameters were selected as
the most frequent as shown in figure 1. The cooedmg CritCF mean value was 0.75

ranging from 0.61 to 0.87.

The 416 patients were definitively assigned to ohéhe 4 QoL change patterns P1, P2, P3
and P4 in the following proportions: 6%, 41%, 19f6l 84%, respectively. Considering the
MaxDiff value, we described a typology in 3 patgrran improving pattern (P1) with
MaxDiff=+25 pts, a stability pattern P2 (MaxDiff2fpts) and 2 deterioration patterns P3
(MaxDiff=-21pts) and P4 (MaxDiff=-27pts). Figureshowed the trend for the mean scores
per QoL change patterns over the 7 evaluation foiets. These trend curves were bordered
with curves showing the standard deviation of theamscores. Each QoL change patterns
was summarized using classical statistics comptred patient available data (age, sex,
randomization arm, performance status, observethdate and incidence of serious adverse
events) as shown in table 2. Note that the linesgact of each pattern was recalled in this table

header.

Figure 3 showed a much more visual descriptiorhefdifferent patterns according to certain
variables. The TTF variable made it possible tdaimigsish between the 4 QoL change
patterns. By taking into account information frorable 2, the 4 patterns could be
distinguished one from the other as follows: Pattemrmostly concerned with patients from

the ECX/FOLFIRI arm, in pattern 2, we had relatwgbunger patients (age between 44 and
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66 years old) with the highest TTF (above 31 weeks)pattern 3, the majority of patients
experienced serious adverse events and had thstldWé€& (less than 11 weeks) and pattern
4 essentially comprised patients with a TTF betwggrand 31 weeks, but had the highest

number of deaths.

The impact of the distribution of imputed valuesagpresented in figure 4, which shows the
distribution of the initial ISP clusters for eachange pattern. Pattern 2, for example,
comprised a majority of patients from cluster 2%/8®n average), but also patients from
cluster 1 at 15% and very rarely patients from telu8. In the same way, the concordance
coefficient between each of the 100 classificatimd the final assignment was 0.6&(ClI
[0.61-0.63]) on average.

DISCUSSION
This work allowed us to show that it was possiblednstruct pertinent QoL change patterns

for patients using longitudinal QoL scale measumneAs a result, 3 types of pattern were
described: the improving pattern (P1), which had #imallest number of patients and a
maximum difference (MaxDiff) between scores of H28ints; the stability pattern (P2),
which included patients with a mean initial scogei@ to 80 and MaxDiff=-12 pts — this was
the pattern with the most patients (41%); and Bnatwo deterioration patterns distinguished
according to the patients’ initial score: in thesfigroup (P3), with the smallest number of
patients (19%), the initial QLQ-C30 physical scasa@s around 43 while in the second (P4), it
was around 82 on the 0-100 scale. And finally,haee proposed a graphical representation
of these patterns. For the variables collectecheusion, such as the location and type of
tumor, the Performance status and sex, we fouridhbastructure of the bar chart was similar
whatever the pattern. However, for the variableg, afpe structure was nuanced with a
predominance of the oldest patients in patternarllP3, and, relatively young patients were
predominant in patterns P2 and P3. For variabléleated throughout the study, such as
serious adverse events (complications) or the tarteerapeutic failure of the'line therapy

(TTF), the structure of the bar chart varied frone gattern to another.

Most studies on QoL in cancer focus on the effefta given treatment on QoL. Our
approach was different in that it aimed to define tlinical profile associated with a given
pattern of QoL evolution. These clinical profilesaynhave a clinical impact because they
could help clinicians to predict the, the cours&ail during cancer treatment. For example,
clinicians could use such profiles to identify pats with a low performance status at

baseline but who could present a deteriorationhgirtQoL by looking, for example, for
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adverse events. Patterns P3 and P4, for exampleghwhclude patients with a low
performance status at baseline and the occurrehsermus adverse effect (SAE), were
associated with a physical QoL pattern of detetionaand a low baseline score. On the other
hand, clinicians may wish to identify patients wbould present an improvement in their
QoL. For example, clinicians could select patientthe ECX arm with TTF mainly between
11 and 31 weeks as, in our study, we showed thespsa classified in pattern P1 presented an
improvement in their QoL compared with the othettgras. Clinicians may also want to
know which patients will not present a major chamgtheir QoL. In this case, they would be
interested in selecting patients with TTF above vdeks (whatever the treatment arm)

classified in pattern P2, which showed relativéi$its in our study.

Our results are in coherence with the literatume. éxample, Sadighi et al. (5) also found that
the patients who expressed a deterioration in theatity of life (pattern P3 in our study) also
presented the shortest TTF (<11 weeks) and had ¢gpgen ECX as the first-line treatment
(ECX/FOLFIRI arm). In another paper, Curran et4glglso showed that patients who do not
present a major change in their QoL (pattern P&atbility in our study) have good clinical
results (TTF above 31 weeks ) and were principgilhen irinotecan as the first-line treatment
(FOLFIRI/ECX arm).

It seems important to point out that these resstiisuld not eclipse the strategy used for
missing data. The principal advantage of using idtiple imputation method is the
conservation of data distribution. In our studys ttrategy led to a model that allows a more
true-to-life interpretation of reality, as it ieds biased than the model we would have
obtained using other imputation methods (using meast available value, etc). Nonetheless,
this model still contains a certain number of pigfanherent to the construction of any
statistical model. The advantage of this methodusexl to construct the patterns was the fact
that it produced patterns that were a priori incelemt of other clinical or personal variables
collected. This means that it would be possiblartalyze associations between these patterns
and the study variables (31) or to search for pteds of these patterns. Certain steps in the
implementation of this method, such as the choitdhe number of patterns could be
automated, so that this process would not turntoube rather fastidious. As a graphical
representation makes it easier for clinicians terpret the data, the presentation we proposed
here (bar charts) makes it possible to visualiZ®) (he variability between the different
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patterns sometimes difficult to grasp when it idueed to standard deviations or confidence

intervals alone.
CONCLUSION

The aim of this work was to show that clinical ltniasults may be used to identify clinical
profile associated with QoL change over the time.athieve this, we purposely chose an
unfavorable situation, a complex therapeutic ingdatients with severe, advanced cancer and
thus a high foreseeable risk of missing valueyfality of life data. Thanks to the rigorous
methodology, the results suggest the interest oidgcting deeper analyses (notably by
studying the sensitivity of the results), of extengdthe analyses to other scales of the
EORTC-QLQ-C30 questionnaire and of comparing theults with data from other
therapeutic trials. Perspective for future reseanctudes conducting the analysis on other
EORTC QLQ-C30 scales, pooling trials to obtain gahé&olL evolution patterns, and
comparing QoL evolution pattern according to dethBocio-demographic and clinical profile
to help clinician identifyinga priori patients that are likely to have a degradation of. Q

pattern.
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TABLES

Table 13: Characteristics of patients included inke study

ECXY/FOLFIRI FOLFIRI/ECX
Variables arm arm

n=209 n=207
Sex
Men n(%) 154 (74) 155 (75)
Performance status at @
=0-1 n(%) 175(83.7) 178(86.0)
=2 n(%) 34(16.3) 29(14.0)
Type of tumor
Diffuse n(%) 46(22.0) 51(24.6)

Age (years)

mzsd [min-max] 61+11 [28-84]

61+11 [29-81]

Follow-up (months)

m#sd [min-max] 11+10 [0-52] 11+8 [0-42]
SAE® n(%)

After 7 evaluation time points 122 (58) 105 (51)
TTF* (weeks

mzsd (max) 18+14 (64) 25423 (137)
Deaths n(%)

GlobaP 175 (84) 180 (87)
After 7 evaluation time points 116 (56) 113 (55)

T ECX: Epirubicin-Cisplatin-Capecitabine

’m1sd: mean + standard deviation

% Serious adverse events

* time to therapeutic failure of the first-line tteaent

® Proportion of deaths whatever the therapeutic line
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Table 14: Characteristics of patients’ QoL change atterns

Pattern 1 Pattern 2 Pattern 3 Pattern 4

80 80 —_— 801 80
Number of patients 24 171 78 143
Sex
Men n(%) 15 (63) 128 (75) 58 (74) 108 (76) 0.596
Age (years)
mdincf 63+17 61+15 65+19 60+17 0.370
Performance status ap D
=0-1 n(%) 20(83.3) 151(88.3) 56(71.8) 126(88.1) 0.004
=2 n(%) 4(16.7) 20(11.7) 22(28.2) 17(11.9)
Type of tumor
Diffuse n(%) 7(29.2) 33(19.3) 22(28.2) 35(24.5) an3
Randomization arm
FOLFIRI n(%) 5(20.8) 93(54.4) 35(44.9) 74(51.8) 150
Quality of life Score
Score-Scorg (p) 21.8(0.520) 13.5(0.012) -62.7(0.038) -67.6(310
SAE’
n(%) 13 (54) 67 (39) 62 (81) 86 (60) 210
TTF* (weeks)
mdzing 15+18 30+24 4+7 20+12 <fo
Death
n(%) 3(13) 18 (11) 78 (100) 131 (92) 30

*: p for significance

2:medianz inter-quartile range

® Serious adverse events

“ time to therapeutic failure of the first-line tteaent

" : p for significance of the slope predicted byraekr model
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Figure 7: Distribution of the frequencies for the Z parameters of variability for optimal classification in 4
patterns.
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Figure 8: Representation of the quality of life chage patterns over time
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Figure 9: Description of the different change pattens using variables describing each patient individally. (Note:staining histogram bar is irrelevant)
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Figure 10: Visualisation for each pattern with regad to the different clusters of patients’ individual score
patterns (ISP).
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Annex 1: table of measurements selected for the skification

N° | Measurement on §i=1,..., k)" |

Formula

Measurements of linearity

1 | spread max y— min y
Standard deviation (SD) Sy= |- i = 9)?
4 | Coefficient of variation (CV) (S,/¥) x 100
5 | Change Y — V1
6 | Moyenne du change par unite de temps e =y /e —t; + 1)
8 | Change relative to the mean over time i —y)/y
k (v: —3)(t: —
Slope of the linear mode} = a + bt; + ¢; b= Z“l(gl y)( 3 2
iz (ti=1)

Measurement of non- linearity and variation in dsbased or'level differencesA . y=Y:1-Yi)

15 | Maximum absolute differences of théldvel max Ay ;|

16 Relationship between the maximum absolute ( |A _|)/_
differences of the®llevel and the global mean max|2.i)1Y
Relationship between the maximum absolute

171 ifferences of thelevel and the slope (max [8,)/b

18 | Relationship between the SD and the slope (Sa,/b)

Measurements of the before/after confrast

26

Relationship between the change measured bef
and global change

Jr@C —y1)/ Ok —y1)

27

Relationship between the change measured afte

r

and global change

Ok = Yer1)/ ke — ¥1)

'k could vary from one patient to another
% the before/after measurements were done usin§reedeut-off time in the observations
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Annex 2:

Oriiginal dataset

id Ty T, Ts Ty Ts T T,
1 100 100 93,3 . 93,3 . .

2 93,3 86,7 93,3 100 93,3 93,3 93,3
3 80 . 40 53,3 53,3

4 . 20,0 . . . .

5 100 66,7 86,7 73,3 26,7

?

v

Step 1 : Multiple imputation

—

Imputation N°100

Step 2: variability parameters computation

id | T T, | = | T
Imputation N°... 1347
- 93.3
d] . [ T, ] [ 1. | & 29,2
Imputation N°2 93.3]
id| ™ | 1 ] | T T, 26.7
Imputation N°1 ::;
id T, T, Te T, 74‘0
1 100 100 90.5 95.6 =
2 93.3 86,7 93.3 93.3 26.7
3 80 78,2. 53.3 93.3 26.7
4 72.7 20,0 58.3 1.24
5 100 71,7 '\ 73.3 26.7

\ ISP for each patient

Variability parameter's table per ISP
Profils | P, | P, | | P26 | Py
Variability parameter's table per ISP -
Profils | Py | P, | | P26 | Py ™
Variability parameter's table per ISP — :
Profils | P, | P, | | P26 | Pz 1
en 1o — I — — ||
Variability parameter's table per ISP |
Profils P, P, Pas Py [ [
ISP, X11 Xi12 X126 X127 —
ISP, Xa1 X222 Xa-26 Xa-27 LI
ISP3 X1 X32 X3-26 X327 ||
ISP, Xa-1 Xa2 Xa.26 X427 [
ISPs Xs.1 Xs-2 Xs.26 Xs.27

.-

Step 3: Clustering

.

Imputation N°100

Step 4: Assigning a patient to one CP

A

d| o | o G | &
Imputation N°... 8
d] a | o | & Ja o
Imputation N°2 1
d|] a | ¢ | & | 0
Imputation N°1 ;
id C C, Cs Cy 0
1 0 1 0 0 1
2 1 0 0 0 o
3 0 0 1 0
4 0 0 0 1
5 0 0 1 0

Id : Patient’s unique identification number

ISP : individual score pattern

Ty, T, ..., T, : Evaluating time for Quality of life

P4, Py, ..., Py, Py, : Variability parameters computed for each ISP

C;, C,, ..., C4: Cluster of assignment

CP : Change pattern for each patient

d|] & | ¢ | & [c]cp
1] 98| o | 0201
2| o | 24 | 74 [02] 3
3 12 | 32 | 28 [.28] 2
4| 16 | 18 | 44 |.22] 3
s 1 | 32 | 36 [.22] 2

Figure 11: Construction steps of quality of life change pattern from longitudinal data score, taking into account the presence of missing scores
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Abstract

Background. — The surveillance of methicillin-resistant Staphylocoecus aureus (MRSA) is a national priority. The rate of MRSA infections is
one of six indicators tracked by the Department of Health. Since 2002, the French institute for public health surveillance (InVS) has monitored
MRSA infections to estimate incidence density. Today, the use of the French administrative database (PMSI) could facilitate this surveillance. The
aim of this study was to compare MRSA incidence density computed at a national level using PMSI databases with the results from the InVS taken
as the reference.

Methods. — PMSI databases for the years 2006 to 2009 were used. The reference results were those published by the InVS from 2006 to 2009.
MRSA density defined as the number of MRSA infections recorded per year over 1000 hospitals stays was computed. It was then compared with
the MRSA incidence density measured by InVS. The time course of MRSA incidence in the PMSI records was modeled using a Poisson regression.

Results. — The incidence density measured by the InVS was higher than the MRSA density computed using the PMSI, but this difference
appeared to decrease over time. The PMSI density/InVS MRSA incidence density ratio was 0.8% in 2006 and about 9.2% in 2009. We observed
inverted trends with a growing trend in MRSA density identified by the PMSI. Furthermore, the year of study was significantly associated with
incidence density (P =0.01).

Conclusion. — Using PMSI data as an additional source of information in the hospital MRSA surveillance process makes it possible to detect
and analyze patient repeats at the regional and national levels with linkage facilities. Estimation of incidence density for hospitals not participating
to this surveillance system will be the next step.

(© 2013 Elsevier Masson SAS. All rights reserved.

Keywords: Methicillin-resistant Staphylococcus aureus (MRSA); Cross infection; Diagnosis related groups (DRG); Hospital information systems; Regression
analysis; Population surveillance

Résumé

Contexte. — La surveillance du Staphylococcus aureus résistant a la méticilline (SARM) est une priorité nationale. La mesure de son taux
représente I'un des six indicateurs du tableau de bord piloté par le ministére de la santé. Depuis 2002, I'Institut de veille sanitaire (InVS) réalise une
surveillance annuelle des SARM qui permet d’estimer une densité d'incidence. Aujourd’hui, le Programme de médicalisation des systémes
d’information (PMSI) pourrait-il étre utilisé pour cette surveillance ? Il s’agit de proposer une méthode permettant au niveau national et  partir des
données issues du PMSI de décrire les densités d’incidences des SARM et d’analyser les écarts avec les résultats publiés par I'InVS pris comme
références.

Meéthodes. — Les données de la base nationale PMSI pour les années 2006 a 2009 ont ét¢ utilisées. Les données de références ¢taient celles
publiées par I'lnVS de 2006 a 2009. Une densité de SARM correspondant au nombre de SARM codé dans I"année rapporté a 1000 journées

* Auteur correspondant.
Adresse e-mail : catherine.quantin@chu-dijon.fr (C. Quantin).

0398-7620/$ - see front matter © 2013 Elsevier Masson SAS. Tous droits réservés.
htp://dx.doi.org/10.1016/j.respe.2013.04.008
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d'hospitalisations a été calculé pour la comparaison avec les densités d°incidence mesurées par I'InVS. L'évolution du recueil des SARM dansle

PMSI a éte modélisée par une régression de Poisson.

Résultats. — La densité d'incidence mesurée par I'InVS est plus élevée que la densité de SARM calculée a partir du PMSI mais cet écart semble
s"atténuer au cours du temps. Le rapport densité PMSI/densité d’incidence InVS des SARM était de 0,8 % en 2006 et environ 9,2 % en 2009. Nous
avons observé des tendances inversées avec une évolution croissante de la densité de SARM identifié par le PMSL. De plus I'année était associée

significativement & la densité d'incidence (p = 0,01).

Conclusion. — La base PMSI représente une source complémentaire de données pour la surveillance des SARM en milieu hospitalier,
notamment en apportant ses capacités de dédoublonnage régionale et nationale grace au chainage et d'estimer des densités d'incidence dans des

¢tablissements non participants 4 la surveillance.
© 2013 Elsevier Masson SAS. Tous droits réservés.

Mots clés : Staphylococcus aureus 1ésistant & la méticilline (SARM) ; Infection croisée ; Programme de médicalisation du systéme d’information (PMSI) ;

Répression ; Surveillance

1. Introduction

La problématique liée au Staphylococcus aurens résistant a
la méticilline (SARM) est li€e au fait qu'il n’est pas uniquement
une des causes fréquentes d’infections nosocomiales, mais
également 4 'origine d’infections commumautaires parfois
séveres pour certaines souches [1]. Les SARM font partie des
bactéries multirésistantes dont la surveillance au sein des
établissements de santé est une priorité nationale.

1l existe au niveau national un indicateur de SARM publié
depuis 2007 et mis & la disposition uniquement de ’ensemble
des établissements de santé (ceux réalisant an moins
30 000 journées d’hospitalisations par am). Il ¢’agit d'un
classement de performance qui repose sur les classes de
percentiles (10, 30, 70, 90) calculées a partir du taux triennal de
SARM (une agrégation sur trois ans du nombre de patients
hospitalisés chez lesquels au moins une souche de SARM a été
isolée dans l'année au sein d'un prélévement & visée
diagnostique rapporté a 1000 journées d’hospitalisations sans
distinction entre les cas acquis et ceux importés) [2]. Tous les
établissements sont donc tenus de fournir les données
nécessaires au caleul de cet indicateur dont I"objectif est de
permetire de déduire pour chacun des tendances évolutives des
taux de SARM. Parallelement, I'Institat de veille sanitaire
{InVS) publie chaque année depuis 2006 un autre indicateur de
SARM accessible i tous : la densité d’incidence de SARM qui
est le nombre absolu de patients porteurs de BMR acquis et
détecté sur la base des prélevements a visée diagnostique
positifs rapportés a 1000 journées d’hospitalisations. L objectif
ici étant la maitrise de la diffusion des SARM. Les données
utilisées pour le calcul de cet indicateur résultent des enquétes
de surveillance encore appelées réseau Raisin (Réseau d’alerte,
d’investigation et de surveillance des infections nosocomiales),
réalisées au sein des établissements volontaires, chaque année
durant le premier semestre et pendant trois mois consécutifs.
Les résultats publiés sur un rythme annuel sont d’abords
analysés au niveau de chaque centre de coordination de la lutte
contre les infections nosocomiales (CClin) et ensuite agrégés au
nivean national.

Depuis le 1% janvier 2011, les établissements doivent mettre
4 la disposition du public les résultats publiés chaque année des
indicateurs de qualité et de sécurité des soins parmi lesquels
figure I'indicateur de SARM (ou classe de performance) [3]. Il

s’ agissait du troisiéme indicateur figurant dans le tablean de
hord des infections nosocomiales piloté par le ministere de la
Santé [2], qui comportait I'indicateur composite des activités de
lutte contre les infections nosocomiales (Icalin) et 1'indicateur
de volume de produits hydro-alcooliques (SHA) consommeés.

Le Programme de médicalisation du systéme d’information
(PMSI), dont | objectif principal est la tarification & I’activité
des établissements de santé, est aujourd’hui généralisé a
I"ensemble des établissements ayant une activité de court séjour
de médecine, de chirurgie et/ou d’obstétrique (MCO). Ce
systeme permet un recueil, standardisé, des informations
médico-administratives sur les séjours hospitaliers des patients
directement sur site. Ces informations sont sauvegardées dans
une base de données nationale.

11 s”agissait dans ce travail d’ analyser dans quelle mesure le
PMSI pouvait étre associé ou intégré dans I'arsenal de la
surveillance des SARM comme outil de recueil des informa-
tions médicales utiles & 1'identification de ces demniers. Cela
permettrait ainsi a chaque établissement de pouvoir construire
1"un ou I’ autre des indicateurs des SARM selon la méthodologie
recommandée.

L’objectif de ce travail était donc de réaliser un état des lieux
du recueil des SARM dans le PMSI depuis 2006 jusqu’en
2009 et d’évaluer I'intérét de cette base comme outil
complémentaire pouvant contribuer  la surveillance nationale
des SARM. Cette évaluation a été effectuée en comparant les
mesures de densité d'ncidence et les densités de SARM
proposée par 'InVS et publiées annuellement dans le cadre des
résultats de la surveillance Raisin depuis 2006 jusqu’en 2009. 11
s’ agissait également d’analyser Iévolution de ce recueil dans
cette méme période.

2. Population et méthodes
2.1. Les données

Ce travail a nécessité 1'exploitation de trois sources de
données différentes & savoir les bases nationales PMSI, les
rapports annuels sur la surveillance des bactéries multirésis-
tantes (BMR) publiés par I'InVS et les données de la statistique
annuelle des établissements.

Tout d’abord, les bases nationales PMSI (dans la suite nous
palerons de bases PMSI) pour les années 2006 a 2009 ont été
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utilisées. Elles contenaient les informations médico-adminis-
tratives de 'ensemble des séjours hospitaliers qui se sont
déroulés pendant cette période sur la France entiére, quel que
soit I’ établissement de santé public ou privé. Aprés autorisation
de la Commission nationale de I'informatique et des libertés
(CNIL - N° Autorisation 1332655), ces bases nous ont été
fournies par " Agence technique de I'information sur I’hospi-
talisation (ATIH).

Ensuite, nous nous sommes intéressés aux résultats publiés
dans les rapports annuels (2006 & 2009) de « Surveillance des
bactéries multirésistantes dans les établissements de santé en
France » [4-7]. Nous avons limité notre champ a la densité
d’incidence des SARM, mesurée dans les services de médecine,
de chirurgie et d’obstétrique. Les résultats concernant la
psychiatrie ou les soins de suites n’ont pas €té pris en compte.

Bt enfin, pour identifier et caractériser les établissements de
santé, nous nous sommes servis des données du Fichier national
des établissements sanitaires et sociaux (FINESS) et des
dommées de la Statistique annuelle des établissements (SAE),
dans leurs versions disponibles en ligne [8,9].

2.2. Sélection des séjours

Les bases PMSI contiennent des informations médico-
administratives synthétiques et standardisées concernant les
séjours. Les informations médicales, en I'occurrence les
diagnostics, figurent sous forme codée selon la plus récente
version de la Classification internationale des maladies
(CIM 10) de I’Organisation mondiale de la santé (OMS),
complétée, le cas échéant, d’extensions publiées par I' ATIH.

Le codage de I'information des SARM fait appel 4 deux
codes devant étre présents simultanément : d’une part, celui de
Pagent infectieux le Staphylococcus aureus (B95.6) et, d’autre
part, le code de la résistance & la méticilline (U80.1).

Les séjours d’hospitalisation ayant une durée totale
supérieure a un jour et présentant le codage du SARM étaient
retenus. Ce codage était recherché uniquement en diagnostic
associé significatif (DAS). En effet, dans le résumé du PMSI, la
morbidité est codée sous une forme hiérarchique : d’abord le
diagnostic principal (DP) qui correspond au probléme de santé
ayant motivé I’admission du patient, puis le diagnostic relié
(DR) recueilli dans certaines situations et qui apporte une
précision sur le DP. Enfin, un (ou plusieurs) DAS désigne un
probleme de santé pris en charge en plus du DP. Ainsi, la
codification des SARM doit étre saisie comme DAS
uniquement pour éfre valide. Une saisie par exemple du code
B95.6 ou UB0.1 comme un DP est une erreur de codage.

Lorsqu'un séjour était identifié, un certain nombre
d’informations étaient retenues, dont I'année du séour, sa
durée, 1a notion « d’isolement (prophylactique) » du patient
indiquée par un code diagnostique (Z29.0) et I'identifiant
unique des entités juridiques des établissements. En effet, cette
information était croisée avec le fichier Finess et les données de
SAE de manicre a pouvoir décrire les établissements de santé
en termes de catégorie d’établissement (centre hospitalier
universitaire [CHU], centre hospitalier [CH], clinique privée
[CL], centre de lutte contre le cancer [CLCC], etc.), de nombre

de lits déclarés ou encore de Centre de coordination et de lutte
contre les infections nosocomiales (CClin) d’appartenance.

2.3. Méthodes statistiques

L'unité statistique était le séjour du patient.

Pour comparer les densités de SARM calculées a partir de la
base PMSI avec les densités d’incidences de SARM publiées
par 'InVS, nous avons pris en compte uniquement les séjours
de plus de 24 heures. Nous avons travaillé avec les mémes
catégories d’établissement que celles utilisée par 'mVS [4-7].
La méthode de sélection des bases PMSI réalisée ne permettant
pas d’estimer selon des critéres comparables an protocole
Raisin le caractére incident ou non de l'infection & SARM
diagnostiqué, une densité de SARM a été calculé & partir des
bases PMSL La densité de SARM correspond au nombre de
SARM codés dans I'année rapporté & 1000 journées d’hospi-
talisations. Du point de voe du PMSI, nous nous sommes
intéressés & I'activité de court séjour du champ MCO de ces
établissements. En revanche, il ne nous a pas été possible de
repérer de maniére spécifique les SARM codés par type de
spécialités médicales des services. En effet, dans la base
nationale PMSI, les résumés d’un séjour multi-services dans
Iétablissement comporte ["ensemble des diagnostics associés
significatifs (DAS) notés pendant le séjour, sans qu’il soit
possible d'identifier le service ayant codé I'un ou I"autre des
DAS. Le champ du MCO est celui qui présente aujourd’hui une
bonne exhaustiviteé du recueil. Les catégories d’établissements
étudices étaient les suivantes : les CHU, les CH qui
regroupaient les ex-hopitaux locaux, les CL incluaient les
établissements privés participant aux services publics, les
CLCC et les services de santé des armées (SSA). Les
établissements ont été regroupés selon les cing CClin
existant © CClin-Est, CClin-Ouest, CClin-Sud-Est, CClin-
Sud-Ouest, CClin-Paris-Nord hors Assistance publique-Hopi-
taux de Paris (AP-HP) et CClin-Paris-Nord AP-HP.

Les intervalles de confiances pour les proportions ont été
calculés avec la méthode binomiale exacte. L'étude de
I'évolution du recueil a été réalisée avec une modélisation
de 1a densité de SARM dans le PMSI, & partir d"une régression
de Poisson et en utilisant les covariables suivantes : 1'année, le
CClin, le nombre d’établissements et le nombre de lits par
CClin. L’ensemble des analyses a été réalisé a I"aide du logiciel
SAS 9.3.

3. Résultats

Les bases PMSI de 2006 4 2009 contenaient pour ces quatre
années un nombre moyen de 22 795 915 sé¢jours avec une valeur
minimum de 21 201 102 pour année 2007 et une valeur
maximum de 24 575 239 en 2009. De méme, pour ce qui
concernait les patients, on observait une moyenne de
11 637 430 patients avec une augmentation régulicre au fil
du temps (de 10 697 203 en 2006 4 12 691 485 en 2009)
(Tablean 1).

Les entités juridiques des établissements de santé ont été
regroupées selon leur appartenance a un CClin. Le nombre
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Tableau 1
Répartition du nombre de patients et de séjours par années dans les bases
nationales du PMSI-MCO.

Année Nombre de séjours Nombre de patients
2006 21 578 428 10 697 203
2007 21201 102 11 047 482
2008 23 828 892 12 113 551
2009 24 575239 12 691 485

PMSI : programme de médicalisation du systtme d’information ; MCO ;
médecine, de chirurgie et/ou d’obstétrique.

minimum d’entités juridiques [1] était observé au niveau du
CClin Paris-Nord AP-HP et le nombre maximum moyen
(381 = 7) était observé an nivean du CClin Sud-Est. Le Tableau
2 présente une répartition sur quatre années (2006 — 2007 —
2008 — 2009) du nombre moyen d’entités juridiques par CClin
ef par catégories d’établissement calculé a partir des données du
PMSL. Le nombre d’établissement privés (726) est supérieur au
nombre cumulé de CHU (32) et de CH (637).

Le nombre total de SARM identifiés par année dans la base
PMSI était variable de 2006 a 2009. Le minimum était observé
en 2006 (226) et le maximum en 2009 (2349). Cette tendance
croissante était retrouvée au mnivean des catégories des
établissements comme le montre le Tableau 3. En effet, le
nombre absolu de SARM identifié par exemple dans les CH
était de 120 en 2006, ensuite de 202 (+68 %) en 2007, puis 310
(+53 %) en 2008 et enfin, 1282 (+314 %) en 2009. Nous
observons également dans ce méme tableau les nombres
absolus des SARM et des isolements (prophylactiques) codés
pendant le méme séjour. La seconde valeur étant toujours
inféricare 4 la premiére et cela quel que soit le type
d’établissement.

Les résultats du calcul de la densité des SARM 4 partir des
bases PMSI et les valeurs extraites des publications de I'InV§
sont résumés dans le Tablean 4 sous la forme d'un rapport
densité PMSI/densité d’incidence InVS des SARM. Nous
avons observé et cela pour toutes les catégories d’établisse-
ments, que ce rapport évoluait de 0,8 % en 2006 jusqu’'a 9,2 %
en 2009. Auniveau des CH spécifiquement ce chiffre était passé
de 1 % en 2006 4 12 % en 2009, soit une tendance 4 la baisse de
Iécart du nombre de SARM détecté entre le PMSI et I'InVS.

Tableau 2

Répartition du nombre moyen des entités juridiques sur quatre années (2006
2007-2008-2009) par catégories d’établissements et par CClin A partir des
données du PMSI (base nationale 2006-2009).

CClin/catégorie établissement CH CHU CL CLCC SSA Total
CClin/Est 8 1 80 4 0 190
CClin/Ouest 128 7 97 4 236
CClin/Paris-Nord AP-HP 0 1 0 0 0 1
CClin/Paris-Nord hors AP-HP 123 3 234 5 2 368
CClin/Sud-Est 174 8 194 5 0 381
CClin/Sud-Ouest "] 8 12 2 0 242
Total 637 32 726 20 2 1417

CHU : centre hospitalier universitaire ; CH : centre hospitalier ; CL : clinique
privées ; CLCC : centre de lutte contre le cancer ; SSA : service de santé des
armées ; CClin : centre de coordination et de lutte contre les infections
nosocomiales ; PMSI : programme de médicalisation du systéme d’information.

Cette évolution dans les sens opposés est observable au niveau
de la Fig. 1 : I'image (a) montre 1a décroissance de 1'indicateur
de SARM telle que mesurée par I'TnVS au travers d’enquétes
d’incidences, I"image (b) montre « la montée en charge » du
recueil de SARM dans le PMSI et l'image (c) est ume
superposition des deux droites de tendances précédentes.

Les résultats de la modélisation sont présentés dans le
Tableau 5. Seule 1a variable année était statistiquement liée a la
densité d’incidence des SARM mesurée  partir des données du
PMSI (p =0,01). De plus, la valeur négative des coefficients (la
modalité de référence était 'année 2009) semblait cohérente
avec la tendance croissante (au fil des années) observée sur la
Fig. 1.

Si nous posons 1"hypothése que les tendances aussi bien au
niveau des données de I'mVS que celles du PMSI se
maintiennent dans les années & venir, nous pouvons déterminer
que les deux droites (Fig. 1¢) pourraient se croiser entre 2013 et
2014 avec les valeurs de densité de SARM variant entre 0,29 et
0,38.

4. Discussion

Nous avons observé que le nombre de cas de SARM détecté
était toujours en progression chaque année depuis 2006 mais
encore en dessous des chiffres publiés par 1'InVS qui sont
considérés comme une référence nationale. L'évolution du
rapport densité PMSI/densité d’incidence InVS des SARM
toutes catégories d’établissements était de 0,8 % en 2006,
ensuite de 1,2 % en 2007 puis de 1,9 % en 2008 et enfin de pres
de 9,2 % en 2009. Ces chiffres sont encourageants auregard de
la difficulté qui existe dans le recueil de ces informations en
routine. Nous avons également montré que cette progression
annuelle était statistiquement significative (p =0,01). Lorsque
1’on superpose les droites de tendances des densités pour I'ITnVS
et le PMSI, et avec U'hypothése du maintien de ces deux
tendances (décroissante pour I'InVS et croissante pour le
PMSI) dans les prochaines années, on peut déterminer un
croisement de droite entre 2013 et 2014 avec des valeurs de
densité entre 0,29 et 0,38.

Les résultats présentés dans cet article montrent que
I'utilisation du PMSI comme un outil complémentaire de la
surveillance Raisin dans la surveillance des SARM semble
possible et permet d’apporter une réponse a la question posée
de son utlisation dans la surveillance des infections
nosocomiales [10]. Toutefois, il est important de pouvoir
garantir une bonne exhaustivité du recueil des informations
nécessaires de facon a réduire les erreurs liées & une utilisation
trop précoce. En effet, des 2006 I'identification des SARM dans
le PMSI est possible. Mais les résultats du calcal du nombre de
SARM rapporté a 1000 journées d’hospitalisations de 2006 a
2009 y montrent une sous-estimation importante par rapport
aux résultats de la surveillance Raisin publiés par I'InVS.
L’écart était en 2006 d'un SARM identifié dans le PMSI pour
125 identifiés dans la surveillance Raisin toutes catégories
d’établissements confondues et en 2009 il n'était plus que
d’environ 92 %. La confrontation de ces deux sources de
données nous permet de considérer que depuis 2006, les efforts
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Tableau 3

Répartition du nombre de SARM et celui correspondant aux d’isolements prophylactiques par catégories d’établissements ef par année a partir des dommées du PMSI

(base nationale 2006-2009).

Catégories d’établissements 2006 2007 2008 2009

SARM 7290 SARM 7290 SARM 7200 SARM 2290
CH 120 17 202 51 310 73 1282 284
CHU 27 3 86 12 125 17 687 275
L 79 18 ] 26 9 19 360 127
01 8 0 0 0 0 0 0 20 3
Total 226 38 378 89 529 109 2349 694

SARM : Staphylococcus aureus résistant  la méticilline ; CHU : centre hospitalier universitaire ; CH : centre hospitalier ; CL : clinique privées ; CLCC : centre de
lutte contre le cancer ; $SA : service de santé des armées ; PMSI : programme de medicalisation du systéme d’information ; 229.0 : code CIM10 de isolement

(prophylactique).

fournis pour amélioration de I'exhaustivité du recueil des
SARM dans les bases PMSI sont plutt encourageants dans la
mesure oll nous avons pu constater une évolution annuelle
significative (p=0,01). De plus, compte tenu des enjeux
budgétaires du PMSI au sein des établissements de santé,
I"hypothése de la poursuite de I’amélioration de la qualité du
recueil est défendable.

La possibilité d’identifier dans le PMSI les séjours de
patients avec un prélévement positif 4 SARM n’est pas
suffisante pour garantir une exhaustivité complete des cas. De
méme que les résultats de la surveillance Raisin ne sont pas
facilement extrapolables au niveau national. Mais le PMSI
posséde des atouts trés intéressants en tant que source de
données pour des études de portée nationale. I1 représente une
source d'information trés intéressante du fait de son mode de
recueil qui est 4 la fois généralisé, régulier et standardisé. En ce
sens, certaing auteurs s’accordent a penser que ce mode de
recueil se rapproche de celui d’une étude de cohorte dans
laquelle tous les centres d’inclusions de patients (méme les
futurs) seraient déji favorables et dont les themes d’études
resteraient & définir, et qu’il serait suffisamment mature pour
étre utilisé dans les études épidémiologiques longitudinales
[11]. Bneffet, la possibilité du chainage des séjours d’un patient
dans le respect de la confidentialité des informations médicales
grice & |"utilisation du numéro MAGIC anonyme chainable est
une avancée primordiale pour les travaux épidémiologiques
francais. Ainsi on retrouve dans la littérature, des études

Tableau 4
Les rapports densités PMSI/densités d’incidences InVS des SARM pour
1000 journées d’hospitalisations calculées par catégories d’établissements et
par année.

Catfgorie d’établissement 2006 2007 2008 2009  Total
CH 0,010 0016 0031 0116 0,041
CHU 0,003 0005 0013 0107 0023
CL 0,013 0015 0011 0,049 0,024
CLCC 0,000 0000 0000 0,00 0,019
SSA 0,000 0000 0000 0000 0,000
Total 0,008 0012 0019 0092 0030

PMSI : programme de médicalisation du systéme d’information ; InVS : institut
national de veille sanitaire ; SARM : Staphylococeus aureus tésistant 3 la
méticilline ; CHU : centre hospitalier universitaire ; CH : centre hospitalier ;
CL : clinique privées ; CLCC : centre de lutte contre le cancer ; SSA : service de
santé des armées.

concernant les SARM qui ont utilisé des bases médico-
administratives comme source de données [12,13] mais pas &
une telle échelle nationale.

Lintéret de ce travail était d’envisager dans quelle mesure le
PMSI permettrait une amélioration de la surveillance des
SARM. Du fait de la portée nationale du recueil, et des
possibilités de chainage tout en respectant la confidentialité des
informations médicales nous avons ainsi la possibilité de tracer
le parcours d’un patient qui serait porteur d’'un SARM. Ce
chainage réduirait ainsi le tisque d'une redondance dans le
dénombrement dans le cas d'un transfert d'un établissement &
un autre, contrairement aux enquétes réalisées par I'InVS, qui
se font indépendamment dans chacun des établissements
participants.

Ce travail présente quelques limites qui sont importantes a
souligner. Les résultats du calcul da nombre de SARM isolé
d'un prélevement & visée diagnostique et rappotté & 1000 jour-
nées d’hospitalisations, réalisés & partir de deux sources de
données distinctes (InVS et PMSI) ont été présentés dans les
limites des capacités communes aux deux sources. Contraire-
ment & la surveillance Raisin, il n’était pas possible au niveau
du PMSI de tracer I"information du SARM jusqu’au niveau fin
de 1a spécialité médicale du service (réanimation par exemple)
ayant hébergé le patient pendant son séjour. Cela tient a la
structure des résumés de séjours anonymes (RSA) enregistrées
dans le PMSI qui désolidarisent les DAS du service producteur
de Tinformation lorsque le patient a fréquenté plusieurs
services pendant le méme sejour. De méme tout association du
SARM avec un code diagnostique d’infection ou d’isolement
(prophylactique) ne refléte pas totalement la réalité de la
pathologie prise en charge et cela pour la raison indiquée plus
haut. Un recueil aussi fin des informations ne pourrait a ce jour
malheureusement se comcevoir qu'au mniveau local d’un
établissement. Une autre limite tient du fait que le PMSI est
un outil dont la finalité est la tarification a l'activité des
établissements de santé. I1 n’est donc pas considéré comme un
instrument pouvant servir ’épidémiologie. Pourtant cette base
de données représente une possibilité de rassembler des
informations d’ origines diverses participant 4 la prise en charge
du patient. Ce sont par exemples les informations de
bactériologie (germes et résistances), de la pharmacie
(traitements) ou encore des services cliniques. De plus, le fait
que son alimentation au quotidien par les professionnels de
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Fig. 1. Evolution annuelle entre 2006 et 2009 de la densité d’incidence des Staphylococcus aureus résistant 2 la méticilline (SARM) calculé par I'Institut nationale de
veille sanitaire (InVS) (a) et de la densité de SARM & partir de la base Programme de médicalisation du systéme d’information (PMSI) (b) : a : droite de tendance pour
les données de référence de I'TnVS ; b : droite de tendance pour les données issues du PMSI ; ¢ : superposition des droites de tendances (a) et (b).

santé soit parfois vécue comme une contrainte pénaliserait sa
qualité et son exhaustivité. Le contraste assez surprenant entre
les données de 1'InV'S et celles du PMSI trouve une explication
dans le fait que ces données sont recueillies dans des contextes

Tableau 5
Résultats de la modélisation de la densité de SARM.
Parametres Coefficients IC 95 4
Année référence : 2009
2006 -12 [-2,16 ; —0,25] 0,01
2007 -1,36 [-2,38 ; —0,35] 0,01
2008 ~098 [-171;-025] 001
CClin référence : Ouest
Est 2,1 [-1,26 ; 5,45] 0,22
Paris-Nord AP-HP 12,15 [-568:2998] 0,18
Paris-Nord hors AP-HP —6,46 [-15,63;0,17] 0,17
Sud-Est 6,6 [-20,61 ; 7,41] 0,36
Sud-Ouest -0,82 (4,79 ;3,14] 0,68
Etablissements (nombre) 0,06 [-0,01 ; 0,13] 0,08
Lits (nombre) 0 091

différents. En effet, les données de I’InV'S sont recueillies, au
sein des établissements, dans le cadre d’une enquéte nationale
de surveillance des bactéries multi-résistantes par les équipes
opérationnelles d’hygiene (EOH). Cette enquéte se déroule sur
une période certes plus courte (trois mois), mais son objectif
unique conduit probablement a une meilleure « précision » du
recueil. De leur c6té, les données du PMSI sont recueillies pour
une grande partie dans les services cliniques et/ou au sein des
départements de I'information médicale (DIM), selon que
I"établissement réalise un codage centralisé ou décentralisé des
séjours. Cette activité, qui s’intégre, dans le cadre du recueil
informatisé des données médicales du séjour d’un patient, a été
en quelque sorte ajoutée aux nombreuses autres activités des
personnels des établissements et est souvent vécue comme
contraignante. Certains recueils vont donc a1’ essentiel, ¢’est-a-
dire enregistrent les ¢léments directement requis pour la
valorisation des séjours et I'information sur I'identification
d’'un SARM est négligée.

Des mesures visant a pallier ces difficultés sont déja
entreprises dans les établissements. Pour aller plus loin, il
conviendrait dans la mesure du possible de synchroniser les
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activités de recueil des données de I'TnVS et du PMSL Cela
pourrait passer par une reconnaissance au niveau national de
I'importance de cette problématique, grice non seulement a
une valorisation du travail des EOH dans la surveillance des
SARM, mais également par une reconnaissance de 1’impor-
tance du codage des résistances a la méticilline (souvent
associes a la présence d'un Staphylococcus aureus). Ainsi, la
reconnaissance de ce code comme un diagnostic associé
significatif pendant le séjour, par 1'attribution d’un niveau de
sévérité d’'indice 3 en 2010 puis de 4 en 2011 (sur une échelle de
1 a4), traduit déja le fait que la présence de SARM conduit a un
allongement de la durée de séjour, puisque les minima vont de
0 jour {(niveau 1) a quatre jours (niveau 4). Cette évolution du
niveau de sévérité permet donc au recueil des SARM d’influer
directement sur la valorisation des séjours.

Cet encouragement au codage par sa valorisation tarifaire
permet ainsi d’améliorer ’exhaustivité du recueil et d’envi-
sager d’étendre |utilisation du PMSI au niveau national. En
effet, si le recueil des données relatives aux SARM était
exhaustives au niveau national, la reconstitution d’un parcours
intra- et/ou extrahospitalier d’un patient porteur de SARM et
identifié comme tel serait alors possible, grice au chainage des
séjours d’un patient, entrainant, par voie de conséquence, la
possibilité de dédoublonnage des patients transférés d’un
établissement a un autre. Il est trés important de pouvoir
nuancer cette forme d’encouragement au recueil des SARM qui
serait basée uniquement sur des décisions tarifaires car cela
pourrait a terme nuire & la qualité de la surveillance
épidémiologique des SARM.

Une autre forme d’encouragement pourrait étre de réduire le
nombre de codes a saisir en créant par exemples de nouveaux
codes spécifiques pour des infections & SARM.

5. Conclusion

Le recueil des SARM dans le PMSI est en progression, pour
I'instant ce dernier ne remplacera pas une surveillance, cette
base PMSI peut venir en appoint lors des enquétes de 'lnVS si
et seulement si la tendance 4 la hausse du recueil se confirme
dans les prochaines années. L'indicateur calculé par 'TnVS
reste la référence pour suivre la diffusion des SARM au niveau
national. A une échelle locale (d’établissement), 1 utilisation
des données du PMSI permetirait de disposer rapidement des

résultats de surveillance ainsi que des tendances et surtout de
proposer trés précocement des mesures d’ajustements.
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Sur les deux questions traitées, le point communadgi@rtement orienté notre travail était
I'aspect évolutif anticipé dans le recueil des dm® Le changement était temporel pour les 2
bases de données : la description dans la basecoradininistrative de plusieurs séjours
hospitaliers différents pour un méme patient, atrg@tude clinique, I'administration d’'un
auto-questionnaire de qualité de vie a des tenffigelits et prédéterminés dans le protocole.
Un changement spatial était présent dans la badeorgdministrative dans la mesure ou les
différents séjours des patients ne se déroulaastqujours ni dans le méme établissement, ni
dans le méme département et ni dans la méme ré@i@st donc fort de cet aspect
longitudinal des données que nous avons conduxplbeation. Nous avons donc pu
construire pour chaque patient soit une trajectoargpitaliére de prise en charge soit un profil
individuel de la qualité de vie. L’hétérogénéitépimmntante observée chez les patients, sur la
description des trajectoires hospitalieres commaiaeau des profils individuels de qualité
de vie nous a ainsi conduits a construire une tgieldes trajectoires et celle des profils. Une
description des composantes de la typologie arghers informations liées aux patients nous a
permis d’avancer dans I'analyse des problémes paséseprésentation graphique adoptée
dans les deux cas a savoir les barres d’histogragtaie une nouveauté dans le domaine

médical.

L'intérét majeur de ces méthodologies réside danfit qu’elles apportent des aiguillages
pertinents sur les questions posées. Ainsi grdamalyse spatiale nous avons pu constater et
estimer les « fuites régionales » dans la priseclearge chirurgicale dans les cancers du
poumon chez les patients bourguignons. De mémasia em évidence des 3 composantes de
la typologie des profils évolutifs de QdV montreeiqu’il est possible de retrouver par
'analyse des données une information apparemméuitive. La contrepartie est une mise en
ceuvre pratiqgue des €léments techniques qui nézes®t certaines compétences d’une part
dans lI'analyse structurelle des données mais aass la manipulation des nouveaux outils
statistiques (1-3). Une bonne compréhension ddriactare des données a analyser peut
conduire a oser des stratégies qu'il n’était pdssitenvisager avant a savoir I'imputation des
données avec comme seul objectif, d’évaluatiomssiaies. La contrainte est bien entendu de
pouvoir au terme de I'analyse isoler I'impact dliputation des données dans les résultats
obtenus d'ou l'analyse de sensibilité réaliséessdanconstruction des profils évolutifs de
gualité de vie. Nous n'avons pas retrouvé dangttirdture de travaux similaires mais les
résultats satisfaisants de certaines techniques apnupermis d’argumenter certains de nos

choix (4-8).
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Dans les deux d'études qui ont été décrits, la ouetlogie ne permettait pas d’obtenir des
certitudes par rapport aux questions posées matdtptie dégager différentes pistes de
réflexions. Avec l'application de ces stratégiesdéfaut d’obtenir des certitudes, elles

permettent en quelque chose de ciblée

Ce travail montre I'intérét de I'utilisation des thédes de fouilles de données pour I'analyse
des trajectoires dans le domaine de la santé @& gartleux exemples de problématique (I'un
relatif aux trajectoires de soins, et l'autre riglatix trajectoires de qualité de vie) et de deux

types de bases de données (données PMSI et dorniiéssais thérapeutiques).
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Résumé

Contexte

Dans le domaine de la santé, I'analyse des dorpated’extraction des connaissances est un
enjeu en pleine expansion. Les questions sur lfesgdon des soins ou encore |'étude de
'association entre le traitement et qualité de (@elV) percue pourraient étre abordées sous
cet angle. L’évolution des technologies permet tpaser d’outils de fouille de données
performants et d'outils statistiques enrichis dethmde avancées, utilisables par les
non-experts. Nous avons illustré cette méthode &aavets de deux questions
d’actualité :1 / Quelle organisation des soins gdaysrise en charge des cancers ? 2/ étude de
la relation chez les patients souffrant d'un carmoétastatique entre la QdV liée a la santé
percue et les traitements recus dans le cadreed'sai thérapeutique.

Matériels et méthodes

Nous disposons aujourd’hui de volumineuses basesiaimées. Certaines retracent le
parcours hospitalier des patients, comme c’eshdepour les données d’activités hospitalieres
recueillies dans le cadre du programme de méditaiis des systemes d’information
(PMSI). D’autres conservent les informations surQdV percues par les patients et qui
recueillies en routine actuellement dans les eskarapeutiques. L'analyse de ces données a
ete réalisée suivant trois étapes principales :t Thabord une étape de préparation des
données dont I'objectif était la compatibilité a concept d’analyse précisé. Il s’agissait par
exemple de transformer une base de données clas&egutrée sur le patient) vers une
nouvelle base de données ou «l'unité de recuest»une entité autre que le patient (ex.
trajectoire de soins). Ensuite une deuxieme étapsacrée a I'application de méthodes de
fouille de données pour I'extraction connaissanckes méthodes d’analyse formelle des
concepts ou encore les méthodes de classificatmmssupervisée. Et enfin I'étape de
restitution des résultats obtenus et présentéfeome graphique.

Résultats

Pour la question de l'organisation des soins, nausns construit une typologie des
trajectoires hospitalieres des soins permettaredkser un état des lieux des pratiques dans la
prise en charge des cancers étudié depuis la glaquisqu’a un an de suivi des patients. Dans
le cas du Cancer du sein, nous avons décrit uriotyie de prise en charge sur la base des
colts d’hospitalisation sur un suivi d’'un an. Plaudeuxiéme question, nous avons également
construit une typologie des profils évolutifs deQaV. Celle-ci comportait 3 classes : une
classe d’amélioration, une classe de stabilitéhetalasse de dégradation.

Conclusion

L'intérét majeur de ce travail était de mettre ermdénce des pistes de réflexion permettant
des avancées dans la compréhension et la consiruldisolutions adaptées aux probléemes.

Mots clés

Fouille de données; Classification; Cancers jettaire de soins; Qualité de vies;
Imputation de données.



