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Mots-clefs

In English.

Patient journey; Care trajectory; Neurocognitive disorders; Homecare
Hospital; Medical-economic simulation; Unsupervised classification;
Supervised classification; Operational research; Markov chain.

En francais.

Parcours patient; Parcours de soins; Troubles neurocognitifs ;
Hospitalisation a Domicile (HAD) ; Simulation médico-économique ;
Classification non supervisée ; Classification supervisée ; Recherche
opérationnelle ; Chaine de Markov.
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Syn these

In English. Health care providers are experiencing difficulties in the
organization of care and the management of their patients, particularly
chronic ones. These block roads are multiple, including the increasing
prevalence of chronic diseases and aging of the population, territorial
divide in access to care, pressure on costs and efficiency - and can have
a strong impact on the health prospects of populations. Healthcare
organizations, particularly hospitals, are trying to overcome these
difficulties by optimizing patient and care pathways as a whole. Within
these trajectories, one of the levers for efficiency is to be able to
understand which aspects of a patient's profile are correlated with the
events that have an impact on the use and consumption of care, so that
they can be anticipated.

Recent technological advances in Al make it possible to study a wide
variety of care pathways and to analyze a broad range of variables. In this
work, we want to represent and analyze the pathways in several clinical
contexts, using billing and medico-economic data as a proxy to reconstruct
the individual trajectory of a patient. The ultimate goal is to relieve the
operational pressures on hospital resources while improving the comfort
of patient care.

We present two case studies: health journey prediction from a real-life
cohort of patients with neurocognitive disorders and care prediction from
a homecare hospital in France. We portrayed the trajectories and
investigated the main drivers of variation using patient clinical
characteristics including disease progression. We then used the same
drivers to predict patient journey variation. Our methodology was built on
two steps: identifying relevant medico-economical groups of patients,
through clustering for example — then predicting the variation of care
required through time. Our model allowed to predict patient journey
variation with an accuracy ranging from of 60.5% to 90% depending on
scenarios.
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En francais. Les structures de santé rencontrent des difficultés
structurelles dans l'organisation des soins et la prise en charge de leurs
patients, notamment chroniques. Ces blocages sont multiples -
prévalence croissante des maladies chroniques et vieillissement de la
population, fracture territoriale dans l'accés aux soins, pression sur les
codts et I'efficience - et peuvent avoir un fort impact sur les perspectives
de santé des populations. Les organisations, en particulier les hépitaux,
tentent de surmonter ces barriéres en optimisant les parcours patients et
de soins. Au sein de ces trajectoires, l'un des leviers d'efficience est de
pouvoir comprendre quels aspects du profil d'un patient sont corrélés aux
événements ayant un impact sur le recours et la consommation de soins,
afin de pouvoir les anticiper.

Les récentes avancées technologiques en matiére d'lA permettent
d'étudier une grande variété de parcours et d'analyser un large panel de
variables. Dans ces travaux, hous souhaitons représenter et analyser les
parcours dans plusieurs contextes cliniques, en utilisant les données
meédico-économiques et de facturation comme proxy pour reconstruire la
trajectoire individuelle d'un patient. L'objectif final est d'alléger les
pressions opérationnelles sur les ressources hospitalieres tout en
ameliorant le confort des soins et la qualité de la prise en charge.

Nous présentons deux études de cas : la prédiction du parcours d'une
cohorte en vie réelle de patients atteints de troubles neurocognitifs et la
prédiction des soins d'un hopital a domicile en France. Nous avons décrit
les trajectoires et étudié les principaux facteurs de variation en utilisant les
caracteéristiques cliniques des patients, y compris I'évolution de la maladie.
Nous avons ensuite utilisé ces mémes facteurs pour prédire la variation
du parcours des patients. Notre méthodologie s'articule autour de deux
étapes : lidentification de groupes médico-économiques de patients
pertinents, par le biais d'un regroupement par exemple, puis la prédiction
des soins requis au fil du temps. Notre modeéle a permis de prédire les
variations des parcours avec une précision allant de 60,5 % a 90 % selon
les scénarios.
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Glossaire

Sigle Définition
ALD Affection Longue Durée
AP-HP Assistance Publique Hopitaux de Paris
APL Accessibilité Potentielle Localisée
ARS Agences Régionales de Santé
ATIH Agence Technique de I'Information sur I'Hospitalisation
BIRCH Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies
BNA Banque Nationale Alzheimer
CIM-10 Classification Internationale Maladies, 10e révision
Class';fllgatlon Classification Anatomique, Thérapeutique et Chimique
CMD Catégorie Majeure de Diagnostic
CMRR Centre Mémoire Ressource Recherche
CNAM Caisse Nationale de I'Assurance Maladie
CPOM Contrat Pluriannuel d'Objectifs et de Moyens
CPU Central Processing Unit
DGOS Direction Générale de I'Offre de Soins
DIM Département d’Informations Médicales
DREES Direction de la Recherche, des Etudes, de I'Evaluation et des Statistiques
EHR Electronic Health Record
ERP Enterprise Resource Planning
ESPIC Etablissement de Santé Privé d’Intérét Collectif
FNEHAD Fédération Nationale des Etablissements d’Hospitalisation a Domicile
GHM Groupe Homogéne de Maladie
GHPC Groupe Homogeéne de Prise en Charge
GHS Groupe Homogéne de Séjour
GPU Graphics Processing Unit
HAD Hospitalisation & Domicile
HCFiPS Haut Conseil du Financement de la Protection sociale
HCL Hospices Civils de Lyon
HDBSCAN Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
1A Intelligence Artificielle
IADL Instrumental Activities of Daily Living
IDE Infirmier Diplomé d’Etat
IDEC Infirmier Diplomé d’Etat de Coordination
IDEL Infirmier Diplomé d’Etat Libéral
IK Indice de Karnofsky
INSEE Institut National des Statistiques et des Etudes Economiques
IRDES Institut de Recherche et Documentation en Economie de la Santé
MCO Médecine, Chirurgie, Obstétrique et Odontologie
MMSE Mini Mental State Examination
MPA Mode de Prise en Charge Associé
MPP Mode de Prise en Charge Principal
NPI Inventaire NeuroPsychiatrique
ONDAM Objectif National des Dépenses d’Assurance Maladie
PEC Prise En Charge
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PMSI Programme de Médicalisatin des Systémes d’Information
PSY Psychiatrie
Soins Médicaux et Réadaptation, anciennement Soins de Suite et Réadaptation

SMR (SSR)
SSIAD Service de Soins Infirmiers & Domicile

SVM Support Vector Machine

T2A Tarification A I'Activité

TNC Trouble NeuroCognitif
t-SNE t-distributed Stochastic Neighbor Embedding

VIF Variance Influence Factor
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Chapitre 1 | Introduction et mise en perspective du parcours patient

1.1 Articulation de la problématique

général e

SYNOPSIS Ou nous explicitons les phénoménes qui ont abouti a la
problématique générale traitée par ces travaux de recherche.

Plusieurs mécanismes mettent a I'épreuve I'écosystéme de la santé en
France, notamment :

1. Des mouvements démographiques: a linstar de ses voisins
européens, la France connait un vieillissement de sa population et
une augmentation de [l'espérance de vie. On observe en
conséquence depuis plusieurs décennies une croissance des
maladies chroniques et liées au grand age (a titre d’exemple, +50%
de prévalence du diabéte entre 2010 et 2020) ; un accroissement
qui pese sur le systeme de soins.

2. Des inégalités d’acces aux soins : Les inégalités territoriales, de
revenus et socio-culturelles impactent négativement l'acces aux
soins des individus. Elles engendrent un retard dans l'identification
des pathologies et entravent les recours aux soins aux étapes clés
du parcours patient.

3. Une remise en cause du systeme de financement : la tarification a
lactivité a été déployée en 2003 pour créer une emphase sur
I'efficience des actes de soins. Ce systeme est aujourd’hui de plus
en plus décrié, notamment car il ne favorise pas le développement
de linnovation. Or les hopitaux font face a des contraintes
economiques et opérationnelles grandissantes, et tendent a se
transformer en plateaux techniques prenant en charge des patients
sur des séjours courts pour réaliser des actes spécifiques.

Ces phénomenes induisent sur le systéeme de santé plusieurs
changements de paradigmes, plus particulierement une nécessité de
considérer les prises en charge des patients de maniere globale et
coordonnée, et donc de se recentrer autour des parcours patients et de
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soins! en s’éloignant de la vue découpée a I'acte. On retrouve par ailleurs
un effort commun des acteurs de la santé pour accroitre l'efficience
opérationnelle et financiére du systéme tout en démontrant la valeur
apportée par le soin dans la prise en charge.

4. Des avancées technologiques : parallelement, on assiste a une
disponibilité croissante des données de santé et a des progrés
considérables dans l'applicabilité de I'intelligence artificielle a des
bases de données en vie réelle y compris les données de parcours
patients.

Ces changements systémiques bousculent 'écosysteme de la santé, qui
se voit contraint de transformer son offre de soins autour du parcours
patient avec un impératif d’efficience globale, notamment de codt. Pour
gue tous les acteurs soient impligués dans des parcours individuels et
optimises, il est nécessaire d’étre en mesure de les caractériser puis de
les anticiper. L’intelligence artificielle est un outil prometteur pour répondre
a ces enjeux. Nous souhaitons explorer son impact dans ces travaux.

! Différence entre parcours de soins et parcours patient. Le parcours patient se référe a I'ensemble
des étapes que le patient va traverser dans son expérience d’'une condition donnée, de I'apparition
des premiers symptomes a la guérison. Ces étapes sont animées par de multiples effecteurs :
médecine de ville, hdpital, pharmacie, etc. Le parcours de soins, quant a lui, se concentre sur la
coordination de plusieurs professionnels de santé pour effectuer un ensemble de soins destiné a
traiter une condition. Dans ces travaux, nous hous concentrerons sur les parcours de soins intra-
hospitalier c’est-a-dire relevant d’'une seule structure de santé.
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1.2 Le contexte de la santeé en France

SYNOPSIS Ou nous décrivons les grands phénomeénes qui se manifestent

au sein de lI'écosystéeme de la santé en France et comment ceux-ci
générent des problématiques qui fédérent les acteurs du soin autour du
parcours patient.

1.2.1 LA POPULATION VIEILLISSANTE ET LA PROGRESSION DES MALADIES
CHRONIQUES PESENT SUR LE SYSTEME DE SANTE

Cette section présente I'évolution récente de la démographie francgaise et
son impact sur la prévalence des maladies chroniques et donc sur le
systeme de santé.

Caractérisation de la démographie francaise. Au 1° janvier 2020, la
France compte plus de 67 millions d’individus contre 60,5 millions en

20007,
646 Mhap, 64 Mhab. 67,1 M hab.
sosMnap, 60,5 M hab. 62,7 M hab.
58,0 M hab. . ab.
' '56,4 M hab. ’
828ans  £38ans 846ans 854ans 85,1 ans
81.0ans 81,9 ans "o w -------- 1

9 79,4’3ns/./°/' 79,2 ans 79,1 ans

78,0 ans
75,3 ans 76,7 ans
73,7 ans
72,7 ans ’

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020
Population =~ —@— Espérance de vie femme —@— Espérance de vie homme

Figure 1 : Progression de la population frangaise et de I'espérance de vie des hommes et des femmes entre 1985
et 2020 - Source INSEE

2 Selon la pyramide des ages au 1°" janvier 2020 — estimations de population de 'INSEE
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Parallélement, 'espérance de vie a la naissance augmente de maniéere
stable : 85,13 ans pour les femmes et 79,13 ans pour les hommes en 2020
soit respectivement 2,35 et 3,88 ans de plus qu'il y a 20 ans®. Les Francgais
sont donc plus nombreux et vivent plus longtemps (cf. figure 1 ci-dessus),
une progression qui est susceptible de persister sur les prochaines
décennies. La répartition de I'age de la population francaise au 1°" janvier
2020 donne une forme cylindrique a la pyramide des ages (cf. figure 2 ci-
dessous, en gris), qui est caractéristique d’une société en cours de
vieillissement*. La France n'est pas le seul pays a connaitre ces
tendances démographiqgues, que I'on observe a I'identique dans la plupart
des pays occidentaux.

Influence de la démographie sur la prévalence des affections
chroniques. Ces dynamiques sont a l'origine d’'une augmentation de la
prévalence des maladies chroniques — ou affections de longue durée
(ALD) — au sein de la population. A partir de 45 ans, la part de patients
atteints d’'une ALD s’accroit sensiblement, pour toucher en moyenne plus
du tiers des individus (cf. figure 2). Au 1° janvier 2020, cette portion parmi
les plus de 45 ans représentait prés de 10 millions de patients en France®.

| 5,1 millions de patients
atteints d’au moins une ALD

?

4,7 millions de patients
atteints d’au moins une ALD

o

95 ans et +
90-94 ans
85-89 ans
80-84 ans
75-79 ans
70-74 ans
65-69 ans
60-64 ans
55-59 ans
50-54 ans
45-49 ans
40-44 ans
35-39 ans
30-34 ans
25-29 ans
20-24 ans
15-19 ans
10-14 ans
5-9 ans
Population générale, femmes 0-4 ans

Population générale, hommes

Figure 2 : Pyramide des ages de la prévalence des affections de longue durée chez les femmes et les hommes
parmi la population frangaise au ler janvier 2020 - source CNAM et INSEE

3 Selon les tables de mortalité de 1994 a 2021 — statistiques de I'état civil et estimations de population
de 'INSEE

4 Selon « L'état de santé de la population en France — Rapport 2017 » de la DREES

5 Selon « Effectif, prévalence et caractéristiques des bénéficiaires d’'une ALD en 2019 » - tables
d’effectifs de patients pris en charge pour ALD 30-31-32 de I'Assurance Maladie
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Cette dégradation est fortement portée par les cing affections les plus
courantes : diabéte de type | et Il, tumeurs malignes, affections
psychiatriques de longue durée, maladie coronaire et insuffisance
cardiaque. Les mouvements démographiques ne sont certes pas les seuls
responsables de la forte hausse de leur prévalence et incidence, mais
elles sont passées de 70% des ALD en 2010 a 80% en 2020.

De meilleures techniques diagnostiques mais surtout la persistance de
facteurs de risques individuels (tabagisme, sédentarité, etc.),
professionnels et environnementaux viennent influencer ces mesures.

Quelles qu’en soient les causes, ces accroissements pesent de plus en
plus lourd sur le systeme de soins. Entre 2010 et 2020, 'augmentation
moyenne de l'effectif et de la prévalence pour ces cing pathologies est de
respectivement +56% (soient 3 millions de patients) et +42% (cf. figure 3
ci-dessous)®. Cette progression concerne également les moins de 65 ans.

Effectif Prévalence —
Pour 100 000 individus

2010 1,7TM 2010 3084
Diabéte type | et I +64,5% +49,8%
2010 1,79 M 2010 3128
Tumeur Maligne ? +15,8%
2010 0,99 M 2010 1727
iffections psychiatriques +46,9% ?

2010 0,87 M 2010 1518
Maladie coronaire +46,8%

2010 0,63 M 2010 1 097
Insuffisance cardiaque Total Moyenne
m 122M +3M m 1934 +42%

(+56%)

Figure 3 : Progression de l'incidence et la prévalence des 5 affections de longue durée les plus courantes en
France entre 2010 et 2020 - Source CNAM

5 Nota Bene. |l existe 3 familles d’affections prises en compte par I'’Assurance Maladie :

1. Les ALD 30 : liste d’affections comportant un traitement prolongé et une thérapeutique
particulierement couteuse. Elle est établie par décret.

2. Les ALD 31 « hors liste » sont des formes graves de maladies qui ne figurent pas sur la
liste des ALD30 mais qui ouvrent droit a une exonération du ticket modérateur.

3. Les ALD 32 « polypathologies » sont des affections qui combinées, entrainent un état
pathologique invalidant.
Il existe également des ALD non exonérantes, c’est-a-dire qui n’ouvrent pas droit a I'exonération du
ticket modérateur. Celles-ci ne sont pas prises en compte dans ces chiffres.
Définitions extraites du site de I'’Assurance Maladie.
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Ces pathologies ont un poids économique et opérationnel pour le systeme
de santé. Les patients atteints d’'une ALD vont recourir plus régulierement
a une variété d’acteurs du soin plus élevée que le reste de la population
et leur prise en charge requiert une coordination renforcée notamment
dans le lien ville-hopital.

En effet, ces ALD pésent de maniére significative sur le systéme de santé
et représentent en moyenne 60% des remboursements de I'assurance
maladie, soit, a titre d’exemple prées de 90 milliards d’euros en 20167. Une
enveloppe importante qui devrait continuer a croitre : 'augmentation du
nombre d’aidants informels sera bien moindre que celle du nombre de
personnes dépendantes dans les années a venir®, une charge
supplémentaire qui sera reportée sur I'écosysteme de la sante.

1.2.2 L’ACCES AUX SOINS SOUFFRE DE FRACTURES MULTIPLES

Cette section présente les indicateurs de I'écart d’accessibilité aux soins,
et comment leur mesure permet de mettre en valeur une disparité sur le
territoire qui rend les communes inégales face aux flux de patients.

Notions d’accessibilité aux soins. Si 'on s’accorde sur l'existence
d’écarts dans I'accés aux soins, ceux-ci sont mal mesurés. L’acces aux
soins n’étant pas uniforme sur le territoire, les structures de santé doivent
absorber une charge variable selon leur localisation, mais aussi le type de
public qu’ils adressent. Si les déserts médicaux sont régulierement
évoqués au cours des débats sur I'offre de santé en France, ce ne sont
pas les seuls freins pour les patients. On recense trois notions autour de
I'accessibilité aux soins® :

1. L’accessibilité géographique
L’offre de soins doit étre disponible en termes de temps d’acces
mais eégalement en nombre de consultations vacantes.

2. L’accessibilité financiere
Il s’agit de mesurer les freins économiques qui entravent la capacité
d’'un patient a consulter un praticien, en prenant en compte le colt

7 Selon « Rapport Sécurité Sociale 2016 » de la Cour des Comptes
8 Projections démographiques de I'INSEE, citées par (Ankri et al., 2013)
9 Citées par (Chambaud, 2018)
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du service, mais aussi celui de son acces (transport, garde
d’enfants, etc.).

3. L’accessibilité socio-culturelle
De nombreux facteurs sociaux peuvent fortement teinter la
reconnaissance d’'une pathologie et la décision de prendre contact
avec des services de santé : par exemple I'age, le genre, ou le
niveau d’éducation.

Evaluation de I’écart d’accessibilité aux soins. Depuis 2012, I'effectif
global de médecins en France stagne, mais cette évolution varie selon les
spécialités. En 2021, on compte 94 500 médecins généralistes et 120 000
spécialistes, soit respectivement une chute de 5,6% et une hausse de
6,4% par rapport a 201210, Cette baisse est notamment expliquée par la
creation en 2017 des specialités de « gériatrie» et « meédecine
d'urgence », qui ne sont plus comptabilisées dans la catégorie
« généralistes » et se sont transvasées vers les « spécialistes ». La
répartition territoriale est pour autant extrémement variable avec des
écarts de densités de médecins notables entre régions pourtant voisines :
I'lle-de-France compte par exemple 354 médecins pour 100 000 habitants
contre 243 pour la Picardiel?.

De nombreux indicateurs sont utilisés pour évaluer la fracture territoriale
dans I'accés aux soins. Parmi les plus courants on peut citer : le temps
d’accés au médecin le plus proche'?, et le nombre de consultations ou
d’Equivalent Temps Plein (ETP) disponibles par habitants. Le suivi de ces
mesures montre effectivement une disparité géographique dans la
répartition des services de santé selon les professionnels recherchés (cf.
figures 4 et 5 ci-dessous)®?.

10 Selon (Anguis et al., 2021)

11 Source : Médecins actifs de moins de 70 ans, ayant au moins une activité en France métropolitaine
ou dans les DROM en 2021. RPPS, INSEE, traitement DREES.

12 A titre d’exemple, dans la littérature | La densité, localisation spatiale de I'offre de soins et le temps
nécessaire pour y accéder sont utilisées comme variables de modélisation de I'accessibilité des soins,
avec un cas d’application a I'espace transfrontalier des Alpes du Sud. Les auteurs proposent de
quantifier 'accessibilité aux soins a I'aide d’'un modeéle issu de la théorie des graphes. L’étude fait
notamment le lien entre les espaces de densité démographique faible et un indice de vieillesse de la
population élevé. Ces territoires, qui souffrent d’'une offre sanitaire absente, sont particulierement
fragiles. A retrouver dans (Decoupigny et al., 2007)

13 D’'aprés « La France et ses territoires, édition 2021 » de 'INSEE. Fiche 4.4 « Accessibilité aux
professionnels de santé ».
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nombre de consultatluns par an et par habx(ant

P —

nombre d’ETP d'infirmiers pour 100 000 habitants
R ] E—

66 87 111 150 non disponible

non d:spomble

h
wp

©IGN-Insee 2021
© IGN-Insee 2021

» ¢
o Y
* 3
Champ : France hors Mayotte, professionnels de santé 1 Equivalent temps plein.
libéraux ou salariés dans un centre de santé. Champ : France hors Mayotte, professionnels de santé
Source : SNIIRAM 2019 (CNAM) ; populations municipales libéraux ou salariés dans un centre de santé.
2017 (Insee) ; distancier METRIC 2020 (Insee); calculs Drees Source : SNIIRAM 2019 (CNAM) ; populations municipales
(données provisoires, établies avec la consommation de soins 2017 (Insee) ; distancier METRIC 2020 (Insee) ; calculs Drees
2018 et non 2019). (données provisoires, établies avec la consommation de soins
2018 et non 2019).
Figure 4 : Cartographie du nombre de Figure 5 : Cartographie du nombre d'ETP
consultations de médecins généralistes par an  d'infirmiers pour 100 000 habitants en 2018
et par habitant en 2018 — Source DREES* — source DREES

Si la densité des services de santé permet de tracer un parallele entre la
répartition territoriale des praticiens et des individus, elle n’integre pas les
spécificités des populations et leur impact sur le recours aux soins. L’age
est par exemple un facteur déterminant dans la différenciation des besoins
en consultations (cf. figure 6 ci-dessous). La pondération des
consommations de santé en fonction de I'dge montre que les patients
agés de 45 ans et plus ont un recours aux soins en moyenne 30% plus
important que le reste de la population. Ce ratio est largement tiré par les
consultations en meédecine spécialisée (ex: cardiologie), puis en
médecine générale. Les soins en odontologie ont tendance a augmenter
de maniére stable au cours de la vie, puis décroissent a partir de 65 ans.
Les consultations prééminentes parmi les 20 a 40 ans sont celles des
sage-femmes et gynécologues, pointant également une disparité des
recours aux soins selon le genre®.

14 La Direction de la Recherche, des Etudes, de I'Evaluation et des Statistiques (DREES) est une
direction de 'administration des ministéres sanitaires et sociaux qui produit des statistiques,
synthéses et études pour doter ses ministéres de tutelles d’'une capacité d'observation et d’évaluation
de leurs actions et environnement. Définition issue du site de la DREES. Drees.solidarites-
sante.gouv.fr

15 Selon (Anguis et al., 2021).
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Figure 6 : Pondération des consommations de soins observées par tranche d’age en France en 2018 — source «
Echantillon général des bénéficiaires » de I’Assurance Maladie. En ordonnée : pondération relative du recours
(ex : Les 30 — 34 ans ont 4 fois plus recours aux sage-femmes et gynécologues qu’a la médecine générale).

Afin de combiner la densité et la disponibilit¢ des professionnels aux
besoins spécifiques de la population locale, la DREES et 'IRDES'®
introduisent dans leurs publications a partir de 2012 I'Accessibilité
Potentielle Localisée (APL)Y. Il s’agit d’'une mesure du nombre de
consultations disponibles par an pour un patient sur un territoire donné.

L’APL comme mesure améliorée de I'accessibilité. La DREES publie
en 2017 une étude dont I'objectif est d’évaluer la part de la population
francaise qui cumule une ou plusieurs difficultés d’accés a des services
de santé!. Il en résulte que 5,3 millions d’individus (8,1% de la population)
en France ont une Accessibilité Potentielle Localisée strictement
inférieure a 2,5 consultations chez le généraliste par an. Les territoires les
plus touchés sont d’abord les DROM ou en moyenne 7 de la population
vit sous ce seuil, a I'exception notable de la Réunion. En France
métropolitaine, les régions les plus touchées sont le Centre-Val-de-Loire,
la Bourgogne Franche-Comté, I'’Auvergne Rhéne-Alpes et la Corse (cf
figure 8 ci-dessous).

16 ’Institut de Recherche et Documentation en Economie de la Santé (IRDES) est un organisme de
recherche chargé de produire des données statistiques sur le systéeme de santé francais. Définition
issue du site de I'IlRDES. Irdes.fr

17 A retrouver chez (Barlet et al., 2012).

18 Selon (Vergier & Chaput, 2017)
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@ Encadré 1
Calcul de l'indicateur d’Accessibilité Potentielle Localisée

L’APL se construit en deux étapes :

1.

Calcul de la zone de patientéle pour toutes les communes
On détermine un ratio R qui représente le nombre de patients pouvant étre
desservis par les médecins d’'une commune.

Le ratio R; de la commune j est défini par
m;

Ri=—e— 7
ZDij<D0 N;. wy;

J

Avec

m; : I'activité des meédecins de la zone, calculée a partir du nombre d’actes realisés
sur la période a I'étude (base Assurance Maladie)

D;; : distance de la commune i a j

D, : seuil maximal en dessous duquel on considére qu’'une commune est accessible
N; : nombre d’habitants de la commune i pondérés par leur taux de recours moyen
en fonction de leur age (base INSEE et Assurance Maladie pour les besoins en
soins, cf. figure 6)

w;; . pondération de la commune i en fonction de la distance de i a j (plus une
commune i est éloignée de la commune j, moins elle est accessible et plus w;; est
faible)

Calcul de la zone de recours pour une commune donnée

Pour chaque commune on précise sa zone de recours, c’est-a-dire le nombre de
communes pouvant étre accessibles pour un service de santé. On somme ensuite
les ratios de toutes les communes présentes dans la zone de recours. Cette
somme est 'APL.

)

Commune x

Dy

Seuil maximal
d'accés

Zone de recours de la Commune j Zone de patientéle de la
commune § 1000 habitants commune j
3 médecins
Commune i
500 habitants
0 médecin
Commune y
@
A A

Figure 7 : lllustration des zones de recours et de patientéle pour deux communes i et
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3.4

5,1 % supérieur a la

19,1 ‘L moyenne nationale
% inférieur a la moyenne
nationale
24,6 ‘
28,8
0,9

Figure 8 : Part de la population régionale (en %) vivant sous le seuil d’APL de 2,5 consultations / an / habitant en
2017 - source DREES

L’APL est une mesure plus fine de I'accessibilité que la densité, il est
cependant important de souligner que cet indicateur dépend fortement
des hypotheses de calcul qui sont considérées, notamment le seulil
d’accessibilité maximal D,'° et I'estimation des besoins en soins des
individus.

De nombreuses études utilisent les consommations réelles de soins
comme proxy aux besoins, ce qui introduit un biais via deux
phénoménes?. Premiérement, le niveau de consommation local dépend
du niveau d’offre du territoire?!. D’autre part, le non-recours aux soins —
pour des raisons financieres par exemple — peut induire une sous-
estimation de la consommation, plus particulierement pour les médecins
spécialistes et alors méme que ces patients peuvent avoir des besoins
Superieurs.

19 Ces valeurs seuils évoluent dans la littérature. L'étude de la DREES datant de 2017 fixe un temps
de trajet maximal de 20 minutes pour fixer le seuil d’accessibilité d’'un médecin généraliste. Elle

propose egalement une définition des pondérations des distances entre communes w;; par palier, en

considérant une accessibilité parfaite, réduite ou trés réduite si le temps de trajet est respectivement
strictement inférieur a 10 minutes, 15 minutes et 20 minutes. A noter que ces valeurs ont été
relachées depuis la premiére étude présentant ’APL sur recommandation d’un groupe de travail issu
de la DREES et de I'lRDES.

20 Cités par (Lucas-Gabrielli et al., 2022)

21 Une premiére étude économétrique montre en 2000 que dans les territoires ou la densité de
médecins augmente, on constate parallélement une hausse de la consommation en soins. Cette
conclusion est confirmée par une étude de la DREES et I'INSEE, publiée en 2019. (Delattre &
Dormont, 1999) et (Choné et al., 2019).
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Des travaux récents??> ont montré qu’étre pauvre en conditions de vie?
multiplie le risque de renoncer a des soins par 3,2.

Pour que I'ensemble de la population bénéficie d’'une offre de soins
structurée et équitable, il s’agit de calibrer les services en fonction des
besoins spécifiques des individus. Les indicateurs de mesure de
I'accessibilité des soins peinent a intégrer une vision fine des besoins, il
sera donc nécessaire de s’appuyer sur des outils complémentaires pour
mieux cerner les spécificités des individus. Cet enjeu est d’autant plus
prégnant que les projections démographiques du nombre de médecins
généralistes en France sont peu dynamiques?® (seulement +35% entre
2021 et 2050) et laissent entrevoir une pénurie face au vieillissement de
la population, particulierement en territoire rural.

1.2.3 UN ECOSYSTEME DE LA SANTE AU FINANCEMENT COMPLEXE

Cette section présente la structuration du systeme hospitalier en France,
son mode de financement et comment celui-ci a pu favoriser une vision
découpée a I'acte de soins, accentuée par une forte pression économique
et opérationnelle.

Le secteur hospitalier en France. L’activité des établissements
hospitaliers est décomposée en trois disciplines :

1. Médecine, Chirurgie, Obstétrigue et Odontologie (MCO)
La MCO désigne les activités aigiies de courte durée realisées dans
les établissements de santé?. Ce sont les activités principales des
hopitaux.

2. Psychiatrie (PSY)
Patients souffrant de troubles psychiatriques et suivis en unité
d’hospitalisation ou dans des centres d’accueil.

22 Selon (Lapinte et al., 2021).
23 Définition de 'INSEE : « La pauvreté en conditions de vie mesure conventionnellement la proportion
de ménages qui déclarent au moins huit restrictions matérielles parmi une liste de 27 difficultés,
regroupées en quatre grandes dimensions : insuffisance de ressources, retards de paiement,
restrictions de consommation et difficultés de logement. »
24 Projections citées par (Anguis et al., 2021).
25 Glossaire Financement des établissements de santé, en ligne sur le site internet du ministére de la
santé, solidarités-santé.gouv.fr
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3. Soins Médicaux et Réadaptation (SMR)
Les SMR sont un ensemble de prises en charge spécialisées qui ont
pour objectif le recouvrement maximal des conditions de vie d'un
patient a la suite d’'un séjour hospitalier.2

La MCO est le secteur d’activité prépondérant avec plus de 200 000 lits
en hospitalisation compléte en 2019, avec une tendance de baisse des
places disponibles en hospitalisation compléte comme patrtielle (- 14 529
lits au total en 10 ans, entre 2009 et 2019, voir figure 9 ci-dessous). Cette
chute s’explique notamment par une amélioration des techniques
médicales et médicamenteuses notamment anesthésiques, qui
permettent a un nombre croissant de procédures d’étre effectuées en
dehors du cadre hospitalier traditionnel?’.

La SMR est la seule discipline a connaitre une croissance d’activité au
global (+12 797 lits sur la méme période). En 2019, elle offre 120 000 lits
dediés aux moyens séjours pour 1 million de patients comptabilisant 37
millions de journées d’hospitalisation. Ces séjours représentent 28% de
I'activité hospitaliere en France et continuent a se développer pour
I'accueil des patients autonomes ou légerement dépendants?,
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OO O OO +12%
S — +12797 lits
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Figure 9 : Evolution du nombre de lits par discipline et modalité d’hospitalisation entre 2009 et 2019 — source SAE
et DREES

26 Définition issue de la page « Les soins médicaux et de réadaptation (SMR) » du ministére de la
santé, solidarités-santé.gouv.fr

27 D’apres « Les établissements de santé ». Panoramas de la DREES, édition 2021

28 Selon (Charavel et al., 2018).
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L’offre de soins en psychiatrie connait une certaine stabilité, la fermeture
de lits en hospitalisation compléte étant compensée par des ouvertures
en hospitalisation partielle. La PSY présente des caractéristiques de
prises en charge spécifigues, avec une faible proportion d’actes
technigues dans les soins mais des séjours récurrents et une place
importante de 'ambulatoire.

Chaque année, environ 13 millions de patients sont hospitalisés dans I'une
de ces disciplines?®. Ces derniéres, réparties sur les secteurs privés,
privés non lucratifs et publics, ont chacune leurs modalités de prises en
charge (hospitalisation compléte, ambulatoire, etc.). Parallélement au
virage ambulatoire, la France a fortement développé la prise en charge en
Hospitalisation a Domicile (HAD). Ces établissements hospitaliers
meédicalisent le domicile du patient et coordonnent des soins complexes
pour éviter ou raccourcir une hospitalisation conventionnelle et/ou en
soins de suite®. Chacune de ces activités connait des spécificités dans
ses modes de financement, malgré un modele qui se veut convergent
depuis plusieurs années.

Historique du financement et philosophie de la T2A. Le financement
des établissements de santé en France a connu plusieurs vagues de
réformes successives, dont la derniére a été lancée en 2020 et est
toujours en cours. Le mécanisme de recettes des établissements repose
sur 2 blocs fondateurs®? :

1. Financements liés a 'activité : composés de la tarification a 'activité
(T2A) et de recettes supplémentaires liees au remboursement
intégral de certains médicaments onéreux (ex : chimiothérapie,
facteurs de coagulation, médicaments orphelins®?) et dispositifs
meédicaux.

2 Selon « Les dépenses de santé en 2019. Résultats des comptes de la santé ». Panoramas de la
DREES, édition 2020.
%0 | e développement et le fonctionnement de 'HAD en France sera abordé plus en détail au cours du
chapitre 3.
31 Selon « La tarification a I'activité. Réforme de I'allocation de ressources des établissements de
santé ». Présentation de la Mission Tarification a I’Activité sous la coordination de Christophe
Andréoletti pour le Ministére de la santé (Mai 2007)
%2 Un médicament est dit « orphelin » lorsqu’il est destiné au traitement de maladies rares (dites
« orphelines »). Le développement et la mise sur le marché de ces médicaments sont stimulés par
I’'Union Européenne via des mesures d’incitation (ex : crédits, assistance a I'élaboration de protocoles
et exclusivité commerciale de 10 ans a la mise sur le marché). Selon la page « Les médicaments
orphelins » du site internet du ministére de la santé, solidarités-santé.gouv.fr
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2. Dotations complémentaires : certaines activités peuvent faire I'objet
d’'un budget additionnel, notamment les missions d’intérét général
(SAMU, actions de prises en charge en milieu carcéral, missions
d’enseignement et de recherche) ou des activités d’expertise.

Historiquement, les établissements de santé publics bénéficiaient d’'une
enveloppe budgétaire annuelle reconduite selon les dépenses de I'année
passée, et donc déconnectée de I'évolution de I'activité. Le secteur privé
facturait des prestations a I'assurance maladie sur la base de tarifs
négociés au cas par cas avec les Agences Régionales de Santé (ARS)*.

Depuis 2003, la T2A constitue le mode de financement principal lié a
I'activité de médecine, chirurgie et obstétrique des établissements publics
et privés®*. La philosophie de la T2A est d'équilibrer les recettes des
établissements de santé en fonction de I'activité produite pour permettre
I'engagement de moyens qui stimuleront a leur tour I'activité® (cf. Figure
10 ci-dessous).

Avant la T2A Apreés la T2A
Recettes Recettes
conditionnent K . \ encadrent conditionnent K . \ encadrent
Dépenses . . Moyens Dépenses . . Moyens

. traduites en permettent . j traduites en

Activité Activité

Figure 10 : Philosophie de la T2A — avant/aprés pour les établissements de santé publics — d’aprés Rapport de la
Mission Tarification a I’Activité pour le Ministére de la Santé

L’objectif affiché est d’harmoniser les modes de financement pour
permettre une convergence sectorielle, tout en respectant les spécificités
de chaque activité.

33 Décrits dans la section ‘Les modes de financements antérieurs de la page « Financement des
établissements de santé » du site internet du ministére de la santé, solidarités-santé.gouv.fr
34 Inscrit dans la Loi n°2003-1199 du 18 décembre 2003 de financement de la sécurité sociale pour
2004.
35 Selon « La tarification des établissements de santé. Rappel des enjeux, des modalités, des
schémas cibles et transitoires ». Rapport de la Mission Tarification a I'activité sous la coordination de
Christophe Andréoletti pour le Ministére de la Santé (2007).

32

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 1 | Introduction et mise en perspective du parcours patient

Mode de fonctionnement de la T2A. Les recettes des établissements
sont attribuées proportionnellement a l'activité enregistrée. Le prix de
chaque activité est fixé par le ministere de la santé en fonction de deux
parametres : le Groupe Homogene de Malades (GHM) et le Groupe
Homogene de Séjour (GHS) du patient®®. Pour chaque patient entamant
un s€jour d’hospitalisation, ses informations administratives (age, genre et
durée du se€jour) ainsi que meédicales (diagnostic principal, diagnostics
associés et actes) sont combinées dans le Programme de Médicalisation
des Systémes d’Information (PMSI) pour attribuer au séjour un couple
GHM — GHS. Ces groupes conditionnent le tarif de prise en charge par les
régimes d’assurance maladie®’ et constituent la base du paiement au
séjour.

Des déclinaisons dans ces groupes tarifaires existent selon le secteur
d’activité¢ (MCO, PSY, HAD ou SMR), mais le mécanisme global reste
identique.

Une remise en cause de la T2A. Malgré une liste GHM — GHS commune
aux secteurs publics et prives, le calcul des tarifs differe en pratique :
- Secteur public : tarifs évalués a partir d’'une étude nationale de colts
réalisée sur un échantillon d’établissements.
- Secteur privé : tarifs déterminés par une valorisation des données
historiques de facturation a I'assurance maladie.

Cependant, des études ont montré que l'application de la réforme
entrainait des effets secondaires. De par son fonctionnement, la T2A
encourage les établissements de santé a se concentrer sur les activités
les mieux rémunérées. Par ailleurs, tous les hopitaux ne se ressemblent
pas et peuvent subir des variations dans leurs structures de codts, par
exemple dues a une géolocalisation qui affecte les salaires ou encore une
économie d’échelle réalisée sur des consommables médicaux et liee a la
taille du groupement hospitalier. Chaque individu pris en charge peut par
la suite apporter sa propre variabilité en codts de par son historique de
soins et sa condition de sante.

3 Exemple — arrété tarifaire du 27 février 2007 : GHM 14Z02A « Accouchement par voie basse sans
complication » et GHS 5451 donneront un tarif de 2 236.29 €. Des suppléments sont appliqués pour
certains séjours, a titre d’exemple 838.16 € par journée de présence en unité de réanimation.
37 Le Programme de Médicalisation des Systémes d’Information (PMSI) permet de classer le séjour de
chaque patient au sein d’'un Groupe Homogéne de Malades (GHM), auquel est associé un ou
plusieurs Groupes Homogénes de Séjour (GHS). Selon la page « Financement des établissements de
santé » du site internet du ministére de la santé, solidarités-santé.gouv.fr
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Ces différences par rapport au tarif moyen national peuvent créer des
incitations a dégrader la qualité des soins, a sélectionner des patients, ou
a optimiser le codage pour déclarer le GHM le plus lourd et rémunérateur
— dont 'appréciation exacte est difficilement vérifiable38. Avec le passage
a une nomenclature plus fine, la probabilité d’étre codé dans le degré de
sévérité le plus faible a baissé de 2,1% alors que la probabilité d’'un
surcodage a une sévérité plus élevée a crii de 8%%.

Une forte pression sur les colts et l'efficience opérationnelle.
Conjointement aux réformes successives d’'un mode de financement
complexe, le systéme de santé subit une forte pression sur les colts qui
le force a mettre I'accent sur l'efficience opérationnelle des parcours de
soins. L’accélération du déficit de I'assurance maladie, aggravé par la
crise du Covid en est notamment I'une des sources. En 2022, celui-ci
devrait atteindre 21,9 Md€. Bien que le gouvernement ait annoncé une
croissance de I'Objectif National des Dépenses d’Assurance Maladie
(ONDAM)# de 2,5% par an a partir de 2024%', le Haut Conseil du
Financement de la Protection Sociale (HCFiPS) projette que la hausse
des prix en 2023 aura des effets importants sur les comptes sociaux qu’il
est difficile de quantifier a ce stade.

Depuis plusieurs années, les hopitaux tendent ainsi a devenir des
plateaux techniques qui réalisent les actes complexes puis transferent les
patients chroniques et polypathologiques vers des systemes de soins
« relais » de type médecine de ville, prise en charge a domicile ou en soins
de suite.

1.2.4 UNE DISPONIBILITE CROISSANTE DES DONNEES DE SANTE ET UNE MEILLEURE
APPLICABILITE DE L’IA

Cette section présente un historique de I'lA dans la santé, les opportunités
actuelles apportées par cette technologie et comment elles permettent de
résoudre des problématiques structurantes de la santé malgré des freins.

38 Selon (Frédéric Pierru, 2020).

%9 Cité par (Mougeot & Naegelen, 2014).

40 | 'ONDAM est un objectif annuel de dépenses totales de I'assurance maladie en France. |l est fixé
chaque année par le gouvernement francais et a pour but de contrdler le budget global de la santé.
Définition issue de la page sante.gouv.fr

41 Dans une note publiée le 14 décembre 2022 par le Haut Conseil du Financement de la Protection
Sociale. « Etat des lieux du financement de la protection sociale. Un redressement des comptes
sociaux incontestable, inégal et fragile ».
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Un bref historique de l'intelligence artificielle dans la santé. La
genese de l'intelligence artificielle (1A) est souvent attribuée a Alan Turing,
qui décrit en 1950 le concept de « machine intelligente »*? dans son texte
fondateur du célébre test de Turing®. Le terme d «intelligence
artificielle » a quant a lui été employé pour la premiére fois six ans plus
tard, par le chercheur John McCarthy, qui I'a défini comme « la science et
Iingénierie de la conception de machines intelligentes »**. Les chercheurs
et industriels se sont depuis longtemps intéressés aux applications de
I'intelligence artificielle dans la santé. Plusieurs systemes ont €té mis en
avant* comme des exemples précurseurs de I'application de I'intelligence
artificielle a la santé, parmi lesquels :

- MYCIN (1975)% est un systéme logique qui, a partir d’'une série
d’'informations patient, liste les bactéries pathogenes dont il est
potentiellement atteint et les traitements antibiotiques a suivre ainsi
gque leur dosage. Cette application repose sur une base de
connaissances clinique de 600 régles ‘Sl (...) => ALORS (...).

- CASNET (1978)*" est un programme simulant une consultation chez
'ophtalmologue pour les patients atteints d’'un glaucome. Le
systeme apporte un soutien au praticien pour diagnostiquer, traiter
et suivre le patient ainsi qu’un pool d'avis d’experts pour certains
aspects cliniques faisant débat.

- DXplain (1986)* est un systéme d’aide a la décision qui produit des
diagnostics différentiels a partir de la description du syndrome*® d’un
patient. Ce logiciel, développé par le Massachussetts General
Hospital pour couvrir 500 pathologies a son lancement, est toujours
actif et en comporte aujourd’hui 2 600.

42 Selon (Turing, 1950).
43 « Le test de Turing est un test visant a déterminer si un ordinateur peut faire preuve d’un
comportement intelligent similaire a celui d’'un étre humain, et qui consiste a faire évaluer par une
tierce personne une conversation entre une machine et un humain. On considére que la machine
réussit le test si I'évaluateur ne peut pas la distinguer de son interlocuteur humain ». Définition issue
du Cambridge Dictionary (dictionary.cambridge.org)
44 Décrit par John McCarthy sur la page « What is Artificial Intelligence ? », stanford.edu
45 A retrouver dans (Ramesh et al., 2004) et (Kaul et al., 2020).
46 Décrit par (Shortliffe et al., 1975).
47 Décrit par (Weiss et al., 1978).
48 Selon (Barnett et al., 1987).
4% En médecine, le syndrome est I'ensemble de plusieurs symptémes ou signes en rapport avec un
état pathologique donné et permettant, par leur groupement, d’orienter le diagnostic. Définition du
Larousse.
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Une récente étude conduite au Saint Mary’s Hospital (Minnesota, USA) a
estimé que l'utilisation systématique de DXplain lors des diagnostics les
plus complexes pourrait permettre d’économiser 1 281 dollars par patient
soit 2 millions de dollars par an en codts de service®,

Opportunités en santé de l'intelligence artificielle contemporaine.
Malgré des initiatives fondatrices et apportant un réel appui a la fonction
meédicale, il a fallu attendre les années 2010 pour constater des avancées
significatives dans I'adoption de l'intelligence artificielle dans la pratique
clinique. Plusieurs dynamigues concomitantes ont permis cette envolée :
une explosion du volume de données disponibles sur un large périmétre
de la prise en charge patient, des progrés sur les techniques d’analyses
des données mais surtout sur les capacités computationnelles et de
stockage.

Une étude de 2018 estime par ailleurs que 30% des données stockées
dans le monde sont des données de santé et que le patient moyen génére
80 mégabits de données en imagerie et dossier électronique médical par
an®l, Ce volume d’information continue ne cesse de croitre et ouvre la
porte & de nombreuses innovations. Les données générées sont de
multiples origines : dossiers meédicaux, imagerie, résultats de laboratoire,
objets connectés, smartphones, données génomiques, etc.

La quantité de données n’est pas le seul moteur, avec des progres
notables dans I'accessibilité et le prix des technologies de pointe. A titre
d’exemple, le colt du séquengage d’'un génome humain a baissé d’'un
facteur un million en quinze ans®2. Au début des années 2000, des
premiéres études®® se sont penchées sur I'apport des GPU>* par rapport
aux CPU pour accélérer I'implémentation et 'exécution des algorithmes
d’intelligence artificielle. En 2008, une équipe de chercheurs de Stanford
démontre que le temps nécessaire pour entrainer un réseau de neurones
de 4 couches et 100 millions de parametres est divisé par 70 en utilisant

50 voir (Elkin et al., 2010).
51 Cité par (Suter-Crazzolara, 2018).
52 Selon le livre (E. Topol, 2016).
53 Une des premieres études a été publiée par (Oh & Jung, 2004).
54 « Les unités de traitement graphigues (Graphics Processing Unit, GPU) et unités centrales de
traitement (Central Processing Unit, CPU) sont des moteurs de calculs informatiques. Le CPU est
souvent appelé le « cerveau » de I'ordinateur car cette unité exécute les commandes et processus
nécessaires au systéme d’exploitation. Elle détermine également la vitesse d’exécution des
programmes. La GPU, est elle un processeur composé de nombreux cceurs plus petits et performants
qui peuvent traiter plusieurs taches en paralléle. » Définition issue du site d’Intel (intel.fr)
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un GPU, soit réduit de plusieurs semaines a une seule journée®. Ces
avancées technologiques ont favorisé I'accélération de la recherche et de
I'innovation pour un certain nombre de taches qui sont résolues au moyen
de modeles intensifs en calcul et entrainés sur des jeux de données
massifs, notamment la reconnaissance d’'images et de sons, le traitement
et la compréhension du langage, et la simulation®®. En 2021, prés de
guatre mille articles ont été publiés par mois dans la catégorie « Al »
d’arXiv®’, un site populaire de publications scientifiqgues. Un rythme de
publication qui double tous les 23 mois environ.

Parallélement aux travaux de recherche, c’est la mise a disposition de
plateformes de déploiement open-source — dont la plus populaire est
probablement TensorFlow, publiée en 2015 par Google®® — qui a permis
une expansion sans précédent du nombre d’applications d’intelligence
artificielle en production. Ces plateformes de « bout en bout » viennent
appuyer le processus de développement au complet : préparation des
données, création des algorithmes, déploiement du modele sur
I'infrastructure choisie (smartphone, site internet, objet connecte, etc.)
puis maintien en production.

Un outil pour résoudre les problématiques structurantes du monde
de la santé. Un nombre croissant d’articles se penchent sur les bénéfices
de I'implémentation de l'intelligence artificielle dans un contexte clinique,
méme si peu d’études sont en mesure de démontrer un impact positif
guantifié®. Les apports varient suivant lentit¢ concernée,
essentiellement :

1. Les cliniciens, pour assister la pratique et accroitre la productivite :
en particulier avec une visée de gain de temps, comme avec la
synthése de notes cliniques issues du suivi patient®® ou encore
'analyse automatique d'images de radiologie.

2. Les patients, pour ameéliorer leur prise en charge : notamment
réduire le temps nécessaire au diagnostic®® et les erreurs

55 Expérience décrite par (Raina et al., 2009).

%6 Selon (Dean, 2022).

57 Données et graphique publiés par (Krenn et al., 2022).
%8(Abadi et al., 2015). Software available from tensorflow.org.
59 Notamment économique, voir (Wolff et al., 2020).

80 Comme décrit par (Kreuzthaler et al., 2017).

61 Selon (Dilsizian & Siegel, 2013).
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Chapitre 1 | Introduction et mise en perspective du parcours patient

thérapeutiques qui sont inhérentes a la pratique clinique®? tout en
proposant des traitements et un suivi adaptés et personnalisés,
c’est-a-dire prenant en compte toutes les spécificités du patient®3,

Les structures de santé, pour optimiser les ressources
opérationnelles et financiéres: par exemple les stocks de
médicaments et consommables®, 'ordonnancement des chirurgies
aux blocs opératoires®®, ou encore le nombre de tests superflus
prescrits aux patients®®.

Face aux difficultés structurantes que connait I'écosystéme de la santé,
I'intelligence artificielle apparait comme un excellent levier pour réduire la
pression sur les ressources humaines, économiques et opérationnelles.

Des freins specifiques a la santé subsistent. Les avancées de
I'intelligence artificielle n'ont jamais été aussi prometteuses dans tous les
domaines cliniques, d’autant que I'écart de performance entre les
algorithmes et les experts humains se réduit®’. Des facteurs techniques®®
et organisationnels contribuent cependant a freiner I'implémentation en
vie réelle de nombreux cas d’usages.

Facteurs techniques.

1.

L’effet boite noire. Ce terme désigne une catégorie d’algorithmes qui
produisent des résultats difficilement interprétables, généralement
car les variables explicatives du modele sont combinées par des
fonctions mathématiques de maniére complexe et non
compréhensible par un étre humain®. Le manque d’interprétabilité
engendre une défiance des utilisateurs, particulierement dans le
secteur de la santé ou les cliniciens prennent des décisions qui
peuvent avoir un impact crucial sur la vie des patients?®.

Des données complexes. La complexité et la performance des
algorithmes dépendent pour beaucoup du volume d’informations a

52 Selon (Neill, 2013).

83 Selon (Abul-Husn & Kenny, 2019).

64 Démontré par (Abu Zwaida et al., 2021).
85 Implémenté par (Bellini et al., 2019).

66 Selon (Gonel, 2020).

67 Selon (E. J. Topol, 2019).

68 A retrouver chez (Ghassemi et al., 2020).
8 Comme défini par (Rudin & Radin, 2019).
0 Selon (Petch et al., 2022).
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traiter et de leur format. On retrouve trois caractéristiques
principales dans les données de santé qui ont trait au Big Data’?, et
gui ont longtemps freiné I'impact de I'lA :

Le volume généré par le suivi patient (comme décrit plus haut).
La rapidité de création de nouvelles données. A titre
d’exemple, un systeme informatisé de dossiers médicaux
(EHR pour Electronic Health Record en anglais) est mis a jour
plusieurs dizaines de fois par jour suivant la taille de la
structure de santé’2.

L’hétérogénéité. Les sources de données sont multiples et
silotées : séjour a [I'hopital, données de facturation de
'assurance maladie, consultation chez le médecin
généraliste, etc. Si les sources different, les informations sont
également retranscrites dans une grande variété de formats —
dates, images, notes écrites’s.

3. Des relations causes-effets difficiles a capter. La plupart des

guestions qui animent la recherche en santé sont causales par
nature (e.g. « qu’arrivera-t-il si le patient X prend le traitement Y ? »).
Tous les algorithmes ne sont pas en mesure d’adresser cette classe
de problémes. Par ailleurs, la plupart des données en santé sont
observationnelles, c’est-a-dire qu’elles décrivent des événements
qui ont pu étre influencés par des facteurs extérieurs et non capturés
dans les variables’™. Cet état de fait complexifie la lecture des
prédictions issues d’une IA. Le paradoxe de Simpson’® est un parfait
exemple de difficulté d’interprétation causale (voir encadré 2 ci-
dessous)’®.

1 e Big Data, littéralement « données volumineuses » en anglais, caractérise un ensemble
d’'informations volumineuses, rapides et/ou variées qui exigent des techniques de traitement des
données efficaces et innovantes pour en améliorer I'analyse et soutenir la prise de décision. «
Definition of Big Data—Gartner Information Technology Glossary ». Gartner.

2 Selon (White, 2014).

73 Comme décrit par (Abul-Husn & Kenny, 2019).

74 Selon (Pearl, 2009).

7S Décrit par (Simpson, 1951).

76 | ’étude citée dans I'encadré a été menée par (Appleton et al., 1996).
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® Encadré 2
Le paradoxe de Simpson

Le paradoxe de Simpson est un parfait exemple du danger d’ignorer une variable significative
dans un modéele statistique. Décrit par Edward Simpson en 1951, il stipule qu’'un phénoméne
peut étre observé pour différents groupes (d’individus, d’'observations) mais s’inverser lorsque
ces mémes groupes sont rassemblés. L’exemple suivant, issu d’'une étude épidémiologique
réelle, illustre ce paradoxe :

- Fumer c’est bon pour la santé
En 1977, un groupe de chercheurs anglais investigue les facteurs susceptibles de conduire a
des problemes de santé tels que les maladies cardiovasculaires ou thyroidiennes, au moyen
d’'un questionnaire sur les habitudes de vie incluant la consommation quotidienne de tabac.
La population sélectionnée pour I'étude a ensuite été suivie pendant deux décennies.

Sur 1314 femmes suivies, le taux de mortalité aprés 20 ans chez les fumeuses est de 24% vs.
31% chez les non-fumeuses, un résultat contrintuitif. Or si on segmente ce méme taux de
mortalité par classe d’age, on retrouve bien le facteur aggravant du tabagisme sur I'espérance
de vie.

100% 100%

I Fumeurs Non-fumeurs
“11%
0, —T
@ 44% l
31% TN 33%
(-7%)
240/0 T Dl 21% o
S } 13% L
4% 9o, 2% 3% it

Tous ages 18a24ans 25a34ans 35ad4d4ans 45ad4ans bSS5abdans 65a74ans 75+
confondus

Figure 11: Taux de mortalité apres 20 ans des fumeurs et non-fumeurs sur la population générale de I’étude
(graphique de gauche) et groupé par classe d'age (graphique de droite).

- D’ou vient le paradoxe ?
Dans la population initiale de I'étude, les femmes agées sont sur-représentées chez les non-
fumeuses : 54% d’entre elles ont plus de 55 ans contre 28% pour les fumeuses. Dans chaque
tranche d’age, les non-fumeuses ont un taux de mortalité inférieur, mais cet avantage est
compensé par l'effet « &ge », qui fait que les personnes de plus de 55 ans ont une probabilité
de déces a 20 ans plus élevée.
Le paradoxe de Simpson est observé lorsque I'’échantillon étudié n’est pas distribué de
maniére homogene et qu’il existe une variable explicative non décrite qui influe sur la variable
dépendante (le résultat). On parle alors de biais de sélection et de facteur de confusion.
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4.

Des données imparfaites. Les données en vie réelle sont

susceptibles de reproduire les mémes biais que les étres humains,
notamment liés au genre et aux origines. En se nourrissant de cette
source d’information, les algorithmes reproduisent ces biais, ce qui
représente un danger conséquent pour les groupes sous-
représentés ou discriminés dans la population d’étude initiale””.
Quelques-unes des innovations les plus impactantes dans la santé
restent aujourd’hui centrées en grande partie sur les populations
occidentales de descendance européenne, notamment en
génomique’®. En intelligence artificielle, cet obstacle est reconnu
depuis quelques années’™ et a contribué a I'émergence d'un
nouveau champ de recherche appelé IA équitable (Machine

Learning Fairness en anglais)®.

Ces freins techniques ont constitué pendant longtemps des barriéres
significatives a I'adoption de lintelligence artificielle par les acteurs du
soin. Bien que ces difficultés soient réelles et d’actualité, plusieurs études
estiment gqu’elles ne sont responsables qu’'entre 5 a 20% des échecs
d’'implémentation de ces technologies®! - et qu’il est donc crucial de se
pencher également sur les blocages organisationnels a I'ceuvre.

Facteurs organisationnels.

1.

Une _responsabilité floue. Les algorithmes, au méme titre que les
experts medicaux, sont susceptibles de commettre des erreurs. La
question de la responsabilité quant a l'interprétation des résultats
est épineuse, alors méme que la Iégislation et les recommandations
éthiques tardent a verrouiller ces aspects®?.

Des investissements souvent sous-estimés. L'implémentation en vie
réelle de cas d'usages requiert des investissements financiers et
opérationnels importants au-dela du design de l'algorithme méme.
A titre d’exemple, les données administratives et issues des
dossiers médicaux ont besoin d'étre préparées et formatées,

7 Plusieurs types de biais sont présentés par (Rajkomar et al., 2018).

8 Selon Jessica Wapner. « The Search for a Cancer Cure Has Ignored African DNA ». Newsweek.
(2018, juillet 18).

7 Exemple d’évaluation de I'impact en pratique du biais socio-économique, de genre et d’origine
ethnique pour un modéle prédictif de la réadmission a 30 jours dans une unité de soins intensive par
(I. Y. Chen et al., 2019).

80 Récent panorama décrit par (Fosch-Villaronga et al., 2022).

81 Cité par (Lebcir et al., 2021).

82 Selon (Padovan et al., 2023).
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I'infrastructure informatique doit étre adaptée pour permettre la mise
en production de l'application, qui doit ensuite étre maintenue®s,
L’'implémentation de ce type de technologie, méme fournie par un
prestataire extérieur, nécessite un investissement de ressources
humaines fort pour accompagner la transformation des processus
impactés. Dans un contexte de ressources contraintes, les
organisations de la santé ont tendance a sous-évaluer ces codts qui
sortent de son périmétre d’expertise®”.

3. Des rbles et compétences des praticiens fortement impacteés.
Dépendamment du niveau d’automatisation que la technologie
propose, la prise en charge patient peut étre modifiée a plusieurs
échelles. Ces changements doivent étre pris en compte des la
phase de conception pour s’adapter au mieux aux réalités du terrain.
Les cliniciens operent habituellement avec un haut niveau
d’autonomie, qui doit étre conservé®. A noter que la formation des
professionnels de santé est un facteur positif cit¢é dans de
nombreuses études®® qui facilite I'implémentation de tout type
d’applications numériques.

4. Des données sensibles et vulnérables. La question de la
cybersécurité est celle qui inquiéte en premier lieu les acteurs de la
santé a l'implémentation de ces technologies. Dans ce secteur, la
vulnérabilité des systemes est concentrée au niveau de la fuite de
données sensibles via des connexions et des appareils non
sécurisés, des lacunes en matiére d’authentification des utilisateurs
mais également des autorisations d’accés accordées qui s’avérent
excessives®’. Un rapport publié par le FBI révéle que 'organisation
a recu 148 signalements de cyberattaques visant des structures de
santé, ce qui en fait le secteur le plus ciblé, devant la finance®. Le
volume de patients concernés est important, a titre d’exemple une
étude stipule qu’en 2015, plus de 110 millions d’entre eux aux Etats-
Unis seuls ont vu leurs données compromises®®.

83 Selon (Alami, Lehoux, Auclair, et al., 2020).

84 Selon (Alami, Lehoux, Denis, et al., 2020).

85 Comme décrit par (Levenson et al., 2008).

8 par exemple par (Cresswell & Sheikh, 2009).

87 Cité par (Paul et al., 2023).

88 publié par Federal Bureau of Investigation. « Internet Crime Report 2021 ».
https://lwww.ic3.gov/Media/PDF/AnnualReport/2021_|IC3Report.pdf

8 Cité par (Martin et al., 2017).
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Malgré des obstacles techniques et organisationnels réels, l'intelligence
artificielle présente de réelles perspectives de progres dans la santé.
Depuis 2016, les applications dans ce secteur représentent maintenant la
plus grande part d’investissements de la recherche en intelligence
artificielle®. En 2020, la taille du marché européen de I'lA dans la santé a
dépassé les 700 millions de dollars (vs. 1,15 milliard de dollars pour
I’Amérique du Nord) et devrait connaitre un taux de croissance de 43,9%
entre 2021 et 2027°L. L’impact que ces technologies pourront délivrer aux
structures de soins, aux praticiens et aux patients dépendra toutefois de
la prise en compte de ces freins par les autorités et les décisionnaires en
santé. L’articulation de la problématique de recherche a partir de ces
constats est décrite dans la section suivante.

9 Cité par (Amisha et al., 2019).
%1 Source : Graphical Research Report ; cité par (Dicuonzo et al., 2023).
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1.3 Question de recherche

SyYNoPsIs Ou nous décrivons la problématique principale qui a animé le

travail de recherche, ainsi que les verrous scientifiques a lever pour y
répondre.

1.3.1 DESCRIPTION DU PROBLEME ET DES VERROUS SCIENTIFIQUES

Les acteurs de la santé connaissent des difficultés structurelles dans
'organisation des soins et la gestion de leurs patients, notamment
chroniques. Ces difficultés sont multiples — comme décrit précédemment,
accroissement de la prévalence des maladies chroniques et vieillissement
de la population, fracture territoriale dans I'accés aux soins, pression sur
les colts et sur l'efficience — et peuvent impacter fortement les
perspectives de santé des populations. Les organisations de la santé, et
notamment hospitalieres, tentent de surmonter ces difficultés en
optimisant les parcours patients et de soins dans leur ensemble : I'enjeu
étant de garantir le niveau de qualité de la prise en charge tout en
améliorant la gestion des ressources opérationnelles et financieres.

Au sein de ces parcours, I'un des leviers d’efficience est de pouvoir
comprendre a quels aspects du profil d’'un patient sont corrélés les
événements impactant le recours et la consommation de soins, afin de
pouvoir les anticiper. L’objectif final est de soulager les pressions
opérationnelles des ressources hospitalieres tout en améliorant le confort
des prises en charge des patients.

Les récentes avancées technologiques et la disponibilité croissante des
données de santé permettent d’étudier une vaste diversité de parcours et
d’analyser un large panel de variables, en ajoutant une dimension
guantitative aux études qualitatives habituelles. Les données de
facturation sont par ailleurs un excellent moyen de recomposer la
trajectoire individuelle d’'un patient. Dans ce travail, nous souhaitons
représenter et analyser les parcours dans plusieurs contextes cliniques,
au travers de la problématique suivante :

« COMMENT CARACTERISER ET ANTICIPER LES PARCOURS PATIENT ET DE
SOINS SOUS L’ANGLE DES COUTS ? »
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Cette question de recherche devra traiter plusieurs verrous scientifiques
pour ouvrir des pistes de solutions qui répondent aux besoins du terrain
des acteurs de la santé, a savoir :

1. Comment intégrer la multitude de formats de données qui
composent le parcours patient ?

2. Comment représenter de maniere synthétique la diversité des
parcours de soins sans effacer des informations cliniques
pertinentes ?

3. Quels outils implémenter pour identifier et corriger les biais présents
dans les données ?

4. Comment produire des résultats interprétables a partir d’algorithmes
complexes ?

Ces verrous scientifiques sont aujourd’hui partiellement couverts par la
littérature scientifique, un point qui sera détaillé dans le chapitre suivant.

1.3.2 STRUCTURE DU MANUSCRIT

Le chapitre 1 a eu pour vocation de décrire les problématiques
contemporaines d’organisation de la santé en France et les vecteurs
d'innovation qui sont développés pour y répondre. L’'objectif a été de
replacer la question de recherche en perspectives de ces grandes
problématiques.

Le chapitre 2 présente les notions de parcours patient et de soins et leurs
problématiques respectives, décrit 'approche proposée et la littérature
scientifigue associée, et introduit les cas d’application qui seront
déeveloppés au cours de ces travaux.

Le chapitre 3 décrit notre premier cas d’application, la prédiction de
parcours patients atteints de troubles neurocognitifs grace aux
croisements de données cliniques issues de la base Memora et des
données médico-économiques de la CPAM.
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Le chapitre 4 décrit un cas d’application dans un contexte d’hospitalisation
a domicile dans la région Auvergne Rhone-Alpes.

Le chapitre 5 présente la conclusion en miroir des objectifs et verrous
identifiés en introduction.
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Description de I'approche proposee

Ce deuxieme chapitre présente les notions de parcours patient
et de parcours de soins et leurs problématiques respectives,
decrit I'approche proposée et la littérature scientifique de
support, et introduit les cas d’application qui seront développés
au cours de ces travaux.

Contenu

1.1 Parcours patient et parcours de soins 47
1.2 Présentation de I'approche proposée 52
1.3 Présentation des cas d’applications 62
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21 Parcours patient et PCII’COUI’S d@

soins

SYNOPSIS Ou nous introduisons les définitions et concepts clefs autour des

parcours patient et de soins, ainsi que les principaux enjeux associés et
comment ceux-ci se déclinent en problématiques spécifiques selon les
types de parcours.

2.1.1 DEFINITIONS ET CONCEPTS CLEFS

Cette section introduit les définitions et concepts clefs autour des parcours
patients et des parcours de soins.

Le parcours patient et le parcours de soins sont deux termes fréquemment
utilisés pour décrire 'ensemble des étapes que les patients traversent lors
de leur prise en charge médicale ainsi que les interactions avec le systeme
de santé que ces étapes vont générer. On parle également de trajectoire.
Si ces termes sont parfois employés de maniere interchangeable dans la
littérature, ils couvrent pourtant des aspects différents de la prise en
charge du patient. Nous proposons de théoriser ces termes a partir des
cas d’application présentés dans la littérature. L’objectif est de présenter
les spécificités de chacun de ces concepts et notamment de synthétiser
les problématiques qui sont respectivement traitées.

Selon I'Assurance Maladie®?, le parcours de soins est 'ensemble des
étapes qui permettent a un patient de bénéficier d’'une prise en charge
pour une pathologie donnée. Cette prise en charge comprend le
diagnostic, le traitement, le suivi et la coordination des soins entre les
différents professionnels de santé qui sont impliqués®. L’'objectif du
parcours de soins est de garantir une prise en charge optimale et
cohérente pour une maladie ou un trouble médical spécifique. Il repose
souvent sur de bonnes pratiques professionnelles et la définition de

92 Site de I'’Assurance Maladie. https://www.ameli.fr/assure/remboursements/etre-bien-
rembourse/medecin-traitant-parcours-soins-coordonnes

93 Définition issue du site du ministére de la santé. https://sante.gouv.fr/systeme-de-sante/parcours-
de-sante-vos-droits/liberte-de-choix-et-acces-aux-soins/article/qu-est-ce-que-le-parcours-de-soins
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protocole de soins, et peut étre interne a une structure ou encore impliquer
plusieurs effecteurs.

Le parcours patient® quant a lui, est défini par 'ensemble des étapes et
des interactions qu’un patient donné va développer avec le systeme de
santé au cours de sa prise en charge. Le périmetre du parcours patient
s’étend de la prévention, jusqu’au diagnostic, puis la fin du traitement et
de la réadaptation, ou la gestion des symptémes s'il s’agit d’'une maladie
incurable. Le parcours patient est souvent associé au concept de parcours
de soins, mais il peut inclure également des aspects non meédicaux, tels
que le soutien psychologique, I'aide a la gestion des aspects administratifs
et financiers dans la prise en charge de la maladie, la réinsertion sociale,
etc. Le parcours patient doit avoir une visée d’amélioration de I'expérience
du patient et de la qualité des soins.

Définition Niveau Evenements
Concept -y ’: . ]
générale d’intervention déclencheurs
Ensemble des Améliorer Exposition & un facteur
étapes et 'expérience et la de risque ou
Parcours . . L ; Global sur le . )
. interactions qualité de la prise en s . reconnaissance d’un
patient N : systéme de santé
avec le systéme charge du point de ensemble de
de santé vue du patient. symptdmes
Garantir une prise en | Local a I'échelle Diagnostic d’'une
Etapes - . . ,
o , charge optimale et de la prise en pathologie ou d’'un
Parcours | spécifiques d'un . - B’
. ; cohérente pour une | charge. Peut étre trouble. Démarche
de soins traitement . : N RN ;
- . maladie ou un interne a une d’accés aux soins
médical donné - . Ny X
trouble spécifique. structure de santé | initiée par le patient.

Table 1 : Synthése des définitions et objectifs des concepts de parcours patient et parcours de soins.

Quel que soit le niveau d’intervention de ces parcours, I'objectif commun
reste I'amélioration de la qualité de la prise en charge clinique et
thérapeutique qui doit permettre, pour le patient, le juste enchainement au
bon moment des différentes compétences professionnelles liées aux
soins. Cette démarche qualité doit par ailleurs s’exprimer sur toutes les

dimensions

suivantes :

pertinence,

sécurité,

accessibilité, continuité et « point de vue patient »%.

efficacité

clinique,

94 Définition issue du site du ministére de la santé. https://sante.gouv.fr/systeme-de-sante/parcours-
des-patients-et-des-usagers/article/parcours-de-sante-de-soins-et-de-vie
% D’aprés les questions / réponses sur les parcours de soins de la Haute Autorité de la Santé (HAS).
Consultable en ligne : https://www.has-sante.fr/upload/docs/application/pdf/2012-05/quest-

rep_parcours_de_soins.pdf

49

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 2 | Problématiques contemporaines de la prédiction des parcours et pistes de résolution

2.1.2 PROBLEMATIQUES DES PARCOURS PATIENT ET DE SOINS

Cette section présente les principaux enjeux des parcours patients et de
soins et comment ceux-ci se déclinent ensuite en problématiques a
chaque niveau, en s’appuyant sur I'exemple concret de la maladie de
Parkinson.

Enjeux de ces parcours et expression des problématiques. Les
parcours patients et de soins répondent par ailleurs a des enjeux
communs®, notamment celui de promouvoir une gestion coordonnée de
la prise en charge, de se reposer sur les bonnes pratiques médicales tout
en restant personnalisés et adaptés au patient, et de faciliter I'implication
de celui-ci dans sa prise en charge. Ces enjeux se déclinent ensuite a
chacun des niveaux d’intervention des parcours, quelques exemples
figurent dans la Table 1Table 2 ci-dessous.

Problématique parcours de
Problématique parcours patient soins

Comment organiser la

coopération ville-hépital et des Comment coordonner des soins
passerelles entre la MCO et le

Promouvoir une gestion o ! correspondant a plusieurs

. ges meédico-social ? Tespe raplusie

coordonnée de la prise en affections a la fois et impliquant
charge un grand nombre de

Comment garantir la transmission . .
9 professionnels de santé ?

des données et des
informations ?

Garantir I'application des
bonnes pratiques
médicales tout en

s’adaptant au patient

Quelles sont les difficultés
rencontrées par les patients
dans la prise d’un traitement

donné ?

Comment réduire I'errance
diagnostique®’ et diminuer le
temps moyen au diagnostic ?

Faciliter 'implication du Comment atteindre les personnes | Comment impliquer les aidants

patient dans sa prise en exposées a un facteur de risque informels du patient dans la
charge pathologique ? démarche thérapeutigue ?
Table 2 : Exemples de déclinaisons des problématiques par type d'enjeu, sur le parcours patient et le parcours de
soins.

L’expression de chaque problématique différe bien selon le périmeétre
considéré. Des solutions communes peuvent étre envisagées mais il s’agit
de prendre en compte les spécificités de chaque cas d’application et
d’adapter les méthodes a déployer.

% Selon (Rodde-Dunet & Mounic, 2016)

97 ’errance diagnostique est définie comme la période allant de I'apparition des premiers symptdmes
a la date a laquelle un diagnostic précis est posé. Définition issue du site MaRIH :
https://marih.fr/lbanque-nationale-de-donnees-maladies-rares/errance-impasse-diagnostiques/
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Chapitre 2 | Problématiques contemporaines de la prédiction des parcours et pistes de résolution

Exemple de la maladie de Parkinson. Nous illustrons les concepts de
parcours patients et parcours de soins via I'exemple de la maladie de
Parkinson®, Cette pathologie est une maladie neurologique dégénérative
qui se caractérise par un déclin progressif des neurones qui produisent la
dopamine, un neurotransmetteur essentiel a la bonne régulation des
mouvements. Cette dégénérescence entraine des symptdbmes moteurs
tels que la dyskinésie (difficulté ou anomalie dans I'exécution d’un
mouvement), la bradykinésie (ralentissement des mouvements), des
tremblements au repos ou encore de la rigidité musculaire.

Elle est la seconde maladie neurodégénérative la plus fréquente apres la
maladie d’Alzheimer et la seconde cause de handicap d’origine moteur
chez le sujet agé, aprés les accidents vasculaires cérébraux®. Son origine
est encore méconnue, mais il est généralement admis qu’elle résulte
d’'une combinaison de facteurs génétiques et environnementaux. |l
n’existe aujourd’hui pas de traitement curatif, mais plusieurs options de
traitement sont disponibles pour permettre au patient de diminuer I'impact
des symptdbmes sur son quotidien, notamment des meédicaments
dopaminergiques, une thérapie physique et des adaptations dans le mode
de vie. La stratégie thérapeutique a appliquer dépend du projet
personnalisé du patient dans le parcours de soins et de 'avancement de
la maladie (cf. Figure 12 ci-dessous).

Stimulation cérébrale

2nde ligne
. .
L-dopa en monothérapie L-dopa en monothérapie
de 1¢r ligne de 2% [igne
L o
Agonistes dopaminergiques L-dopa et agonistes
en monothérapie associés

Dopathérapie ponctuelle

Aide au diagnostic
L] o L] L]

Traitement de confort

L’'aprés annonce du Accalmie La maladie reprend le d Envahi
diagnostic
- Equilibre avec la bonne - Fluctuations motrices et - Déclins moteurs et cognitifs
- Perception du réponse au traitement dyskinésies, signes axiaux
retentissement de la - Poursuite de |'adaptation a - Faire face aux situations de
maladie la maladie et a ses - Signes neuropsychiatriques dépendance
- Adaptation a la maladie et conséquences
au traitement - Autoprise en charge - Dysautonomie

Figure 12 : Stratégies thérapeutiques médicamenteuses du parcours de soins de la maladie de Parkinson, selon
les stades de la maladie tels que définis par la HAS. Schéma construit avec l'aide d’une coordinatrice « parcours
patient » du Centre Expert Parkinson de 'AP-HP.

% Cet exemple s'inscrit dans la typologie des parcours qui seront étudiés dans les chapitres 3 et 4 de
ce manuscrit.
% Selon le guide parcours de soins de la maladie de Parkinson, publié par la HAS et consultable en
ligne. (Guide parcours de soins maladie de Parkinson, s. d.)
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Comme toute pathologie complexe, la maladie de Parkinson s’exprime
differemment chez chaque patient et les symptémes peuvent fortement
varier d’une personne a l'autre, rendant difficile le diagnostic différentiel.
Elle peut également s’accompagner de troubles associés tels que la
dépression, l'anxiété, etc. Dans son guide traitant de la maladie de
Parkinson, la HAS liste quatre points critiques de la prise en charge que
nous proposons de classer selon leur niveau d’expression sur le parcours
(cf. Table 3 ci-dessous).

Point critique du parcours (selon la HAS) Niveau d’expression

La place des médecins généralistes dans le repérage de
la maladie de Parkinson et I’orientation du patient vers Parcours patient
un neurologue au moindre doute.

La nécessité pour les patients d’étre écoutés et de

. . P A . Parcours de soins
participer activement aux décisions thérapeutiques.

L’importance des traitements non médicamenteux dans
le cadre d’une prise en charge pluridisciplinaire
coordonnée (infirmiers, kinésithérapeutes,
orthophonistes, psychologues).

Parcours de soins

L’intérét de privilégier une prise en charge en ville (de
proximité ou a domicile), en lien avec I’hopital, et en Parcours patient
prenant en compte les aspects médicaux et sociaux.

Table 3 : Synthése des points critiques du parcours de la maladie de Parkinson et classification selon le niveau

d'expression sur le parcours.

Malgré une certaine proximité dans leurs définitions, objectifs et enjeux,
les parcours patients et de soins sont des concepts bien distincts. Si la
problématique de recherche que nous investiguons reste commune, il
faudra néanmoins adapter la démarche a déployer pour intégrer les
spécificités de chaque contexte d’application. Il s’agit maintenant de
décomposer la problématique générale posée dans le chapitre précédent
en sous-questions qui nécessiteront chacune un type de méthodologie
pour y répondre.
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2.2 Presentation de I'approche

proposée

SYNOPSIS Ou nous décomposons la problématique de recherche introduite

dans le chapitre précédent, explicitons les méthodes présentées dans la
littérature pour y répondre et détaillons les perspectives de recherche
ouvertes par les articles référencés.

2.2.1 APPROCHE ET LITTERATURE EXISTANTE

Cette section présente les différentes étapes de I'approche a déployer et
la littérature scientifique existante sur ces thématiques.

Décomposition de la problématique de recherche en approche. La
problématique que nous investiguons, présentée dans le chapitre
précédent est la suivante :

« COMMENT CARACTERISER ET ANTICIPER LES PARCOURS PATIENT ET DE
SOINS SOUS L’ANGLE DES COUTS ? »

Nous choisissons de décomposer cette problématique en plusieurs
étapes de résolution :

Il s’agit premiérement de recomposer le colt et la trajectoire individuelle
de chaque patient, puis d’identifier les patients qui ont une trajectoire
identique, c’est-a-dire qui appartiennent a des sous-groupes medico-
économiques similaires et donc ont des consommations de soins proches
en termes de nature mais aussi de codt. Par la suite, il faudra modéliser
et représenter visuellement cette trajectoire, puis en predire les évolutions.
On notera par ailleurs que les données de facturation constituent un
excellent proxy pour le suivi des soins dans le temps et c’est pourquoi
nous sélectionnons les deux angles co(ts / soins dans cette étude®,

100 D’apres (Vogt et al., 2018).
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Estimer le colt d’un parcours. On retrouve dans la littérature plusieurs
méthodologies d’analyse des colts dans I'objectif de reconstituer I'impact
économique d’un parcours ou plusieurs parcours :

1. L’analyse des micro-codts (plus connue sous le terme Micro Costing
Analysis en anglais) est une méthode d’évaluation des colts dite
« de bas en haut (bottom up) ». Il s’agit d’énumeérer et d’évaluer le
codt de chaque ressource consommeée par le traitement d’un patient
donné, méthode qui est largement appliqguée dans le domaine de la
santé. Elle requiert un effort assez important pour décomposer les
étapes du processus a évaluer et pour identifier de maniere
exhaustive les composantes individuelles de codt. Aujourd’hui il
n'existe pas de méthode standardisée pour conduire ce type
d’analyse, certains articles recommandent de compléter ce type
d’analyse eny intégrant l'inflation et une analyse de sensibilité!°?.

2. L'analyse des macro-colits (Macro Costing Analysis ou encore
Gross Costing en anglais) est une méthode d’estimation des colts
utiliser pour mesurer et quantifier 'impact économique global d’'un
programme, service ou d'une prise en charge. Ce processus
implique d’identifier les dépenses totales directes et indirectes,
effectuées pour toutes les composantes de [l'analyse, puis
éventuellement de les ventiler par patient ou par lit par exemple®?,
Cette méthode est particulierement utile lorsqu’il s’agit d’estimer
impact économique d’un service au global ou encore lorsque
I'information détaillée pour chaque patient n’est pas disponible.

3. L’estimation des colts basée sur les activités (activity-based costing
en anglais) est une méthode de comptabilité de gestion d’entreprise
qui permet de recomposer le colt d’'un service ou d’'un produit a
partir des activités qui soutiennent la prestation ou la production. Elle
est habituellement appliquée pour identifier les activités les plus
colteuses et les optimiser'®3, L’estimation des colts basée sur les
activités et les temps (time-driven activity-based costing en anglais)
est une variante de cette analyse qui permet d’ajouter la notion de
temps passé a réaliser une activité donnée®4,

101 Selon (Xu et al., 2021).

102 5elon (Raftery, 2000).

103 D’apreés (Tchamdja et al., 2015).

104 A retrouver chez (Keel et al., 2017).
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4. Dans la recomposition des colts d’'une pathologie donnée ou d’une
intervention particuliere, les méthodes basées sur des cas-témoins
(case control en anglais) sont particulierement répanduesi®.
L’objectif est de reconstituer deux sous-groupes de patients, les cas
qui ont été exposés a la pathologie et les témoins qui ne l'ont pas
été. Il s’agira ensuite de comparer les colts associés aux deux
groupes pour déterminer I'impact de I'exposition par différence.

Des exemples d’applications dans la littérature de chacune de ces
méthodes sont présentés dans la table ci-dessous.

Méthodologie d’estimation Exemple
des colts d’application Contexte clinique
Macro-costing approach (Geitona et al., 2010) | Unité de soins intensifs
Micro-costing approach (Karab;ési%l; etal, Unité de soins intensifs
Time-driven activity-based \/_ariég - services d_e
: (Keel et al., 2017) chirurgie, ambulatoire,
costing
etc.
R . (Tchamdja et al., Unité de soins
Activity-based costing 2015) néonataux intensifs
Base de données
Case control (Chang et al., 2004) administratives sur le
cancer

Table 4 : Présentation des principales approches d'estimation des colts des parcours et exemples d'applications
dans la littérature scientifique.

Classifier les parcours en sous-groupes médico-economiques. Dans
la littérature, plusieurs études ont montré l'apport des méthodes de
classification non supervisée (clustering en anglais) dans l'analyse des
trajectoires de patients pour des maladies chroniques, sous l'angle de
I'évolution de la maladie!®, des colts!?” ou des traitements recgus par le
patient'®®, La classification non supervisée est particulierement utile dans
un contexte ou les trajectoires ne sont pas labelisées a priori dans une
classe qui permette d’identifier leur appartenance a un sous-groupe de
patients.

105 Un exemple chez (Chang et al., 2004).
106 \/oir (Anh Luong & Chandola, 2017).
107 Exemple chez (Hajat et al., 2021).

108 D’aprés (Najjar et al., 2018).
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Effectuée sur la base d’un critére dérivé a partir de la consommation en
soins du patient, les sous-groupes obtenus contiendront des parcours
similaires en termes de soins recus et donc de profil clinique. Plusieurs
approches de segmentation sont régulierement testées, parmi les plus
fréquentes : celles basées sur les centroides, basées sur la densité ou
encore hiérarchigues (cf. la table ci-dessous). Le choix des méthodologies
est souvent arbitraire et peu documenté!®®, nous implémenterons et
comparerons donc plusieurs de ces approches.

Approche de Exemple
classification Algorithme d’application Contexte clinique
(Anh Luong & Segmentation de la progression de la
Chandola, 2017) maladie chronique du rein

Basée sur les

.. K-moyennes
centroides y

Classification des colts en fonction

(Hajat etal., 2021) des comorbidités chroniques

Identification de séquences de prises
K-médoides (Vogt et al., 2018) en charge ambulatoires pour
insuffisance cardiaque

Basée sur les
centroides

Basée sur la Segmentation des patients onéreux

DBSCAN? (Yan et al., 2019)

densité en fonction de leur pathologie
Hiérarchique Ar,br'e.de (Mei et al., 2015) Classmcatlo'n des patients pour la
décision suggestion de traitements

Table 5 : Présentation des principales approches de classification de groupes et exemples d'applications dans la
littérature scientifique.

Les méthodes basées sur les centroides sont des approches qui
consistent a regrouper un ensemble de données en clusters en minimisant
la distance entre les données et les centres de chaque cluster. Pour les
algorithmes K-moyennes (K-means en anglais) et K-médoides (K-
medoids en anglais), les centres de chaque cluster sont respectivement
définis comme la moyenne des points ou le point central du cluster.
Contrairement aux algorithmes basés sur les centroides, les méthodes
basées sur la densité se concentrent sur la densité des points de données
et leur connectivité pour identifier des clusters. En particulier DBSCAN
utilise un rayon pour capter les points situés dans un voisinage. |l
différencie ensuite les points centraux des points de bruit pour former des

109 Selon (Menger et al., 2019).
110 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) ou, en francais,
Classification non supervisée spatiale des applications avec bruit basée sur la densité.
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clusters. Les clusters seront donc des zones de I'espace ou la densité
d’observations est importantel!?,

Les méthodes de classification hiérarchique sont également une catégorie
d’algorithmes répandue pour les tdches de segmentation. Généralement
basées sur des arbres, elles sont soit agglomératives, soit divisives, selon
qu’elles appliquent une approche bottom-up ou top-down!'? dans la
création des clusters. De nombreuses références dans la littérature citent
I'algorithme BIRCH comme une approche permettant d’obtenir des
performances supérieures aux arbres dans de nombreux contextes, y
compris cliniques!?®.

Les avantages et limites de chacun de ces algorithmes seront détaillés
dans le chapitre 3.

Modéliser et prédire le parcours. De nombreux articles s’intéressent a
la modélisation des parcours patients et de soins. Ces trajectoires sont
généralement représentées comme un enchainement d'états qui
correspondent a la progression d’'une pathologie, a une série de soins et
de traitement recus, ou toutes autres données longitudinales cliniques
permettant de rendre compte de la dimension temps du parcours. De par
cet aspect séquentiel, c’est une typologie de problémes auxquels sont
particulierement adaptées certaines approches spécifiques, qui integrent
les flux et notamment!# ;

1. Les méthodes basées sur I'apprentissage profond (deep learning en
anglais) et notamment les réseaux récurrents de neurones (RNN
pour Recurrent Neural Networks en anglais), tels que l'algorithme
DeepCare!?®.

2. Les approches combinées de process mining et de simulation a
événements discrets!?®,

111 pyblié par (Ester et al., 1996)

112 Dans I'approche bottom-up, on parle de singletons que I'on regroupe progressivement en sous-
ensembles jusqu’a ce qu’un point d’arrét soit rencontré. Dans I'approche top-down, a I'inverse, on part
de I'ensemble contenant toutes les observations que I'on divise progressivement jusqu’a ce qu’on
point d’arrét soit rencontré.

113 Notamment (Ramadhani et al., 2020; Zhang et al., 1997).

114 Revue de ces solutions proposée par (Silva & Matos, 2021).

115 présenté par (Pham et al., 2017)

116 (Augusto et al., 2016).
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3. Les méthodes de modélisation stochastiques telles que les chaines
de Markov, couplées ou non a des méthodes d’apprentissage
supervisé et non supervise.

4. Les méthodes d’apprentissage automatique (machine learning en
anglais) dites classiques: arbres de décision, régressions,
algorithmes ensemblistes, etc.

L’apprentissage profond est une technique algorithmique trés puissante
et de plus en plus répandue pour I'analyse des trajectoires dans un
contexte medical, en témoigne le nombre de publications scientifiques
dans ce domaine de la recherche qui est fort actif. Ces types d’approches
ne figurent cependant pas toujours parmi les choix les plus appropriés et
notamment lorsque les jeux de données sont relativement petits — ce qui
peut engendrer des difficultés a entrainer un modéle qui généralise
bien'!’. Par ailleurs, et pour chacun des cas d’application qui seront
présentés dans la section suivante, nous souhaitons conserver un haut
niveau d’interprétabilité — ce qui est toujours préférable dans un contexte
d’utilisation clinique.

En ce qui concerne les méthodes de process mining, et malgré des
perspectives de recherche particulierement encourageantes, nous ne
disposons pas du format de données adéquat!!s.

Les chaines de Markov sont particulierement adaptées pour décrire et
modéliser un systéme qui évolue au cours du temps et passe d’un état a
un autre de maniére stationnaire — c’est-a-dire que la probabilité de
transition entre deux états est indépendante du temps écoulé depuis la
derniere transition. Les applications a la modélisation des parcours sont
nombreuses : prédiction de la mortalité au sein d’une unité de soins
intensifs!'®, modélisation dynamique de la progression de la sepsis
pédiatrique (infection généralisée)?°, modélisation et prédiction de la
trajectoire de traitement en réadaptation'?!, ou encore analyse de la

117 (C. Chen, 2004) discute, dans cette étude, des avantages des Random Forests par rapport aux
réseaux de neurones, en particulier dans le contexte d’entrainement avec de petits ensembles de
données.

118 | es données utilisées pour le process mining sont généralement structurées sous forme de
journaux d’événements, c’est-a-dire une séquence chronologique d’événements associés a une
instance de processus. Ces journaux contiennent généralement a minima les informations suivantes :
Identifiant unique | Activité | Date et heure a laquelle 'événement s’est produit (Aalst, 2016).

119 pPrésenté par (Vairavan et al., 2012).

120 Selon (Kausch et al., 2021).

121 A retrouver chez (Kapadia et al., 1985).
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progression du diabéte de type 222, Par ailleurs, la chaine de Markov
permet de visualiser de maniére simple I'enchainement des états et donc
'ensemble des trajectoires qui sont représentées. La simplicité
d'implémentation de ce type d’algorithme en fait une approche de choix,
mais elle repose sur I'hypothese que la probabilité de transition d’'un état
a un autre ne dépend pas de I'historique de transitions. Dans certains
contextes cliniques ou I'historique peut avoir une tres forte influence sur la
trajectoire, il n’est pas toujours recommandé de s’appuyer sur ce type de
méthode!?,

Les méthodes d’apprentissage automatique classiques sont
généralement plus faciles a comprendre et a interpréter que des
techniques plus complexes tel que le deep learning'?*. Par ailleurs, elles
peuvent bien fonctionner avec des jeux de données relativement petits!?®
et conviennent particulierement a des contextes ou les ressources de
calcul a disposition sont contraintes. On notera pour autant que ces
méthodes peuvent avoir du mal & modéliser et restituer des relations entre
variables complexes et non linéaires!?®. Certains algorithmes en
particulier, comme les arbres de décision, peuvent étre sujets au
surajustement, il est généralement recommandé d’atténuer cet aspect par
I'utilisation d’algorithmes ensemblistes comme les foréts aléatoires ou le
boosting*?”’.

Notes sur la visualisation des parcours. Quelques articles abordent des
méthodes de visualisation des parcours patient et de soins, généralement
a partir de graphes qui représentent particulierement bien 'enchainement
des différentes étapes et les interactions avec le systéme de santé?,
Nous choisirons de représenter les parcours au moyen d’un diagramme
de Sankey, qui est 'approche retenue par (Huang et al., 2015). Ces
diagrammes sont a la fois simples a implémenter et a lire, il existe par

122 (Derevitskii & Kovalchuk, 2019).

123 (Jackson et al., 2003) notent que les modéles de Markov traditionnels peuvent ne pas étre
suffisamment flexibles pour décrire correctement la progression de certaines maladies, en particulier
lorsque 'hypothése de Markov n’est pas respectée.

124 (Rudin, 2019) argumente en faveur de I'utilisation de modéles d’apprentissage automatique
interprétables, notamment pour les décisions a fort enjeu.

125 (C. Chen, 2004).

126 (Hastie et al., 2009) discute, dans cet ouvrage, des limites des méthodes d’apprentissage
automatique classiques pour modéliser des relations complexes et non linéaires.

127 (Breiman, 2001).

128 (Dabek et al., 2015), (Widanagamaachchi et al., 2018) et (Huang et al., 2015).
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ailleurs de nombreuses bibliotheques et logiciels en ligne qui permettent
de les tracer automatiquement.

2.2.2 PERSPECTIVES OUVERTES PAR LA LITTERATURE REFERENCEE

Cette section présente les limitations discutées dans la littérature
référencée et sur laquelle s’appuie I'approche choisie.

Estimer le colt d’un parcours. (Geitona et al., 2010) précisent que les
données utilisées dans leur étude de colts sont focalisées sur un service
de soins intensifs d’'un hopital donné et ne peuvent pas étre généralisées
au systeme de santé. Par ailleurs, les auteurs n'ont pas pu disposer de
données individuelles patients et ont appligué une approche de Macro
Costing. Cette approche a I'avantage de la simplicité mais ne peut pas
prendre en compte des facteurs clinigues qui peuvent expliquer des
variations individuelles pour certaines prises en charge. L'approche de
Micro Costing appliquée par (Karabatsou et al., 2016) permet d’adresser
une partie de ces limitations, bien que les chercheurs soulignent
également un biais dans la collecte des données, car la totalité des
dépenses n’a pas pu étre couverte du fait de l'inexistence d’'un dossier
meédicalisé centralisé. (Keel et al., 2017) confirment par ailleurs que ce
codt doit étre recomposé a partir des données informatisées pour assurer
la fiabilité et I'exhaustivité de I'analyse. lls recommandent également de
séparer les codts directs et indirects. Enfin, (Chang et al., 2004) rapportent
I'importance d’intégrer des variables cliniques qui peuvent expliquer les
différences dans les inducteurs de colts des parcours.

Classifier les parcours en sous-groupes médico-économiques. (Anh
Luong & Chandola, 2017) évoquent les difficultés d’optimisation des
hyperparameétres de leur modele (Probabilistic Subtyping Model pour
segmenter les sous-groupes pathologiques). Pour pouvoir appliquer
directement l'algorithme K-moyennes a des données longitudinales, ils
suggerent également de regrouper les observations en séries temporelles
de méme dimension et d’évaluer les données manquantes. Sur une
meéthodologie similaire, (Hajat et al., 2021) commentent également qu'il
est difficile de dresser des liens de causalité entre les différentes
comorbidités et les colts associés. (Vogt et al., 2018), quant a eux,
soulignent la nécessité de tester la généralisation du modele a un
échantillon de patients affichant des comorbidités et des degrés de
séverité dans la progression de la maladie plus larges. La granularité de
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temporalité utilisée au cours de I'étude est d’'un an et devrait étre réduite
pour améliorer la pertinence des clusters de trajectoires identifiés.

En concluant sur l'efficacité comparée de plusieurs approches de
classification non supervisée, (Yan et al., 2019) mettent en avant la
nécessité d'utiliser une méthode qui inclut les points de bruit, c’est-a-dire
des observations non attribuées a un cluster, un phénomene fréquent
dans des données cliniques en vie réelle. La proportion d’observations
entre les classes devra egalement étre un point d’attention,
particulierement si cette répartition est déséquilibrée et donc susceptible
d’'influencer fortement les résultats de 'algorithme.

Modéliser et prédire le parcours. (Kausch et al., 2021) ont développé
un modele Markovien pour estimer la progression de la maladie aprés un
diagnostic de sepsis pour des enfants admis en soins intensifs. Les
auteurs soulignent la nécessité d’'une validation externe de leur méthode
et notamment de tester la généricité sur une population différente que les
patients de soins intensifs en pédiatrie. Par ailleurs, la définition de la
gravité de la sepsis ne repose que sur un seul score clinique, la précision
serait donc probablement améliorée en incorporant des indicateurs
cliniques supplémentaires qui caractérisent 'avancée de la maladie. Une
piste ouverte est également d’intégrer les interventions cliniques qui sont
effectuées en cours de parcours pour en mesurer limpact sur la
trajectoire.

(Silva & Matos, 2021) évoquent la possibilité d’inclure des données non
structurées dans I'analyse telles que les notes cliniques — mais également
la nécessité de développer des modéles robustes de sélection des
variables disponibles pour réduire la haute dimensionnalité des modeéles,
tout en conservant les caractéristiques patient d’intérét. Une meilleure
interprétabilité des trajectoires et des modeles transparents sont attendus
pour favoriser l'adoption de ces technologies dans des contextes
clinigues.

Visualiser le parcours. La visualisation des parcours est une étape
nécessaire pour identifier des tendances communes aux parcours et
simplifier I'interprétation des trajectoires. (Widanagamaachchi et al., 2018)
présentent une méthode de visualisation et d’analyse qui permet
d’explorer la progression de la trajectoire des patients au cours du temps.
L’identification et le regroupement des trajectoires est basée sur une note
de similarite.
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Ce score est calculé en fonction de I'état actuel du patient et de son profil
administratif dressé a I'admission a I’hépital. L’algorithme a par ailleurs été
entrainé sur une base de données de santé publique. Les auteurs
identifient deux principales perspectives futures: [lintégration de
I'historique de santé dans le groupement des trajectoires et I'application
de la méthodologie a des données de santé en vie réelle.

La méthode présentée par (Huang et al., 2015) permet de simplifier la
visualisation des parcours en filtrant les variables cliniques d’intérét.
L’article évoque plusieurs pistes d’améliorations parmi lesquelles une
meilleure interprétation des associations intra et inter-clusters, et une
revue des trajectoires avec une équipe clinique d’utilisateurs. Ce dernier
point est aussi évoqué par (Dabek et al., 2015).

En conclusion, nous retenons trois catégories d’axes d’améliorations
relevés dans la littérature, que nous nous proposons d’adresser dans ces
travaux :

1. Une attention sur la sélection des variables d’intérét : notamment
intégrer plusieurs indicateurs cliniques qui permettent de
caractériser la progression de I'état du patient et d’interpréter des
variations dans les colts de prise en charge ou les trajectoires ;
inclure les interventions et soins réalisés dans l'analyse des
parcours ;

2. Des exigences a respecter au niveau de la méthodologie : et
particulierement combiner des approches d’estimation des colts
macro et micro pour aboutir a une évaluation exhaustive ; veiller a
choisir une méthode de classification qui prenne a la fois en compte
une répartition désequilibrée des observations entre les classes et
puisse labelliser les observations « bruit » comme telles ;

3. Une démarche d’interprétation et d’évaluation des résultats robuste :
parmi  les recommandations, on compte notamment
'implémentation sur des données en vie réelle ; I'emploi d'une
méthode robuste d’interprétation des clusters et le fait de faire
d’évaluer la cohérence des trajectoires par une équipe de soignants
et d’experts.
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2.3 Presentation des cas d ’app]ication

SYNoOPSIS Ou nous présentons les cas d’application qui seront investigués
au cours de ces travaux, ainsi que I'adaptation de I'approche déployée.

2.3.1 BREVE INTRODUCTION DES CAS D’APPLICATION

Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs. Les
Centres Mémoires Ressource Recherche (CMRR) sont des poéles de soins
et de recherche pour des patients souffrant de troubles neurocognitifs. En
2012, une équipe de médecins et chercheurs du CMRR des Hospices
Civils de Lyon a lancé la collecte d’une cohorte prospective de données
de santé en vie réelle des patients recus en consultation Mémoire a
'hépital des Charpennes. Cette base de données combine des
informations sur le profil du patient, I'évolution de son trouble mesurée par
plusieurs indicateurs cliniques et 'ensemble des soins consommeés et des
consultations réalisées, retracés a partir des données de codts de
I’Assurance Maladie. Ces données de colts sont agrégées par semestre.
Le début du parcours patient est marqué par la premiére consultation en
centre mémoire et peut durer jusque quatre ans. Dans ce cas
d’application, on cherche a classifier les patients en sous-groupes
économiques cohérents, puis a modéliser la trajectoire du patient et a
évaluer la probabilité de transitionner d’'un sous-groupe a un autre en
cours de parcours. Ces travaux seront détaillés dans le chapitre 3.

Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile.
Soins et Santé est une structure d’Hospitalisation a Domicile (HAD) qui
accueille des patients en sortie ou en substitution & une hospitalisation
conventionnelle. A I'admission, on attribue un mode de prise en charge
principal, un mode associé et un indice de Karnofsky a chaque patient.
Cette association, appelée séquence de soins, définit le sous-groupe
économique du séjour. Pour chaque parcours de soins, nous disposons
aussi du profil administratif et clinique du patient. Au cours de son séjour,
le patient va recevoir une a plusieurs visites par jour de soignants libéraux,
par exemple infirmiers ou kinésithérapeutes. Dans ce cas d’application,
on cherche a prédire le nombre de visites requis par jour dans plusieurs
scenarios de données — avec ou sans historique de visites. Ces travaux
seront détaillés dans le chapitre 4.
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2.3.2 DES DIFFERENCES DE CONTEXTE JUSTIFIENT DES DIFFERENCES D’APPROCHE

La table ci-dessous résume les caractéristiques et spécificités des cas
d’application présentés dans la section précédente. Nous argumentons
également I'adaptation de I'approche déployée en fonction du contexte

clinigue des données.

Niveau d’intervention

Parcours patient

Soins et Santé

Parcours de soins

Profils de patient

Troubles neurocognitifs

Hospitalisation a domicile

Granularité temporelle

Semestre

Journée

Effecteurs

Multi-structures de santé

Propre a une structure de
santé

Caractéristiques générales

Classification médico-
économique

A construire

Connue a priori via la
séquence de soins

Estimer le colit d’un
parcours

Approche micro exhaustive

Approche macro et micro
partielle sur les visites
seulement

Classifier les
parcours en groupes
médico-économiques

Plusieurs méthodes de
clustering seront testées

Les groupes sont déja connus

Modéliser le
parcours

La granularité par semestre
permet d’envisager une chaine
de Markov car I'état actuel
comportera un « historique »
de six mois

La granularité par jour ne
permet pas d’envisager une
chaine de Markov. On testera
plusieurs modeles
d’apprentissage automatique
« classiques » sur des
scénarios avec/sans historique

Approche proposée en fonction du contexte

Prédire le parcours

A partir de la matrice de
transition de la chaine de
Markov

A partir de la prédiction du
nombre de visites sur les
semaines du séjour

Table 6 : Synthése des caractéristiques de chaque cas d'application et déclinaison de I'approche proposée en

fonction du contexte.

Les chapitres 3 et 4 font suite a cette section et développent les travaux
produits sur chacun de ces cas d’application tout en intégrant les axes
d’amélioration mentionnés dans la littérature et résumés plus haut.
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Prédire le parcours patient, exemple

des troubles neurocognitifs

Ce troisieme chapitre décrit notre premier cas d’application, la
prédiction de parcours patients atteints de troubles
neurocognitifs grace aux croisements de données cliniques
issues de la base Memora et des données médico-économiques
de la CPAM.

Contenu

1.1 Description du contexte 65
1.2 Méthodologie 70
1.3 Résultats 93
1.4 Discussion et perspectives 98

65

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 3 | Prédire le parcours de patient, exemple des troubles neurocognitifs

3.1 Description du contexte

SYNOPSIS Ou nous présentons brievement les troubles neurocognitifs et

leurs spécificités de prise en charge, la base de données issue des
consultations Mémoire qui nhous permet de mener ces travaux de
recherche, ainsi que la problématique explorée.

3.1.1 INTRODUCTION ET EXPLICATION DU CONTEXTE

Cette section pose la définition des troubles neurocognitifs ainsi que les
modes de prise en charge et leur impact économique sur le patient et les
aidants.

Définition des troubles neurocognitifs. Un trouble neurocognitif (TNC)
est une « reduction acquise, significative et évolutive des capacités dans
un ou plusieurs domaines cognitifs, souvent associée a un changement
de comportement et de personnalité, et qui ne peut étre expliqué par une
dépression ou des troubles psychotiques!?® ». Il s’agit d’'un syndrome qui
peut étre dO a des étiologies multiples telles que la maladie d’Alzheimer,
la maladie de Parkinson, la maladie a corps de Lewy, une infection par le
VIH ou encore l'utilisation d’'un médicament. L’atteinte neurocognitive peut
étre plurielle et toucher de nombreux domaines, parmi lesquels :

1. Attention complexe : avoir des difficultés a se concentrer et étre
facilement distrait par des stimuli extérieurs; les opérations
mentales prennent plus de temps.

2. Fonctions exécutives : difficultés a planifier, prendre des décisions,
a faire fonctionner la mémoire de travail.

3. Apprentissage et mémoire . incapacit¢é a meémoriser des
informations récentes et a faire appel a la mémoire immédiate.

4. Langage : fluence verbale diminuée, écholalie**®, mutisme.

129 Définition posée dans le DSM-5, le manuel diagnostique et statistique des troubles mentaux publié
par American Psychiatric Association. (Crocq & Guelfi, 2015)
130 Trouble du langage qui consiste a répéter de maniére systématique les derniers mots entendus.
Définition issue du Larousse.
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5. Activités perceptivomotrices : baisse de la dextérité dans les
activités précédemment familiéres (conduite, maniement d’outils),
confusion face a une baisse de la luminosité ou des ombres.

6. Cognition sociale : comportement en dehors des normes sociales,
moindre habileté a reconnaitre les expression faciales et diminution
de 'empathie.

L’atteinte sur les fonctions cognitives varie selon la séveérité du trouble et
peut étre mesurée au moyen de différentes échelles de tests'3!. Ces
évaluations peuvent s’accompagner d’examens de laboratoire et de
neuroimagerie qui permettront de poser un diagnostic différentiel*32,

Les TNC se développent habituellement conjointement au vieillissement.
On estime qu’entre 2 et 10% des cas se déclarent avant 'dge de 65 ans,
puis que la prévalence du trouble double tous les cing ans a partir de ce
seuil'®*3, En 2019, on estimait que 57,4 millions de personnes vivaient avec
des troubles neurocognitifs dans le monde, et la prévalence devrait
atteindre 152,8 millions de cas d'ici 205034, Dans I'extréme majorité des
cas, il n‘'existe pas aujourd’hui de traitement curatif aux TNC. Le projet
thérapeutique consiste essentiellement en I'accompagnement des
patients atteints pour limiter 'impact des symptdmes et leur permettre une
vie la plus sereine possible!®.

Prise en charge des troubles neurocognitifs. La prise en charge de ces
troubles peut nécessiter une approche médicamenteuse. |l s’agit surtout
de coordonner une stratégie de soins pluridisciplinaire : neurologue,
gériatre, orthophoniste, kinésithérapeute, ergothérapeute, psychologue,
auxiliaires de vie et aides-soignants pour en citer quelgues-uns.
L'évolution des troubles neurocognitifs étant complexe et spécifique a
chaque patient, il existe une grande diversité de parcours. Ces trajectoires
peuvent étre influencées par de multiples facteurs, parfois difficiles a
mesurer, notamment : la progression du deéclin cognitif, I'apparition de
comorbidités impactantes, la présence d'aidants et la possibilité de rester

131 par exemple le Mini Mental State Examination (MMSE) qui sera présenté plus en détail dans la
section suivante.

132 Selon (Biila et al., 2007)

133 Chiffres cités par (World Health Organization, 2012).

134 Estimations présentées par (Nichols et al., 2022).

135 Selon (Sol et al., 2018).
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Chapitre 3 | Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs

a domicile dans un environnement adaptée. L'évolution des soins requis
est donc difficile a anticiper.

Les conségquences des symptomes se répercutent sur le patient, mais
aussi sur ses proches, avec une charge psychologique et économique liée
aux soins et a la dépendance. En France seule, les colts médicaux et
paramédicaux des soins portés par le systeme de santé pour
diagnostiquer, traiter et prendre en charge les patients atteints de la
maladie d'Alzheimer sont évalués a 5,3 milliards d'euros par an. Le co(t
total associé aux soins informels, tels que l'aide quotidienne pour le
ménage, I'habillage, les déplacements, pris en charge par les proches, est
évalué a 14 milliards d'euros par an, dont une grande partie est payée par
les aidants eux-mémes*3®. En paralléle, I'Institut National des Statistiques
et des Etudes Economiques (INSEE) estime que l'augmentation du
nombre de patients agés nécessitant une aide quotidienne sera bien
supérieure au nombre d'aidants informels disponibles®’. Pouvoir anticiper
I'entrée en dépendance et le colt de la prise en charge devient donc un
enjeu de santé publique et une préoccupation majeure.

3.1.2 PRESENTATION DU CENTRE DE LA MEMOIRE

Présentation des consultations Meémoire. Le Centre Mémoire
Ressources Recherche (CMRR) est un péle de soins et de recherche
implanté au sein des Hospices Civils de Lyon, dans plusieurs hopitaux. Il
accueille des patients souffrant d’'un trouble cognitif suspecté ou avéré et
a pour objectif de poser un diagnostic initial, d’assurer le suivi des malades
et de coordonner les parcours de soins en lien avec les structures médico-
sociales locales®®8. Le centre est également un catalyseur de la recherche
et pilote pour ses patients des essais clinigues médicamenteux et non-
médicamenteux.

Présentation du projet Memora. En 2012, une équipe de médecins et
chercheurs initie la création d’'une cohorte prospective de données de
santé en vie réelle des patients regus en consultation Mémoire.

136 D’apres (Bérard et al., 2015)

137 Estimatifs cités par (Bérard et al., 2015)

138 D’apres le site internet du CHU de Lyon. https://www.chu-lyon.fr/centre-memoire-ressources-
recherche

68

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 3 | Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs

Initialement implanté au sein de I'hépital des Charpennes, le dispositif
s’est développé parmi les consultations Mémoire partenaires de la région
Auvergne-Rhone-Alpes et notamment aux CHU de Grenoble et Saint-
Etienne. Cette base, qui bénéficie du financement de la fondation MSD
Avenir, a également été appairée avec les données de la caisse
d’Assurance Maladie de la région et présente des opportunités uniques
de recherche qui se refletent dans une série de travaux déja menés®® :

- Evaluer 'impact économique des TNC a partir des colts médicaux
directs de I'’Assurance Maladie'#°,

- Etudier les trajectoires du déclin cognitif chez les patients atteints de
la maladie d’Alzheimer au stage léger et leur prédicteur4?,

« Suivre I'impact déclaré de la maladie d’Alzheimer et des démences
apparentées sur les aidants a domicile!42,

Par ailleurs, cette base de données combine de précieuses informations
sur le profil du patient, I'évolution mesurée de son trouble et les soins
consommeés en dehors des consultations Mémoire!43. Elle constitue donc
une excellente référence de I'étude des parcours patients autour des
troubles neurocognitifs.

3.1.3 PROBLEMATIQUE A L’ETUDE

Les objectifs de I'étude sont de décrire les parcours des patients souffrant
de troubles neurocognitifs ou de plaintes cognitives subjectives'*, et
d'étudier les principaux facteurs de variation en utilisant les
caracteéristiques cliniques des patients, y compris I'évolution de la maladie.
Nous utilisons ensuite les mémes facteurs pour prédire la variation du
parcours des patients. Nous pensons que ce travail aidera les acteurs de
la santé publiqgue a comprendre les facteurs de colts associés aux
troubles neurocognitifs et les facteurs ayant un impact sur le parcours des

139 D’apreés le site internet de la fondation MSD Avenir. https://www.msdavenir.fr/2021/10/12/projet-
memora/

140 voir (Dauphinot et al., 2021)

141 Etude réalisée par (Dauphinot et al., 2019)

142 A retrouver chez (Dauphinot et al., 2022)

143 e descriptif des données exploitées dans la base sera détaillé dans la section suivante.

144 Une plainte cognitive est employée pour désigner le mécontentement exprimé par un patient a
I'égard d’'une diminution subjective d’une ou plusieurs capacités cognitives dans la vie quotidienne.
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patients, et donc a conduire des politigues de santé avec des preuves
persistantes.

Notre méthodologie repose sur le regroupement des séries temporelles et
les chaines de Markov pour stratifier les groupes de patients en fonction
du type de soins recus et évaluer la probabilité de passer d'un groupe de
patients a un autre au fil du temps. Dans cette étude, nous utilisons le co(t
des soins facturés au systéeme national francais d'assurance maladie
comme indicateur de la consommation des ressources de santé et donc
des soins fournis au patient.
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3.2 Methodologie

SYNoPSIS Ou nous explicitons les données a disposition, les variables
extraites et 'approche déployée.

3.2.1 DESCRIPTION DES DONNEES ET DE LA POPULATION A L’ETUDE

Cette section présente le contexte en vie réelle des données Memora, puis
synthétise les tables principales de Memora et de la CPAM a partir
desquelles les variables de notre analyse seront extraites.

Informations générales sur la base Memora. La population étudiée est
constituée de patients inscrits dans la cohorte Memora suite a une
consultation Mémoire du CMRR. Pour notre analyse, nous avons inclus
les patients frequentant le Centre Mémoire pour le diagnostic et le suivi de
leurs troubles neurocognitifs sur une période de 6 ans, entre 2014 et 2020.
Les informations cliniques portées par la cohorte ont été enrichies de
données économiques agrégées au niveau du semestre a partir de la
base de données nationale des demandes de remboursements de
I'assurance maladie, en utilisant la premiere consultation comme début de
la trajectoire et jusqu'a 4 ans.

Les variables obtenues a partir des deux bases de données peuvent étre
regroupées en plusieurs grandes catégories : caractéristiques cliniques et
sociodémographiques, performances neuropsychologiques, maladies
chroniques, hospitalisations, actes médicaux, consultations medicales et
pharmacie (voir Figure 13 ci-dessous).

A chaque consultation Mémoire, le patient génére une ligne dans la base
de données du centre. La plupart des informations sont saisies au cours
de la visite initiale et n’évolueront pas ou peu au cours du parcours (e.g.,
les informations socio-démographiques ou I'historique des comorbidités).
Une a plusieurs entrées de cette base sont mises a jour au cours des
visites de suivi, par exemple les scores d’évaluation du déclin cognitif et
de l'autonomie ou encore le diagnostic étiologique (cause de la maladie)
s’il a pu étre posé. Une a deux consultations en moyenne sont effectuées
par an, au cours desquelles tous les scores ne sont pas systématiquement
réévalués.
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En paralléle, et en dehors de ces visites au Centre Mémoire, le patient va
effectuer un certain nombre de contacts avec les services de santé :
consultations en médecine de ville, achat de médicaments, examens
d'imagerie ou encore hospitalisations pour en citer quelques-uns. Ces
contacts sont enregistrés par la Caisse Primaire d’Assurance Maladie
sous trois informations : le type de consommations, le nombre et leur co(t
pour I'Assurance Maladie et pour le patient. Ces entrées sont ensuite
agrégées par periode de six mois pour constituer la base de données des
consommations.

Centre Mémoire du CHU de Lyon
* Informations socio-démographiques: age, genre, niveau
d'éducation et profession, présence d'aidants a domicile et nature de
la relation.

« Historique des comorbidités pertinentes dans la prise en charge X
des TNC Le patient génére

une ligne dans le
base de données a
chaque
consultation au
centre Mémoire

corps de Lewy)

« MMSE (Mini Mental State Examination) : score évaluant les
capacités cognitives

« NPI: (Neuro Psychiatry Inventory) : score de suivi des
changements comportementaux

= Mini Zarit: score d'évaluation de la fatigue des aidants informels

= IADL: (Instrumental Activities of Daily Living) score d'évaluation de
I’autonomie dans la gestion des taches de la vie quotidienne

(% - Diagnostic étiologique (e.g. maladie d’Alzheimer ou maladie a

Donnée patient
agrégée par
semestre

ﬂ } % Base de données de I’Assurance Maladie

6 572 semestres
générés par 3 950
patients

Consulte au sein du Centre Mémoire

Le patient génére
une entrée dans la
base a chaque
contact avec le
systéme de santé,
chaque ligne de la

Examens d’imagerie, biologies en laboratoires baseﬁcorrgsgond a
+ Médicaments mois de

/}f consommations

Figure 13 : Présentation de I'organisation générale de la base de données et des variables clefs de I'étude

Pour chaque consommations de soins, le type, le nombre et le cot
i2EN - Consultations en médecine de ville
« Praticiens libéraux(e.g. physiothérapeute)
w « Hospitalisations planifiées ou d’'urgence
: « Evénements spécifiques, e.g. déces ou entrée en EHPAD
] .
=

Consomme des soins

Présentation des tables Memora. La base de données initiale Memora
est composée de sept tables : BNA (Banque Nationale Alzheimer), NPI,
Contexte de vie, Traitement, MiniZarit, IADL et MMSE (cf. Figure 14 ci-
dessous). Ces tables sont toutes connectées entres elles via la clef
primaire « IPP » qui est I'identifiant unique du patient. Les données des
traitements suivis n’étant pas exhaustives dans cette base, nous
choisirons de les reconstituer a partir des données de la CPAM. La table
traitement ne sera donc pas utilisée dans cette analyse.

Nous présentons dans les sections qui suivent le détail de chaque table
(hors traitement) et comment celles-ci sont finalement concaténées pour
obtenir la table principale BNA.
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IADL —

BT T R

IPP PP PP IPP Retentissementg
. Datedenaissance .
Entete_Dateevaluation Datedenaissance = DATE_DONNEES_MEDICALES Graviteg
Telephone Sexe ACCOMPAGNANT Typenpi Frequenceg
Transport DATE_DONNEES_MEDICALES ACCOMPAGNANT_AUTRE Absa Absh
Medicament Nommedicament xggm“:“::::;mm; Retentissementa Retentissementh
FII‘IEI:ICB Datai\smadi(_:amanl q,,um“:mg,m“m Gravitea Graviteh
Lessive Dosagemedicament MODE_VIE_ACTUEL Frequencea Frequenceh
Achats Dosageunit DATE_DONNEES_WEDICALES Absb Absi
Preparepas Dosageunit A ;TAW DIAGNOSTIC Retentissementb Retentissementi
" jiagnosticsyndromique >
Maintienmaison i Duraemec!\camenl Diagnosticetiologique Graviteb Gravitei
IADLScorededétection Matinmedicament Diagnosticetiologique_A Frequenceb Frequencei
IADLScoredeconséquence Midimedicament Diagnosticeticlogique_B Absc Absj
IADLScoredautonomie Soirmedicament ;ES&E ::’m: DATE Retentissementc Retentissementj
IADLScorededépendance Couchermedicament SCORE_MMS_NON_REALISABLE Gravitec Gravitej
Najamaistéléphoné Prescritcetteconsult SCORE_MMS_NON_FAIT Frequencec Frequencej
Nesestjamaistransporté Datedecréation f}:{gz?:ﬁg:ﬁ’\m Absd Absk
Najamaisprissesmédicaments MOIS SCORE IADL_DETEGTION Retentissementd Retentissementk
Najamalsgerersesﬁnances ANNEE SCORE_IADL_CONSEQUENCE Gravited Gravitek
Najamaisfailsalessive | ANTI_DEMENTIEL_1_Antidementiel Frequenced Frequencek
Najamaisfaitsesachats ANTI_DEMENTIEL_2_Antidementiel Abse Absl
[ — ANTI_DEMENTIEL_3_Antidementiel ;. i
Najama!spreparesasrepas _ NEUROLEPTIQUE_1_Neuroleptique Relerjllssememe Reler_'\llssememl
Najamaisentretenusamaison NEUROLEPTIQUE_2_Neuroleptique Gravitee Gravitel
Datedenaissance IPP NEUROLEPTIQUE_3_Neurcleptique Frequencee Frequencel
Sexe DATE_DONNEES_MEDICALES ANXIOLYTIQUE_1_Anxiolytique Absf NPIScore
MOIS Renseignepar ﬁ:i:Stmgﬂf—i—g:::gwa:i Retentissementf Commentaire
ANNEE Renseignepartxt ANTIDEPRESSEUR_1_Antidepressaur Gravitef Datedenaissance
Difficultesfamiliales ANTIDEPRESSEUR_2_Antidepresseur Frequencef Sexe
Difficultesrelations fn\m:BEESEgggﬁg_:_i\"hgcwcsww Absg ANNEE
Retentissementsante _4_Anfidepressaur
8 HYPNOTIQUE_1_Hypnotique
Sentimentreconnaissance HYPNOTIQUE 2_H
-_2_Hypnoligue A
“— Peuravenir NOOTROPE_1_Nootrope Contexte de vie
Souhaitaide NOOTROPE_2_Nootrope
IPP Ressentimentcharge Autrepsychoirope_1_Aultrepsychotrope IPP
DATE_DONNEES_MEDICALES MiniZARITScore aredecrgation Actif
SCORE_MMS Datedenaissance ANNEE Pmress!onllste
Datedenaissance Sexe p_'DfESS'D"
Sexe DATE MOIS Niveaudétudes
n_MMSE DATE_ANNEE
ANNEE_MMSE -

Figure 14 : Cartographie des tables et variables présentes dans la base de données Memora

La table NPI.

L’objectif de I'lnventaire NeuroPsychiatrique (NPI) est de « recueillir des
informations sur la présence de troubles du comportement chez des
patients souffrant de démence'#® ». Les troubles sont évalués selon douze
axes de comportement!*®, si la présence est avérée alors on renseigne
également la fréquence d’apparition4’ et la gravité!“®. Pour chacun des
douze domaines évalués, on calcule alors le score comme suit :

score = fréquence * gravité

145 Définition et objectif posés dans le mémo « Inventaire neuropsychiatrique — version équipe
soighante » de la HAS. Consultable en ligne : https://www.has-
sante.fr/upload/docs/application/pdf/2013-
02/08r07_memo_maladie_alzheimer_troubles_comportement_equipe_soignante_npi-es_2013-02-
26_14-58-55_901.pdf

146 Domaines évalués : Idées délirantes, hallucinations, agitation, dépression, anxiété, euphorie,
apathie, désinhibition, irritabilité, comportement moteur aberrant, sommeil, modification de I'appétit et
des comportements alimentaires.

147 Echelle d’évaluation de la fréquence : 1 (quelquefois, inférieur a une fois par semaine) ; 2 (assez
souvent, environ 1 fois par semaine) ; 3 fréquemment (plusieurs fois par semaine mais pas tous les
jours) ; 4 (trés fréquemment, tous les jours).

148 Echelle d’évaluation de la gravité, c’est-a-dire a quel point les comportements sont invalidants pour
le patient : 1 (Iéger, changement peu perturbant pour le patient) ; 2 (moyen, changement plus
perturbant pour le patient mais sensible a l'intervention de I'aidant) ; 3 (important, changement trés
perturbant, insensible a I'intervention de l'aidant).
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Un score supérieur a 2 est considéré comme pathologique. Par la suite,
le soignant évalue également le retentissement sur I'entourage!#®. La table
NPI est ainsi constituée de :

- Douze variables binaires qui marquent la présence ou I'absence du
trouble du comportement sur un domaine donné,

- Pour chacun des domaines, les quatre indicateurs cités plus-haut :
fréquence, gravité, score et retentissement,

- La date d’évaluation,

- L’IPP du patient concerné.

La grille compléte d’évaluation telle que définie par le CMRR de Nice est
publiee en Annexe 1.

La table MiniZarit.

La grille Mini Zarit est un outil d’évaluation de la souffrance des aidants
informels dans le maintien a domicile des personnes agées. Elle est
organisée autour de sept questions, posées a 'aidant par un soignant au
cours d’un entretien a domicile ou d’'une consultation. Ces questions ont
pour objectif d’évaluer les 7 domaines de souffrance suivants : difficulté
dans la vie familiale, difficulté dans les relations et activités sociales,
retentissement sur la santé de l'aidant, sentiment de ne plus reconnaitre
son parent, peur pour l'avenir, souhait d’étre aidé et charge ressentie.
Chague axe est évalué par une note!®, puis ces derniéres sont sommées
pour donner un score global de 0 & 7. Un score global élevé est un
marqueur de fatigue chez l'aidant. La table Mini Zarit est ainsi constituée
de:

- Sept variables numériques qui correspondent a la note obtenue sur
chacun des domaines évalués,

- Le score total,

- La date d’évaluation,

. L'IPP du patient concerné.

La grille complete d’évaluation du Mini-Zarit proposée par les hdpitaux
universitaires de Genéve est disponible en Annexe 2.

149 Echelle d’évaluation du retentissement, c’est-a-dire a quel point le comportement est perturbant
pour le soignant ou I'entourage au plan émotionnel : 0 (pas du tout) ; 1 (minimum) ; 2 (Iégérement), 3
(modérément) ; 4 (sévérement) ; 5 (tres sévérement, extrémement). A noter que ce score est corrélé
au MiniZazit, présenté apres.

150 Echelle d’évaluation du Mini-Zarit : 0 (jamais) ; ¥ (parfois) ; 1 (souvent).
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La table IADL.

Le score IADL (Instrumental Activities of Daily Living) est un outil
d’évaluation qui permet de mesurer le niveau de dépendance
fonctionnelle d’'une personne dans ses activités de la vie quotidienne®>?,
Cetindicateur n’est pas réservé uniquement aux TNC, mais est également
utilisé dans le cadre de maladies chroniques, de handicaps physiques ou
encore pour évaluer l'efficacité d’'une stratégie thérapeutique.

Les 8 activités évaluées incluent : la capacité a utiliser un téléphone, a
faire ses courses, a préparer son repas, a gerer les taches domestiques,
a faire sa lessive, les modes de transport utilisés, la capacité a prendre
son traitement en autonomie, ainsi que la gestion des finances. Chacun
de ses domaines est évalué entre 0 (incapacité) et 1 (capacité). Les notes
individuelles sont ensuite sommeées pour donner un score global compris
entre O et 8 — un faible score indiquant un besoin d’assistance pour la vie
quotidienne. La table IADL est ainsi composée de :

- Huit variables numériques qui correspondent a la note obtenue sur
chacun des domaines évalués,

- Le score total,

. La date d’évaluation,

. L'IPP du patient concerné.

La grille complete d’évaluation du score IADL peut étre retrouvée, en
anglais, en Annexe 3.

La table MMSE.

Le Mini Mental State Examination (MMSE) est une échelle d’évaluation
des fonctions cognitives largement utilisée dans les milieux hospitaliers et
soins primaires pour estimer l'atteinte de patients souffrant de TNC. Il
évalue, via trente taches et questions, les capacités d’orientation dans le
temps et I'espace, de mémoire verbale a court terme, de calcul, de
langage et de praxies constructives!®?,

151 Contrairement au score de I'AVQ (Activités de la Vie Quotidienne), qui est présenté et utilisé dans
le chapitre suivant, 'lADL évalue les activités qui requierent des compétences cognitives plus
avancees.

152 es praxies sont des capacités motrices acquises, c’est-a-dire des mouvements organisés appris
dans le but d’atteindre un objectif. Il en existe plusieurs types (par exemple bucco-faciales qui
regroupent les mouvements volontaires des parties du visage, comme un sourire avec les lévres ou
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Le score final est le nombre d’items exacts parmi les exercices poseés, et
va de 0 a 30. Un score de 233 ou moins est le seuil généralement accepté
indiquant la présence de TNC. Il est important de noter que le score du
MMSE est fortement corrélé a I'dage et au niveau d’éducation du
répondant®™* et doit donc étre interprété par un praticien. Une version de
la grille d’évaluation du MMSE est disponible en Annexe 4.

La table Contexte de vie.

Cette table regroupe le niveau d’études et la profession du patient parmi
une liste préétablie.

La table BNA.

BNA est la table principale qui regroupe, pour chaque patient et a chaque
visite, les caractéristiques du patient et I'évolution des différents scores
cités plus haut. On retrouve notamment :

- L’IPP du patient concerneé,

- La date de naissance,

- Le genre du patient,

- La date de la visite,

- La présence d’un accompagnant et la nature de leur relation,

. Le stade diagnostic, une variable textuelle qui mesure le niveau de
performance cognitive du patient, de « (1) plainte cognitive isolée »
a « (2) trouble cognitif léger » puis « (3) trouble cognitif majeur
(démence) »,

- Le diagnostic syndromique, qui définit la nature du trouble cognitif et
son mode de présentation,

- Le diagnostic étiologique, qui définit la maladie a l'origine des
symptébmes (e. g., maladie d’Alzheimer),

- Le score MMSE,

- Le score IADL,

un roulement d’yeux). Les praxies constructives représentent les capacités a planifier et exécuter un
mouvement dans le but d’organiser des éléments qui constitueront un dessin ou une figure finale.
Définition issue du site internet https://neuronup.fr/domaines-dintervention/fonctions-
cognitives/praxies.
153 | *échelle du niveau d’atteinte en fonction du score final du MMSE : Inférieur & 10 — atteinte sévére ;
11 a 20 — atteinte modérée ; 21 a 26 — atteinte lIégere ; Supérieur a 27 — pas d’atteinte cognitive.
Selon (Mini-Mental State Examination (MMSE) — Strokengine, s. d.)
154 Comme démontré dans la littérature, il y a une relation positive entre les scores au MMSE et le
niveau d’éducation. Le score médian au MMSE est de 29 pour les individus avec au moins 9 années
de scolarité vs 22 pour ceux avec 0 a 4 ans. (Crum et al., 1993)
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- Les meédicaments prescrits (anti-démentiel, neuroleptique,
anxiolytique, antidépresseur, hypnotique), bien que ces variables
soient considérées comme incompléetes par les gestionnaires de la
base.

A noter que certains scores sont manquants et devront étre extraits depuis
les tables correspondantes.

Présentation de la base CPAM. Cette base de données conséquente
regroupe les différentes consommations de soins enregistrées pour
chaque patient et regroupées par semestre. Les patients sont identifiés
par une chaine de caractéres unique appelée RG.

Les regroupements de consommations sont effectués dans les différentes
tables TAZ 100 (actes), 200 (consultations libérales), 300 (pharmacie),
501 (hospitalisations publiques), 502 (hospitalisations privées). Chaque
table porte des entrées concernant :

- Le RG du patient concerné,

- L’année et semestre du regroupement,

- Le positionnement du semestre dans le parcours du patient (S1, S2,
etc.),

- Le détail de la consommation (ex : hospitalisation en psychiatrie),

- La quantité consommeée pendant le semestre,

- Le colt agrégé par semestre et type de consommation.

. . N Table correspondance
CPAM évolution déces — MEMORA-CPAM e TAZ 100 TAZ 200

liste envoi Listeenvoi REQ REQ
RG V_PATIENT_SEXE RG RG
Date 1ére prise en charge V_PATIENT_IPP DATE_S DATE_S
Date déces CLE_CMRR (=RG) DATE_M DATE_M
Date de mise & jour INDICATEUR INDICATEUR
QrT NBSEANCE
DEP NBCOEF
DEP_unit DEP
D_ENTREE REMB_unit MNT_REMB
RG
DATE_D
PREDSD_P
DCDDSR_P
ETANUM P REQ REQ REQ
SOCRAI_ETA RG RG RG
ACTDTJ P DATE S DATE_S DATE_S
- DATE_M DATE_M DATE_M
NB_BOITE INDICATEUR INDICATEUR
MNT_FAC PRS PRS
MNT_REMB GHSNRO_ACT PSHMDT_ACT
MEDNOM EXNDRD_A PSHDMT_ACT
e ATCCLA EXNDRF_A EXNDRD_A
CPAM CLATHE DEP QrT
MEDNOM EPHLIB MNT_REMB DEP
ATCCLA PRIUNI GHsLIB MNT_REMB
ATCLIB ATCCLA court3 GHsLIB2 EXNDRD_A_recup
CLATHE ATCCLA court2 GHsSLIB3 EXNDRF_A_recup
EPHLIB INDICATEUR_TTT GHsLIB4 INDICATEUR_DETAIL

Figure 15 : Cartographie de la base de données de la Caisse Primaire d'Assurance Maladie.
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La base de données regroupe par ailleurs deux tables supplémentaires
qui permettent de comptabiliser les déces et I'entrée en institution de type
EHPAD. La correspondance entre le RG de la CPAM et I'lPP de Memora
est assuré par la table « correspondance MEMORA-CPAM ». A noter que
nous disposons également des données PMSI d’hospitalisations
publiques, qui portent une information plus détaillée sur les types de
consommations. Nous l'utilisons pour expliciter certaines valeurs telles
que ‘Hospitalisations Autres’.

La jonction des bases Memora et de la CPAM ainsi que les étapes de pré-
traitement décrites dans la section suivante permettront de constituer le
jeu de données de I'analyse.

3.2.2 PREPARATION DES DONNEES ET ANALYSE EXPLORATOIRE

Prée-traitement général et mise en forme des données. L'ensemble de
données a été créeé en joignant les données de la cohorte MEMORA aux
données des demandes de remboursements a l'aide d'un identifiant de
patient unique. Afin de fusionner les tableaux, toutes les données Memora
ont été agrégées au niveau du semestre et, en cas d'absence, les
données cliniques renseignées lors de la derniéere visite médicale ont été
conservées. La jonction entre les tables BNA et les données de la CPAM
est réalisée grace a la correspondance entre I'IlPP et le RG. Il est important
de noter qu’un certain nombre de données sont perdues a la jonction car
45% des patients de la table Memora n’ont pas d’identifiant RG associé.
Il y a deux explications a ce phénomene :

- Les données de la CPAM ont été envoyées uniqguement pour les
patients qui ont au moins une mesure du score IADL, ce parti pris a
été établi pour une étude spécifique au suivi de cet indicateur et
réalisée précédemment®®,

- La CPAM ne couvre pas tous les patients Memora (quelques
personnes ne dépendent pas directement de la CPAM).

Suite a la jonction, I'ensemble de données comprend 10 695 patients,
mais la population finale de I'analyse est plus petite en raison de données
manguantes ou erronées.

155 (Dauphinot et al., 2022).
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Une série d’étapes de pré-traitement est réalisée sur les tables de la base
Memora, synthétisée dans la Figure 16 ci-dessous.

“ Contexte de vie Scores IADL, MMS, NPI et MiniZarit

* Suppression les lignes sans IPP ou avec une + Concaténation des colonnes Professionliste et « Utilisation des colonnes IPP, Date données
valeur incorrecte (perte de 185 patients) Profession médicales et Score

= Calcul de I'age du patient au moment de la = Jointure avec la table BNA sur I'lPP (1549 = Jointure avec la table BNA sur I'lPP et la date
visite médicale a partir de la date de naissance patients sans informations) des données médicales

et création de tranches d'age de 10 ans a partir

P « Formatage des données en valeur décimale
du seuil gériatrique de 65 ans

- Utilisation de la valeur la plus récente pour

« Simplification des valeurs de la colonne Stade remplir les valeurs manguantes

diagnostic : plainte cognitive isolée, trouble o
cognitif léger, trouble cognitif majeur, absence = Pour le score MMS, combinaison des colonnes
de trouble et autre de la table BNA et de la table MMS

+ Formatage des colonnes d’'accompagnants :
présence ou non d'un accompagnant et liste
des accompagnants

+ Calcul du semestre de la visite medicale par
rapport a la date de premiére visite

Figure 16 : Synthese des opérations de pré-traitement réalisées sur les tables de la base Memora.

Recodage du stade diagnostic et du diagnostic étiologique.

Le stade diagnostic et le diagnostic étiologiqgue sont des variables
textuelles qui prennent un large ensemble de valeurs. Pour simplifier
I'analyse et en prévision de leur transformation en variables binaires, nous
les recodons selon un schéma décidé avec I'équipe Memora. Le code
utilisé est consultable en Annexe 5.

Imputation des valeurs manquantes.

Plusieurs méthodes d’'imputation des valeurs manquantes ont été utilisées
en fonction du type de données. Les scores IADL, NPI, MiniZarit et MMSE
comportent chacun un nombre important de valeurs manquantes a cause
d’'une jonction réalisée sur la date exacte (cf. valeurs en bleu foncé sur la
Figure 17 ci-dessous). En effet, ces scores ne sont pas évalués
systématiqguement a chaque semestre, ni méme a chaque visite. Pour les
patients ayant enregistré plusieurs visites et dont les valeurs des scores
cliniques étaient manquantes, nous avons récupére le score connu le plus
proche lorsque cela était possible (a £ 3 mois). Une jonction sur le score
le plus récent, peu importe la distance temporelle enregistré, aurait permis
de diminuer encore le nombre de valeurs manquantes (en gris dans la
figure), mais a tendance a faire varier les scores en sous-estimant la
dépendance ou l'atteinte des patients.

Pour les valeurs catégoriques manguantes restantes, nous avons créeé la
catégorie « Inconnu » car elles représentent une petite partie et n'auront
pas d'impact significatif sur la performance du modéle. En ce qui concerne
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les variables numériques manquantes, on les remplace pour I'instant par
la valeur -1 pour pouvoir les repérer durant 'analyse exploratoire.

7%
65%

7%

I Avant imputation des scores manguants - jointure exacte
I Avant imputation des scores manquants - jointure a +/- 3 mois
Aprés imputation des scores manquants - score le plus récent

48%

30% 30%

5%

Score IADL Score NPI Score MiniZarit Score MMSE

Figure 17 : Répartition des valeurs manquantes avant (bleu foncé) et aprés imputation des scores manquants
avec une jointure a +/- 3 mois (bleu roi) vs au score le plus récent (en gris), pour les variables IADL (gauche),
Score NPI (milieu gauche), MiniZarit (milieu droit), MMSE (droite).

Correction de I'lADL. Plusieurs caractéristiques ont di étre ajustées pour
étre exploitables. L'analyse exploratoire de I'lADL permet de mettre en
lumiere un biais de genre introduit par la nature du questionnaire, et
reconnu dans la littérature (voir ci-apres). La Figure 18 ci-dessous montre
la répartition du score MMSE pour chaque valeur possible de I'lADL, en
marquant par ailleurs la moyenne du MMSE pour les hommes et les
femmes (barre verticale en rouge et bleu respectivement). On remarque
gu’a score IADL identique, le score MMSE moyen pour les hommes est
systématiqguement supérieur a celui des femmes.

m Femme

IADL score = -1.0 (6621)

IADL score = 0.0 (2376)

IADL score = 1.0 (3448)

IADL score = 2.0 (3612)

= Avg MMS H
m Avg MMS F

IADL score = 3.0 (4176)
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30 [ 10 20
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IADL score =_7.0 (2431)
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SCORE_MMS
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Figure 18 : Histogramme de densité du score MMSE en fonction du genre homme (en orange) et femme (en bleu
clair) pour chaque IADL. Le score IADL se lit croissant du coin en haut a gauche vers la droite (de la valeur -1,
valeur manquante a 8, score maximal). La moyenne du score MMSE en fonction du genre est également
renseignée (en rouge pour les hommes et bleu foncé pour les femmes).

C’est-a-dire que pour un méme degré d’autonomie évalué, I'atteinte
cognitive est en réalité en moyenne moins sévere pour les hommes que
pour les femmes, alors méme que les courbes de répartition du MMS sont
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de méme forme de distribution. Il apparait donc que 'l|ADL a tendance a
surestimer la dépendance pour les hommes.

L’hypothése principale expliquant ce biais provient de la formulation des
guestions évaluant certaines catégories d’activité de la vie quotidienne. A
titre d’exemple, pour l'activité « Lessive », les options suivantes sont
listées :

- Le patient fait sa lessive entierement seul (1 point) ;
- Le patient lave ou rince les plus petites pieces (1 point) ;
- Lalessive est entierement réalisée par autrui (O point).

Dans la mesure ou un biais de genre peut venir influencer au sein du foyer
la répartition des tadches ménageres, celui-ci est répercuté dans
I'évaluation de certains patients de sexe masculin. Ce biais a par ailleurs
deja éte identifié et une mesure de correction est proposée dans la
littérature®®. Nous avons corrigé I'|ADL en suivant les méthodes ainsi
suggeéreées.

Ajout des comorbidités a partir des classes ATC. Les maladies
chroniques ont été reconstruites a partir de la consommation de
médicaments de la base de données CPAM. Dans la table TAZ 300, les
médicaments sont répertoriés sous leur nom complet et leur classification
Anatomique, Thérapeutique et Chimique (ATC)¥™. Il existe dans la
littérature des exemples d’implémentations de méthodologies!>®
permettant de faire le lien entre les données ATC et les pathologies
chroniques correspondantes. En accord avec I'équipe Memora, nous
avons sélectionné les comorbidités pertinentes pour les TNC, présentées
dans le code ci-dessous.

Index ([ 'ACID_RELATED_DISORDERS', 'BONE_DISEASES', 'CANCER',
'CARDIOVASCULAR_DISEASES', 'DEMENTIA', 'DIABETES_MELLITUS', 'EPILEPSY',
'"GLAUCOMA', 'GOUT_HYPERURICEMIA', 'HIV', 'HYPERLIPIDEMIA',
"INTESTINAL_INFLAMMATORY_DISEASES', 'IRON_DEFICIENCY_ANEMIA',
'"MIGRAINES', 'PAIN', 'PARKINSON_DISEASE', 'PSYCHOLOGICAL_DISORDE RS',
'"PSYCHOSES', 'RESPIRATORY_ILLNESS', 'RHEUMATOLOGIC_CONDITIONS',

156 Méthode publiée par (Dufournet et al., 2021).

157 | a classification ATC est un systeme de catégorisation des médicaments et thérapeutiques
développé par 'OMS pour faciliter la comparaison internationale des médicaments. Ce systéme est
basé sur la structure chimique, I'usage thérapeutique et les propriétés pharmacologiques de I'élément
classé. Le code ATC est un ensemble de 7 chiffres et lettres, qui refléte la position de I'élément dans
la hiérarchie des niveaux suivants : premier niveau — groupe anatomique principal (ex : systéme
respiratoire) ; deuxiéme niveau — classe thérapeutique principale (ex : antibiotique) ; troisieme niveau
— sous-classe thérapeutique (ex : pénicillines) ; quatrieme niveau — voie d’administration (ex :
injection) ; cinquieme niveau — principe actif. Définition issue du Centre Belge d’Information
Pharmacothérapeutique.

158 Méthode explicitée par (Huber et al., 2013)
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'THYROID_DISORDERS', 'TUBERCULOSIS'],
dtype="object")

Par ailleurs, nous introduisons une nouvelle variable a partir de la classe
ATC qui permet de simplifier l'intégration des médicaments dans le
modele d’analyse. On conserve pour chaque médicament les premier et
deuxiéme niveaux de sa classe, ce qui permet de garder I'information du
groupe anatomique principal visé et de la classe thérapeutique principale.

Recomposition du codt. A partir de la jointure des bases de données
Memora et CPAM, nous sommes en mesure de recomposer le codt total
de la prise en charge des patients atteints de troubles neurocognitifs (cf.
Figure 19 ci-dessous). Au total, 3 950 patients suivis sur 6 572 semestres
générent 33 M€ de consommations de soins soit environ 8 354 €/patient
et 5 021 €/semestre. Les hospitalisations représentent le premier poste de
codt, a hauteur de 55% du montant total de la prise en charge soit 19 M€.
Les hospitalisations en gériatrie en sont le premier inducteur, suivis de
prés par les SMR*™ et le service de médecine générale. La Table 7 ci-
dessous synthétise le colt moyen par poste d’hospitalisation et le nombre
de patients concernés.

Service de medecine 19% Hosp. Psychiatrie 9%
Hospitalisations e R r AL ----III 19 M€

Hosp. Chir 11% Hosp. Privé 6%

Masseur kiné 16%

,_ Consultations [(NTEEYCERS -I| 8 M€

Infirmier AMI 20%
) Med. Psychoanaleptiques 14%
Médicaments H 3 ME

Med. Sang et organes
hematopoietiques 14%
Transport 39%
S -

3 M€

5
Biologie 20%

Figure 19 : Répartition des codts de prise en charge pour la base patients Memora (3 950 patients entre 2014 et

2020).
patients par patient
Dialyse 26 25 663 €
Psychiatrie 70 22693 €
Médecine interne 13 15519 €
Cardiologie 17 14794 €
Gériatrie 342 14 262 €

159 SMR (Soins Médicaux et de Réadaptation), notés SSR (Soins de Suite et de Réadaptation) dans la
figure. En janvier 2022, la dénomination SSR devient SMR suite au décret (CIRCULAIRE
N°DHOS/0/2004/44..., 2004).
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Neurologie 17 13893 €

SMR 354 10 624 €

Urgences 119 7 046 €

Chirurgie 397 5091 €

Département de médecine 1239 2881€

Table 7 : Montant total moyen par patient des consommations, par type d'hospitalisation

La psychiatrie et la dialyse sont les hospitalisations les plus colteuses,
mais concernent un faible volume de patients. A contrario, le département
de médecine générale est en moyenne peu coldteux mais concerne un
grand volume de patients. Le deuxieme poste de codt de la prise en
charge est la consultation en libéral, suivi par les médicaments et les
divers actes réalisés (biologie, imagerie, etc.). Les deux figures ci-dessous
nous donnent un apergu de I'évolution du colt moyen par semestre. |l
apparait que les premiers semestres de suivi sont en moyenne plus
colteux, une conclusion également retrouvée dans une étude
précédemment conduite par Memora!®. Une hypothése avancée est que
les examens, actes et consultations déployés pour poser le diagnostic lors
des visites initiales se cumulent.

6000 € -
5500 € 4
5000 € { pEENMGES
4500 € A
4000 € A

3500 € -
3000 € A

HOSP_AUTRES!

INFIRMIER_AIS| 2786 €

2500 € A
2000 € A

INFIRMIER_AIS|

HOSP_AUTRES]
[MASSEUR KI

1500 € 4

1000 € A

500 €

0€

S1 S§2 S3 54 S5 S6 §7 S8

Figure 20 : Evolution du colt moyen par semestre pour les patients de la base Memora

160 (Dauphinot et al., 2021)
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Figure 21 : Evolution du co(t par semestre pour les patients ayant un MMSE élevé (supérieur a 23), vs la cohorte.

Par ailleurs, la Figure 20 nous montre également que les consommations
en soins infirmiers libéraux et masseurs / kinésithérapeutes augmentent
en proportion avec le temps et finissent par devenir le poste de co(t
prépondérant en fin de parcours (S8). Les deux figures montrent des
« effets rebond » entre certains semestres, par exemple du semestre 4 au
semestre 5. Il est difficile a ce stade d’en identifier la ou les causes racines.
Enfin, on constate dans la Figure 21 que les patients ayant un MMSE plus
élevé, c’est-a-dire une atteinte cognitive inférieure, ont des codts moyens
par semestre plus faibles que la moyenne de la cohorte.

Identification des patients avec un poids économique aberrant
(outliers). Nous choisissons de combiner les méthodes statistiques 30 et
de l'interquartile'®? pour détecter les patients ayant un coGt hors norme.
133 patients sont concernés.

60000
50000

40000

Qutlier MEMORA patients
—8— All MEMORA patients
30000

20000

Average cost/semester per patient in €

10000

Semester after first consultation

Figure 22 : Evolution moyenne du co(t par semestre pour la cohorte générale (en bleu foncé) et les patients
outliers (en bleu clair).

161 | a méthode de l'interquartile (IQR) est détaillée dans le chapitre suivant.
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Ces patients ont effectivement un co(t par semestre variant entre 50 et
60k€ contre 5k€ pour la cohorte générale (cf. Figure 22 ci-dessus). A titre
d’exemple, au cours du premier semestre, le montant total des
remboursements de la CPAM pour ces patients représente 28,2% du
montant de la cohorte générale alors qu’ils ne représentent que 3,3% des
effectifs. Nous décidons d’investiguer les actes de soins consommeés par
ces patients, dont les différences principales avec la cohorte générale sont
résumees dans la table ci-dessous.

Patients Tous les patients MEMORA
« outliers » | sans les patients « outliers »

Durée de suivi moyenne | 11 mois 20 mois
Score IADL corrigé 31 4.6
Retentissement 16,3 12,6
Score NPI 25,6 20,6
Score MMSE 18,1 20,6
Score MiniZarit 4 3,1
No. d’actes de biologie/semestre 33 12
No. d’actes de chirurgie/semestre 3 0,06
No. dialyse/semestre 7 0,3
No. d’acte d’infirmiers (AIS & AMI) | 97 & 65 57 & 30
No. séances de masseur kiné/semestre 14 10
No. séances d’ophtalmologie & orthophonie/semestre | 0,04 & 1,5 0,11&2,6
No. admis en urgence/semestre 2,8 0,05
No. transport/semestre 18 3,6

Table 8 : Comparatif des différences de profils patient et de consommations de soins entre les patients labellisés
"outliers" et la cohorte Memora exemptée de ces mémes patients.

Les patients « outliers » ont une durée de suivi moyenne plus courte que
le reste de la cohorte (11 vs. 20 mois). Leur score IADL corrigé est
également plus bas, ce qui marque une autonomie diminuée. Le score
total NPI et son retentissement sont plus élevés, ce qui signifie des
changements comportementaux plus séveres et impactant pour le patient,
mais aussi son entourage. Méme tendance pour le score MMSE qui est
plus faible, et pour le MiniZarit qui lui est plus élevé d’'une gradation par
rapport a la cohorte sans « outliers » — ce qui traduit respectivement une
atteinte cognitive plus avancée et une fatigue des aidants informels plus
forte.

En termes de consommations de soins, ces patients cumulent en
moyenne un nombre plus élevé d’actes, notamment pour les dialyses qui
sont des procédures couramment coldteuses, mais également un plus
grand nombre de consultations libérales type actes infirmiers, et donc un
accompagnement a domicile. Par ailleurs, ces patients consultent 50 fois
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plus aux services d’urgences et sont opérés 50 fois plus régulierement par
semestre que le reste de la cohorte. En dernier lieu, ces patients
consomment plus de transport médicalisé. En lumiere de ces statistiques,
nous décidons de ne pas sortir ces patients de I'analyse. Il n’est pas exclu
qu’ils soient classifiés dans un groupe médico-économique commun par
I'algorithme.

Ensemble final de données. La corrélation entre les variables est testée
au moyen du coefficient de Pearson®?. Les scores du NPI et le MiniZarit
sont les seules variables ressortant comme modérément corrélées
(coefficient de Pearson égal a 0,67). Aprés discussion avec I'équipe
médicale de Mémora, nous décidons de conserver les deux variables pour
que l'interprétation des résultats reste fluide. Nous testons également la
multi colinéarité via le Variance Influence Factor (VIF)%3, un outil
statistique répandu qui permet de détecter si deux ou plusieurs variables
indépendantes sont fortement corrélées les unes entre les autres. Le VIF
d’'une variable i est mesuré via I'équation suivante :

Equation i : Mesure du Variance Influence Factor d'une variable i

VIF; = ———
' 1-— R/?

ol R;* représente le coefficient de détermination obtenu lors d'une
régression de la variable i sur les autres variables indépendantes du
modele. Un VIF élevé traduit une forte corrélation et on considere
habituellement qu’un VIF inférieur a 5 est acceptable. Les VIF varient
entre 0 et 2,5 pour chacune de nos variables, ce qui signifie que nous les
conserverons toutes pour I'analyse a suivre. L'ensemble de données final
contient donc 3 950 patients et 6 572 semestres décrits par 182 variables,
dont 70 sont des caractéristiques economiques (cf. figure ci-dessous).

162 | e coefficient de Pearson et I'évaluation de la corrélation sont détaillés dans le chapitre suivant.
163 | e concept de multicollinéarité et I'application du VIF pour la détecter sont présentés dans (Hair et

al., 2009).
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Idées délirantes Cancérologie Troubles liés a l'acide Voies digestives et
Hallucinations Cardiologie Maladies des os métabolismes 3’7 |qc <= 45
+ Agitation/agressivité + Chirurgie + Cancer + Sang et organes + 45<4ge <= 55
+ Dépression/dysphorie * Gériatrie * Maladies cardiovasculaires hématopoiétiques + 55<dge <=65
+  Anxiété *+ HGE + Démence + Systéme cardiovasculaire + B5<dge<=75
+ Exaltation de I'humeur/euphorie * Médecine interne + Diabetes mellitus * Dermatologiques + 75<age <= 85
* Apathie/indifférence * Néphrologie + Epilepsie + Systéme génito-urinaire et + B85<dage<=95
+ Désinhibition * Neurologie + Glaucome hormones sexuelles + 05 < age <= 102
« |rritabilité/instabilité de I'humeur * Pneumologie * Hyperuricémie * Hormones systémiques,
+ Comportement moteur aberrant « Privé *« VH hormones sexuelles exclues
« Sommeil * Psychiatrie *  Hyperli pdénue * Antiinfectieux généraux a usage
« Appétit / troubles de I'appétit * Réanimation ¢ Les Gl e « Acte dentaire
+ Retentissement « Urgence intestinales * Antinéoplasiques et .« ATU
* SSR * Anémie déficitaire en fer immunomodulateurs « Audition
« Dialyse * Migraines * Muscles et squelette « Autres
+ Service de médicine + Douleurs * Anesthésiques «  Autres vaccins
« Infirmier AIS * Autres * Maladie de Parkinson * Analgésiques + Biologie
« Infirmier AMI + Troubles psychologiques + Antiépileptiques o Ciire'
+ Infirmier FJ “ + Psychoses * Antiparkinsoniens + Echographie
« Masseur kiné * Maladies respiratoires + Psycholeptiques « IRM
+ Ophtalmologue + Situation maritale * Affections rhumatologiques * Psychoanaleptiques «  Ostéodensitométrie
+ ORL « Mode de vie actuel + Troubles de la thyroide * Autres médicaments du + Radiologie
« Orthophoniste * Niveau d'études + Tuberculose systéme nerveux « Scanner
« Orthoptiste « Présence d'un accompagnant + Antiparasitaires et insecticides . TEP
+ Anesthésiste * Profession “ + Systéme respiratoire + Transport
+ Chirurgien * Sexe du patient * Organes sensoriels « Vaccin grippe
+ Dentiste + Actif + Score MMS * Divers )
+ Généraliste + Durée de suivi « Score Mini Zarit
« Psychiatre * Montant remboursement + Score NPI global
+ Gériatre « Diagnostic étiologique « Score IADL corrigé
* Neurologue

« Cardiologue
Figure 23 : Cartographie et classification des variables retenues pour 'analyse.

3.2.3 DESCRIPTION DE L’APPROCHE DEPLOYEE

Cette section présente I'approche globale déployée, ou, apres avoir réduit
la dimension de notre jeu de données, nous avons regroupe les semestres
dans le temps en fonction des codts, puis nous avons introduit les groupes
dans une chaine de Markov afin d'estimer la probabilité de passer d'un
groupe a l'autre a la période suivante. Nous avons ensuite développé une
méthode d'interprétation sur mesure pour extraire les variables cliniques
associées a un changement de groupe.

Réduction de la dimensionnalité. La haute dimensionnalité de notre
ensemble de données est susceptible d’entrainer une forte diminution des
performances pour de nombreux algorithmes, en particulier pour les
taches de classification non supervisée, qui nous intéressent ici. En effet,
le volume de l'espace vectoriel de représentation augmente tres
rapidement avec le nombre de dimensions. Une dimensionnalité élevée
conduira a un espace avec des points de données épars, a moins qu'il n'y
ait une grande quantité de données disponibles. Dans ces espaces
clairsemes, les points apparaissent difféerents les uns des autres, ce qui
peut amener de mauvais résultats lorsqu'on essaie de regrouper ces
données.

Pour contourner ce probleme, plusieurs techniques de réduction des
dimensions peuvent étre envisagées, pour projeter l'espace a haute
dimension dans un espace a dimension réduite. Nous avons choisi la
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méthode t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE)!®4. Il s'agit
d'une technique de réduction de dimension non linéaire qui définit deux
distributions de probabilité : I'une dans l'espace original et l'autre dans
I'espace de faible dimension. Ces distributions sont définies de maniere a
ce que les points proches les uns des autres aient une forte probabilité
d'étre sélectionnés pour faire partie du méme groupe. L'algorithme
minimise ensuite la dissimilarité entre les distributions de probabilité®°. Le
résultat est un espace a deux dimensions, qui permet de représenter
graphiguement I'ensemble des données.

Classification non supervisée des patients en groupes meédico-
économigues. La classification non supervisée, couramment appelée
clustering dans le domaine de I'apprentissage automatique, est la tache
de grouper un ensemble de points de données ou la similarité entre les
points est mesurée a l'aide d'une métrigue de distance dans un espace
donné. Nous avons testé quatre algorithmes, qui présentent tous des
avantages et des inconvénients en termes de parametres d'entrée et

d'efficacité (cf. Table 9 ci-dessous).

Algorithme Description Avantages Limites
Les points sont Requiert le nombre
Clusterin assignés a leur Simole. rapide et de clusters en entrée.
. 9 K-moyennes centroide le plus pi€, rap Difficulté & détecter
basé sur les e peu intense en .
N ou K-means | proche, défini comme les outliers. Tous les
centroides . . calcul. . . ~
le point moyen au sein points doivent étre
de la grappe. assignés a un cluster.
Les points sont Les centroides
- points peuvent étre
assignes a leur interprétés (points
Clustering K-médoides centroide le plus nterp . P .
. e réels de I'ensemble Requiert le nombre
basé sur les ou K- proche, défini comme . .
o . : de données). Plus | de clusters en entrée.
centroides medoids le point le plus central
robuste aux
de la grappe )
Lo outliers que K-
(médoide).
means.
Construit un arbre de Un seul balayage Ne peut traiter que
Clusterin décision ou chaque du jeu de données des attributs
hig Ing BIRCH?166 noeud contient de est requis, ce qui | métriques. Difficulté a
iérarchique ; . . R
I'information sur le le rend rapide. détecter les valeurs
sous-cluster de ses L’arbre augmente aberrantes. Tous les

164 (Maaten & Hinton, 2008).
165 (Kullback & Leibler, 1951).
166 Balanced lterative Reducing and Clustering using Hierarchies (BIRCH) ou, en francais, Réduction
Itérative Equilibrée et Classification non supervisée a I'aide de hiérarchies. Algorithme publié par
(Zhang et al., 1997).
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branches dans l'arbre. la qualité des points doivent étre
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Table 9 : Apercu des méthodes de classification non supervisée utilisées dans cette étude.

Optimisation des hyperparametres et mesure de la performance de
la tache de classification non supervisée. Pour optimiser les
hyperparametres et sélectionner I'algorithme le plus efficace, nous nous
sommes appuyes sur trois méthodes.

Sélection a priori du nombre de clusters cible.

Les méthodes de regroupement basées sur les centroides telles que K-
means et K-médoids requiérent de renseigner en entrée le nombre de
clusters cible de I'algorithme. Pour optimiser cet hyperparamétre, deux
méthodes sont couramment combinées'®®

1. La méthode de l'indicateur WCSS (Within Cluster Sum of Squares).
Cette méthode a pour objectif de trouver le nombre de clusters qui
minimise la somme des carrées des distances entre chaque point
de données et le centre de son cluster. Pour chaque valeur du
nombre de clusters k, on calcule cette valeur.

2. La méthode du coude. On sélectionne ensuite la valeur de k a partir
de laquelle on a un point d’inflexion, et l'ajout de clusters
supplémentaires ne réduit plus de maniere significative la valeur du
WCSS.

Optimisation des hyperparametres de BIRCH — le score de silhouette.

167 Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (HDBSCAN) ou, en
francais, Classification non supervisée spatiale hiérarchique des applications avec bruit basée sur la
densité. Algorithme publié par (Campello et al., 2013).

168 (Umargono et al., 2019)
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Le score de silhouette a été utilisé pour sélectionner le meilleur nombre
de grappes pour l'algorithme BIRCH, l'objectif étant de maximiser ce
score. Le score de silhouette est une mesure du degré de similitude d'un
point avec son propre groupe par rapport a d'autres groupes (cohésion au
sein des groupes par rapport a la séparation entre les groupes)°.

Equation ii : Calcul du score de silhouette d'un point i donné.

bi—ai

S() = —————
© max{a; , b;}

Ou a; est la distance moyenne entre le point i et tous les autres points
appartenant au méme cluster (cohésion) et b; est la distance moyenne
entre le point i et tous les points dans le cluster le plus proche (séparation).
La silhouette finale est la moyenne des scores de silhouette individuels.

Elle va de -1 (pire classification, les points sont dissimilaires au sein d’un
méme cluster et similaires entre clusters) a +1 (meilleure classification, les
points sont ressemblants au sein d'un méme cluster et différents entres
clusters). De maniere générale, un score de silhouette élevé indique une
segmentation homogene et donc une meilleure qualité de la classification.
A linverse, un score proche de zéro peut par exemple indiquer que
certains clusters se chevauchent. Cette mesure a également fait partie de
'indicateur de sélection des algorithmes en termes de performances
finales.

Indicateur de performance de la classification.

Nous avons choisi I'algorithme qui minimise I'évolution moyenne du codt
par semestre pour la transition intra-cluster. Il reflete I'objectif global de
notre étape de regroupement, c'est-a-dire qu'un patient qui reste dans le
méme groupe doit mettre en évidence qu'il 'y a pas de changement
pertinent dans la consommation de soins pour ce patient.

Modélisation des probabilités de transition. L'étape suivante consiste
a modéeliser le parcours du patient comme une succession de clusters et
a estimer les probabilités de transitions entre ces clusters d'un semestre
a l'autre. Pour modéliser cette séquence d'événements, nous choisissons
d’utiliser une chaine de Markowv.

169 (Rousseeuw, 1987).
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Une chaine de Markov est un modéle mathématique décrivant une
séquence d'événements possibles ou la probabilité de chague événement
a venir ne dépend que de I'état actuel de la chaine. Elle repose sur la
propriété de Markov!’ :

Soit X = {Xy;k = 0} une suite d'états a valeurs dans un espace fini E.
On dit que X est une chaine de Markov si pour tout x; € E :
P(X; = x; |1 Xo = %0, X1 = %1, . Xim1 = x31) = P(X; = x; [Xiq = x;-4)

Dans notre application, un état est représenté par I'appartenance a un
cluster. Au cours du semestre suivant, un patient donné est susceptible
de changer d’état, c’est-a-dire d’effectuer une transition vers un cluster qui
représente un groupe meédico-économique différent.

Chaque état est caractériseé par une matrice de transition, qui regroupe les
probabilités de passer de cet état a un autre, et ce pour tous les états
représentés, cf. équation ci-dessous.

Equation iii : Matrice de transition calculée au moment i pour toute transition de I'état x ay.

Q(x,y) = P(Xi11 = yIX; = x)

Cette matrice de transition est apprise a partir d'un jeu de données
d’entrainement et peut étre par la suite utilisée pour prédire I'état futur d’un
nouveau patient a partir de son état au semestre actuel. En d’autres
termes, grace a cette matrice, nous sommes en mesure de prédire le
cluster au semestre i sachant que le patient est dans le cluster k au
semestre i-1. La chaine de Markov finale est alors un graphe représentant
les transitions possibles entre clusters. Ce graphe évolue de semestre en
semestre.

Interprétation des clusters. La derniéere étape de la méthode vise a
caractériser les spécificités de chaque cluster et a déterminer les facteurs
de transition entre les clusters d’'un semestre a l'autre. Cette étape peut
étre complexe et nécessite une couche algorithmique supplémentaire en
raison de la réduction de la dimensionnalité réalisée en premier lieu. Les
182 variables du modéle ont été réduites a deux dimensions, on ne peut
donc plus appliquer de méthode d’interprétation locale.

170 (Lachieze-Rey, 2021)
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Dans notre cas d’application, nous avons choisi de combiner quatre
meéthodes d’interprétation. Ces méthodes ont été sélectionnées a partir de
la littérature et adaptées en fonction de notre approche :

1. Entrainement d’'un arbre de décision pour prédire l'étiquette du
groupe pour chaque point de données, en tenant compte des
données sociodémographiques, cliniques et économiques
disponibles. Il permet d'identifier les caractéristiques les plus
significatives qui segmentent les patients dans un cluster spécifique.

2. Analyse de la distribution du colt par semestre et de la ventilation
du codt moyen pour chaque groupe. Nous différencions les groupes
sur la base de la répartition des codts et identifions les principaux
facteurs de coUlt pour ces patients.

3. Entrainement d’un arbre de décision par cluster pour prédire le colt
par semestrel’!, L'objectif est de souligner, au sein de chaque
cluster, les principaux inducteurs de colts pour ces semestres, en
particulier de mettre en évidence les différences entre les clusters.

4. Analyse de l'association de variables pour chaque cluster’?, pour
identifier les caractéristiques communes partagées par les patients
dans leur cluster.

Les résultats de cette méthode d’interprétation seront présentés dans la
section Discussion de ce chapitre.

171 Comme implémenté dans (Yan et al., 2019)
172 Une méthode également appliquée dans (Hajat et al., 2021).

92

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 3 | Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs

1. Arbre de décisions
global

2. Distribution du
colt/semestre par cluster

3. Arbre de décisions pour
prédire le coOt/semestre
par cluster

4. Associations de
variables par cluster

I S I

Déterminer les variables les plus importantes
dans la prédiction cluster de chaque consultation
en utilisant le poids relatif des variables dans un
arbre de décisions

Expliquer les facteurs principaux permettant de
séparer les patients dans les différents clusters

Calculer les statistiques descriptives du
colt/semestre pour chaque cluster ainsi que la
répartition de ces colts selon leur type
(hospitalisation, consultation, etc.)

Différencier les clusters sur la base des colts
ainsi qu'identifier les déterminants principaux des
colts de ces patients

Déterminer les variables les plus importantes
dans la prédiction du codt/semestre par cluster en
utilisant le poids relatif des variables dans un
arbre de deécisions

Identifier, au sein de chaque cluster, les
déterminants principaux des co(ts de ces
patients, notamment pour faire ressortir les
différences entre clusters

Mesurer le pourcentage de patients qui partagent
chacune des variables

Identifier les caractéristiques communes a la
majorité des patients présents dans le cluster

Figure 24 : Description et objectif des étapes de la méthodologie d'interprétation déployée.

Notes sur l'implémentation. Toutes les étapes de pré-traitement et
d’analyses des données ont été réalisées avec Python version 3.9.7. La
préparation des données a été gérée avec les bibliotheques Numpy et
Pandas, tandis que nous avons utilisé le package scikit-learn pour les
étapes de réduction de dimension et de clustering. Nous avons utilisé le
package spécifique hdbscan pour le clustering hiérarchique basé sur la
densité et la bibliotheque pomegranate pour la chaine de Markov. Les
parcours des patients ont été représentés par des diagrammes de
Sankey, générés avec sankeymatic.com.
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3.3 Resultats

SYNoOPSIS Ou nous décrivons les performances obtenues par les quatre
modeles de classification non supervisée, puis la chaine de Markowv.

3.3.1 PERFORMANCE DE LA TACHE DE CLASSIFICATION NON SUPERVISEE

L'évolution la plus faible du colt par semestre lors des transitions intra-
cluster a été obtenue avec l'algorithme BIRCH (cf. Table 11 ci-dessous).
Bien que les algorithmes K-Means et K-Medoids ont tous deux un score
de silhouette plus performant, comme indiqué dans la Table 10, leur colt
moyen de transition intra-cluster est significativement plus élevé (cf. tables
ci-dessous). Nous avons poursuivi avec l'algorithme BIRCH avec un
hyperparametre de cing clusters.

Méthode de sélection du Nombre optimal Silhouette
Algorithme nombre optimal de clusters de clusters Score
K-Means Méthode WCSS et du coude 5 clusters 0.43504
K-Medoids Méthode WCSS et du coude 5 clusters 0.43622
HDBSCAN | L€nombre de clusters mest pas 7 clusters -0.00698
un hyperparameétre
BIRCH Maximiser la silhouette 5 clusters 0.39037

Table 10 : Nombre optimal de clusters obtenus et score de performance (silhouette) pour chaque algorithme
testé.

Evolution Nombre de

Transition intra- moyenne du transitions

cluster colt/semestre concernées
1=>1 - 866 € 106
2>2 +24 € 750
3>3 -513 € 54
44 -504 € 225
5->5 -854 € 183

Table 11 : Evolution moyenne du codt par semestre pour les transitions a l'intérieur des grappes obtenues avec
I'algorithme BIRCH. La transition du cluster 1 au cluster 1 est abrégée 1> 1.
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Evolution Nombre de
Transition intra- moyenne du transitions
cluster colt/semestre concernées
1>1 -902 € 5
222 -184 € 13
323 - 8554 € 3
424 + 688 € 7
525 -7€ 1247
6>6 - 7681 € 2
727 -60 € 233

Table 12 : Evolution moyenne du codt par semestre pour les transitions a l'intérieur des grappes obtenues avec
I'algorithme HDBSCAN. La transition du cluster 1 au cluster 1 est abrégée 1> 1.

Evolution Nombre de

Transition intra- moyenne du transitions

cluster colt/semestre concernées
1>1 -293 € 257
2>2 + 236 € 832
3>3 - 1649 € 35
4> 4 - 9082 € 110
52>5 - 1850 € 117

Table 13 : Evolution moyenne du codt par semestre pour les transitions a l'intérieur des grappes obtenues avec
I'algorithme K-means. La transition du cluster 1 au cluster 1 est abrégée 1> 1.

Evolution Nombre de

Transition intra- moyenne du transitions

cluster colt/semestre concernées
1>1 -292 € 258
2>2 - 1075 € 114
3>3 - 1500 € 33
4> 4 124 € 822
5>5 -873 € 129

Table 14 : Evolution moyenne du codt par semestre pour les transitions & l'intérieur des grappes obtenues avec
I'algorithme K-medoids. La transition du cluster 1 au cluster 1 est abrégée 1> 1.
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Les représentations visuelles des clusters obtenus avec chaque méthode
sont présentées dans la Figure 25 ci-dessous. Les points de données sont
projetés en deux dimensions en utilisant les coordonnées obtenues a
partir de la projection t-SNE (graphique a) et les couleurs représentent le
cluster attribué a chaque point avec chaque algorithme (graphiques b a
e).

(b) Clusters obtained from the k-means algorithm applied 1o the FSNE projection (c) Clusters obtained from the k-medoids algorithen applied 1o the £SNE projection

5, -

&t 4

(d) Clusters obtaned from the BIRCH algorithm applied to the #SNE projection (e) Clusters obtained from the HDBSCAN algorithm applied 1o the 1-SNE projection

Figure 25 : (a) Projection bidimensionnelle de I'ensemble de données apres entrainement de I'algorithme t-SNE.
Représentation des clusters répartis par les algorithmes de classification non supervisée (b) K-means (c) K-
medoids, (d) BIRCH et (¢) HDBSCAN. Chaque point correspond a un semestre du parcours.

Les clusters formés par les algorithmes K-means et K-meédoids sont
relativement similaires lorsque projetés en deux dimensions (cf. graphique
(b) et (c) ci-dessus). La comparaison des évolutions moyennes de co(t
pour les transitions intra-cluster entre ces deux algorithmes, présentées
dans les tables ci-dessus), montrent une différence dans la répartition des
points entre les clusters : les clusters 1 et 3 semblent identiques entre les
deux modéles, ce qui nest pas le cas du cluster 2 par exemple. Ces
difféerences peuvent étre dues a la répartition des outliers entre les
clusters. L’algorithme K-means, qui repose sur le calcul d’un point
« moyen », est plus sensible aux valeurs aberrantes que K-médoids.
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En ce qui concerne HDBSCAN, on remarque dans la représentation en
deux dimensions, que le cluster 5 capte une grande majorité des
observations (cf. graphique (e) ci-dessus, en orange). Ce déséquilibre
expligue probablement le score négatif de silhouette, qui signe une
dissimilarité entre points de données d’'un méme cluster.

3.3.2 PERFORMANCE DE LA CHAINE DE MARKOV

La chaine de Markov finale est représentée ci-dessous dans la Figure 26.
Le graphe dirigé est composé de 5 états pour les 5 clusters obtenus en
sortie de I'algorithme BIRCH, retenu a la section précédente. Les fleches
sont des arcs orientés qui illustrent les transitions entre chaque état et sont
chacun associé a une probabilité.

Cette représentation nous permet de constater qu'il existe :

- Des clusters de transition, ou la probabilité de départ est tres élevée
(a titre d’exemple dans la figure ci-dessous, le cluster 3 ou la
probabilité de transition!’® est de 0,81) ;

- Des clusters d'absorption, ou la probabilité de départ est trés faible
(par exemple, le cluster 2 ou la probabilité de transition est de 0,04).

Figure 26 : Représentation graphique de la chaine de Markov entrainée a partir des cinq clusters classifiés par
BIRCH. Les transitions d’un cluster a un autre sont représentées si la probabilité de transition p = 0,01.

173 Pour un cluster donné, la probabilité de transition hors de ce cluster est la somme des probabilités
associées aux arcs ayant pour origine le cluster et pour destination un cluster différent.
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La chaine de Markov a été construite en utilisant 75 % de I'ensemble de
données (ensemble d’entrainement), et les 25 % restants ont été utilisés
pour tester les performances de prédiction du modéle (ensemble de test).
Nous précisons que la validation croisée n’est généralement pas
recommandée lorsque les données sont susceptibles d’étre liées
temporellement entre elles, ce qui est notre cas!’®. Les mesures de
performance sur les ensembles d’entrainement et de test sont
représentées dans la Table 15 ci-dessous. Ce tableau montre une bonne
précision du modeéle pour prédire le prochain groupe d'un patient
connaissant le cluster actuel, avec une exactitude (accuracy) et une
précision sur I'ensemble de test de respectivement 85,25% et 90,95%.

Performance

Métriquel’ d’entrainement Performance de test

Exactitude 85.64% 85.25%
F1-score 86.61% 86.41%
Précision 91.81% 90.95%
Rappel 84.36% 85.08%

Table 15 : Indicateurs de performance pour la chaine de Markov sur le jeu d'entrainement et de test.

174 | a validation croisée repose sur I'hypothése que toutes les observations sont indépendantes entre
elles. Avec des séries temporelles, cette hypothése n’est pas vérifiée car les observations dans un
horizon temporel proche sont susceptibles d’étre corrélées. (Bergmeir et al., 2018) démontrent que la
validation croisée standard peut donner des résultats trompeurs lorsqu’elle est utilisée pour évaluer la
performance de modeles basés sur des séries temporelles.

175 Ces quatre métriques et leurs modes de calcul sont présentés plus en détail dans le chapitre
suivant.
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3.4 Discussion et perspectives

SYNOPSIS Ou nous interprétons les résultats décrits dans la section

précédente et notamment ceux de la classification non supervisée et des
parcours patients obtenus via la chaine de Markov.

3.4.1 INTERPRETATION DES CLUSTERS

Grace a la méthode d’interprétation décrite dans la section précédente de
présentation de l'approche déployée, nous avons pu regrouper les
clusters en trois catégories (voir la Figure 27 ci-apres) :

- Groupe A — patients dont les codts ne sont pas liés a leurs troubles
cognitifs (clusters 1 et 4). Le cluster 1 rassemble généralement des
patients présentant plusieurs comorbidités qui nécessitent des soins
(par exemple, la dialyse) et des services (par exemple, le transport)
codteux, tandis que le groupe 4 semble étre le groupe "par défaut”
dans lequel le reste des patients est classé. Le colt moyen des
soins dans le groupe 1 est 18 % plus élevé que la moyenne de la
cohorte.

-« Groupe B — Patients dont les symptdbmes de mémoire sont
généralement lies a des troubles psychiatrigues (cluster 3). Ces
patients ont des codts d'hospitalisation psychiatrique trés élevés
(plus de 40 % des codts psychiatriques totaux de la cohorte sont
concentrés sur ce cluster). Les troubles psychiatriques
diagnostiqués sont également les plus fréquents dans ce groupe,
avec une forte prévalence de la dépression (30 % des patients de la
cohorte totale sont dans le cluster 3).

=  Groupe C — Patients dont les co(ts sont liés a leurs troubles cognitifs
(clusters 2 et 5) : décrits plus en détail ci-apres.
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Patients qui ont des
troubles de la
mémoire, mais

Patients dont les colts ne sont pas liés a leurs d'étiologie Patients dont les coiits sont liés a leurs
troubles neurocognitifs psychiatrique troubles neurocognitifs
Cluster 4 Cluster 1 Cluster 3 Cluster 2 Cluster 5
(19% de la cohorte) (17% de la cohorte) (21% de la cohorte) (24% de la cohorte) (19% de la cohorte)
Qoﬁll par "“e"‘?t‘“’ Faible Elevé Faible Trés faible Trés élevé
(vs. la moyenne de la (-21%) (+18%) (-24%) (-37%) (+80%)

cohorte totale)

Forte dependance
(51% ont un score IADL<4)
Fatigue des aidants
(41% ont un score
MiniZarit>3)

Comorbidités Troubles psychiatriques Maladie d'Alzheimer Maladie de Parkinson
fréquentes (30%) (30%) (31%)

Actes médicaux
récurrents :

Caractéristiques Forte dépendance
cliniques (44% ont un score IADL<4)

" « Dialyse (79%) Hospitalisations:

HducielNg eico « Tomographie par Hospitalisations: Hospitalisations: + SMR (58%)
é‘;isfé?;‘:t:issﬁ":;iﬁg Emission de Positrons  » Psychiatrie (40%) = Tres peu = Chirurgies (43%)
dans toute |a base) (61%) = Cardiologie (53%) d’hospitalisations (6%) = Urgences (71%)
Hospitalisations: + Neurologie (48%)

« Transport (40%)
« Hospit. privée (55%)

Figure 27 : Vue d'ensemble des principales caractéristiques de chaque cluster obtenu. Exemple de lecture des
comorbidités les plus fréquentes : 30% des patients de la cohorte totale et diagnostiqués avec des troubles
psychiatriques sont dans le cluster 3. Exemple de lecture des inducteurs de co(t : 40% des co(ts totaux de

psychiatrie dans la cohorte sont consommeés par les patients du groupe 3.

Le cluster 2 présente des patients dont les codlts sont inférieurs a ceux du
reste de la cohorte (en moyenne -37%), mais dont le score IADL est plus
faible (les patients ont moins d'autonomie dans les activités de la vie
guotidienne). Leur profil de consommation de soins montre plus de soins
infirmiers et libéraux que les autres groupes. Le diagnostic étiologique le
plus représenté est la maladie d'Alzheimer, avec 30 % du total des
patients diagnostiqués de la cohorte regroupés dans ce cluster.

Les patients du cluster 5 présentent les codts les plus élevés de la cohorte
(+80 % en moyenne), ainsi qu'une faible autonomie pour les taches de la
vie quotidienne. Les aidants informels de ce groupe ont tendance a
afficher un score d'épuisement élevé. La maladie de Parkinson est par
ailleurs plus fréquente dans le cluster 5. Le co(t des soins est fortement
lié aux consultations aux urgences (71 % du codt total de la cohorte des
urgences), aux séjours en SMR (58% du co(t total de la cohorte en SMR)
aux interventions chirurgicales (43 % du codt total de la cohorte des
interventions chirurgicales) et aux hospitalisations en service de
neurologie (48% du colt de la cohorte). En complément, les variables
« Hallucinations » du score NPI et « Vie a domicile dans sa famille »
apparaissent comme prépondérantes dans la prédiction du colt au sein
de ce cluster.
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Evolution du colt/semestre pour chaque cluster (tous les patients) Evolution du colt/semestre pour chaque cluster (sans outliers)
—e— Cluster 1 —e— Cluster 1
18000 Cluster 2 17500 Cluster 2
—e— Cluster 3 —e— Cluster 3
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Figure 28 : Evolution du co(t par semestre moyen pour chaque cluster, pour la cohorte générale (graphique de
gauche) et pour la cohorte sans les patients outliers (graphique de droite).

On remarque que la plupart des patients outliers ont bien été classés dans
le cluster 5 (figure ci-dessus, difference de courbe entre graphique de
gauche et de droite).

Par ailleurs, les patients du cluster 3 et du cluster 4 ont des durées de suivi
inférieures a 3 semestres (cf. Figure 28 ci-dessus). Cela peut étre dd au
fait que les patients changent de clusters, ou bien entrent en institutions,
telles que 'EHPAD, changent de région et ne sont plus suivis par les
CPAM d’Auvergne Rhone-Alpes, ou décedent. A l'inverse les patients ne
démarrent jamais leur suivi dans le cluster 2 (cf. Figure 29 ci-dessous),
mais vont y rentrer progressivement a partir du 2™ et surtout 3°m¢
semestres.

982 patients 845 patients 1 301 patients 1 040 patients 1 062 patients
(1 093 points) (1 610 points) (1 355 points) (1 265 points) (1 249 points)
Colt/semestre (avec Colt/semestre (avec Colt/semestre (avec Codlt/semestre (avec Colt/semestre (avec
outliers) outliers) outliers) outliers) outliers)
« Avg: 602967 € * Avg: 320953 € * Avg: 384627 € * Avg:402267 € * Avg:9126,85€
« Std:10434,71 € + Std:6359,13 € + Std:8877,31€ + Std:7790,38 € + Std: 18 580,55 €
+ Min:62,17 € * Min:361€ + Min:8,09 € * Min:0,00 € * Min:0,00 €
+ Max: 158 884,92 € + Max: 84 283,06 € + Max : 130 803,68 € + Max: 94 854,71 € + Max : 366 512,61 €
Semestre du parcours Semestre du parcours Semestre du parcours Semestre du parcours Semestre du parcours
des patients des patients des patients des patients des patients
840 345 326 104 1271 1033

796
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Figure 29 : Statistiques descriptives et nombre de semestres représentés en fonction du temps.

Ces groupes démontrent des tendances communes pour les patients y
appartenant et particulierement en termes de consommations de soins.
Cependant, les parcours, c'est-a-dire I'enchainement des clusters dans le
temps, sont également représentatifs pour rassembler des patients et
dégager des trajectoires communes.
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Chapitre 3 | Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs

3.4.2 INTERPRETATION DES PARCOURS PATIENT

Nous avons choisi de représenter les parcours a l'aide de diagrammes de
Sankey!’® (voir la Figure 30 ci-dessous), car ils sont un excellent outil
visuel pour représenter la proportion de patients qui empruntent une
trajectoire donnée. Dans notre cas d’application, les trajectoires
correspondent a la transposition en une dimension de notre chaine de
Markov. La taille du flux entre deux clusters est ainsi la probabilité estiméee
dans la matrice de transition de la chaine pour ces mémes états. Pour
chaque transition, on renseigne les évolutions des caractéristiques
cliniques notamment le score MMSE, I'lADL, le MiniZarit, le NPI et
I'évolution du colt. Les événements notables, type décés ou entrée en
EHPAD, sont également renseignés lorsque prépondérants.

Notre ensemble de données contient 403 trajectoires différentes. Les 18
trajectoires les plus fréquentes couvrent plus de 80 % des parcours des
patients. Elles ont été examinées avec I'équipe multidisciplinaire Memora
(épidémiologie, neurosciences, pharmacie, gériatrie) afin de tenter de les
relier a la pratique médicale.

Semester 1 i; Semester 2 ) \ Semester 3 ) ( Semester 4 )\ ( Semester5 ) Semester 6 (“semester7 ) / Semester 8

(" Ciustera ) ((Gluster 4
(Clustera )
(Cuuster 2 ~Ciuster2 )  Cumor2: ) (Custer2
(Custer2 ) (Custer2 ) (_Cluster2
e R (" Cluster1 ) C 1
(__Cluster 1 ) (_ Cluster1 ) (_ Cluster1 ) _
(Cuuster3 ) (_ Cluster 1 ( Cuuster5 -
Cousert ) (Ccuusters (Cuuster5_ o
& survival likelihood of 50% (Custer5_)
( Cluster1 ) R = I (CCusters ) % Cost per semester |
e (__Custer5 MMSE score
A +5% \ ) R g )
= (Custer3 ) o ————
N 213 ) A IADL score )
— ¢
N 044 A
p = ” Mini Zarit score )
Cluster5 ) ——— -
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Figure 30 : Exemple de parcours cluster 5 =5 = 5 pour des patients restant en suivi pendant trois semestres.

176 Un diagramme de Sankey est un type de visualisation graphique de données. Il représente des flux
entre des entités, et est couramment utilisé pour modéliser des transferts en économie, énergie, et
gestion des processus. Ce diagramme utilise des courbes de largeurs différentes pour représenter la
taille relative des flux et permet d’en suivre le parcours. Les entités sont, elles, représentées sous
forme de noeuds.
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Chapitre 3 | Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs

La Figure 30 ci-dessus est un exemple de parcours commun pour les
patients du cluster 5 suivis pendant trois semestres. Aprés un semestre
seulement, leurs scores MMSE et IADL diminueront respectivement de
2,13 et 0,44 points (déclin cognitif plus important, perte d'autonomie).
Aprés un an, leurs codts de soins augmenteront de 137%, principalement
en raison des hospitalisations d'urgence. Un semestre plus tard, leur
probabilité de survie n'est plus que de 50 %.
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Figure 31 : Exemple de parcours cluster 4 2 5 pour des patients restant en suivi pendant deux semestres.

La Figure 31 ci-dessus est un exemple de parcours emprunté par des
patients ayant un déclin cognitif notable du cluster 4 au cluster 5. En un
semestre, leur score MMSE va diminuer en moyenne de 1,5 points tandis
gue le score MiniZarit (fatigue des aidants) augmente de 0,37. L'indicateur
le plus parlant est celui du codt, qui va exploser d’en moyenne +3 506%,
largement tiré par des hospitalisations gériatriques et psychiatriques a
répétition, des dépenses fortes liees au transport spécialisé du patient et
également des admissions en SMR. Un an aprés le début du suivi, la
probabilité de survie est de 37%.

La Figure 32 ci-dessous est également un exemple de parcours court pour
un patient qui va rester dans le cluster 4. Il n'y a effectivement pas
d’évolution notable dans le colt au global, en revanche la nature des
consommations de soins va évoluer, avec une augmentation des soins
infirmiers a domicile et des séjours en SMR — paralléelement au score NPI
(symptdmes de troubles comportementaux) qui va s’élever de 0,89 point
en moyenne. A bout d’'un an de suivi, la probabilité d’admission en EHPAD
est de 56%.
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Figure 32 : Exemple de parcours cluster 4 2 4 pour des patients restant en suivi pendant deux semestres.

Nous présentons également un exemple de parcours long dans la Figure
33 ci-dessous. 48 semestres sont concernés par cette trajectoire longue
— peu de patients atteignent une telle durée de suivi. Ces patients sont
tous atteints de la maladie d’Alzheimer. Au bout d’'un an de suivi, on note
un déclin cognitif marqué, avec une perte en moyenne de 1,83 de MMSE,
suivie par une diminution de 0,95 point pour I'lADL au semestre suivant.
A la suite de quoi, le patient évolue vers le cluster 2, ou ses
consommations de soins vont se concentrer autour des
accompagnements a domicile : soins infirmiers, physiothérapeutes.
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Figure 33 : Exemple de parcours cluster4 24 24 22 22 22 22 22 pour des patients restant en suivi
pendant huit semestres.

Parmi les quelques parcours représentés, on dégage des tendances
représentatives de I'évolution de ces troubles. Il est cependant important
de noter que tous les parcours ne sont pas directement interprétables,
avec parfois peu ou pas d’évolution sur les indicateurs cliniques et
économiques pendant plusieurs semestres.
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Chapitre 3 | Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs

Par ailleurs, l'interprétation de ces parcours reste un exercice manuel, a
réaliser avec une équipe de spécialistes.

3.4.3 FORCES ET FAIBLESSES DE L’ETUDE ET PERSPECTIVES FUTURES DE RECHERCHE

La cohorte MEMORA apporte un potentiel exceptionnel en matiére de
recherche sur les parcours patient. Nous avons pu appliquer une
méthodologie permettant d'identifier les inducteurs prépondérants dans la
prise en charge et la consommation de soins pour les patients atteints de
troubles neurocognitifs. Dans un contexte ou il n‘est pas possible de
dégager des groupes médico-économiques a priori, nous avons dd
classifier les patients dans des clusters médico-économiques pour ensuite
prédire leur parcours. Nous pensons que ce travail a des applications
prometteuses pour les praticiens, les établissements de santé et les
patients eux-mémes. La prédiction du parcours du patient et de ses
variations pourrait aider a fournir des soins plus efficaces et adaptés, et a
anticiper les résultats. Les acteurs de la santé publigue pourraient
également bénéficier de ces approches pour prendre des décisions
étayées par des données réelles sur les codts et les ressources

Si cette méthodologie donne une bonne performance générale, il est
cependant important de souligner les aspects limitants de notre étude.

1. Nombre d’observations : beaucoup de patients ont un parcours tres
court (inférieur a deux semestres), ce qui rend I'étude des parcours
longs restreinte a une petite fenétre d’observation. Il reste encore a
prouver la généricité de la méthode sur une base de données a plus
grande échelle, mais également présentant des séries temporelles
plus longues.

2. Interprétation : la classification non supervisée est une tache pour
laquelle Tl'interprétation des clusters est souvent complexe,
notamment a automatiser. Notre méthode d’interprétation a
posteriori permet de dresser un portrait des clusters et des parcours
obtenus. En revanche, elle est longue et demande l'implication
active d’experts soignants. L'essor de I'apprentissage automatique
(AutoML pour Automated Machine Learning), en particulier dans le
domaine de l'interprétabilité, ouvre également des perspectives pour
l'automatisation de cette tache.
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3. Niveau de détail : la base de données Memora offre une richesse
majeure dans la recomposition des trajectoires cliniques et
économiques des patients. Les données CPAM, par construction,
restent cependant agrégées au semestre et ne permettent pas de
connaitre le détail des actes réalisés. La méthodologie doit encore
étre testée a un niveau temporel beaucoup plus détaillé.

C’est pour explorer la question du niveau de détail que nous présentons
le chapitre suivant. L’objectif est de maintenant prédire le parcours de
soins au sein d'une méme structure de santé et au cours d’'un méme
séjour.

106

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Prédire le parcours de soins, exemple

de | ’hospita]isation a domicile

Ce quatrieme chapitre décrit un cas d’application dans un
contexte d’hospitalisation a domicile dans la région Auvergne
Rhone-Alpes.
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Chapitre 4 | Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile

4.1 Description du contexte

SYNoPsIS Ou nous décrivons le positionnement de I'hospitalisation a

domicile dans l'offre de soins en France, et ou nous présentons le
partenaire hospitalier de cette étude et ses spécificités.

4.1.1 INTRODUCTION ET BREF HISTORIQUE DE L’HOSPITALISATION A DOMICILE

Cette section pose une définition de 'HAD, détaille sa raison d’étre dans
I'offre de soins en France, décrit les patients cibles et leurs modes de prise
en charge, et conclut en présentant les opportunités et les freins liés au
developpement de 'HAD.

Qu’est-ce que I’'HAD ? L’hospitalisation a domicile (HAD) est une forme
de prise en charge qui permet d’effectuer un ensemble de soins médicaux
et paramédicaux au sein du lieu de vie d’un patient. L'HAD est porté par
des structures de santé qui affichent deux objectifs principaux : permettre
aux hopitaux conventionnels de se repositionner en tant que plateau
meédical technique en raccourcissant ou en évitant I'hospitalisation, tout en
offrant au patient une garantie de qualité et de continuité des soins dans
un environnement familier. L'HAD couvre par ailleurs une gamme de soins
techniques et complexes, ce qui en fait une alternative particulierement
adaptée aux populations vulnérables et de tous ages, qui souffrent de
polypathologies lourdes, évolutives, chroniques et/ou instables!’’. Le
personnel médical et infirmier peut étre salarié ou libéral suivant
I'organisation de la structure.

Depuis la circulaire DHOS/O n°2004-44 de 2004’8, 'HAD est reconnue
comme une structure hospitaliere a part entiere et substitut a
I'hospitalisation avec hébergement. Dans ce cadre législatif, ces
établissements sont certifies par la Haute Autorité de la Santé dans les
mémes conditions que les structures classiques. L'HAD existe sous de
nombreuses formes et peut notamment avoir un statut public ou privée,

177 Définition issue du site de la Fédération Nationale des Etablissements d’Hospitalisation a Domicile
(FNEHAD). Qu’est-ce que 'HAD ? https//www.fnehad.fr/quest-ce-que-lhad/

178 \oir Circulaire N°DHOS/O/2004/44, Pub. L. No. DHOS/O/2004/44 (2004).
https://sante.gouv.fr/IMG/pdf/circulaire_44 040204.pdf
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lucratif ou associatif, autonome ou rattaché a une structure de santé
hospitaliere.

L’HAD face a la restructuration de I'offre de soins en France. Ces
établissements de santé se sont développés dans les années 1950 en
France sous I'impulsion du Dr Siguier de I'hépital Ténon (Paris). Le
modeéle est initialement inspiré de I'hépital « Home Care » créé par le Dr
Bluestone a New York pour répondre a I'explosion du nombre de ses
patients'’®. Le modele séduit depuis, et entre 2006 et 2016, ce sont 143
structures qui ont ouvert en France, tandis que le nombre de journées
d’hospitalisation a domicile enregistrées par an a bondi de 3 millions dans
le méme laps de temp!®. L'HAD a par la suite poursuivi sa forte
croissance parallelement a la restructuration de I'offre de soins en France.

Entre 2009 et 2019, 23 379 lits d’hospitalisation compléte ont été fermés
(soit une baisse de 10%, cf. section 1.2.3), tandis qu’en HAD, les
capacités d’accueil progressaient de 7,1%, comptabilisant un total de 17
400 patients pouvant étre traités simultanément sur le territoire!®'. En
2020, 'HAD représente 6,6 millions de journées réparties sur 153 500
patients, soit une durée moyenne de séjour de 42,9 jours!®, A titre de
comparaison sur la méme période, I'hospitalisation conventionnelle a pris
en charge 10,9 millions de patients pour un séjour moyen de 4,2 jours's3,
L’HAD représente donc 9% des journées d’hospitalisation mais seulement
1,4% des patients pris en charge sur le territoire.

Modes de prises en charge et patients cibles. L'HAD couvre au total
29 modes de prise en charge. Le patient type est admis avec un mode de
prise en charge principal (MPP) et un mode de prise en charge associé
(MPA) parmi la liste présentée Figure 35 ci-dessous. Les soins palliatifs
et les pansements complexes sont les modes de prise en charge les plus
répandus. lls couvrent a eux seuls plus de 50% de l'activité 2020, une part
qui est stable depuis une dizaine d’années. Par allleurs, 1/3 des journées
d’HAD concerne des pathologies cancéreuses.

179 Selon (Raffy-Pihan, 1997).
180 Chiffres cités par (Mauro, 2017).
181 Selon « Les chiffres clefs de I'offre de soins 2018 ». (2019). Direction Générale de I'Offre de Soins
(DGOS).
182 Chiffres tirés du suivi de I'activité hospitaliére nationale 2020, champ HAD publié par I'’Agence
Technique de I'lnformation sur I’'Hospitalisation (ATIH) via le site ScanSanté.
https://www.scansante.fr/applications/analyse-activite-nationale
183 Chiffres tirés du suivi de I'activité hospitaliére nationale 2020, champ MCO publié par I'ATIH via le
site ScanSanté.
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L’évaluation médicale du patient a I'entrée donne lieu a l'attribution d’un
Indice de Karnofsky®* (IK), correspondant a son état de santé et son
degré de dépendance aux soins. En 2020, plus de 65% des journées
d’HAD sont consacrées a des patients dépendants ou trés dépendants
aux soins, avec un IK inférieur a 40% (cf. Figure 35 ci-dessous). Ces
patients sont par ailleurs 4gés en moyenne de 67,8 ans et plus de la moitié
sont agés de 70 ans et plus®, 17,5% des patients sont pris en charge
depuis 'TEHPAD. Au total sur cette méme année, 153 500 patients ont été
hospitalisés a domicile pour un total de 6,6 millions de journées de soins.
Jusqu’a présent, la prise en charge type de 'HAD est donc centrée sur
des patients agés, malades chroniques et dépendants, généralement en
transfert depuis I'’hospitalisation classique.

.Nom lTre = Part du mode de priSE
Lrlthd==s = en charge dans
2020 (en Pactivité 2020

Mode de prise en charge

milliers)
04-Soins palliatifs 1 787 60 27%
08-Pansem ents com plexes et soins spécifiques (stomies com pliquées) 1640,80 25%
14-Scins de nursing lourds 536
03-Traitem ent intraveineux 3907
06-Nutrition entérale 371
08-Autres traitem ents 3593
07-Prise en charge de la douleur 2596
13-Surveillance postchim iothérapie anticancéreuse 2486
05-Chimiothérapie anticancéreuse 161,2
10-Posttraitement chirurgical 1392
01-Assistance respiratoire 1319
02-Nutrition parentérale 1319
19-Surveillance de grossesse a risque 1141
12-Rééducation neurologique 851 1%
15-Education du patient et/ou entourage 833 I1%
11-Rééducation orthopédique 64,8 1%
21-Post-partum pathologique 58 4 1%
22-Prise en charge du nouveau-né a risque 287
24-Surveillance d'aplasie 6.5
17-Surveillance de radiothérapie 4.6
18-Transfusion sanguine 25
29-Sortie précoce de chirurgie 2.1

Total 6 607,90

Figure 34 : Répartition des journées HAD réalisées en 2020 par mode de prise en charge principal. Source : ATIH
ScanSanté, activité hospitaliere nationale 2020, champ HAD.

184 | 'indice de Karnofsky décrit, sur une échelle synthétique de 0% (déces) a 100% (aucun signe ou
symptdome de la maladie), I'état de santé global du patient, I'aide dont il a besoin pour les gestes de la
vie courante (besoins personnels, habillage, etc.) et les soins médicaux qu’il requiert. Définition issue
de I'ATIH, a retrouver sur atih.sante.fr
185 Selon « Analyse de I'activité hospitaliére 2020. HAD ». (2021). Agence Technique de I'Information
sur 'Hospitalisation (ATIH).
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Nombre de

Indice de Kamofsky journées 2020 Part de I'Indice de Karnofsky

dans I'activité 2020

(en milliers)

10% |Le patient est moribond, le processus fatal progressant rapidemert 70,1 1%
20% |Le patient, trés malade, nécessite un traitement de soutien actif 762,2 12%
30% |Le patient est sévérement handicapé 17951 27%
40% |Le patient est handicapé et nécessite une aide et des soins particuliers 17107 26%
50% |Le patient nécessite une aide sivie et des soins médicaux fréquents 11475
60% |Le patientr ite une aide ionnelle, mais peut prendre en charge la plupart des soins personnels 683,0
70% |Le patient est capable de se prendre en charge, mais est incapable de mener une vie normale ou de travailler 305,1
80% |Le patient est capable de réaliser les activités normales de la vie quotidienne avec effort, quelques symptémes ou signes mineurs 771
90% |Le patient est capable de réaliser les activités normales de la vie quotidienne, symptdémes ou signes mineurs de la maladie 20,2
100% |Le patient ne présente aucun signe ou symptéme de maladie 371

Total 6607,9

Figure 35 : Répartition des journées HAD réalisées en 2020 par Indice de Karnofsky. Source : ATIH ScanSanté,
activité hospitaliere nationale 2020, champ HAD

Il est cependant a noter que 'HAD a été fortement mobilisée pour
répondre a la crise sanitaire : 14 500 patients ont été hospitalisés pour une
prise en charge de la COVID-19 en 2020, ce qui représente 3% de
I'ensemble des journées (cf. Figure 36 ci-dessous) et 8% des patients!®®,
L’ATIH estime que limpact de la crise contribue a 56,9% de
I'augmentation globale du nombre de patients en HAD entre 2019 et 2020,
ce qui montre que ces structures de santé sont également parfaitement
positionnées pour répondre a des vagues épidémiques aigués, tant pour
la prise en charge de patients atteints que pour décongestionner la MCO
et libérer des lits.
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Figure 36 : Répartition des journées HAD COVID et hors COVID réalisées en 2020 par mois (graphique de
gauche) et au total sur I'année (graphique de droite). Source : ATIH ScanSanté.

186 Selon « Analyse de I'activité hospitaliére 2020. HAD ». (2021). Agence Technique de I'Information
sur 'Hospitalisation (ATIH).
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L’HAD poursuit son développement. La feuille de route HAD 2021-2026
publiée par le ministére de la santé®’ affiche clairement la volonté de
développer ce mode de prise en charge notamment pour répondre aux
besoins d’'une population vieillissante et accédant parfois difficilement aux
plateaux techniques de soins.

Cette stratégie repose sur 7 axes :

1. Améliorer la connaissance de 'HAD et 'attractivité de cette activité :

ce type de prise en charge est encore méconnu du grand public et
des meédecins prescripteurs, notamment sur les compétences
cliniques disponibles dans ce type de structure.
Une action concrete : « animer le réseau des ARS sur 'HAD et
instituer un partage d’expériences afin que les bonnes pratiques et
les organisations innovantes se développement sur tout le territoire
national. »

2. Renforcer la place des HAD dans 'organisation territoriale sanitaire :
I'HAD est un levier clef pour répondre aux enjeux démographiques
de la France, l'objectif est de favoriser la complémentarité des
activités entre les acteurs du soin et de positionner 'HAD entre le
secteur de 'hospitalisation conventionnelle et 'ambulatoire.

Une action concréte : « inscrire aux CPOM (contrats pluriannuels
d’objectifs et de moyens)*® des établissements de santé un objectif
de recours a 'HAD. »

3. Développer l'articulation entre 'HAD et le secteur social et médico-
social, et renforcer le réle de 'HAD dans les parcours des personnes
vulnérables : 'HAD a un réle unique et une réelle expertise dans la
coordination des acteurs médicaux et paramédicaux du soin pour
des prises en charges complexes qui nécessitent un plan de soins
divers. L’enjeu de cet axe est de renforcer cette coopération, en
particulier pour les personnes agees, les publics en situation de
handicap et/ou de précarite.

187 pyblié par le Ministére des solidarités et de la santé. (2021). Feuille de route 2021-2026 HAD.
https://sante.gouv.fr/IMG/pdf/feuille-de-route-had-2022-05-01-2.pdf

Les exemples d’actions concretes sont issues de ce document.

188 | es CPOM sont des contrats signés entre les Agences Régionales de Santé (ARS) et les
établissements. Valables pour une durée de 5 ans, les CPOM listent notamment les autorisations dont
dispose I'établissement dont les implantations géographiques, les activités spécifiques qui lui sont
reconnues ainsi que les financements octroyés et les objectifs auxquels ceux-ci sont reliés. Définition
issue du site des ARS. https://www.ars.sante.fr/les-contrats-pluriannuels-dobjectifs-et-de-moyens-1
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Une action concrete : « Accompagner, dans le respect du parcours
patient et en lien avec les équipes de coordination en gériatrie, le
déploiement par les HAD en EHPAD d’offres de soins, telles que les
chimiothérapies injectables ou les transfusions au bénéfice des
résidents malades. »

4. Renforcer la qualité et la pertinence de la prise en charge en HAD :
depuis sa création, 'HAD a développé une expertise autour de la
réalisation d’actes techniques complexes, tout en assurant une
continuité des soins. L'objectif est de favoriser I'implémentation et la
diffusion des bonnes pratiques cliniques entre les établissements.
Une action concréte : « Adapter la reglementation relative au
stockage des médicaments a I'environnement du domicile. »

5. Faire de la e-santé et du numeérigue un levier de diversification des
prises _en charge: au méme titre que les hopitaux, les HAD
informatisent leurs processus et tentent d’introduire des applications
numeériques dans la prise en charge de leurs patients. Cet axe
souhaite stimuler cette dynamique en permettant aux acteurs les
moins matures de bénéficier du savoir-faire des plus avanceés.

Une action concrete : « Promouvoir le recours en HAD aux objets
connectés a domicile. »

6. Permettre au patient et a ses aidants d’étre acteurs dans le parcours

HAD : les soins au domicile du patient favorisent I'opportunité
d’'impliquer les aidants et les patients dans la prise de décision, mais
également d’apporter un soutien et une écoute dans
'accompagnement de la maladie.
Une action concreéte : « Accompagner les patients par I'éducation
thérapeutique pour leur permettre d’autogérer I'administration de
leurs thérapeutiques notamment dans le cas de maladies
chroniques et de traitements connus de longue date par les malades
et leur entourage. »

7. Développer la recherche et l'innovation en HAD : de par sa
spécificité d’intervention en lieux de vie des patients, ces prises en
charges sont un terrain original de mise en ceuvre de thérapeutiques
innovantes. L'HAD est cependant encore souvent ignorée dans les
processus d’innovation et les protocoles de recherche.
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Une action concrete : « Mobiliser I’'HAD pour initier des projets de
recherche dans le champ du domicile en particulier dans le champ
des soins palliatifs. »

Cette stratégie de développement sert plusieurs objectifs dont celui d’offrir
une alternative a I'hospitalisation conventionnelle et notamment favoriser
la décongestion des hopitaux, celui d’assurer une continuité des soins de
qualité élevée entre I'hépital et le domicile, mais également celui de
réduire les dépenses de santé.

La place de ’'HAD face a I’hdopital conventionnel. Plusieurs études
récentes®® %0 explorent le positionnement historique de 'HAD face a
I'hospitalisation avec hébergement, mais également face a la médecine
de ville, synthétisé dans la figure 14 ci-dessous.

Hospitalisation a8 Domicile Hépital conventionnel

Centré autour de I’environnement du patient
La technologie s'articule autour de la qualité de vie du patient
car elle est introduite dans I'espace physique de la personne
aprés ses relations, possessions et habitudes de vie

Centré autour de la technologie
Le patient est intégré dans un environnement technologique
standard pour sa condition clinique

Personnalisation } Standardisation
Centré autour de la famille Centré autour de Pindividu
A domicile, le patient est au sein de ses proches qui sont Le patient est traité individuellement, avec des heures de
impliqués dans les traitements et les prises de décision visite et des obligations de confidentialité

Figure 37 : Positionnement de I'HAD et de la médecine conventionnelle par rapport au patient et son environnement.

Les différences se font également ressentir dans le modele de codts.
L’HAD fonctionne a la tarification a I'activité (T2A), mais est aussi moins
chere. En 2021, le codt moyen d’une journée HAD facturé a 'assurance
maladie était de 225€, un chiffre quatre fois inférieur a celui de I'hépital
conventionnel*®?,

En réalité, l'interface entre 'HAD et le reste du réseau de santé est
principalement axée sur le flux entrée/sortie de patients : 'admission en
HAD se fait obligatoirement sur prescription, d'un médecin libéral ou

189 voir (Salter, 2015).
190 voir (Leung et al., 2016).
191 Chiffres cités dans « Rapport d’activité 2021-2022 ». Fédération Nationale des Etablissements
d’Hospitalisation a Domicile (FNEHAD). (2022)
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hospitalier. Dans la pratique, le canal d’entrée principal est I'hdpital avec
plus de 55% des demandes en 2021.

Or, selon la FNEHAD, pres de 9 séjours sur 10 initiés depuis le domicile
et prescrits par le médecin traitant permettent d’éviter I'hospitalisation
conventionnelle. Pour améliorer la qualité et la continuité des soins pour
ces patients, il est nécessaire d’identifier les facteurs encourageants d’'une
part et bloquants de l'autre, a la prescription de 'HAD par les médecins
généralistes et au développement de ce mode de prise en charge des
patients.

L’hospitalisation a domicile face a ses problématiques. Fin 2013, le
gouvernement affiche dans son plan de développement un objectif de
doublement de l'activité en HAD d’ici a 2018 : passer de 0,6% a 1,2% du
nombre de séjours réalisés en hospitalisation avec hébergement, soit 30
a 35 patients pris en charge par jour pour 100 000 habitants®2, Force est
de constater que cet objectif n'est pas atteint, avec une moyenne sur le
territoire de 21,3 patients par jour pour 100 000 habitants en 2018. Ce taux
de couverture augmente globalement, mais il reste de tres grandes
disparités entre les régions, avec des statistiques allant de 13 a 96
patients/jour/100 000 habitants (respectivement en Franche-Comteé et en
Guadeloupe).1%3

Le développement de I'HAD fait face a des freins d’ordre stratégique,
opérationnel et organisationnel. D’'une part, les médecins prescripteurs de
I'admission peuvent craindre d’engager leur responsabilité sur des prises
en charge qui se révélent complexes et engendrent d'importants risques
cliniques!®. De l'autre, 'HAD connait les mémes pressions de co(t et
d’efficience que I'hospitalisation classique. Les deux principaux postes de
la structure de colts sont pour 'HAD :

1. Les prestations de soins facturées par le personnel libéral et salarié
intervenant au domicile du patient ;

2. Les produits pharmaceutiques, consommables et dispositifs
médicaux.

192 Selon le rapport de la Cour des Comptes. « L’hospitalisation & domicile : Evolutions récentes ».
(2015). [Communication a la commission des affaires sociales et a la mission d’évaluation et de
contrdle des lois de financement de la sécurité sociale de '’Assemblée Nationale]. Cour des Comptes.
193 Chiffres cités dans « Rapport d’activité 2017-2018 ». Fédération Nationale des Etablissements
d’Hospitalisation a Domicile (FNEHAD). (2019)

194 A retrouver chez (Sentilhes-Monkam, 2005).
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A linverse, les recettes proviennent de la T2A, sous la forme d’une
allocation journaliere attribuée par patient en fonction des trois
descripteurs de son état clinique : les modes de prise en charge principal
et associé et l'indice de Karnofsky. Une étude!®® tente d’établir un lien
entre les postes de codts, les recettes et les descripteurs du profil patient.
L’absence de corrélation entre ces criteres montre que les inducteurs sont
autres, par exemple la pathologie ou la condition sociale du patient. De
fait, le cadre de santé et/ou le médecin coordonnateur établit a 'admission
du patient un plan de soins contenant notamment la nature des soins
prodigués, la fréquence des visites et le personnel soignant intervenant.

En pratique, de nombreuses dérives sont observées entre le plan initial
planifié et les soins effectivement réalisés. Ces contraintes de co(t et
d’efficience demandent notamment d’optimiser non seulement la
prescription des traitements, des examens et des soins mais aussi leur
délivrance et donc tous les flux logistiques et d’informations entre les
différents acteurs internes et externes.

Ces interfaces entre acteurs ameénent d’autres problématiques,
notamment ;

« Collaboration entre les acteurs du réseau : a la fois lors de la
transmission des informations cliniques entre le personnel soignant
libéral et salarié, mais a l'interface avec les prestataires de soins tels
gue les pharmacies et les laboratoires ;

- Allocation des ressources et planification des tournées de soins ;

-  Complexité des systémes d’information pour la gestion humérique des
ordonnances et du dossier du patient : du fait de la multiplication des
utilisateurs libéraux utilisant le systeme, la formation au logiciel et la
mise a jour des dossiers de maniere uniforme restent deux points durs.
Les utilisateurs libéraux sont par ailleurs nombreux du fait de la
dimension du territoire couvert qui demande de faire appel a de
multiples cabinets de praticiens.

195 Décrite par (Besombes et al., 2017).
196 Citées par (Ben Bachouch et al., 2012).
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D’autres études se penchent également sur les obstacles a la prescription
de 'HAD par les médecins généralistes libéraux'®’, mais également a
I'exercice en HAD par ces mémes médecins® :

- Mauvaise connaissance du circuit d'entrée : les demandes sont
chronophages et I'information n’est pas en accés direct ;

» Mauvaise connaissance du rbéle du médecin traitant : des
guestionnements subsistent sur la coordination avec le médecin de
'HAD, la transmission de I'information clinique et la rémunération du
médecin traitant s’il effectue des visites a domicile ;

« Evolution de I'exercice médical : la pénurie de médecins généralistes
et une volonté d’avoir des conditions de travail plus stables sont
difficilement compatibles avec linvestissement lourd des Vvisites
multiples au domicile, parfois urgentes et non-programmees, et qui
viennent perturber le fonctionnement d’'un cabinet.

4.1.2 PRESENTATION DU PARTENAIRE DE L’ETUDE ET DE SA TYPOLOGIE DE
PATIENTS

Cette section décrit la structure de santé partenaire de cette étude, ainsi
gue son organisation autour du processus de soins.

Soins et Santé, partenaire HAD de ce cas d’application. Soins et Santé
est un établissement de santé privé d’intérét collectif (ESPIC) créé en
1972 et localisé en banlieue lyonnaise, a Rillieux-la-Pape. La structure
assure une prise en charge a domicile dans les départements du Rhone,
Nord Isére et dans quelques communes de I'Ain (cf. Figure 38 ci-dessous).
En 2018, Soins et Santé prend en charge 400 patients par jour en
moyenne, sur un territoire d’'une superficie avoisinant les 8 000 kmz2. La
structure est un acteur majeur de la santé dans la région, offrant une
gamme complete de soins a domicile pour des patients chroniques mais
aussi aigus. Elle emploie une centaine de salariés qui coordonnent les
dossiers patients puis fait appel a des cabinets libéraux d’infirmiers,
kinésithérapeutes et médecins généralistes pour réaliser les soins établis
au cours du projet thérapeutique.

197 Mentionnés par (Leung et al., 2016).
198 Mentionnés par (Besombes et al., 2017).
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Depuis quelques années, I'établissement développe également la prise
en charge dans des lieux de vie alternatifs tels que les EHPAD. Afin de
cibler les étapes clefs du parcours de soins, nous avons réalisé une
cartographie de la trajectoire du patient de son admission a sa sortie.

Figure 38 : Localisation et zones d'intervention de 'HAD Soins et Santé

Fonctionnement général de ’'HAD Soins et Santé. La structure de
santé fonctionne autour de trois piliers :

= la cellule d’éligibilité qui s’occupe de I'admission du patient,
= I'hospitalisation par secteur qui permet de coordonner les soins,
= les soignants libéraux, qui dispensent les soins au domicile du patient.

Des fonctions transverses, notamment administratives et financiéres,
mais également parameédicales (ex : diététicien et hygiene), interagissent
avec ces poles et fournissent un support a la pratique clinique tout au long
de I'hospitalisation d’'un patient (cf. Figure 39, ci-dessous).

Admission : la cellule d’éligibilite.

La cellule d’éligibilité est une plateforme de préadmission pour les patients
de 'HAD, qui vise a centraliser les demandes a la suite d’'une prescription
hospitaliere ou provenant d'un médecin généraliste. Le personnel de la
plateforme est composé de trois IDEC'® de préadmission et de sept
infirmieres.

199 Un IDEC est un Infirmier Dipldmé d’Etat de Coordination. Il s’agit d’un infirmier cadre qui encadre
I'équipe soignante (infirmiers, aides-soignants, aides médico-psychologiques), organise, priorise et
contrdle les soins et leur tracabilité.
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Leur rble est de réceptionner la demande, d’évaluer la pertinence de
I'hospitalisation a domicile dans le projet thérapeutique du patient puis, le
cas échéant, de préparer 'admission du patient au sein de I'établissement.
Le principal circuit de demande d’admission est l'outil « Trajectoire »
développé par I'ARS?® de la région Rhone-Alpes pour organiser les
transferts de patients entre établissements. La demande est remplie par
un service hospitalier conventionnel et comporte des informations sur le
dossier du patient et le type de prise en charge demandé. En fonction de
la complexité de la prise en charge, 'IDEC peut étre amené a se déplacer
au domicile du patient ou au sein de I'hépital adresseur pour évaluer les
besoins en soins. La cellule éligibilité se charge de dresser un plan de
soins et donc de contacter les intervenants libéraux qui réaliseront les
soins. Le circuit d’admission par la médecine de ville est lui initié par une
prescription d'un médecin généraliste qui contacte généralement
directement 'HAD.

Pour finaliser 'admission, le projet thérapeutique au sein de 'HAD et le
plan de soins prévisionnel doivent étre validés par un cadre de santé, un
meédecin et un assistant social. A la suite de cette validation, une visite
d’entrée est planifiée au domicile du patient par 'DEC de suivi pour
enclencher la prise en charge. Cet IDEC de suivi fait partie d’'un secteur
chargé de la coordination des soins, comme décrit dans le paragraphe
suivant.

Coordination des soins : les secteurs.

Le territoire d’intervention est découpé en 3 secteurs : Centre, Ouest et
Est. Une equipe pluridisciplinaire de soignants est affectée a chacun de
ces secteurs pour y suivre les patients pris en charge dans la zone
correspondante. Chaque secteur compte en moyenne 120 patients, qui
sont attribués en fonction de leur lieu de vie. Un secteur est piloté par un
meédecin gériatre, appelé « médecin coordonnateur », qui S’appuie sur un
ensemble de personnels soignants et administratifs incluant IDEC de
suivi, infirmier et secrétaire pour chaque secteur ainsi qu'un psychologue
et assistant social en transverse (voir 'organigramme en Figure 39 ci-
dessous).

200 |_es Agences Régionales de Santé (ARS) sont des établissements publics placés sous la tutelle du
Ministére chargé des affaires sociales et de la santé. Elles assurent un pilotage unifié de la santé dans
leur région et sont en charges de réguler I'offre de santé sur leur territoire. Définition issue de
https://www.ars.sante.fr/quest-ce-quune-agence-regionale-de-sante

119

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 4 | Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile

Eligibilité Hospitalisation Fonctions Fonctions
transversales support
«  Cadre de santé QOuest Centre Est
IDEC = Médecin co = Médecin co = Médecin co «  Standard et «  Comptabilité et
Secrétaire = Cadre de = Cadre de = Cadre de accuell finance

= Assistance
sociale
= Commercial

santé santé
= IDEC = |DEC
= Secrétaire = Secrétaire

santé = Diététicienne = Informatigue
= |IDEC = Hygiéne = Ressources
= Secrétaire = Psychologue humaines
= Assistance =  Qualité

sociale

- . gs = Département
Pharmacie Logistique d'informations

=  Pharmacien = Cadre meédicales (DIM)

= Préparateur = Magasinier
= Préparateur

Figure 39 : Organigramme organisationnel de Soins et Santé

Cette équipe se charge d’émettre un avis a I'admission d'un patient, puis
de suivre I'évolution de son plan de soins tout au long de son séjour. Elle
est notamment [linterlocuteur privilégié des soignants libéraux qui
effectuent les soins aux domiciles du patient, mais se charge également
de la planification et du suivi des consultations en ambulatoire du patient
(cf. figure 17 ci-dessous).

Médecin

IDEC de suivi Psychologue Assistante sociale Nutritionniste
coordonnateur

*

Patient

Lieux de prise
en charge

Figure 40 : Role et positionnement de 'HAD - coordination des soins et des lieux de prise en charge

A I'admission du patient, '|DEC de suivi planifie une visite & domicile pour
présenter I'objectif de la prise en charge et les soins a réaliser au patient
et le cas échant a ses aidants, installer le matériel de santé déja livré et
rencontrer les intervenants libéraux. Au cours du suivi, des visites sont
effectuées a intervalle régulier pour réaliser un bilan clinique et mettre a
jour le plan de soins au besoin.
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Réalisation des soins : les intervenants libéraux.

Le projet thérapeutique du patient comporte les intervenants a mobiliser,
les types de soins planifiés et la fréquence nécessaire. La lourdeur du plan
de soins varie selon le mode de prise en charge, I'état de santé du patient
mais également son degré d’autonomie. A titre d’exemple, la grande
majorité des hospitalisations a domicile nécessitent entre une a trois
visites par jour. Les soignants impliqués sont des médecins généralistes,
des kinésithérapeutes, des orthophonistes, des psychologues, des
infirmiers, des aides-soignants ou encore des techniciens de laboratoire.
A noter que Soins et Santé dispose d’'une pharmacie et d’un service de
logistique en interne qui se chargent respectivement de la livraison des
meédicaments prescrits au patient et du matériel de santé nécessaire.

Le détail du plan de soins, y compris la fréquence des visites et les soins
réaliseés, est susceptible d’évoluer fortement au cours du séjour. L’origine
de ces variations est multifactorielle : elle peut provenir d’'un changement
de I'état de santé du patient comme de facteurs extérieurs plus difficiles a
quantifier.

4.1.3 PROBLEMATIQUE A L’ETUDE

De par le fonctionnement inhérent a I'hospitalisation a domicile, les
eéquipes de suivi prennent en charge un grand nombre de patients
simultanément. Les variations dans les plans de soins sont fréquentes, de
part le profil complexe et multi-pathologique des patients accueillis en
HAD, et peuvent fortement perturber les activités quotidiennes de I'équipe.
Pour alléger cette charge, il est crucial de pouvoir anticiper ces évolutions
mais également d’identifier les facteurs qui y sont associés.

Dans ce cas d’application, nous cherchons a prédire la trajectoire de soins
d’'un patient au sein de I'établissement et les inducteurs de colt de son
séjour. Les données médico-administratives et de facturation sont un
excellent proxy permettant de recomposer le parcours de soins. L’objectif
du modele est de prédire le nombre de visites en fonction de 'intervenant
au domicile et d’identifier les variables issues du dossier patient
influencant le codt du séjour.

Nous projetons par ailleurs que ce type d’application permette d’ouvrir la
voie a la résolution de certains problemes que connait le développement
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de [I'hospitalisation a domicile en France, notamment en termes
d’allocation des ressources, de logistique et de collaboration entre les
différents acteurs du réseau. Comme identifié dans le plan HAD 2021-
2026, le numeérique est un excellent levier d’optimisation des parcours.
Développé dans les structures a domicile, il devrait permettre de
positionner ces derniéres au cceur de la prise en charge et de
'accompagnement des patients vulnérables.
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4.2 Méthodologie

SYNOPSIS Ou nous explicitons les données a disposition, les variables
extraites et 'approche déployée.

4.2.1 DESCRIPTION DES DONNEES ET DE LA POPULATION A L’ETUDE

Cette section décrit les données renseignées dans le logiciel de suivi des
patients a partir duguel nous extrayons les variables, l'identification des
variables liées au parcours de soins sous I'angle des colts et la sélection
finale des variables pour la suite de I'analyse.

Présentation du logiciel AtHome et des variables extractibles.
AtHome est un logiciel dédié a la gestion et au suivi des patients en
hospitalisation a domicile, édité par la société Arcan Systems. Cet ERP?%!
hospitalier permet de structurer le dossier du patient, d’organiser les soins
a domicile et garantit une tracabilité des actes qui sont réalisés.

Onglet Administratif.

L’onglet administratif synthétise les informations sur la provenance du
patient en termes d’adresseur, son état civil et ses informations de contact.
Les aidants et leur lien avec le patient sont également listés.

Onglets Médical et Soins.

Le médecin coordonnateur et les IDEC remplissent lors de l'entrée
I'anamnése clinique?®? du patient, dont les pathologies et les motifs
d’admission. Les comptes-rendus médicaux et de soins (infirmiers,
psychologie) y sont également stockés. Le logiciel permet de remplir un
certain nombre d’évaluations cliniques telles que les signes vitaux, mais

201 Un systeme ERP (Enterprise Resource Planning, ou progiciel de gestion intégré en francais) est un
type de logiciel que les entreprises utilisent pour gérer leurs activités quotidiennes telles que la
comptabilité, les achats, la gestion de projet, la gestion des risques et la conformité, ainsi que les
opérations de supply chain. Dans le secteur de la santé, ces logiciels permettent d’intégrer tous les
aspects d’admission, de suivi et de facturation du patient. Définition issue du site Oracle.
https://www.oracle.com/fr/erp/what-is-erp/

202 | 'Tanamnése est un la synthése d’un interrogatoire réalisé pour un patient donné et donc I'objectif
est de dresser I'historique de la maladie et des antécédents médicaux et chirurgicaux. Définition issue
du site internet Dictionnaire Médical. https://www.dictionnaire-medical.fr/definitions/594-anamnese/

123

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 4 | Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile

ces derniers ne sont pas utilisés par les soignants, qui préferent noter ces
informations directement dans les comptes-rendus.

Codage de la séquence de soins.

En hospitalisation a domicile, le séjour d’un patient est découpé en une a
plusieurs séquences de soins qui vont conditionner le niveau de
remboursement versé par I'Assurance Maladie a la structure de santé.
Une séguence de soins est définie par un groupe homogéne de prise en
charge?®, c’est-a-dire par une combinaison de trois variables : un mode
de prise en charge principal (MPP), un mode de prise en charge associé
(MPA) et lindice de Karnofsky (IK)?°*. La séquence de soins est
renseignée dans 'ERP par le médecin du Département d’Informations
Médicales (DIM) de I'établissement et déclenche le financement du séjour,
proportionnellement a sa durée et jusqu’a sa fin (cf. Table 16 ci-dessous).

Date Date Motif de fin
Patient de de fin IK Montant de
début séquence
A | 01/01 | 02/01 | Soins palliatifs | FriSeencharge |, | gy396¢ Décés
de la douleur
B | 16/08  20/0g Fosttraitement | o . vPA | 50 | 262940€ | 'K dégradea
chirurgical 40
B | 30/08 1610 osttratement | o oo MPA | 40 | 782278€ | Fin d’HAD
chirurgical

Table 16 : Exemples de séquences de soins pour deux patients de 'HAD Soins et Santé

Recomposition du codt du parcours patient. Des données récupérees
du service comptable de la structure sur 'année 2018 nous donnent un
apercu des déepenses (cf. figure 18 ci-dessous).

203 Un groupe homogeéne de prise en charge (GHPC) est une classification médico-économique qui
permet de relier le mode de prise en charge d’un patient a une valorisation économique de son séjour.
Chaque séquence est reliée a un GPHC. La séquence reste la méme tant que la valeur des trois
variables (MPP, MPA, IK) ne change pas ; la séquence change aussitét que I'une au moins de ces
variables est modifiée. Le patient entre alors dans une nouvelle séquence de soins qui est valorisée
differemment. Selon le « Guide méthodologique de production des recueils d’'informations
standardisés de I'hospitalisation a domicile » produit par I'ATIH. Consultable en ligne :
https://www.atih.sante.fr/node/4443/edit

204 _a liste des 29 modes de prises en charge ainsi que la signification et les valeurs de I'indice de
Karnofsky sont détaillées plus haut dans la section 4.1.1 Introduction et bref historique de
I’hospitalisation a domicile.
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Sur un total de 25,6 M€ en 2018, nous estimons que 18,1 M€ soit 71%
des dépenses totales, sont directement liees au parcours des patients. Le
premier poste de codt, a hauteur de 9,7M€ (38%), sont les prestations a
domicile du patient, notamment infirmiéres, kiné et soins de nursing. Les
produits pharmaceutiques et consommables suivent derriére, notamment
les médicaments eux-mémes mais également les traceurs?®.

Les trois postes de codts suivants pésent dans le parcours d’'une moindre
maniere et concernent les salaires médicaux fixes de la structure, la
location du matériel de santé et des charges diverses incluant par exemple
le transport des patients.

Laboratmres
: IDEL Kiné Nursing
B e

Medecms

Noumture entérale

Pharmacie

Pharmacie Traceurs Conso
- T R N - - <

. consommables Produits
Cadres LoglsthuePsycho en sus

./ Salaires -E’.lI'JrZ 259 k€ "

Médecins PharmacieSocial
26% 10%

29% 4% 5%

e 1542 k€

Hors périmetre

Livraisons Biotrans
90%

1010 k€
L
Transport patients
10%

Figure 41 : Périmétre des codts de la structure de soins liés au parcours patient (en dégradé de bleus) et non liés
au parcours de soins (en gris). Zoom sur les codts liés au parcours. Source : Soins et Santé, analyse comptable
recomposée sur 'année 2018.

Parmi les codts classés hors périmétre (7,5M€ soient 29% des dépenses
totales en 2018), on retrouve principalement des dépenses liées a des
salaires fixes de la structure, par exemple pour des fonctions
administratives et des charges diverses (cf. Figure 42 ci-dessus).

205 Un traceur est un produit radioactif qui, une fois injecté dans le sang, peut étre visualisé dans
I'organisme du patient lors de différents examens d’imagerie médicale (TEP, scintigraphie). Le
traceur, en se fixant sur différents organes, permet d’en analyser le fonctionnement. Ce produit est
notamment utilisé lors de prises en charges en oncologie. Définition issue de l'institut national du
cancer, consultable en ligne e-cancer.fr/dictionnaire/
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Standard 4%
—
Q Charges sociales o " Taxes PUI
alaire 49% Administratif 25% 12% 6% 4 408 k€
|
EMSS
[ ] 4%
Services extérieurs
649 Taxi livraison 4%
=TT I
Charges Amortissements
diverses et Impots 22% 2833 ke

|
Locations
tablettes
. 10%
Variation stock
47%
Pharmacie -7

et 210 k€

consommables

re——
Poches Sim Santé
53%

Figure 42 : Périmétre des colts de la structure de soins liés au parcours patient (en bleu) et non liés au parcours
de soins (en gris). Zoom sur les codts non liés au parcours. Source : Soins et Santé, analyse comptable
recomposée sur 'année 2018.

Le poids respectif des colts directement liés et non directement lies au
parcours patient peut varier selon les années (illustration de I'’évolution
2017 a 2018 dans la Figure 43 ci-dessous). En revanche la structure des
codts du parcours de soins semble rester identique, notamment en termes
d'importance relative des inducteurs économiques.

2017 2018

M€ &%

3%

42%

Hors périmeétre

Hors périmeétre

252 €ljour 219 €/jour

118 012 journées 116 509 journées
d’hospitalisation 147 €Ij°‘l d’hospitalisation 156 €/jour

Figure 43 : Recomposition des codts journaliers directement liés (en bleu) et non directement liés (en gris) au
parcours patient sur les années 2017 (graphique de gauche) et graphique de droite). Source : Soins et Santé,
analyse comptable.

En recomposant les postes de codts directement imputables au parcours
patient, nous avons délimité le périmétre de l'analyse. Il s’agit a présent
d’identifier quel périmetre les données présentes dans le systéme AtHome
permettront de couvrir.

Les variables exploitables dans AtHome et leur sélection. Au cours
d’'une série d’entretiens avec le responsable du service informatique de
Soins et Santé, ayant eu lieu au cours du dernier trimestre 2019, nous
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avons cartographié le modele de relations des données traitées dans le
progiciel AtHome (cf. Figure 44 ci-dessous). Il existe au total 10 tables et
86 variables exploitables dans la base de données. Les variables
sélectionnées pour la suite de l'analyse ont été identifiées par deux
sources principales. Les grandes catégories de variables a cibler ont
premiérement été déterminées grace a la recomposition des postes de
codts les plus significatifs.

Par la suite, des entretiens avec le médecin coordonnateur principal de
I'HAD ainsi que plusieurs IDEC de suivi ont permis d’identifier les variables
d’'intérét les plus pertinentes (en bleu dans la cartographie ci-dessous), et
notamment d’exclure celles ne présentant pas d’intérét pour I'analyse ou
pouvant étre peu mises a jour dans le systeme d’'information au cours du
séjour. A noter que la variable d’association entre toutes les tables est
I'identifiant unique du séjour, il s’agit donc de la clef primaire a partir de
laquelle seront faites les jonctions.

SEJOURID NUMSECU_HASH SEJOURID LIGNERELEVEID LIGNERELEVEDATE MODIF
DIAGID PATID ETATSEJOURLIB LIGNERELEVEDATE LIGNERELEVEDATEVALID
DIAGDATEDEB SEJOURID DATE_MVT LIGNERELEVEHEUREARR LIGNERELEVEMAKSAISIEINIT
DIAGDATEFIN SEJOURNUMERO LIGNERELEVETPSCHEV LIGNERELEVEDUPLIQ
DIAGNUMERO ORIGINELIB TINTERLIB TCOTATIONAHSID
MODEPECCODE ANTENNERAISONSOCIAL . PATID TCOTATIONSEGAHSID
MODEPECLIB TYPSOINLIB Prises_en_Charges SEJOURID INTERVHOSPID
DIAGPECASSOCPRINC SEXELIB DIAGID COTPRING
KARNOVALEUR PAYSNAISSLIB SEJOURID LIGNERELEVENBCOTPRINC

Hp =B CIMCODOFFICIEL BEIEES
CP_ADMIN B TESE T LIGNERELEVENBCOTSEC
DIAGPECPRINGIPAL LIGNERELEVEDIMANCHE
LIGNERELEVEDEP
LIGNERELEVENUIT
LIGNEPROVIENTPLANSOINS
DIAGID LIGNERELEVEACTESHPS
-n SEJOURID COTHPSPRING
=D CIMCODOFFICIEL LIGNERELEVECOTPRINCAHS
ST DIAGID CIM10LIBCOMPLET COTHPSSEC
e SEJOURID tEmE‘FBELEVECOTSECAHS
AVQHABILLAGE

CRoATEORIG AVGDEPLACEMENT RELEVEID
AVQALIMENTATION SEJOURID IDEMKID
AVQCONTINENCE TINTERVLIB ACTVISID
AVQCOMPORTEMENT PLANLIBDATEDEB FDIMID
AVQRELATION LIGNERELEVEDATECREA
AVQVALID EIE"E“:LL'ED”EF‘N LIGNERELEVETPSFORM

m* (EIAS JOURPLANLIBHEUREDE E'EQERELEVECOMM
crb JBOURPLANL\EHEUREFIN UTIDMODIF
g;.#%l;{?n é(éURPLANUBFREQUEN E{—ﬁéﬂfﬁgRELEVEID
gzgﬂgg;@monm S TSR INTERVID

NOMBRECOTPRINC
JOURPLANLIBDIMANCHE
JOURPLANLIBNUIT

Figure 44 : Cartographie des tables et des données AtHome. Légende : en vert la clef principale reliant les
tables ; en bleu les variables sélectionnées pour 'analyse.
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« Sejours_doss » : la table principale.

Sejours_doss est la table principale de la base de données. Elle contient
toutes les données administratives liées au patient et a son
séjour incluant le numéro de seécurité sociale (crypté lors de la
transmission pour garantir 'anonymat), l'identifiant du séjour, le canal
d’entrée en HAD, la situation familiale, le genre du patient et le type de
soins pour lesquels le patient est admis. Un patient peut avoir plusieurs
séjours enregistrés a son actif.

Nom de la variable Type de Définition Intervalle de valeurs
variable
SEJOURID Float Identifiant unique du [1, 50968]
séjour (clé primaire)
PATIENTID Integer Identifiant unique du [203,33231]
patient (clé secondaire)
SEJOURNUM Float Classement du séjour [1, 157]
(numéro)
ORIGINE String Canal d’entrée du patient [Médecin hospitalier,
(service adresseur ou Médecin traitant, NA]

médecin prescripteur)

TYPESOINS String Type de soins regus [Continu, Ponctuel,
Réadaptation, NA]
SEXE String Genre du patient [Masculin, Féminin, NA]
DATE_NAISSANCE DateTime Date de naissance
SITUATIONFAM String Situation familiale du [Marié(e), Veuf(ve),
patient Célibataire, Divorcé(e),

Concubin, Séparé(e), NA]
Table 17 : Dictionnaire des variables de la table Sejours_doss

La table brute contient 50 709 entrées sur une période de 1997 a 2020,
chaque ligne correspondant a un s¢jour.

« Mouvements » : la table des événements administratifs.

Mouvements est une table qui synthétise les événements administratifs
notables du séjour, c’est-a-dire la série d’états dans lesquels le dossier va
se trouver au long du séjour et la date d’enregistrement de ces états :
demande en cours (DDE), patient en cours de suivi (SUIVI), fin du séjour
(FIN). On y enregistre également les déces (DCD). Ces états successifs
sont appelés « mouvements du dossier ».
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Nom de la variable Type de Définition Intervalle de valeurs
variable
SEJOURID Float Identifiant unique du [1,26118]
séjour (clé secondaire)
ETATSEJOUR String Libellé administratif du [DDE, SUIVI, DCD, FIN]
mouvement
DATE_MVT DateTime Date du mouvement De 1997 a 2020

Table 18 : Dictionnaire des variables de la table Mouvements

La table brute contient 65 535 entrées, chaque ligne correspondant a un
mouvement. Chaque séjour enregistré possede au moins un mouvement,
le plus grand nombre de mouvements enregistrés pour un seul séjour est
de 20. Le plus vieux mouvement enregistré date de 1997, et le plus récent
de 2020. A noter que dans cette table, beaucoup de séjours ne sont pas
représentés (max(SEJOURID) = 26118), ce qui peut étre dU a des erreurs
administratives dans le relevé des états.

« Prises_en_charges » : la table des diagnostics principaux.

Prises_en_charges est une table qui enregistre les diagnostics a
'admission du patient. Chaque diagnostic est identifié par un code (3a 5
caractéres) et un libellé — par exemple ‘C34’, “Tumeur maligne des
bronches et du poumon’. Pour un méme séjour, on distingue le diagnostic
principal de ses diagnostics associés via la variable
DIAGPECPRINCIPAL.

Nom de la variable Type de Définition Intervalle de valeurs
variable
DIAGID Integer Identifiant unique du [2, 59341]
diagnostic (clé primaire)
SEJOURID Integer Identifiant unique du [1, 50630]
séjour (clé secondaire)
CIMCODE String Code CIM-10 1633 codes diagnostics et
les libellés correspondants
CIM1O0LIBELLE String Libellé du diagnostic de la classification CIM-10
correspondant au code sont représentés?®
CIM-10

206 |_a Classification Internationale des Maladies (CIM) est la classification médicale permettant le
codage en morbi-mortalité proposée et recommandée par 'OMS. Elle associe un code de 3a 5
chiffres et lettres a une pathologie. Elle est soumise a des révisions périodiques, la 10° révision (CIM-
10) a été diffusée en 1992. La classification et son fonctionnement seront détaillés dans la section
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DIAGPECPRINCIPAL String Différencie le diagnostic [0, ‘N’]
principal (O pour oui) des
diagnostics associés (N
pour non)

Table 19 : Dictionnaire des variables de la table Diagnostics

La table brute contient 75 345 entrées, chaque ligne correspondant a un
diagnostic.

« Diagnostics_assoc » : la table des diagnostics associés.

Diagnostics_assoc regroupe les diagnostics supplémentaires pouvant
étre renseignés au cours du séjour. lls sont identifiés de la méme maniére
qgue dans la table Diagnostics.

Nom de la variable Type de Définition Intervalle de valeurs
variable
DIAGID Integer Identifiant unique du [56, 59340]
diagnostic (clé primaire)
SEJOURID Integer Identifiant unique du [4, 50609]
séjour (clé secondaire)
CIMCODE String Code CIM-10 255 codes diagnostics et
les libellés correspondants
CIM1O0LIBELLE String Libellé du diagnostic de la classification CIM-10
correspondant au code sont représentés
CIM-10

Table 20 : Dictionnaire des variables de la table Diagnostics_assoc

La table brute contient 62 427 entrées, chaque ligne correspondant a un
diagnostic.

« Sequences » : la table des séquences de soins.

Sequences est une table qui enregistre la succession des séquences d’'un
méme séjour. Le fonctionnement et la codification des séquences ont été
présentés dans la section précédente. Pour une méme séquence, on
différencie le MPP du MPA via la variable PECPRINCIPAL.

suivante. Définition issue de la page INSERM CépiDc. Consultable en ligne :
https://www.cepidc.inserm.fr/causes-medicales-de-deces/classification-internationale-des-maladies-

cim
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Nom de la variable Type de Définition Intervalle de valeurs
variable
SEJOURID Integer Identifiant unique du [1, 24229]
séjour (clé secondaire)
SEQID Integer Identifiant unique de la [2, 31240]
séquence (clé primaire)
SEQDATEDEB DateTime Date de début de la -
séquence
SEQDATEFIN DateTime Date de fin de la -
séquence
SEQNUMERO Integer Classement de la [0, 87]
séquence (numéro)
MODEPECCODE Integer Code du MPP/MPA Valeurs possibles décrites
dans la section précédente
MODEPECLIB String Libellé du MPP/MPA
PECPRINCIPAL String Différencie le MPP (O [0, ‘N]
pour oui) du MPA (N pour
non)
KARNOVALEUR Integer Indice de Karnofsky Echelle de valeur décrite
dans la section précédente

Table 21 : Dictionnaire des variables de la table Sequences

La table brute contient 82 923 entrées, chaque ligne correspondant a un
MPP ou MPA.

« Visites_Liberales_S&S » : la table des visites libérales.

La table soins regroupe les visites libérales effectuées au domicile ou lieu
de prise en charge du patient. On releve la date, I'heure et le temps passé
au chevet du patient — ainsi que l'intervenant ayant réalisé la visite. Ces
relevés sont enregistrés par les libéraux eux-mémes qui facturent le soin
a la structure de santé. Ce montant est ensuite associé dans le systeme
au séjour et patient correspondant.

Nom de la variable Type de Définition Intervalle de valeurs
variable
LIGNERELEVEID Integer Identifiant unique de la [1, 3759753]
visite (clé primaire)
LIGNERELEVEDATE DateTime Date de la visite -
LIGNERELEVEHEURE DateTime Heure d’arrivée -
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LIGNERELEVETPSCHEV DateTime Temps au chevet du [1 min, 900 min]
patient
SEJOURID Integer Identifiant unique du [2,50927]
séjour (clé secondaire)
INTERVENANT String Type d’intervenant a [IDE Libéral(e),
domicile Kinésithérapeute,

Médecin traitant,
Orthophoniste, NA]

LIGNERELEVEMTTC Float Montant facturé lors de [0, 7540]
la visite (en €)
Table 22 : Dictionnaire des variables de la table Soins

La table brute contient 3 759 753 entrées, chaque ligne correspondant a
une visite au lieu de vie du patient.

4.2.2 PREPARATION DES DONNEES ET ANALYSE EXPLORATOIRE

Cette section décrit les étapes préliminaires de préparation des données
et présente la table finale utilisée pour I'analyse ainsi que la distribution
statistique des principales variables d’intérét.

Pré-traitement général et mise en forme des données. La clef
d’identification conjointe aux tables étant lidentifiant du séjour, nous
avons pris le parti de construire un jeu de données dont chaque ligne
représentera un séjour. Les valeurs manquantes sont traitées en fonction
de leur type :

= Pour les variables numériques continues (age et durée moyenne au
chevet du patient) dont la proportion de valeurs manquantes est
faible, on remplace celles-ci par la valeur moyenne de la colonne.
L’Indice de Karnofsky, qui est une variable pressentie comme
fortement corrélée aux soins et pour laquelle la proportion de
manquants est élevée, sera traité plus tard dans cette section.

= Pour toutes les données qualitatives, on crée une nouvelle catégorie
« non renseigné ».

Données de diagnostics principal et associés.

Les données de diagnostic sont identifiées par le code CIM-10 et son
libellé correspondant, qui sont donc des données qualitatives difficiles a
exploiter.
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Le code est composeé d’une lettre de A a Z, qui correspond a la catégorie
majeure du diagnostic, suivie de deux a quatre chiffres précisant le
diagnostic et sa sous-catégorie (cf. illustration dans la Figure 45 ci-
dessous).

Catégorie majeure de

diagnostic Diagnostic général Sous-catégorie
(facultative)
Tumeur maligne Tumeur maligne du Téte du pancréas

pancréas

Figure 45 : lllustration de la décomposition du code CIM-10 de la tumeur maligne de la téte du pancréas.

La classification CIM-10 compléte regroupe plus de 12 000 diagnostics
différents. Dans les données de I'étude en sont représentées environ
2 000. Or, il n’y a pas de hiérarchie de la sévérité entre ces codes, c’est-
a-dire a titre d’exemple qu’on ne peut pas comparer numériguement C250
a D46. Deux stratégies sont communément appliquées pour traiter une
variable qualitative :

1. La transposition en variables binaires (one-hot encoding) : il y aura
autant de variables que de valeurs de la variable qualitative
originelle. Ce qui signifierait d’introduire dans notre cas environ
2 000 nouvelles variables.

2. La transformation en variable catégorique, par exemple une échelle
numeérique hiérarchique (non applicable ici, comme décrit plus haut).

Nous choisissons d’introduire une nouvelle variable CMD qui est la
catégorie majeure de diagnostic (premiere lettre du code). Cette variable
ne porte pas le détail du diagnostic ni sa gravité, mais cette derniére est
par ailleurs représentée par I'lK. A ce stade et en vue de l'analyse
exploratoire, nous conservons la seérie de diagnostics détaillés en
agrégant les codes CIM-10 dans un tuple, le premier élément du tuple
étant celui identifié comme le diagnostic principal et est I'information clef
a conserver. La nouvelle variable CMD est également un tuple formé a
partir de la catégorie majeure des éléments du tuple Diagnostics. Les
doublons de catégories majeures au sein d’'un méme tuple sont
supprimés.
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Nous instancions également une nouvelle variable Nb_diag qui
comptabilise le nombre de diagnostics enregistrés pour un seul séjour,
incrémenté a partir de la longueur du tuple Diagnostics.

DIAGNOSTIC CODE_DIAG CMD NB_DIAG
SEJOURID
1 (Tumeur maligne secondaire des os et de la moe... (C795,) (c) 1
2 (Sclérose en plaques, Ulcére de décubitus et z... (G35, L89) (G, L) 2
3 (Tumeur maligne de la vésicule biliaire,) (C23) (C) 1
4 (Sclérose en plaques, Surveillance de colostom... (G821, L89, Z433, 110, G35, E119) (E G, L I, 2) 6
5 (Séquelles d'accident vasculaire cérébral, non... (G819, 1694) G, ) 2

Figure 46 : Table Diagnostics agrégée et retraitée.

Données de séquence.

Nous enlevons les dates de début et de fin pour ne garder que la durée
de la séquence en jours. Nous stockons la séquence sous la forme d’un
tuple (MPP, MPA). Lorsque plusieurs séguences existent, nous les
concaténons pour obtenir un tuple de tuples. L’idée premiére était de
raisonner par séquence, mais pour deux raisons nous décidons de ne pas
le faire :

= Il est complexe de relier les soins a une séquence car la date du
relevé de la visite n'est pas forcément la date a laquelle la visite a
éte realisée, mais la date a laquelle elle a été enregistrée. Pour
certains libéraux, il peut y avoir un décalage de quelques jours.
L’imputation d’une visite a une séquence pourrait ainsi étre faussée.

« Le mode de prise en charge n’est pas complétement représentatif
des soins recus par le patient : il s’agit d’'une séquence économique,
codée a posteriori par le médecin DIM pour déclencher un
remboursement.

L’indice de Karnofsky et ses variations sont également stockés dans un
tuple indépendant, pour étre traité comme une variable numérique.

Nous instancions une nouvelle variable DEG qui représente le degré
maximal de dégradation de I'lK au cours du séjour.
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Données de soins.

Les données de soins, qui sont les relevés des visites libérales au lieu de
vie du patient, sont des données terrain remplies par un large panel
d'utilisateurs (plusieurs centaines de libéraux différents interviennent
chaque année). Le nettoyage et ’harmonisation des données a donc
nécessité un effort important?®’.

Les visites sont regroupées par séjour, par intervenant et par position dans
le séjour (JO, J1, etc. ; cf. Figure 47). On introduit la variable « durée des
soins », recomposee a partir de la différence entre le premier et le dernier
jour de soins. Cette valeur sera utilisée comme proxy de la durée de
séjours, bien que cette derniere soit identifiable dans la table
Mouvements, et ce, pour deux raisons. Premierement, une forte
proportion de séjours et visites ne sont pas représentés dans cette table,
ce qui génere des valeurs manquantes. Deuxiemement, certains patients,
notamment en chimiothérapie a domicile, ont des séjours courts et répétés
sous la forme de cycles. Un cycle peut durer 5 a 7 jours et étre interrompu
pendant plusieurs jours sans qu'il y ait fin administrative du séjour. Pour
ces patients, la distinction entre les durées de séjour et de soins effectifs
a son importance pour recomposer un cot moyen journalier représentatif.

TINTERVLIB IDE Libéral(e) Kinésithérapeute Médecin traitant Orthophoniste

SEJOURID JOUR
2 0 3 0 0 0
1 3 0 0 0
2 3 0 0 0
3 3 0 0 0
4 3 1 0 0

Figure 47 : lllustration de la table "Visites" qui regroupe le nombre de visites au domicile par séjour, par jour et par
intervenant.

Présentation de la table finale et distributions statistiques des
principales variables. La Table 23 ci-dessous synthétise les 23 variables

207 Cette difficulté fait écho aux problématiques de développement de I'hospitalisation a domicile
remontées par (Ben Bachouch et al., 2012).
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retenues pour l'analyse. La Table 24 ci-apres décrit les statistiques
communes des variables numériques.

Nom de la variable Type de Définition Intervalle de valeurs
variable
SEJOURID Float Identifiant unique de la [2 ;59927]
visite (clé primaire)
PATIENTID Float Identifiant unique du [203 ; 33190]
patient (clé secondaire)
NUM_SEJOUR Float Classement du séjour [0;157]
(numéro)
ORIGINE String Canal d’entrée du [Médecin hospitalier,
patient (service Médecin traitant, Non
adresseur ou médecin renseigné]
prescripteur)
SOINS String Type de soins regus [Continu, Ponctuel,
Réadaptation, Non
renseigné]
SEXE String Genre du patient [Féminin, Masculin, Non
renseigné]
AGE Float Age au moment de [0;110]
'admission
FAMILLE String Situation familiale du [Marié(e), Veuf(ve),
patient Célibataire, Divorcé(e),
Concubin, Séparé(e), Non
renseigné]
CODE_DIAG Tuple de Codes CIM-10 des (Code principal, Code
strings diagnostics du patient associé 1, ...)
DIAGNOSTIC Tuple de Libellé CIM-10 (Libellé principal, Libellé
strings correspondant aux associé 1, ...)
codes
CMD Tuple de string | Catégories majeures de (Catégorie principale,
chaque diagnostic Catégorie associée 1, ...)
NB_DIAG Float Nombre de diagnostics [0;9]
principal et associés du
patient
DUREE_SEQ Tuple de Durées successives (Durée 1, Durée 2, ...)
DateTIme des séquences
CODE_PEC Tuple de floats Codes des MPP et (Code MPP1, code MPA
MPA successifs 1, Code MPP2, Code
MPA2, ...)
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MODE_PEC Tuple de Libellés des MPP et (Libellé MPP1, Libellé
strings MPA successifs MPA1, ...)
DUREE_SOINS Float Durée de séjours |0 ; 4451]
recomposée a partir de
la différence [dernier —
premier jour de soins]
NB_JOURS_SOINS Float Nombre de jours ou au [1;4059]
moins une visite a été
enregistrée
COUT_TOTAL Float Somme du codt des [2;401174]
visites facturées
TEMPS_CHEVET Float Somme du temps [1;497150]
passé au chevet du
patient
COUT_JOURNEE Float Colt journalier moyen [2; 1240]
IK Float Indice de Karnofsky a [0;100]
'admission
DEG Float Evolution maximale de [-60 ; 70]
I'indice au cours du
séjour

Nom de la variable

Table 23 : Dictionnaire des variables de la table finale

(unité) Moyenne o Médiane
NUM_SEJOUR 5,4 13,8 0 157 2 4
(séjours)
AGE (années) 67,8 16,5 0 110 59 71 80
NB_DIAG 2,3 1,3 0 9 2 3
(diagnostics)
DUREE_SOINS 47,2 104,1 0 4 451 18 48
(jours)
NB_JOURS_SOINS 44,9 94,9 1 4 059 18 46
(jours)
COUT_TOTAL (€) 3322 8 263,9 2 401174 | 322,3 | 1138,8 | 31458
TEMPS_CHEVET 4161,4 | 10399,6 1 497 150 450 1460 3924
(minutes)
COUT_JOURNEE 70,1 40,3 2 1240,6 40,2 62,6 91,1
(€ljour)
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IK (%) 46,6 18,6 10 100 30 50 60

DEG (%) 1,4 8,33 - 60 70 0 0 0
Table 24 : Distribution statistique des variables numériques de la table finale. Dans l'ordre : moyenne, écart-type,
valeur minimale, valeur maximale, premiére valeur interquartile, médiane, troisieme valeur interquartile.

L’objectif est d’identifier les valeurs pouvant apparaitre comme aberrantes
et susceptibles de pénaliser le modele. En effet, a la vue des indicateurs
statistiques, de nombreuses distributions sont asymétriques.

Nombre de s€jours par patient.

Si plus de 75% des séjours observés sont parmi les 4 premiers séjours du
patient, certains peuvent en revanche comptabiliser plusieurs dizaines de
séjours. Il s’agit habituellement de patients pris en charge pour un a
plusieurs cycles de chimiothérapie a domicile. Ces cycles sont organisés
en série de 5 a 7 jours a la suite desquels les patients « sortent » puis sont
réadmis au cycle suivant2,

}—.—..ll.llll.ll..ll.ll.ll.lllll.ll.ll.ll.lll.ll.l'll.l

1Q1 Med. 1Q3 Moy.
e ] §

0 2 4 L3 8 10 12 FL) 16 18 20 2 Po 26 F.} 0 n k) »% 8 0 “ “ a6 a8 50 52 54 56
Nombre de séjours

Figure 48 : Distribution et seuil de valeurs aberrantes du nombre de séjours par patient. Boite a moustaches
(graphique du haut) et histogramme (graphique du bas).

208 pProtocole de chimiothérapie sous-cutanée par Azacitidine (Vidaza) en hospitalisation & domicile,
décrit par le réseau régional de cancérologie des Hauts-de-France. Consultable en ligne :
https://www.onco-hdf.frlapp/uploads/2022/02/Annexe-VI-Modele-type-AZACITIDINE-VIDAZA-EN-

HAD-VF.pdf
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La méthode de I'écart interquartile®®® fait ressortir 3 828 séjours?® comme
des valeurs aberrantes (au-dela du 8™ séjour). Ces « séjours aberrants »
correspondent a 445 patients dont plus de la moitié ont un MPP ou MPA
‘chimiothérapie anticancéreuse . On décide donc de conserver ces
valeurs.

Distribution de 'age.

La moyenne de I'age a I'admission est de 67,8 ans et est proche de la
médiane de 70 ans. Par ailleurs, avec un écart-type de 16,4, on peut voir
que la distribution est plutdét concentrée en tranches d’ages similaires.
50% des patients ont un age a I'admission compris dans une fourchette
de 21 ans, entre 59 et 80 ans.

XTI R TN |0Illl.0..l..l.li.} - J[

Q1 Moy. Med Q3

0 2 4 6 B 101214 1618 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 56 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 62 B4 86 88 90 92 94 9% 96 100102104106108110112114116118
Age a I'admission

Figure 49 : Distribution et seuil de valeurs aberrantes de I'dge a I'admission par séjour. Boite a moustaches
(graphique du haut) et histogramme (graphique du bas).

Nombre de jours de soins.

Le nombre effectif de jours de soins est en moyenne légerement inférieur
a la durée de séjours (2,3 jours d’écart en moyenne). La différence se

209 Cette méthode statistique répandue, permet de détecter les valeurs aberrantes a partir de la
mesure de I'étendue interquartile (différence entre le troisiéeme et le premier quartile). Méthode décrite
dans (Kremp, 1995).

210 Soit environ 6% du total de séjours (59 926 séjours apres jonction de la table finale).
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situe principalement sur les séjours longs: le premier quartile et la
meédiane sont identiques pour les deux variables.

Par ailleurs, la moyenne du nombre de jours de soins est tres proche du
troisieme quartile (respectivement 44,9 jours et 46 jours). On note
également un écart-type trés élevé (sigma = 94,9). La distribution
graphique ci-dessous confirme que la durée totale des soins pendant un
séjour est extrémement variable selon les patients, probablement di a la
variété des profils patients accueillis (e.g., une antibiothérapie qui se
compte en jours vs. des soins palliatifs qui durent plusieurs mois).

1Q1 Med. Moy. IQ3

0
024 68101214)6182022 242628 30323436 38404244 4648 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 B0 B2 54 86 88 90 52 54 96 981000204060410121414182022242642830323434384042444848505254
Nombre de jours

Figure 50 : Distribution et seuil de valeurs aberrantes de la durée des soins par séjour. Boite a moustaches
(graphique du haut) et histogramme (graphique du bas).

Codt total et colt par jour moyen.

Le codt total est tres dispersé, car il est proportionnel au nombre de jours
de soins (cf. Figure 51). On note par ailleurs les mémes phénomeénes
statistiques : écart-type éleveé dans les mémes proportions, et moyenne
tres proche du troisieme quartile. En résultat de quoi, 3 472 valeurs sont
considéerées comme aberrantes. On se penche donc plutdt sur le codt
journalier.

La distribution du codt journalier moyen tend vers une gaussienne
asymetrigue a droite. Seulement 886 (2,6%) valeurs sont considéerées
comme aberrantes. On raisonnera par la suite plutdt au travers du co(t
journalier moyen, qui par ailleurs est une valeur qui peut étre estimée en
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début de séjour via le plan de soins initial établi par la cellule d’éligibilité.
On note également que I'écart-type est faible, et on retrouve une médiane
et une moyenne proches (respectivement 62,6 et 70,1 €/jour).

- I
I

a1 Med. Moy. 1Q3

max: 401.17

7

L] 9 0
Codt total (en k€)

Figure 51 : Distribution et seuil de valeurs aberrantes du co(t total par séjour. Boite a moustaches (graphique du
haut) et histogramme (graphique du bas).

Q1 Med. Moy. Q3
T T T T
| 1 i

S 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 65 %0 9 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200 205 210 215
Colt moyen par jour de soins (en €/jour)

Figure 52 : Distribution et seuil de valeurs aberrantes du colt moyen journalier par séjour. Boite a moustaches
(graphique du haut) et histogramme (graphique du bas).

Indice de Karnofsky a 'admission et amplitude de dégradation en cours
de séjour.

Seulement 16 179 séjours ont au moins un indice de Karnofsky enregistré,
soient 48% du nombre total de séjours. Une méthode d’estimation des IK
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restants sera détaillée dans la section suivante. Sur les quelque 16 000
séjours, la distribution est équilibrée, avec la moitié des valeurs comprises
entre 30 et 60%.

La moyenne est légerement plus basse que la médiane, ce qui montre
une plus grande occurrence de patients ayant un IK inférieur & 50 lors de
'admission a I'établissement, en ligne avec le profil de patients cibles de
I'hospitalisation a domicile (cf. Figure 53).

— |

Q1 Moy. Med. Q3

min: 10.0
25%: 30.0
50%: 50.0
mean: 46.61
std :18.61
75%: 60.0
max: 100.0

0 a0

]

S0 &0
Indice de Karnofsky a I'admission

Figure 53 : Distribution et valeurs interquartiles de l'indice de Karnofsky a I'admission. Boite a moustaches
(graphique du haut) et histogramme (graphique du bas).

Pour ces séjours, l'indice n’est revisité que dans 24% des cas. Les
dégradations sont presque deux fois plus fréquentes que les
améliorations. Si une évolution est enregistrée, il s’agit généralement
d’'une variation d’un palier (ex : de 50 a 60% ou de 30 a 20%, cf. Figure
54). A noter que le nombre de paliers de la variation dépend également
de l'indice initial : un patient avec un IK faible a I'entrée ne pourra pas avoir
un ecart élevé méme si son état se degrade.

142

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 4 | Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile

Trois paliers 6%

Amélioration de I'lK Un palier 71% 1318

Deux paliers 21%

Pas d’évolution 12 294 (76%)

Trois paliers 11%
—

Dégradation de I'lK Deux paliers 26% Un palier 60% 2 567

—_
Quatre paliers 2%

Figure 54 : Classification des degrés d'évolution de l'indice de Karnofsky au cours du séjour (dégradation /

amélioration) et nombre de paliers comptabilisés.

Modes de PEC les plus courants.

Les dix prises en charges les plus courantes couvrent 70% des séquences
totales renseignées. Les trois prises en charge les plus répandues sont
les soins palliatifs, la prise en charge de la douleur et la surveillance post-
chimiothérapie anti cancéreuse (34% des s€jours). A noter que 18% des

séjours n'ont ni MPP, ni MPA.

Cette distribution confirme un panel varié de prises en charges au sein de

I'HAD et donc des patients aux profils divers.

Valeur manquante

Soins palliatifs

Prise en charge de la douleur

Surveillance post-chimiothérapie anti-cancéreuse
Soins de nursing lourds

Traitement intra-veineux

Nutrition parentérale

Chimiothérapie anticancéreuse
Réeducation neurologie

Pansements complexes et soins spécifiques
Nutrition entérale

Assistance respiratoire

Prise en charge psychologique et/ou sociale
Autres traitements

Surveillance de radiothérapie

4571 (11%)
3081 (7%)
3049 (7%)
2 946 (7%)
2 496 (6%)

2 348 (5%)
1772 (4%)

1726 (4%)

1 566 (4%)

1 444 (3%)

1125 (3%)

1064 (2%)

354

Post-traitement chirurgical il 349
Transfusion sanguine 303
Réeducation orthopédique [l 245
Education du patient / entourage 193
Surveillance d'aplasie 172
Traitement intraveineux, un seul passage quotidien i 151

Prise en charge psychologique ou sociale chez les patients de 18 ans ou moins |18
Post-partum pathologique |11

Immunothérapie |5

Retour précoce a domicile aprés accouchement |4

Prise en charge du nouveau né a risque |3

Education du patient/entourage chez un enfant ou adolescent de moins de 18 ans |1

Figure 55 : Occurrence (valeur absolue et % du total) des modes de prises en charges.
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Diagnostics les plus courants, catégories majeures de diagnostics et
nombre de diagnostics associes.

On s’intéresse premierement aux diagnostics principaux seulement, soit
48 804 diagnostics. Les dix diagnostics les plus fréquents ne couvrent que
30% des diagnostics principaux, ce qui montre un panel de diagnostics
tres large (cf. Figure 56). Les diagnostics associés sont eux moins étalés :
les dix plus fréquents représentent environ 56% des diagnostics associés
totaux, cependant la diversité de catégories majeures de diagnostics y est
plus représentée (cf. Figure 57).

La CMD la plus freguemment enregistrée est celle des tumeurs malignes
(CMD C). 40% des diagnostics y sont associés, ce qui confirme bien le
positionnement de 'HAD (cf. Figure 58).

M Tumeurs Maladies du systéme nerveux

C349 - Tumeur maligne des bronches ou du poumon 3 333 (7%)

C509 - Tumeur maligne du sein 3021 (6%)

C341 - Tumeur maligne du lobe supérieur 1319 (3%)

Total
C61 - Tumeur maligne de la prostate 1290 (3%)
G122 - Maladies du neurone moteur 1166 (2%) 14 87_6 soit 3(?%
des diagnostics
C711 - Tumeur maligne du lobe frontal 1052 (2%) principaux

992 (2%)

C719 - Tumeur maligne de I'encéphale
C56 - Tumeur maligne de I'ovaire 939 (2%)
C679 - Tumeur maligne de la vessie 917 (2%)

C920 - Leucémie myéloblastique aigiie 847 (2%)

Figure 56 : Occurrence (valeur absolue et % du total) des dix diagnostics principaux les plus fréquents. Code
diagnostic et libellé CIM-10, classés par catégories majeures de diagnostics (dégradés de bleu).
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M Tumeurs
| Symptémes non classés ailleurs

110 - Hypertension essentielle (primitive) _ 9 248 (11%)

2921 - Antécédents personnels d'utilisation
(actuelle) & long terme d'anticoagulants

M Maladies de I'appareil circulatoire |77 Maladies du systéme nerveux

["IFacteurs influant sur I'état de santé

7 802 (9%)

C795 - Tumeur maligne secondaire des os

0,
et de la moelle osseuse 6091 (7%)

C787 - Tumeur maligne secondaire du foie

et des voies biliaires intrahépatiques 4 453 (5%) Total
R13 - Dysphagie 4 349 (5%)
45 696 soit 56%
C780 - Tumeur maligne secondaire du poumon _ 3 952 (5%) des diagnostics
associés

G819 - Hémiplégie

3193 (4%)

2 847 (3%)

C793 - Tumeur maligne secondaire du cerveau
et des méninges cérébrales

148 - Fibrillation et flutter auriculaires 1920 (2%)

R630 - Anorexie 1841 (2%)

Figure 57 : Occurrence (valeur absolue et % du total) des dix diagnostics associés les plus fréquents. Code
diagnostic et libellé CIM-10, classés par catégories majeures de diagnostics (dégradés de bleu).

Diagnostic le plus fréquent
(% dans la catégorie)

[,

Tumeur maligne secondaire des os et de la moelle

C - Tumeurs malignes osseuse (12%)

29 463 (40%) »——

| - Maladies de I'appareil circulatoire 10799 (15%) o———— Hypertension essentielle (primitive) (52%)

Z - Facteurs influant sur I'état de santé 10774 (14%) o—m—— Antécédents wutilisation anticoagulants (45%)

G - Maladies du systéme nerveux 7 619 (10%) Hémiplégie (23%)

R - Symptémes non classés ailleurs 5703 (8%) Dysphagie (50%)
E - Maladies endocnnlennes,lnut'rtltlgnlr'\elles 2945 Diabéte sucré non insulino-dépendant (25%)
et métaboliques
K - Maladies de I'appareil digestif |l 2 073 Cirrhose alcoolique du foie (11%)
J - Maladies de I'appareil respiratoire i 2 051 Affections des bronches (18%)
M - Maladies du systéme ostéo-articulaire, 1871 Ostéomyélites chroniques, région pelvienne et cuisse

des muscles et du tissu conjonctif (8%)

L - Maladies de la peau et du tissu 1108 Ulcére du membre inférieur (35%)

cellulaire sous-cutané

Figure 58 : Occurrence (valeur absolue et %) des 10 catégories majeures de diagnostics les plus fréquentes
(gauche). Diagnostic le plus fréquent et % d'apparition dans chaque CMD (droite).

Pour conclure [l'analyse exploratoire, les variables qualitatives
caractérisant le mode de prise en charge et la catégorie majeure du
diagnostic sont transposées en variables binaires (one-hot encoding).
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Imputation des variables manquantes. Les colonnes correspondant a
la séquence de soins du patient, c’est-a-dire les modes de prise en charge
et I'indice de Karnofsky, ont une proportion de valeurs manquantes proche
de 50%. Or, ce sont des variables d’intérét pour le modéle, nous
choisissons donc d’estimer les valeurs de ces variables au moyen d’'un
modéle d’apprentissage automatique.

MissForest est une méthodologie qui permet d'implémenter un algorithme
d'imputation de valeurs manquantes en utilisant des foréts aléatoires,
communément appelées Random Forests?!!, Cet algorithme est
ensembliste et repose sur la combinaison de plusieurs arbres de décisions
(cf. pseudo-code en Annexe 6) :

1. Seélection aléatoire d’'un sous-ensemble d’échantillons et de
variables a partir du jeu de données originel.

2. Construction d’'un arbre de décision : pour la variable présentant des
valeurs manquantes, l'algorithme découpe I'’échantillon en deux
groupes de maniere a optimiser le gain d’information tiré a chaque
embranchement?!?, Le processus de division se réitére jusqu’a ce
gu’un critére d’arrét soit rencontré (généralement la profondeur de
I'arbre a atteindre, renseignée en hyperparamétre d’entrée).

3. Répétition des étapes 1 et 2 qui permettent d’aboutir a un ensemble
d’arbres de décisions.

4. Prediction de la valeur cible a partir d’'un « vote majoritaire », c’est-
a-dire la médiane des prédictions des arbres.

Cette méthodologie présente par ailleurs de meilleures performances par
rapport a des méthodes classiques d’'imputation et notamment dans des
contextes ou les relations entre variables sont complexes et non linéaires,
et ou la dimension des données est élevée?’.

Mesure de corrélation des variables numériques. La régression
linéaire est une meéthode statistique sensible a la corrélation de ses

211 présenté par (Stekhoven & Biihimann, 2012).
212 Selon (Dixneuf, 2019).
213 Selon (Stekhoven & Bihimann, 2012).
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variables mesurées (ou encore appelées variables indépendantes?!4).
Dans la mesure ou l'introduction de variables corrélées est susceptible
d’entrainer une instabilité des coefficients de régression et une
imprécision dans les estimations des effets de chaque variable
indépendante sur la variable dépendante, il est important de quantifier
cette corrélation?'.

Le coefficient de corrélation de Pearson est une mesure répandue pour
évaluer le degré de colinéarité entre deux variables numeériques
continues?®, Ce coefficient est le rapport entre la variation conjointe des
deux variables par rapport a leur moyenne respective (covariance) et le
produit des écarts-types des variables, qui mesure leur dispersion autour
de leur moyenne respective (cf. Equation iv ci-dessous). Il est utilisé pour
déterminer si ces deux variables sont associées, et si oui, dans quelle
mesure. Sa valeur est comprise entre -1 (corrélation négative parfaite) et
1 (corrélation positive parfaite). Un coefficient de 0 indique I'absence de
corrélation.

Equation iv : Coefficient de corrélation de Pearson entre deux variables X et Y, de moyennes respectives X et ¥
sur un échantillon de taille n.

covix,y) L (X =X - 1)

_ _
S SN O o

La librairie Seaborn de Python permet d'implémenter une matrice visuelle
qui synthétise la valeur de ce coefficient pour chaque paire de variables
du jeu de données.

214 |es variables dépendante et indépendante sont des termes utilisés en statistiques et en sciences
sociales pour désigner les types de variables d’une analyse. Les variables dites indépendantes sont
celles dont on attend qu’elles influencent les variables dites dépendantes. A titre d’exemple : I'on
souhaite déterminer si de fortes concentrations en gaz d’échappement ont un impact sur l'incidence
de I'asthme chez les enfants. La concentration en gaz est la variable indépendante et I'asthme la
variable dépendante. Définition extraite de la National Library of Medicine de la NIH, section

« Statistiques de la santé ». Consultable en ligne nim.nih.gov

215 Selon (Thery et al., 1982).

216 Définition et équations décrites dans (Schober et al., 2018).
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Figure 59 : Matrice de corrélation de Pearson pour chaque paire de variables numériques du jeu de données.

La Figure 59 ci-dessus ne montre pas d’évidence de corrélation linéaire
entre nos variables numériques : la valeur absolue du coefficient de
Pearson est inférieure a 0,43 pour toutes les associations en dehors de la
diagonale. Nous décidons donc de toutes les conserver.

Normalisation du jeu de données. La normalisation est une méthode de
pré-traitement des données qui est un préalable a certains algorithmes.
Elle consiste a réajuster I'échelle des variables en les transformant de
sorte qu’elles aient une échelle de comparaison commune.

Il est recommandé de normaliser les variables avant de réaliser une
régression pour plusieurs raisons?!’, notamment :

1. Améliorer la convergence de l'algorithme qui permet d’estimer les
coefficients de régression,

2. Permettre la comparaison de [leffet relatif des variables
indépendantes sur la variable dépendante via les coefficients de
régression,

3. Réduire les effets des valeurs aberrantes qui sont observées sur
plusieurs variables dans notre cas (cf. section précédente).

217 A noter que cette méthode est a proscrire pour des algorithmes de réduction de la dimension (ex :
Principal Component Analysis) et n’a pas d’effets pour des modéles basés sur des seuils tels que les
arbres de décisions. Approches et impacts investigués dans (Singh & Singh, 2020).
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Plusieurs méthodes de normalisation existent, on fait le choix d’utiliser la
normalisation par I'amplitude interquartile (IQR)?'8. Cette méthode
transforme les données de sorte que la différence entre le troisieme et le
premier quartile soit égale a un (cf. Equation v ci-dessous). En se basant
sur I'écart interquartile et la médiane, elle est plus robuste aux valeurs
aberrantes que des méthodes utilisant la moyenne et I'écart-type. Elle est
implémentable en Python via la librairie RobustScaler de Scikit Learn.

Equation v : Normalisation par I'amplitude interquartile X,,,,., de la variable X, de premier quartile Q1(X) et de
troisieme quartile Q3(X)

Y X —Q1(X)
morm T Q3(X) — Q1(X)

Répartition des classes représentées dans les données
d’entrainement et de test. Chaque classe a prédire représente un
nombre de visites effectuées au domicile du patient pour un jour donne.
Ce nombre est habituellement compris entre 0 (« pas de visites ») et 4
(« 4 visites par jour »), mais peut aller jusque 15 (cf. Table 25 ci-dessous).

Occurrence
Classe d’observations en JO

0 886 (3%)

1 18 744 (59%)
2 9 593 (30%)
3 2 140 (7%)
4 468 (1%)

5 93 (0%)

6 36 (0%)

7 15 (0%)

9 4 (0%)

218 Méthode décrite dans (Gallén et al., 2013).
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8 2 (0%)

15 1 (0%)
Table 25 : Occurrence et part en % du total d'observations par classe - exemple de la premiére journée de soins
JO

On considere — en accord avec la cadre de santé responsable de
I'élaboration du plan de soins — que les patients qui recoivent 5 et plus
visites de linfirmiére libérale par jour sont des « anomalies ». Celles-ci
peuvent étre dues au fait que plusieurs visites aient été dupliquées par
l'intervenant car plusieurs actes de soins ont été réalisés au méme
moment. Le total de ces observations représentent moins de 1% des
visites, on choisit donc de les supprimer. Par la suite, il faudra
systématiqguement s’assurer que le méme nombre de classes est bien
représenté a la fois dans les données d’entrainement et de test.

4.2.3 DESCRIPTION DE L’APPROCHE DEPLOYEE

Cette section présente les méthodes implémentées pour prédire le colt
de journée et les visites au domicile du patient.

Poids relatif des variables indépendantes dans la prédiction du cout
de journée. Le colt de journée et le nombre de visites quotidiennes d’un
intervenant sont étroitement corrélés.

Les variables inductrices du codt journalier et du nombre de visites?® sont
donc susceptibles d’étre les mémes. Pour dégager les caractéristiques du
profil patient susceptibles d’influencer elles aussi le colt journalier, nous
appliguons un modéle d’apprentissage ensembliste, le gradient
boosting?°. Cet algorithme combine plusieurs modéles de prédiction
simples, appelés également weak learners, pour améliorer la performance
globale de la prédiction. Son fonctionnement repose sur une série de taille
N prédéfinie d’initialisation, d’entrainement et de comparaison :

1. Initialisation d’'un modeéle de prédiction simple, en général un arbre
de décision peu profond pour estimer la variable cible en fonction
des variables d’entrée.

2. Calcul des résidus, c’est-a-dire de la différence entre chaque valeur
réelle et predite de la variable dépendante.

219 N.B. Le nombre de visites par patient et par jour sera la variable finale a prédire.
220 Approche décrite par (Mason et al., 1999).
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3. Entrainement d’'un nouveau modéle simple sur les résidus obtenus
en étape 2. Cette étape permet d’obtenir une prédiction de I'erreur
par variable. Ce second modéle est ajouté a I'existant pour donner
une prédiction pondérée (« valeur prédite + erreur prédite »)

4. Répétition des étapes 2 et 3 jusqu’a ce qu’un critére d’arrét soit
atteint (ex : seuil pour I'erreur de validation ou nombre de modeéles
a entrainer prédeéfini en hyperparametre).

5. Prédiction finale a partir de I'agrégation des modéles simples.
Cet enchainement est décrit dans le pseudo-code en Annexe 7.

La méthode feature_importances  de la librairie ScikitLearn peut étre
appelée sur un modele et renvoie un tableau de valeurs estimant
I'importance relative de chaque variable indépendante dans la prédiction
de la variable dépendante. La maniére dont I'importance est évaluée varie
selon le modele d’apprentissage automatique utilisé. Dans I'approche que
nous avons appliquée, 'importance est calculée en mesurant I'importance
relative de chaque variable a la réduction de la somme des résidus. Il
s’agit, pour chaque weak learner, de mesurer I'erreur avant et apres la
division d’'un nceud de I'arbre en deux sous-groupes — puis de normaliser
les contributions relatives pour que leur somme cumulée soit égale a 1.
L’'importance estimée de chaque variable est également un facteur de
décision pour leur inclusion dans le modele de prédiction des soins.

Prédiction des semaines de soins. Les jours de visites sont regroupés
par semaine (de JO a J6, puis J7 a J13, etc.). L’objectif est de prédire les
visites quotidiennes par type d’intervenants, semaine par semaine. A
chaque semaine terminée, on garde trace des visites réalisées lors des 7
derniers jours de visites et ceux-ci sont intégrés dans le jeu de données
en tant que variables numériques. L’objectif est d’évaluer la pertinence
des modéles de prédiction pour les scénario suivants :

= Scénario 1 — sans historique de visite : pour la premiére semaine de
soins sans autres informations a priori que le profil patient,

« Scénario 2 — avec l'historique d’'une semaine : pour la seconde
semaine de soins sachant les visites effectuées la semaine
précédente,
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« Scénario 3 — avec I'historique d’une semaine, a un horizon temporal
plus éloigné : pour la troisieme semaine et plus sachant les visites
effectuées lors de la premiére semaine. L’objectif est d’évaluer la
stabilité de la performance a mesure que I'horizon temporel s’élargit.

Les variables a prédire sont des hombres entiers. On choisit de traiter le
probléme comme une tache de classification multi-classe en quatre sous-
groupes, représentant le nombre exact de visites possibles par jour par
intervenant. Trois modeles sont sélectionnés parmi la littérature : Support
Vector Machine Classifier, Random Forest Classifier et Gradient Boosting
Classifier. Ces algorithmes seront entrainés, testés puis comparés dans
la section suivante.

Support Vector Machine Classifier.

Cet algorithme, communément abrégé SVM, est un modele de
classification binaire répandu qui partitionne un échantillon de valeurs en
deux sous-groupes??!. La partition est effectuée par un hyperplan de
dimension (M-1), M étant le nombre de variables d’entrainement. L’objectif
de l'algorithme est de maximiser la marge, définie comme la distance
entre '’hyperplan et les échantillons les plus proches de chaque classe.
Ces derniers sont appelés les vecteurs de support et sont critiques pour
la définition de la frontiére de classification. L’hyperplan a pour équation
w.X +b =0, ouw et b sont respectivement les vecteurs de poids et de
biais et sont appris par I'algorithme (cf. pseudo-code en Annexe 8).

Plusieurs stratégies existent pour adapter ce modele en classification
multi-classe. On retiendra la méthode « One vs. One » 222 qui consiste a
entrainer un classificateur pour chaque paire de classes distinctes soit 10
algorithmes??® dans notre cas. La classification finale d’'une instance est
réalisée en sélectionnant la classe majoritaire parmi les prédictions de
tous les classificateurs. Il est important de noter qu’il n'y a pas de garantie
absolue qu'une classe majoritaire émerge, dans certains cas et
particulierement si les données présentent un chevauchement dans les
classes, il est possible que plusieurs classes obtiennent le méme nombre
de prédictions. Le traitement de ce cas particulier peut étre réalisé de
plusieurs manieres : par une hiérarchisation de I'importance des classes,

221 Approche décrite par (Evgeniou & Pontil, 2001).

222 \Méthode décrite dans (Duan et al., 2007).

223 5 classes soit @ = 10 paires de classes distinctes.
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une seélection aléatoire de la classe gagnante parmi les majoritaires ou
encore l'introduction d’'une métrique de sélection supplémentaire. Nous
choisissons cette derniere stratégie en raison d’'un déséquilibre déja
présent dans la répartition des classes et pour éviter d’introduire un biais
supplémentaire. En cas d’égalité, la prédiction présentant une confiance
élevée, c’est-a-dire une distance a la frontiére de décision la plus faible,
sera sélectionnée.

Hyperparamétre Définition INERELE
usuel
N . Plus C est élevé, plus la
N Paramétre de tolérance o N
Paramétre de frontiére de classification est .
. o pour les erreurs de . [0,1; 1 000]
régularisation C o complexe et le risque de
classification !
surajustement est grand.
Fonction noyau utilisée
pour transformer les Radial Basis
Kernel données d’entrée en un - Function et
espace de dimension Linear
supérieure
Une valeur élevée signifie que
Gamma (si Kernel Plage d’influence des les données d’entrainement
= Radial Basis données d’entrainement auront une forte influence, et [0,1;10]
Function) sur les données de test gue la frontiére de décision
sera plus complexe.

Table 26 : Explicitation, impact et intervalle usuel des principaux hyperparametres du Support Vector Machine
Classifier.

Random Forest Classifier.

Cet algorithme de classification repose sur plusieurs arbres de décisions,
chacun construit a partir d’'un échantillon aléatoire des données
d’entrainement couplé a un sous-groupe des variables d’entrée. Les
prédictions individuelles des arbres sont ensuite agrégées et la classe
majoritaire d’une instance donnée devient sa prediction finale (cf. pseudo-
code en Annexe 9).

Cet algorithme, introduit en 2001, présente de nombreux avantages par
rapport a un arbre de décision simple?4. En raison de sa nature
agrégative, ce modele réduit le risque de surentrainement et améliore
donc la précision. Il est également plus robuste aux valeurs aberrantes et
est en mesure de gérer des ensembles de données de dimensions
élevées. Il perd en revanche en interprétabilité, les seuils de séparation
variables des arbres individuels peuvent difficilement étre concaténés. Les

224 présenté par (Breiman, 2001).
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principaux hyperparametres a optimiser sont explicités dans la Table 27

ci-dessous.
Hyperparamétre Définition [N
usuel
Nombre total d’arbres a Un nombre élevé d’arbres
Nombre hy ; P ; .
i utiliser pour construire le augmente la précision mais [50; 5 000]
d’estimateurs A ; . -
modéle aussi le temps d’entrainement.
. Une grande profondeur permet
Profondeur maximale que )
Profondeur de _ - | de capturer des relations plus )
, chaque arbre est autorisé ; A [3;10]
I’arbre N : complexes mais peut entrainer
a atteindre .
un surajustement.
. Des échantillons de grandes
Proportion de ; g .
Sous- s . s tailles réduisent le risque de .
. - I'échantillon a utiliser : . . [0,5;0,8]
échantillonnage surajustement mais aussi la
pour chaque arbre PN
précision
Nombre minimal La valeur du seuil minimal est
Minimum de d’observations un compromis entre la
partition (nceud et nécessaires pour créer diminution du surajustement et [1;20]
feuille) un embranchement la capacité a capturer des
(nceud et feuille) relations complexes
Fonction d’impureté
utilisée pour évaluer Entropie (cf.
Criterion ’homogénéité des - équation ci-
classes dans chaque dessous)
noceud

Table 27 : Explicitation, impact et intervalle usuel des principaux hyperparamétres du Random Forest Classifier.

L’objectif de I'algorithme est de sélectionner les variables et les seuils de
divisions qui minimisent la fonction d’impureté globale sur 'ensemble des
partitions. Plusieurs fonctions existent, mais I'entropie est généralement
la mesure de choix lorsque les classes sont déséquilibrées.

Equation vi : Formule de I'entropie d'un nceud S mesurant l'impureté entre K classes.

K
H(S) = - Zi:1pil092(pi)

Oou

« Sestunnoeud donné de l'arbre et K le nombre total de classes
« p; estlaproportion d'observations de la classe i dans le noeud S

L’entropie est comprise entre O : toutes les observations dans le nceud
appartiennent a la méme classe; et 1: toutes les classes sont
représentées dans le nceud S.

154

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 4 | Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile

Gradient Boosting Classifier.

Cet algorithme ensembliste fonctionne de maniere similaire au Gradient
Boosting Regressor, décrit dans le paragraphe précédent. Les principaux
hyperparametres a optimiser sont explicités dans la Table 28 ci-dessous.

Hyperparameétre Définition sl
usuel
Nombre total d’arbres a Un nombre élevé d’arbres
Nombre o ; P ; .
o utiliser pour construire le augmente la précision mais [50 ; 5 000]
d’estimateurs . . ) N
modele aussi le temps d’entrainement.
. Une grande profondeur permet
Profondeur maximale que )
Profondeur de .~ | de capturer des relations plus .
, chaque arbre est autorisé ; - [3;10]
I'arbre N i complexes mais peut entrainer
a atteindre .
un surajustement.
Un apprentissage rapide
Taux Contréle la vitesse a diminue le temps
) . laquelle I'algorithme d’entrainement mais rend [0,01;0,1]
d’apprentissage , . :
apprend I'algorithme plus sensible au
bruit dans les données.
. Des échantillons de grandes
Proportion de ; fo .
Sous- v . e tailles réduisent le risque de .
; ; I'échantillon a utiliser ; . . [0,5;0,8]
échantillonnage surajustement mais aussi la
pour chaque arbre .
précision
Nombre minimal La valeur du seuil minimal est
Minimum de d’observations un compromis entre la
partition (nceud et nécessaires pour créer diminution du surajustement et [1;20]
feuille) un embranchement la capacité a capturer des
(nceud et feuille) relations complexes
Type de fonction utilisée
Fonction de perte | pour évaluer la qualité de - Déviance
la partition créée.

Table 28 : Explicitation, impact et intervalle usuel des principaux hyperparametres du Gradient Boosting
Classifier.

Pour une tache de classification multi-classes, plusieurs stratégies de
fonction de perte sont possibles?? :

1. « One vs. Rest » entraine un classificateur binaire pour chaque
classe et renvoie la classe associée a une prédiction de plus haute
probabilité.

225 | algorithme de Gradient Boosting a été introduit par Friedman, qui présente, dans un article de
2002, les fonction de perte a utiliser en fonction du contexte d’implémentation (perte quadratique pour
la régression, perte logarithmique pour la classification binaire et déviance pour la classification multi-
classe). (Friedman, 2002)
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Avantages : Facile a implémenter et performe correctement en
présence de classes déséquilibrées en termes d’observations.
Inconvénients : Par construction, ne peut pas intégrer les
relations entre classes. Si les données se chevauchent en
termes de classe, c’est-a-dire qu’une observation peut
appartenir a plusieurs classes ou que les classes sont
correlées, les résultats sont incohérents.

2. « Multinomial » entraine un seul classificateur pour prédire les
probabilités de toutes les classes simultanément. Les probabilités
de chaque classe sont ensuite normalisées pour étre interprétées
comme une distribution de probabilité.

Avantages : Plus précise que la stratégie précédente car
integre les effets entre classes.

Inconvénients : Plus complexe en termes d’'implémentation et
nécessite plus de données pour étre efficace.

Ces deux stratégies reposent sur la méme fonction de perte, appelée
déviance ou encore entropie croisée (cf. Equation vii ci-dessous).
L’objectif de cette fonction est de minimiser la log-perte logarithmique
entre les probabilités predites et les étiquettes de classes réelles, ce qui
donne une mesure de la qualité de la prédiction du modele.

Equation vii : Formule de la déviance pour une instance de classe réelle y et de classe prédite avec une
probabilité p.

D(y,p) = —2x[ylog(p) + (1 —y)log(1 —p)]

Pour une classification multi-classe, la notion de déviance est étendue et
représente la somme de la déviance individuelle de chaque classe.

Equation viii : Formule de la déviance pour les matrices d'instances de classes réelles y et de classes prédites
avec une probabilité p.

N K
DO = =25 ) >y log (i)
1=0 Jj=0
Ou:

= y;j = 1siiappartient alaclasse j, et 0 sinon
= p;; estlaprobabilité prédite de l'appartenance de l'instance i a j

On choisira ici la stratégie multinomiale pour éviter la perte d’'informations
des relations interclasses.
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Chapitre 4 | Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile

Approche qualitative complémentaire. Pour donner de la profondeur a
l'interprétation des résultats, nous décidons de mener une étude
gualitative de suivi sur vingt patients de la structure de santé. Cette
analyse complémentaire a pour objectif d’aider a la formulation
d’hypothéses d’interprétation, mais aussi de comprendre comment les
soignants interagissent avec et alimentent le systeme d’'information
AtHome.

Les 20 patients sont répartis entre 4 prises en charge. Ces prises en
charge sont sélectionnées en fonction du nombre de séjours concernes
(valeur seuil de 2 000 observations). La Figure 60 ci-dessous montre sept
PEC éligibles. Nous décidons d’inclure la chimiothérapie (a domicile ou en
surveillance post-chimio), les pansements complexes, les soins palliatifs
et les traitements intraveineux ; ces PEC bénéficient a la fois d’'un nombre
suffisant d’observations tout en étant distinctes en termes de colt
journalier moyen.

10 000 - Nombre d'observations

] Taille de la bulle
8000 4 Mesure interquartile Soins palliatits
(variabilité du codt)
6000 A
1 Pansements complexes Traitement intra-veineux
4000 Surveillance post-chimio| Sins de nursing lourds

| Chimio a domicile . . Nutrition entérale
2000 +

35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105
Codt journalier moyen (€/jour)

A exclure dans un
- Obs > 2 000 premier temps

Figure 60 : Répartition des prises en charge parmi les séjours observés, en fonction du nombre de séjours et du
co(t journalier moyen constaté.

Les patients a inclure sont sélectionnés par la cadre de santé qui dirige la
cellule d’éligibilité, au fur et a mesure de leur arrivée. Jusqu’a la fin de leur
séjour ou pour une durée maximale de trois mois si celui-ci est long, on
releve les variables cliniques identifiées dans la Figure 61 ci-dessous.

157

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 4 | Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile

——————— Cohorte de patients —————e

5 "T Soins palliatifs
~ T Traitement intra-veineux
5 (Antibiothérapie)

" Surveillance
5 'T chimiothérapie ou
chimiothérapie a domicile

"~
5 'S Pansements complexes

20
)

Au total

o— 10 indicateurs cliniques sélectionnés —e

Indice de Karnofsky
Pathologie(s)

Changement de séquence
Durée de séjour

Nombre et type d'intervenants
Fréquence des visites
Cotation des soins infirmiers
Fréquence de modification de
médicaments

Situations d'urgence médicale
Evénements médicaux

Figure 61 : Répartition initiale cible de la cohorte par PEC et indicateurs cliniques relevés.

Les données cliniques seront anonymisées et recueillies directement
depuis le logiciel AtHome puis discutées avec les IDEC de suivi au cours

d’entretiens hebdomadaires.
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4.3 Resultats

SYNOPSIS Ou nous décrivons les performances obtenues par les différents
modeles testés dans les trois scénarios de données présentés dans la
section précédente, ainsi que les apprentissages clefs retenus de I'étude
qualitative des parcours patients.

4.3.1 PERFORMANCE DES ALGORITHMES

Cette section introduit les concepts de scores utilisés pour évaluer la
performance des algorithmes. Nous explicitons ensuite ces scores pour
les trois scénarios de prédiction présentés dans la section précédente : la
premiére semaine de soins sans information a priori, puis la deuxieme et
la troisieme semaines de soins sachant les visites effectuées au cours de
la premiere semaine. Pour rappel, I'objectif est d’évaluer la robustesse du
modele dans trois scénarios de prédiction :

= Scénario 1 — sans historique de visite : pour la premiere semaine de
soins sans autres informations a priori que le profil patient,

= Scénario 2 — avec I'historique d’'une semaine : pour la seconde
semaine de soins sachant les visites effectuées la semaine
précédente,

« Scénario 3 — avec l'historique d’'une semaine, a un horizon temporal
plus éloigné : pour la troisieme semaine et plus sachant les visites
effectuées lors de la premiere semaine. L'objectif est d’évaluer la
stabilité de la performance a mesure que I’horizon temporel s’élargit.

Evaluation de la performance des modeles de classification.
Plusieurs scores peuvent étre étudiés pour évaluer la performance d’un
algorithme de classification multi-classe. On choisira de se concentrer sur
les scores décrits ci-apres, soit de maniere globale pour toutes les
classes, soit individuellement pour chaque classe.
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Scores globaux.

L’exactitude, encore appelée précision globale ou accuracy en anglais, est
une mesure qui évalue le pourcentage de prédictions correctes parmi le
total d’observations??®. Cette métrique est probablement 'une des plus
répandues pour évaluer la performance d’'un modéle. En revanche,
lorsque les classes sont déséquilibrées, les prédictions peuvent étre
concentrées sur la classe majoritaire au détriment des autres??’. Il est
crucial de la combiner avec des scores individuels pour détecter ce
phénomene.

Equation ix : Calcul de I'exactitude pour un algorithme

Vrais Positifs + Vrais Négatif's
Nombre total d'observations

Exactitude =

Pour chaque prédiction, on mesure également la différence entre la classe
prédite et la classe réelle??®, Cette différence est sommée en valeur
absolue et moyennée pour évaluer l'erreur absolue moyenne sur
I'ensemble des observations.

Equation x : Calcul de I'erreur moyenne absolue sur I'ensemble des observations i de classe réelle y; et de classe
prédite 9;
N-1 2
2i=o 1Y — ¥l
N

Erreur moyenne =

Scores individuels.

La précision mesure la proportion d’observations réellement positives et
qui ont donc été correctement labelisées parmi toutes les observations
prédites comme positives (voir Equation xi ci-dessous). Une précision
élevée et proche de 1 pour une classe donnée signifie qu’il y a peu de faux
positifs. Cette mesure ne permet en revanche pas de savoir si la majorité
des vrais positifs a bien été identifiée. Elle doit donc étre combinée avec
I'indicateur de rappel.

226 A noter que dans les formules a suivre, on parlera d’observation positive pour une classe donnée si
I'algorithme prédit que cette observation (ce séjour) appartient a cette méme classe. Elle est négative
si au contraire, on lui étiquette une classe différente. Par exemple, si I'algorithme prédit une visite par
jour, alors 'observation est positive pour la classe « 1 visite/jour ». Si le patient a effectivement regu
une visite par jour, alors I'observation est un vrai positif ; dans le cas contraire, il s’agit d’'un faux
positif.
227 Discussion abordée dans (Japkowicz & Shah, 2011).
228 Dans notre cas, chaque classe est associée a une valeur numérigue (le nombre de visites a
réaliser). Nous définissons donc simplement la différence entre deux classes comme la différence
entre le nombre de visites de chaque classe.
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Equation xi : Calcul de la précision d’un algorithme pour une classe donnée i

Vrais Positifs;
Vrais Positifs; + Faux Positifs;

Précision; =

Le rappel, communément appelé recall d’aprés l'anglais, évalue la
proportion d’observations correctement labellisées positives parmi toutes
les observations réellement positives (voir Equation xii ci-dessous). Une
valeur de rappel élevée signifie qu’il y a peu de faux négatifs. Il s’agit donc
d’équilibrer la précision et le rappel pour chaque classe.

Equation xii : Calcul du rappel d'un algorithme pour une classe donnée i

Vrais Positifs;

Recall, = Vrais Positifs; + Faux Négatifs;

Le F1-score d’une classe se traduit par la moyenne harmonique du rappel
et de la précision de cette classe. Dans le cas ou on cherche a maximiser
a la fois la précision et le rappel et que les classes sont déséquilibrées, le
F1-score est une excellente mesure de performance. Comme la précision
et le rappel, ce score est compris entre 0 et 1 (valeur optimale). Un F1-
score proche de zéro signifie que soit la précision est faible (le modele
prédit beaucoup de faux positifs), soit le rappel est faible (le modele prédit
beaucoup de faux négatifs), ou les deux.

Equation xiii : Calcul du F1-score d'un algorithme pour une classe donnée i

Recall; * Précision;

F1—score, = 2= Recall; + Précision;

Tous ces scores seront utilisés en plusieurs occasions, sur les données
d’entrainement pour optimiser et valider les hyperparametres, puis sur les
données de tests pour évaluer la robustesse du modéle selon les
scénarios. Les données sont séparées aléatoirement en un jeu
d’entrainement et un jeu de test (respectivement 80% et 20% des données
originales??°).

229 | e ratio 80/20% est une régle empirique couramment utilisée, mais il n’existe pas de fondement
mathématique qui justifie ce choix. L’objectif est de réaliser un compromis raisonnable entre la
nécessité d’entrainer le modéle sur un ensemble de données représentatif tout en évitant le
surapprentissage et une mauvaise généralisation a de nouvelles données. La nécessité de diviser le
jeu de données et I'importance du compromis entre biais et variance est discuté dans (Hastie et al.,

2009).
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Les hyperparametres de chaque algorithme sont optimisés au moyen
d’une Grid Search?®, puis les modéles sont entrainés et évalués sur les
métriques introduites ci-dessus par une validation croisée de 5 plis?!. Les
performances présentées par la suite sont les performances finales
évaluées sur le jeu de test. Ces manipulations sont répétées pour chaque
scénario de prédiction.

Prédiction de la premiere semaine de soins pour les IDE libérales.
Les prédictions de ce premier scénario reposent sur les seules
caractéristiques du patient connues a I'admission. On prédit ainsi
successivement les visites requises de I'IDE au cours de la premiere
semaine de soins (JO a J6). Les tables complétes des scores pour chaque
classe et algorithme sont disponibles en annexe.

La précision globale des algorithmes est relativement stable pour les sept
premiers jours de soins (cf. Figure 62 ci-dessous). Les algorithmes
Random Forest et Gradient Boosting affichent une performance similaire
et supérieure au SVM (a titre d’exemple, respectivement de 0,61 et 0,62
vs 0,59 pour le premier jour de soins J0). La baisse de performance, pour
les trois algorithmes, observée au J1 est probablement due a une
répartition équilibrée des observations entre les classes « pas de visites »
a « 3 visites par jour », contrairement a ce qui est observé dans les
données d’entrainement et dans les données de tests pour les autres
jours.

230 | "algorithme de Grid Search est une technique d’optimisation courante qui permet de tester toutes
les combinaisons possibles parmi une liste d’hyperparameétres spécifiée. Décrit dans (Bishop, 2006).
21 | a validation croisée k-plis est une technique d’évaluation répandue en apprentissage
automatique. Elle consiste a diviser 'ensemble d’entrainement en k sous-ensembles (ou plis). Le
modéle est ensuite entrainé k fois et la performance du modéle retenue est la moyenne des
performances obtenues sur chaque pli. L’objectif est d’évaluer les capacités de généralisation du
modéle a un semble de données différent. La performance moyenne obtenue sur les données
d’entrainement peut ensuite étre comparée a la performance finale sur les données de test. (Kohavi,

1995).
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Exactitude (précision globale) — 1ére semaine de soins

1,0

0.5

0,0
Jo J1 J2 J3 J4 U5 U6

Toutes classes confondues

Random Forest —#— Support Vector Machine —#— Gradient Boosting

Figure 62 : Evolution du score de précision globale en fonction des jours pour les trois modeles testés

L’étude du F1-score confirme que les performances du Gradient Boosting
sont meilleures pour tous les types de classes (cf. Figure 63 ci-dessous).
On remarque que pour les classes majoritaires, c’est-a-dire comportant le
plus d’observations, le F1-score oscille entre 0,76 et 0,9 a la fois pour le
Gradient Boosting et le Random Forest. En revanche, pour les classes
comportant moins d’observations, les performances se dégradent
sensiblement (par exemple pour 4 visites par jour, le F1-score est de O
pour le SVM et ne dépasse pas 0,07 pour le Gradient Boosting).

F1-score — 1ére semaine de soins

1,0 4 1,0 4

0,5
L
s , 0,0 &—= @ ® - o
Joo J1 J2 J3 J4 U5 U6 Jo o1 J2 U3 U4 U5 U6 Jooo1 J2 U3 J4 U5 U6
Pas de visites 2 visites / jour 4 visites / jour
(Classe majoritaire) (Classe Moyenne) (Classe minoritaire)

Random Forest —— Support Vector Machine —e— Gradient Boosting

Figure 63 : Evolution du F1-score en fonction des jours pour les trois modéles testés, exemple de 3 classes "pas
de visites" (a gauche), "2 visites par jour" (au milieu), "4 visites par jour" (a droite).
Les performances dégradées des classes minoritaires proviennent
notamment d’'un score de rappel proche de zéro pour tous les algorithmes
(voir Figure 64 ci-dessous) alors méme que la précision varie entre 0,62
et 0,82 pour le Gradient Boosting a titre d’exemple (voir Figure 65 ci-
dessous). Une précision élevée avec un rappel approximativement nul
indigque un tres petit nombre de faux positifs, comparés aux vrais positifs.
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Par alilleurs ici, ces classes comptent trées peu d'observations (e.g. la
classe « 4 visites par jour »). Lorsque [lalgorithme rencontre une
observation courante qui n'appartient pas a cette classe, il prédit
correctement la « non appartenance ». Ce phénomene a tendance a
rester vrai, méme pour les observations plus rares qui appartiennent
effectivement a la classe minoritaire.

Rappel — 1ére semaine de soins

1,0 4 1.0 4 1,0 4
0,5 4 0,5 4 0,5 4
[

[ [
0,0 0,0 0,0 ‘:’:!:3‘:.:.:.'.

Jo J1 J2 J3 J4 J5 U6 Jo J1 J2 J3 J4 J5 U6 Joo J1 J2 J3 J4 J5 U6

Pas de visites 2 visites / jour 4 visites / jour
(Classe majoritaire) (Classe Moyenne) (Classe minoritaire)

Random Forest —— Support Vector Machine —#— Gradient Boosting

Figure 64 : Evolution du rappel en fonction des jours pour les trois modeles testés, exemples de 3 classes "pas
de visites" (a gauche), "2 visites par jour" (au milieu), "4 visites par jour" (a droite).

Précision — 1ére semaine de soins

05 1 0,5 1 0,5
0,0 0,0 0,0 - - - - * .
Joo J1 J2 J3 J4 U5 U6 Jo o1 J2 U3 U4 U5 U6 Joo J1 Jz2 J3 U4 U5 U6
Pas de visites 2 visites / jour 4 visites / jour
(Classe majoritaire) (Classe Moyenne) (Classe minoritaire)

Random Forest —— Support Vector Machine —#— Gradient Boosting

Figure 65 : Evolution de la précision en fonction des jours pour les trois modéles testés, exemples de 3 classes
"pas de visites" (a gauche), "2 visites par jour" (au milieu), "4 visites par jour" (a droite).

Ces phénomeénes se retrouvent également dans les matrices de
confusion. Ces tables permettent de visualiser les valeurs réelles (en
ligne) vs. les valeurs prédites (en colonne) des classifications. On note
dans la Figure 66 ci-dessous que l'algorithme Gradient Boosting est le
plus @ méme d’identifier les quatre classes, avec toutefois une tendance
a labelliser les observations dans la classe « 1 visite par jour ».

164

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



Chapitre 4 | Prédire le parcours de soins, exemple de I’hospitalisation a domicile

- Random Forest —e e Support Vector Machine —————e * Gradient Boosting e

Jo i:

J6

Figure 66 : Matrice de confusion (valeur réelle vs valeur prédite) pour chaque algorithme. Random Forest (&
gauche), SVM (au milieu), Gradient Boosting (a droite). Deux exemples de prédictions sont montrés : JO (en haut)
et J6 (en bas).

La matrice de confusion permet de confirmer que la qualité globale de
prédiction est plutdt moyenne pour les trois algorithmes, malgré une
performance Iégérement meilleure pour le Gradient Boosting. Pour les
scénarios suivants, ce dernier sera le modele préférentiel pour les
prédictions et la présentation des résultats.

Prédiction de la deuxiéme semaine de soins pour les IDE libérales.
Les prédictions de ce second scénario reposent a la fois sur les
caracteristiques du profil patient connues a I'admission, mais également
sur les visites effectuées lors de la premiére semaine de soins. On ajoute
donc 7 variables au jeu de données correspondant au nombre de visites
recues de JO a J6.

En termes de performances globales, les scores sont nettement améliorés
par I'ajout de I'historique des visites effectuées (cf. Figure 67 ci-dessous).
Cette amélioration bénéficie a toutes les classes (comme on peut le noter
dans la Figure 68 ci-dessous). A titre d’exemple, le gain de précision
globale est de 23% entre JO et J7 (respectivement 0,62 vs 0,85). L’erreur
moyenne absolue elle aussi diminue de 0,49 a 0,19, soit de plus de la
moitié.
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Gradient Boosting Classifier

<42 0,85

Précision
globale

Jo J1 Jz2 J3 J4 U5 Je J7 J8  J9 J10 J11 J12 J13

Erreur moyenne @5 0 49» 05 3
absolue

i 420,19

0,0

Jo J1 J2 J3 J4 J5 J6 J7 J8 J9 J10 J11 )12 J13

Figure 67 : Evolution des scores de performance du Gradient Boosting Classifier (toutes classes confondues) et
en fonction des jours entre la 1 semaine de soins (graphiques de gauche) et la 2éme semaine de soins
(graphiques de droite). Deux scores de performance sont présentés : précision globale (graphiques du haut) et
erreur moyenne absolue (graphiques du bas).

Les scores de précision par classe sont similaires et dans des fourchettes
de valeurs moins variables que pour la premiere semaine de soins (cf.
graphique du milieu dans la figure ci-dessous). On retrouve cependant
'impact de la classe minoritaire avec un score de recall pénalisé par un
faible nombre d’observations.

Gradient Boosting Classifier

7 1.0 1,0 4
T f"—’—‘—‘—‘—‘ e ——

‘P__,__ﬁ__,v,__" lw
.l—-—‘——-—&-—._._‘_‘_,__._‘_‘_‘

05 \_,\_/ 05 4 05 4

0,0 0,0 0,0
J7 48 J9 J10 J11 12 13 JrooJs J9 J10 J11 12 13 JrooJ8 J9 U0 J1 J12 13
F1-score Précision Recall
—+— Pas de visite 1 visite/jour —®— 2 visites/jour —&— 3 visites/jour —— 4 visites/jour
Classe majoritaire Classe moyenne Classe moyenne Classe moyenne Classe minoritaire
(~50%) (~5410%) (~ 154 20%) (~5410%) (~2%)

Figure 68 : Evolution des scores de performance du Gradient Boosting Classifier par classe et en fonction des
jours (2¢™e semaine de soins). F1-score (a gauche), Précision (au milieu), Recall (a droite).

Les matrices de confusion sont par ailleurs plus équilibrées, comme on
peut le noter sur les diagonales valeurs réelles vs. valeurs prédites de la
figure ci-dessous.
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S 239% 239% 16.27% BB% NN%

Gradient Boosting

e 331% 166% 210%

N23% BI0%

Figure 69 : Matrice de confusion (valeur réelle vs valeur prédite) pour le Gradient Boosting Classifier. Deux

exemples de prédictions sont montrés : J7 (en haut) et J13 (en bas).

Prédiction de la troisieme semaine de soins et plus pour les IDE
libérales. Les prédictions de ce second scénario reposent a la fois sur les
caracteéristiques du profil patient connues a I'admission, mais également
sur les visites effectuées lors de la premiére semaine de soins. Comme
pour le scénario précédent, on ajoute 7 variables au jeu de données
correspondant au nombre de visites recues de JO a J6. L'objectif de ce
scénario est d’évaluer si les performances de prédictions restent stables
a un horizon temporel supérieur : de J14 a J20, puis J27 et enfin J34.

Gradient Boosting Classifier

05 A

0,0
J14 J15 J16 J17 J18 J19 J20 J27 J34

Précision globale

1,0

0,5 A

T, .

0,0
J14 J15 J16 J17 J18 J19 J20 J27 J34

Erreur moyenne
absolue

Figure 70 : Evolution des scores de performance du Gradient Boosting Classifier (toutes classes confondues) et
en fonction des jours (3éme semaine de soins, fin de la 4°™® semaine et fin de la 5°™¢ semaine). Précision globale
(a gauche) et Erreur Moyenne Absolue (a droite).
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Gradient Boosting Classifier

1,0 4 — 1,0 5 PP U 1.0 e+
[
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0,5 '\/\——\/ 0,5 1 0,5 A
0,0 0,0 0,0
J14 J15 J16 J17 J18 J19 J20 J27 J34 J14 J15 J16 J17 J18 J19 J20 J27 J34 J14 J15 J16 J17 J18 J19 J20 J27 J34
F1-score Précision Recall
—+— Pas de visite 1 visite/jour —8— 2 visites/jour —&— 3 visites/jour —— 4 visites/jour
Classe majoritaire Classe moyenne Classe moyenne Classe moyenne Classe minoritaire
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Figure 71 : Evolution des scores de performance du Gradient Boosting Classifier par classe et en fonction des
jours (3éme semaine de soins, fin de la 4™ semaine et fin de la 5™ semaine). F1-score (& gauche), Précision
(au milieu), Recall (a droite).

On note que les scores a la fois globaux et spécifiques a chaque classe
ne subissent pas d’évolution significative, a I'exception du rappel et donc
du F1-score pour la classe minoritaire « 4 visites par jour » qui diminuent
de 10% en moyenne entre J14 et J34.

4.3.2 RESULTAT DE L’ETUDE QUALITATIVE

Cette section présente une analyse qualitative complémentaire qui a pour
objectif d’aider a la formulation d’hypothéses d’interprétation, mais aussi
de comprendre comment les soighants interagissent avec et alimentent le
systeme d’information AtHome.

Synthese des parcours suivis. Vingt patients ont été initialement
sélectionnés par la cadre de santé de la cellule d’éligibilité pour inclusion
dans I'étude qualitative. Un patient s’est finalement vu refuser 'admission
en HAD par I'équipe médicale et a été redirigé vers le Service de Soins
Infirmiers a Domicile (SSIAD), qui intervient pour des soins infirmiers
moins complexes. Ce patient n’a pas été remplacé dans I'étude, ce qui
ramene a dix-neuf le nombre total de parcours de soins observés (cf.
Figure 72 ci-dessous). Le critere d’inclusion principal dans I'étude est le
mode de prise en charge pour obtenir une répartition équilibrée entre les
traitements intra-veineux, les pansements complexes, la chimiothérapie et
les soins palliatifs.
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L’étude comprend huit femmes et onze hommes, agés de 23 a 94 ans
avec une moyenne d’age de 68 ans (vs. 67,7 pour la cohorte totale) et un
indice de Karnofsky a I'admission compris entre 70 et 20 (moyenne de 50
vs. 46,6 pour la cohorte totale). Onze patients ont été admis avec pour
diagnostic principal une tumeur maligne (CMD C), cing patients pour une
infection (CMD M), et trois pour un traumatisme (CMD S ou T).

Démographie Pathologie initiale

8 femmes hommes .
Genre Traumatisme Cancer
3 1"
Age 23 94
Karnofsky 20 70

Prise en charge

Q " 4 5 5 5

o J Secteur Ouest
'_;\t:l"!fﬂnche-su's“"! Chimiothérapie Soins

Traitement Pansements

K@ leuxtaPape intra-veineux complexes palliatifs
Lyon\‘ . Jaul;:éh-\;elln"\_ —; Secteur Centre
< Oullim.‘ﬁénissi:eux :".:‘ 4
sﬁ-rvr/.eivms' .B°"'E°'é~.‘-._ Motif de fin de HAD
; +Vienne "
nd, —7. )
= b Secteur Est 5 7
ny v
. Mkﬁ_@ . . sainé Décés Réhospitalisation

Figure 72: Synthése de I'étude qualitative des parcours de soins en HAD. Présentation des caractéristiques
démographiques, diagnostic principal a I'admission, motifs de prise en charge principal et motifs de fin d'HAD.

Les motifs de fin de séjour d'HAD sont en premier lieu une
réhospitalisation en urgence (sept patients), le décés du patient (pour cing
d’entre eux), une amélioration de I'état clinique (quatre patients) ou encore
I'arrét planifié du traitement (trois patients).

Le détail des parcours est listé dans la Table 29 ci-dessous. Les noms des
patients ont été modifiés pour garantir 'anonymat.

Num Diagnostic Durée
Patient Sexe Age MPPetMPA IK séjour principal Motif de fin
Sepsis . .
Emilie F 53 | Antibiothérapie | 50 2 chronique de la Ame[loratlon . 7
état jours
hanche gauche
Adéle F 61 | Antibiothérapie | 50 1 Osthéoartrite Ame[loratlon . 9
état jours
Henri M 65 Pansements 60 1 Infection post- Ame[loratlon _ 13
complexes pontage état jours
Alexandre M 59 | Antibiothérapie | 50 1 Choc se,pfu,qug Ame[lorat|on . 38
sur bactériémie état jours
Pansements Tumeur 20
Renée F 94 complexes et | 50 1 frontale, sourcil Déces .
: > . jours
soins palliatifs et nez (plaie)
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Glioblastome 44
Agathe F 75 | Soins palliatifs | 40 1 pariéto-occipital Déces (OUrS
gauche J
Glioblastome
Léa F 82 | Soins palliatifs | 30 3 du C"’?”e“?“r Déces .122
ventriculaire jours
gauche
Tumeur 130
Louise F 94 | Soins palliatifs | 40 1 maligne du Déces fours
pancréas J
Surveillance Glioblastqme 55
André M 81 o T |40 1 fronto-pariétal Déces .
chimiothérapie droi jours
roit
George M 69 Ch‘lmloth_er_aple 70 1 LMMC.I Fin cure . 91
a domicile (leucémie) jours
Chimiothérapie Tume;\/rer((:actale 4
Edgar M 55 et soins 60 9 . Fin cure .
. métastases jours
palliatifs :
pulmonaires
Léon M 63 Ch]mlothgr_aple 70 1 Leucémie Fin cure . 3
a domicile jours
Infection 7
Jacques M 60 | Antibiothérapie | 20 1 pulmonaire et Urgences iours
urinaire ]
Pansements Fracture 13
Gabriel M 23 complexes et | 50 1 complexe du Urgences .
LT . jours
antibiothérapie calcanéum
Luc M 67 | Soins palliatifs | 30 1 Carcinome Urgences 29
pulmonaire jours
Pansements Escarre 16
Maurice M 78 complexes et | 50 1 trochantérienne Urgences .
LTS jours
antibiothérapie gauche
Surveillance
Jeanne F 50 ch|m|oth_erap|e 40 3 Tumeur rectale Urgences . 10
et soins jours
palliatifs
Pansements Amputation, 57
Charles M 80 50 1 cicatrice avec Urgences .
complexes ] jours
nécrose
Victoria F 90 | Soins palliatifs | 40 1 Tumeur des Urgences . 10
bronches jours

Table 29 : Synthése des parcours de soins observés, caractéristiques démographiques, séquence, diagnostic

principal, motif de fin de séjour et durée des soins.
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Les entretiens hebdomadaires avec les IDEC de suivi et les médecins
coordonnateurs ont permis de mettre en lumiere des problématiques dans
la remontée des données dans le systeme et des enseignements qui
peuvent expliquer certaines prédictions erronées de l'algorithme. Ces
problématiques sont structurées en trois piliers :

1.

Economique : les prises en charge les plus codteuses sont celles

lites a une chimiothérapie qui implique des molécules onéreuses
(ex : Vidaza) et certains soins complexes, comme la thérapie VAC.
Les données de facturation des soins ne permettent pas
entiérement d’identifier les prises en charge les plus colteuses.

Organisationnel :

a.

Certains patients devraient bénéficier de soins supplémentaires
mais ne peuvent pas en raison de I'offre disponible localement.

. Les PEC jugées les plus complexes par les soignants sont celles

associees a une difficulté d’interface avec I'hépital et les
intervenants a domicile, ou encore la mauvaise acceptation des
soins par le patient ou les aidants. Cette complexité peut avoir un
impact sur le nombre de visites requises mais ne se refléte pas a
priori dans le profil patient.

Limites des données

a.

L’amélioration de I'état du patient qui souvent met fin au séjour
est peu caractérisée et renseignée concretement dans le
systéme d’information et donc ne se reflete pas dans les
données.

. Les modes de prises en charges principaux et associés ne

représentent pas toujours la réalité des soins. Ces informations,
qui caractérisent la séquence de soins, sont renseignées a
posteriori par le médecin DIM. Elles refletent une realité
économique qui est corrélée avec les soins réalisés mais aussi
d’autres paramétres, e.g. la durée de séjour. A l'inverse, il peuty
a avoir un changement dans les soins réalisés a domicile (par
exemple, le patient contracte une infection qui requiére une
adaptation de son plan de soins) sans que cela entraine une
modification systématique de la séquence.
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c. Les changements de fréquence de visites a domicile ne sont pas
systématiqguement corrélés a un changement de séquence ou a
une évolution de lindice de Karnofsky, mais plutét a un
changement dans le traitement. Pour aller plus loin, il serait
nécessaire de compléter les données en incluant les traitements
recus par le patient.
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4.4 Discussion et perspectives

SYNOPSIS Ou nous explicitons les variables qui influencent les prédictions

de l'algorithme, discutons des forces et faiblesses de I'analyse et ouvrons
I'horizon des perspectives de recherche.

4.4.1 IMPACT RELATIF DES VARIABLES INDEPENDANTES DANS LES PREDICTIONS DU
COUT DE JOURNEE ET DU NOMBRE DE VISITES

Seize variables ont une importance relative supérieure a 1% (cf. Figure 73
ci-dessous). La variable prépondérante dans [I'explication du co(t
journalier est I'indice de Karnofsky, a hauteur de 15,5%. On retrouve
ensuite un certain nombre de modes de prise en charge : traitement intra-
veineux, nutrition parentérale, surveillance  post-chimiothérapie
anticancéreuse et soins palliatifs parmi les plus importants. Parmi les
variables numériques : le nombre de diagnostics associés, le nombre de
séjours, I'age et I'évolution de I'indice de Karnofsky viennent influencer le
codt. Enfin, certaines catégories majeures de diagnostics apparaissent
comme des inducteurs économiques dans une moindre mesure (entre 5
et 1%) : maladies de l'appareil digestif (K), du systéme nerveux (G),
endocriniennes (E), du systéme ostéoarticulaire (M) et les tumeurs
malignes (C).

Ce méme modele appliqué au nombre de visites quotidiennes renvoie
certaines similarités dans lI'importance des variables, mais a des niveaux
d'impact différents (cf. Figure 74 ci-dessous). A titre d’exemple l'indice de
Karnofsky est classé 5™ avec un impact évalué a 6,1% (vs rang 1 et
15,5% pour le codt). Pour la prédiction des visites, I'age est la variable
prépondérante a 19,7%, ainsi que le nombre de jours de soins. Il apparait
que plus le séjour est long, moins le nombre de visites est important. On
retrouve le nombre de diagnostics associés et I'évolution de l'indice de
Karnofsky en cours de séjour avec des niveaux d’'impact similaires. Les
catégories majeures de diagnostics impactantes sont les mémes, a
I'exception de la catégorie | qui fait son apparition.

On note par ailleurs que la situation familiale influe sur le nombre de
visites, contrairement au co(t. La présence d'un aidant a domicile, qui est
fortement corrélée a la variable « Marié(e) », est en effet susceptible de
faire diminuer le nombre de visites requis au domicile. On note également
une légére influence du sexe du patient. Deux hypotheses peuvent
expliquer cet impact :
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- Les femmes ont, en moyenne, une espérance de vie plus
longue, elles ont une probabilité plus élevée de survivre a leur
conjoint et donc d’étre isolée a leur domicile sans aidant. Cette
hypothese est renforcée par le fait que les femmes sont sur-
représentées dans la catégorie « Veuf(ve) ».

- Le genre du patient peut étre corrélé au diagnostic principal
pour lequel le patient est admis.
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Figure 73 : Importance relative (en bleu) et cumulée (courbe grise d'arriere-plan) des variables indépendantes
dans la prédiction du codt journalier. Seules les variables dont I'importance relative est supérieure & 1% sont
représentées.
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Figure 74 : Importance relative (en bleu) et cumulée (courbe grise d'arriere-plan) des variables indépendantes
dans la prédiction du nombre de visites pour JO. Seules les variables dont I'importance cumulée permet de
couvrir 80% de l'impact sont représentées.

On note par ailleurs que les variables et leur importance relative restent
cohérentes au cours du temps de JO a un horizon temporel plus élevé.
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4.4.2 FORCES ET FAIBLESSES DE L’ETUDE ET PERSPECTIVES FUTURES DE RECHERCHE

L’interprétation des résultats des prédictions de la premiére semaine de
soins nous permet de conclure que les caractéristiques du patient
connues a l'admission et renseignées dans le systeme de soins ne
permettent pas d’expliciter entierement le nombre de visites requises a
domicile. Plusieurs facteurs importants sont susceptibles d’influencer les
soins et ne sont pas représentés dans les données, par exemple les
traitements prescrits au patient, I'acceptabilité des soins ou encore un
changement de situation au domicile. Certains diagnostics peuvent
apparaitre en cours de séjour, par exemple une infection qui nécessiterait
une hospitalisation en urgence. Ceux-ci sont généralement mentionnés
dans les notes clinigues mais ne seront pas ajoutés a la liste des
diagnostics associés.

L’ajout de la premiere semaine de soins permet cependant de renforcer la
robustesse des prédictions, et ce méme a un horizon temporel de
plusieurs semaines. On ne remarque en effet pas de baisse de
performance significative entre les prédictions de la deuxiéme semaine de
soins et celles de la troisieme. Le modéle Gradient Boosting est
I'algorithme qui permet a la fois de générer des prédictions plus robustes
mais également de représenter la variété de classes. Les classes
minoritaires restent pour autant fortement défavorisées et ce dans tous les
scénarios de prédiction. Cette pénalisation reste cependant acceptable
car elle ne concerne qu’approximativement 2% des séjours.

En implémentation en vie réelle, I'algorithme nécessiterait une prise en
main par un a plusieurs membres de I'équipe soignante?32, Cet aspect est
crucial pour garantir I'acceptation et I'efficacité du modéle, et doit passer
par :

- La sensibilisation: la vulgarisation du fonctionnement de
I'algorithme, les forces et faiblesses du modele et la finalité de
I'exercice ainsi que sa valeur ajoutée.

- La formation : bien que I'équipe soignante n’ait pas besoin de
comprendre 'ensemble des détails techniques de 'algorithme, il est
important de transmettre une compréhension géneérale des

232 De nombreux articles abordent la question de I'implémentation d’'un modéle en vie réelle dans la
pratique clinique. La prise en main et la formation des utilisateurs soignants d’une clinique
neurologique sont notamment discutées dans (Bruun et al., 2019).
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prédictions. Un levier puissant peut étre la formation pratique avec
des sessions interactives qui leur permette de tester I'outil.

- Le support documentaire : des ressources bien documentées, de
forme écrite (une notice d’utilisation) ou vidéo (un enregistrement
d’'une formation) peuvent offrir un support d’utilisation continu.

- Le feedback : I'algorithme doit continuer a vivre avec de nouvelles
données et un retour structuré de I'équipe soignante sur la qualité
des prédictions fournies.

Pour renforcer linterprétabilité du modéle, des vérifications manuelles,
effectuées prédiction par prédiction, pourront étre nécessaires. Il est
notamment possible d'intégrer a la méthode des techniques
d’interprétation locale, telles que les valeurs de Shapley?®. L'interprétation
de ces valeurs par I'équipe soignante n’est possible que si la prise en main
a bien été effectuée. Une étude future pourra suivre I'implémentation du
modele en vie réelle et évaluer la robustesse de I'algorithme face a de
nouvelles données, ainsi que la confiance portée par les soignants dans
les prédictions.

233 SHAP (SHapley Additive ExPlanations) est une approche utilisée en apprentissage automatique
nommeée d’aprés Lloyd Shapley, lauréat du prix Nobel d’économie. La valeur de Shapley est une
mesure de I'importance de chaque variable dans la prédiction d’'une instance donnée. L’'importance de
chaque caractéristique du modéle est déterminée d’aprés les étapes suivantes :

1. Pour une prédiction donnée, les variables et leurs valeurs sont divisées en sous-ensembles
appelés « ensembles de coopération ». Il en existe autant que de sous-ensembles possibles
de variables.

2. Pour chaque ensemble de coopération, on évalue la contribution marginale de chaque
variable dans la prédiction. Il s’agit de la différence entre la prédiction du modele avant et
sans la caractéristique d’intérét (une prédiction inchangée signifie que la variable a une
probabilité faible d’étre corrélée au résultat final).

3. Lavaleur de Shapley d’'une variable donnée est la moyenne de ses contributions marginales
sur tous les ensembles de coopération possibles.

Pour une prédiction donnée, on est donc en mesure d’identifier les variables qui ont influencé la prise
de décision de I'algorithme. Il est cependant a noter que le calcul des valeurs de Shapley est colteux
en termes d’intensité de computation. Par ailleurs, il refléte le poids relatif des variables dans une
prédiction du modéle, qui peut étre erronée.
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recherche

Ce cinquieme chapitre met en perspective les travaux de these
par rapport a la littérature scientifigue existante, discute des
limitations de I'étude, propose des perspectives de recherche
futures et dresse un bilan au regard des questions soulevées
dans les chapitres 1 et 2.
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5.1 Conclusion et mise en perspective

des travaux

Ces travaux de recherche ont été animés par linvestigation d’une
problématique principale, introduite dans le premier chapitre :

« COMMENT CARACTERISER ET ANTICIPER LES PARCOURS PATIENTS ET DE
SOINS SOUS L’ANGLE DES COUTS ? »

L’enjeu essentiel est d’apporter des pistes de résolution a des difficultés
rencontrées par les acteurs de santé dans l'organisation des soins, en
particulier pour les patients atteints de maladies chroniques.
L’optimisation des parcours patients est un levier d’efficience puissant
pour comprendre et anticiper les facteurs et événements impactant le
recours et la consommation des soins. L'objectif est de soulager les
pressions opérationnelles des ressources hospitalieres tout en améliorant
la qualité et le confort de la prise en charge des patients.

Nous avons proposé une approche basée sur l'intelligence artificielle en
plusieurs étapes : estimation du colt du parcours, classification des
patients en sous-groupes médico-économiques cohérents entre eux puis
modeélisation et prédiction du parcours. Cette approche a été adaptée et
testée sur deux cas d’application : la prédiction du parcours patient pour
des prises en charge de troubles neurocognitifs, et la prédiction du
parcours de soins pour des séjours en hospitalisation a domicile. Elle a
été déclinée de la maniére suivante sur ces deux cas d’application :

1. Prédiction du parcours patient, exemple des troubles
neurocognitifs : 'ensemble des parcours a été projeté en deux
dimensions avec lalgorithme t-SNE; les parcours ont été
segmentés par colt et type de consommations grace a une
classification non supervisée, pour laquelle quatre algorithmes ont
été évalués (K-means, K-medoids, HDBSCAN et BIRCH). BIRCH a
permis d’obtenir a la fois un score de silhouette et un colt moyen de
transition intra-cluster plus performants ; puis la probabilité de
transition entre les clusters a été modélisée au moyen d’'une chaine

de Markov.
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2.

Prédiction du parcours de soins, exemple de I'hospitalisation a
domicile : les parcours de soins sont déja regroupé€s en groupes
médico-économiques communs au moyen de la séquence de soins
(MPP, MPA et IK); les parcours de soins et leur colt ont été
recomposés a partir des visites quotidiennes au domicile du patient ;
trois modeles d’apprentissage automatique classiques (SVM,
Random Forests et Gradient Boosting) ont été évalués pour prédire
le nombre de visites requis sous la forme d’une classification multi-
classes ; Gradient Boosting est I'algorithme permettant d’obtenir les
meilleures performances, sa performance a été évaluée sur
plusieurs scénarios de prédiction (premiére semaine de soins sans
information a priori sur le plan de soins, deuxieme de soins avec
I'historique de visites de la premiere semaine et troisiéme semaine
de soins avec un historique de visites €loigné dans le temps).

L’analyse de la littérature scientifique existante avait permis d’identifier
des apports a couvrir sur trois axes principaux :

1.

La sélection des variables d’intérét : il s’agit intégrer plusieurs
indicateurs cliniques qui permettent de caractériser la progression
de 'état du patient et d’'interpréter des variations dans les codts de
prise en charge ou les trajectoires ; il convient également d’inclure
les interventions et soins réalisés dans I'analyse des parcours.

Les choix méthodologigues : il semble en particulier important de
veiller a choisir une méthode de classification qui prenne a la fois en
compte une répartition déséquilibrée des observations entre les
classes et qui puisse labelliser les observations « bruit » comme
telles ; par ailleurs, il convient de combiner des approches
d’estimation des colts macro et micro pour aboutir a une évaluation
exhaustive.

Une interprétation et une évaluation des résultats robuste :
implémentation sur des données en vie réelle; I'emploi d’'une
meéthode robuste d’interprétation des clusters et possibilité de faire
évaluer la cohérence des trajectoires par une equipe de soignants
et d’experts.

Ces apports, en ligne avec les verrous scientifigues précedemment
identifiés, ont pu étre traités pour chaque cas d’application.
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Une attention sur la sélection des variables d’intérét.

L’estimation macro des colts a été recomposée pour les chapitres 3 et 4
a partir respectivement de l'agrégation des trajectoires individuelles au
sein de la cohorte et de I'analyse comptable annuelle de I'établissement
de soins a domicile. Cette étude préliminaire a permis d’identifier les
principaux inducteurs de codt du parcours patient ou de soins et donc
d’orienter la sélection des variables au cours des phases de pré-traitement
des jeux de données. Par ailleurs, nous avons porté une attention
particuliere a l'intégration d’indicateurs cliniques spécifiques aux profils
pathologiques observés dans les données (MMSE, IADL, Indice de
Karnofsky, etc.).

Une méthodologie sur-mesure.

Plusieurs méthodes de classification supervisée et non supervisée ont été
testées au cours de ces travaux de recherche. Le cas d’application traité
dans le chapitre 3 présentait un grand nombre d’observations « bruit », ce
qui a eu une influence sur les performances des méthodes de clustering
classiques baseées sur les centroides (K-moyennes et K-médoides). Des
méthodes basées sur la densité, et notamment I'algorithme BIRCH, ont
pu conduire a des résultats améliorés. Les clusters obtenus sont par
ailleurs équilibrés en termes de répartition des observations et n'ont pas
impacté la construction de la matrice de transition de la chaine de Markov.

Le désequilibre des classes a lui été un obstacle a la performance des
algorithmes du cas d’application traité dans le chapitre 4. Des méthodes
d’oversampling n’ont pas permis d’améliorer les scores d’évaluation, et cet
aspect mériterait d’étre investigué dans des recherches futures.

En ce qui concerne I'analyse des colts, nous avons recompose, dans
chacun des cas d’applications, le colt des trajectoires individuelles ainsi
qgue celui du service a partir des analyses comptables. Cette double
approche, top down et bottom up, permet de mettre en regard les
inducteurs de colts impactant au niveau global et au niveau individuel a
I'échelle du patient.

Une démarche d’interprétation robuste.

L’interprétabilité des résultats issus des algorithmes d’Intelligence
Artificielle peut étre un obstacle majeur a I'implémentation de ce type de
solutions dans des systéemes socio-organisationnels réels. C’est d’autant
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plus vrai pour les techniques d’apprentissage non supervisées, pour
lesquelles il est essentiel d’ajouter une couche d’interprétation afin de
permettre une confrontation de la cohérence des résultats avec I'expertise
terrain des soignants. Dans les deux cas d’application, nous nous sommes
employés a examiner et évaluer les parcours obtenus avec une équipe
médicale pluridisciplinaire.

En synthése, notre travail a permis de couvrir les grandes problématiques
soulevees dans la littérature scientifigue au sujet de la prédiction des
parcours patients sous I'angle des colts — tout en testant une approche
combinée sur deux contextes de parcours différents et sur des données
de santé en vie réelle dans les deux cas. Notre approche permet un apport
significatif en tant que support de décision clinique. Implémentée dans des
services hospitaliers, elle pourrait notamment permettre I'anticipation des
variations dans les parcours et la prise de décision éclairée sur les
stratégies de soins a adopter ou encore les ressources a adapter. Nos
travaux pourront également apporter un outil significatif aux
décisionnaires de santé publique pour identifier la variété des parcours
patients souffrant d'une méme pathologie, et mesurer la valeur ajoutée
d’'une thérapeutique ou d’'une prise en charge dans la trajectoire.
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5.2 Limitations et perspectives futures

L’approche déployée et testée présente un certain nombre d’aspects
limitants, dont quelques-uns ont déja été évoqués dans les chapitres 3 et
4. Ces limitations se déclinent notamment sur les axes suivants :

1.

Nombre d’observations : dans chacun des cas d’application, le
nombre de parcours observés varie entre des ordres de grandeur
de 10 000 a 30 000. Ce volume de données, relativement petit, est
limitant pour I'application d’'un certain nombre de techniques
d’intelligence artificielle, dont 'apprentissage profond et les réseaux
de neurones par exemple.

Interprétation : les résultats des algorithmes restent complexes a
interpréter, malgré I'application d'une méthode a posteriori. Celle-ci
demande un niveau de connaissances encore é€levé du
fonctionnement des algorithmes et devrait étre adaptée si I'on
envisage l'implémentation de ce type de solution dans la pratique
clinique, en simplifiant l'interface utilisateur ou encore en assurant
la formation technique des équipes soignantes. Cette question reste
un frein majeur pour I'adoption de ces technologies.

Biais du prescripteur : si certains biais, et notamment de genre, ont
éte traités au cours des travaux, I'étude est restée focalisée sur le
contexte de la région Auvergne Rhoéne-Alpes, ou sont implantées
les structures de santé concernées par ces analyses. Or, les
parcours peuvent étre largement influencés par des protocoles mis
en place localement, ou encore des habitudes de prescription. Ce
phénomene est par ailleurs connu dans la littérature sous le nom de
biais du prescripteur®*. Nous n’avons pas pu évaluer la présence
ou non de ce biais dans nos données, et I'étude pourrait étre
approfondie avec une comparaison des parcours entre les régions.

Données disponibles : les analyses sont toujours limitées par les
données disponibles. Les parcours sont susceptibles détre

234 (Danaei et al., 2013) discutent du biais du prescripteur dans le contexte de la recherche sur
I'efficacité comparative entre deux traitements, ou les thérapeutiques sont souvent non aléatoires et
peuvent étre influencés par les caractéristiques du patient.
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influencés par des facteurs externes a la prise en charge et difficiles
a capter, tels que l'acceptabilité et I'adhérence aux soins par
exemple.

5. Utilisation des consommations facturées comme proxy : nous avons
recomposé les parcours patient et de soins a partir des
consommations de soins réalisées. Comme discuté en introduction
dans le chapitre 1 et observé dans les limitations du chapitre 4, ce
choix peut amener un biais d'observation. A titre d’exemple, un
patient peut nécessiter une consultation en urgence mais renoncer
pour une raison financiére. La notion de besoin en soins n’apparait
pas systématiquement dans les données de consommations.

6. Géneralisation a des parcours nouveaux : de futures recherches
pourront investiguer a I'application de ces travaux dans un contexte
de santé nouveau et notamment avec des profils de patients
différents.

Ces limitations pourront notamment étre traitées dans des recherches
futures pour améliorer la performance de I'approche, mais aussi tirer des
conclusions sur la généricité de la méthodologie.
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Annexes

Annexe 1 : Inventaire NeuroPsychiatrique NPI du CMRR de Nice.

1
INVENTAIRE NEUROPSYCHIATRIQUE
NPI
Nom: Age: Date de I’évaluation
Items NA Absent  Fréquence Gravité FxG Retentissement
Idées délirantes X 0 1234 123 [ ] 12345
Hallucinations X 0 1234 123 [ ] 12345
Agitation/Agressivité X 0 1234 123 [ ] 12345
Dépression/Dysphorie X 0 1234 123 [ ] 12345
Anxiété X 0 1234 123 [ ] 12345
Exaltation de I’humeur/
Euphorie X 0 1234 123 [ ] 12345
Apathie/Indifférence X 0 1234 123 [ ] 12345
Désinhibition X 0 1234 123 [ ] 12345
Irritabilité/Instabilité
De I’humeur X 0 1234 123 [ ] 12345
Comportement moteur
aberrant X 0 1234 123 [ ] 12345
Sommeil X 0 1234 123 [ ] 12345
Appétit/Troubles
de ’appétit X 0 1234 123 [ ] 12345

NA = question inadaptée (non applicable)
F x G = Fréquence x Gravité

The Neuropsychiatric Inventory: Comprehensive assessment of psychopathology in dementia, J.L. Cummings, 1994
Traduction Francaise P.H.Robert. Centre Mémoire de Ressources et de Recherche - Nice — France 1996
Le NPI est protégé par un copyright.

NP1 - Version Frangaise / Centre Mémoire de Ressources et de Recherche - Nice — France
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Annexe 2 : Grille du Mini-Zarit des hopitaux universitaires de
Geneéve.

GRILLE MINI = ZARIT

Evaluation de la souffrance des aidants naturels
dans le maintien a domicile des personnes agées

Patient (Nom - Prénom):

N° SS:

Aidant évalué (nom et situation vis-a-vis du patient):

] Notation : 0 = jamais , % = parfois , 1 = souvent

o
A
H

1 - Le fait de vous occuper de votre parent entraine-t-il :

e des difficultés dans votre vie familiale ?

e des difficultés dans vos relations avec vos amis, vos loisirs, ou dans

votre travail ?

e un retentissement sur votre santé (physique et/ou psychique) ?
2 - Avez-vous le sentiment de ne plus reconnaitre votre parent ?

3 - Avez-vous peur pour I'avenir de votre parent ?

4 — Souhaitez-vous étre (davantage) aidé(e) pour vous occuper de votre

parent ?

5 — Ressentez-vous une charge en vous occupant de votre parent ?

O 0000 OO
O 0000 OO
O 0000 OO

Nom, fonction, et signature de I'évaluateur :

Date : Age du patient : Age de I'Aidant évalué :

SCORE: .... R + ot = 17
Nom, fonction, et signature de I'évaluateur :
Date Age du patient : Age de 'Aidant évalué :

SCORE: ..... O + ottt = /7
Nom, fonction, et signature de I'évaluateur :
Date : Age du patient : Age de 'Aidant évalué :

SCORE: ..... + ot ot = /7

0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5

Fardeau absent
ou léger

Fardeau léger
a modéré

Interprétation :

Fardeau modéré

4 4.5 5 5.5 6 6.5 7

Fardeau

a sévere sévere
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Annexe 3 : Grille d'évaluation de I'lADL de Laxton Brody publié
dans « Best practices in nursing care to older adults ».

Patient Name: Date:
Patient ID #
LAWTON - BRODY
INSTRUMENTAL ACTIVITIES OF DAILY LIVING SCALE (I.AD.L.)
Scoring: For each category, circle the item description that most closely resembles the client’s highest functional
level (either O or 1).
A. Ability to Use Telephone E. Laundry
1. Operates telephone on own initiative-looks | 1 | 1. Does personal laundry completely 1
up and dials numbers, etc. 2. Launders small items-rinses stockings, etc. 1
2. Dials a few well-known numbers 1 | 3. All laundry must be done by others 0
3. Answers telephone but does not dial 1
4. Does not use telephone at all 0
B. Shopping F. Mode of Transportation
1. Takes care of all shopping needs 1 | 1. Travels independently on public transportation or | 1
independently drives own car
2. Shops independently for small purchases 0 | 2. Arranges own travel via taxi, but does not 1
3. Needs to be accompanied on any shopping 0 otherwise use public transportation
trip 3. Travels on public transportation when 1
4. Completely unable to shop 0 accompanied by another
4. Travel limited to taxi or automobile with 0
assistance of another
5. Does not travel at all 0
C. Food Preparation G. Responsibility for Own Medications
1. Plans, prepares and serves adequate meals 1 | 1. Isresponsible for taking medication in correct 1
independently dosages at correct time
2. Prepares adequate meals if supplied with 0 | 2. Takes responsibility if medication is prepared in | 0
ingredients advance in separate dosage
3. Heats, serves and prepares meals, or 0 | 3. Isnot capable of dispensing own medication 0
prepares meals, or prepares meals but does
not maintain adequate diet
4. Needs to have meals prepared and served 0
D. Housekeeping H. Ability to Handle Finances
1. Maintains house alone or with occasional 1 | 1. Manages financial matters independently 1
assistance (e.g. "heavy work domestic help™) (budgets, writes checks, pays rent, bills, goes to
2. Performs light daily tasks such as dish 1 bank), collects and keeps track of income
washing, bed making 2. Manages day-to-day purchases, but needs help 1
3.Performs light daily tasks but cannot 1 with banking, major purchases, etc.
maintain acceptable level of cleanliness 3. Incapable of handling money 0
4. Needs help with all home maintenance 1
tasks
5. Does not participate in any housekeeping 0
tasks
Score Score
Total score
A summary score ranges from 0 (low function, dependent) to 8 (high function, independent) for women
and 0 through 5 for men to avoid potential gender bias.
Source: Best Practices in Nursing Care to Older Adults, The Hartford Institute for Geriatric Nursing, New York
University, College of Nursing, www.hartfordign.org
MaineHealth
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Annexe 4 : Grille d'évaluation du Mini Mental State Examination
(MMSE) - Version consensuelle du GRECO.

Mini Mental State Examination (MMSE) (Version consensuelle du GRECO)

S
S

Orientation

Je vais vous poser quelques questions pour apprécier comment fonctionne votre mémoire.

Les unes sont trés simples, les autres un peu moins. Vous devez répondre du mieux que vous pouvez.
Quelle est la date compléte d’aujourd’hui ?

Si la réponse est incorrecte ou incompléte, posées les questions restées sans réponse, dans I'ordre suivant
1. En quelle année sommes-nous 7!
2. En quelle saison ?
3. En quel mois 7
4. Quel jour du mois ?
5. Quel jour de la semaine

Je vais vous poser maintenant quelques questions sur I'endroit oll nous trouvons.
6. Quel est le nom de 1"hépital oll nous sommes 7*
7. Dans quelle ville se trouve-t-il ?
8. Quel est le nom du département dans lequel est située cette ville 7+*
9. Dans quelle province ou région est située ce département ?
10. A quel étage sommes-nous 7
Apprentissage
Je vais vous dire trois mots ; je vous voudrals que vous me les répétiez et que vous essayiez de les retenir
car je vous les redemanderai tout & ’heure.

N O

-
L]

11. Cigare Citron Fauteuil [l
12. Fleur Clé Tulipe O
13. Porte Ballon Canard ]

Répcter les 3 mots.

S
Ln

Attention et calcul
Voulez-vous compter & partir de 100 en retirant 7 & chaque fois 7%

14. 93 ]
15. 86 O]
16. 79 L]
7 2 O]
18. 65 ]

Pour tous les sujets, méme pour ceux qui ont obtenu le maximum de points, demander :
Voulez-vous épeler le mot MONDE a I'envers 7#%

Rappel /3
Pouvez-vous me dire quels étaient les 3 mots que je vous ai demandés de répéter et de retenir tout i ’heure 7
11. Cigare Citron Feauteuil ]
12. Fleur Clé Tulipe J
13. Porte Ballon Canard ]
Langage /8
Montrer un crayon. 22. Quel est le nom de cet objet 7# |
Montrer votre montre. 23. Quel est le nom de cet objet 7%# |
24. Ecoutez bien et répétez aprés moi : « PAS DE MAIS, DE SI, NI DE ET »*## ]

Poser une feuille de papier sur le bureau, la montrer au sujet en lui disant : « Ecoutez bien et faites ce que je vais
vous dire : 25. Prenez cette feuille de papier avec votre main droite, O
26. Pliez-la en deux, ]

27. Et jetez-1a par terre. »*##s

Tendre au sujet une feuille de papier sur laquelle est écrit en gros caractére : « FERMEZ LES YEUX » et dire au

sujet : 28. « Faites ce qui est écrit ». ]
Tendre au sujet une feuille de papier et un stylo, en disant :

29. « Voulez-vous m’écrire une phrase, ce que vous voulez, mais une phrase entiére. » ]
Praxies constructives /1
Tendre au sujet une feuille de papier et lui demander ;

30. « Voulez-vous recopier ce dessin 7 » ]
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Annexe 5 : Code Python - dictionnaire utilisé pour le recodage des

variables du stade diagnostic et du diagnostic étiologique.

1. stade_diag corresp = {
2 "plainte isolee": "plainte cognitive isolee",
3 "trouble cognitif leger amnesique": "trouble cognitif leger",
4 "demence": "trouble cognitif majeur",
5. "trouble cognitif leger autre domaine": "trouble cognitif leger",
6. "trouble cognitif leger multi domaine": "trouble cognitif leger",
7 "trouble cognitif mineur": "trouble cognitif leger",
8 "non applicable": "autre",
9. "autre cas": "autre"
10. }
11.
1. diag_etio_recoding = {
2 "maladie d'alzheimer": "ad",
3. "maladie d'alzheimer a composante cerebrovasculaire": "ad",
4. "maladie d'alzheimer - cliniquement probable": "ad",
5 "maladie d'alzheimer - probable (avec biomarqueurs)": "ad",
6 "maladie d'alzheimer - certaine (genetique)": "ad",
7 "maladie d'alzheimer - dans le cadre du syndrome de down": "ad",
8. "angiopathie amyloide": "related disorders”,
9. "aphasie progressive primaire": "related disorders",
10. "atrophie corticale posterieure (benson)": "related disorders",
11. "atrophie multisystematisee": "related disorders",
12. "degenerescence lobaire fronto-temporale”: "related disorders”,
13. "degenerescence cortico-basale": "related disorders”,
14. "maladie a corps de lewy": "related disorders”,
15. "maladie de parkinson": "related disorders”,
16. "degenerescence fronto-temporale (dft-vf)": "related disorders",
17. "maladie semantique (et autres dft vt)": "related disorders",
18. "demence non classee ailleurs": "related disorders”,
19. "paralysie supranucleaire progressive": "related disorders”,
20. "demence vasculaire": "vascular",
21. "lesion vasculaire (avc)": "vascular",
22. "pathologies vasculaires non liees a atherome": "vascular",
23. "sequelles d'avc": "vascular",
24. "troubles cognitifs vasculaires": "vascular",
25. "autre trouble cognitif d'origine vasculaire (f01,8)": "vascular",
26. "encephalopathie vasculaire": "vascular",
27. "autres troubles mentaux": "psy",
28. "autres troubles psychiatriques": "psy",
29. "etat de stress post-traumatique": "psy",
30. "schizophrenie et autres troubles psychotiques (dsm5)": "psy",
31. "troubles anxieux depressifs": "psy",
32. "trouble anxieux (dsm 5)": "psy",
33. "troubles bipolaires": "psy",
34. "trouble bipolaire (dsm5)": "psy",
35. "trouble bipolaire (dms5)": "psy",
36. "trouble depressif (dsm 5)": "psy",
37. "troubles depressifs isoles": "psy",
38. "troubles depressifs recurrents": "psy",
39. "troubles neurodeveloppementaux (dsm5)": "psy",
40. "troubles obsessionnels-compulsifs et apparentes (dsm 5)": "psy",
41. "autre trouble d'origine organique": "other neuro",
42. "autres troubles neurologiques (tumeurs, anevrysmes, post-chirurgicaux)": "other neuro",
43, "commotion cerebrale": "other neuro",
44, "trouble cognitif lie au vih": "other neuro",
45. "encephalopathie anoxique": "other neuro”,
46. "encephalopathie auto-immunes"”: "other neuro",
47. "encephalopathie chronique post traumatique": "other neuro”,
48. "encephalopathie d'origine infectieuse": "other neuro",
49. "encephalopathie d'origine metabolique": "other neuro",
50. "encephalopathie ethylique": "other neuro",
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51. "encephalopathie toxique": "other neuro",

52. "encephalite limbique/paraneoplasique": "other neuro”,

53. "epilepsie": "other neuro",

54. "hydrocephalie chronique": "other neuro",

55. "iatrogenie": "other neuro",

56. "maladie a prion": "other neuro”,

57. "maladie de creutzfeldt jakob": "other neuro",

58. "maladie de huntington": "other neuro”,

59. "sequelles encephaliques de traumatisme cranien": "other neuro",
60. "traumatisme cranien": "other neuro",

61. "sep": "other neuro"”,

62. "syndrome des apnees du sommeil": "other neuro",

63. "trouble organique cerebral directement lie a la consommation d'alcool ou d'autres
toxiques": "other neuro",

64. "trouble organique cerebral directement lie a une pathologie (carence metabolique...)":
"other neuro",

65. "tumeur intracranienne": "other neuro",

66. "autres": "other neuro",

67. "diagnostic en attente": "pending diagnosis",

68. "diagnostic non pose": "pending diagnosis",

69. "non applicable"”: "unknown",

70. "pas de troubles": "no disorders"

71. }

72.

Annexe 6 : Pseudo-code descriptif de la méthodologie MissForest.

1. Entrées
2 - dataframe X avec des valeurs manquantes
3 - max_depth : profondeur maximale des arbres
4. - n_trees : nombre d'arbres a créer
6
7. Sorties
8 - dataframe X complété avec les valeurs manquantes
9.
10. Etape 1 : Création de la matrice binaire R qui indique les valeurs manquantes
11. R =1 si la valeur est manquante, © sinon
12.
13. Etape 2 : Boucle sur chaque colonne c de X :
14. 2.1 : Copie de X dans une nouvelle variable X_c
15. 2.2 : Remplacement des valeurs manquantes dans la colonne c de X_c par des échantillons
aléatoires de la méme colonne c, non manquants
16. 2.3 : Création d'un masque binaire M qui indique les valeurs non manquantes
17. 2.4 : Boucle sur chaque arbre de décision i dans les n_trees
18. 2.4.1 : Echantillonnage d'un sous-ensemble de X_c et R, avec remplacement
19. 2.4.2 : Construction de 1'arbre de décision i de profondeur max_depth avec le sous-
ensemble échantillonné et M comme masque de poids
20. 2.5 : Prédiction des valeurs manquantes dans la colonne c de X_c en utilisant la
prédiction de chaque arbre de décision
21. 2.6 : Remplacement des valeurs manquantes de la colonne c de X par la médiane des
prédictions de chaque arbre de décision
22.

23. Etape 3 : Répéter les étapes 2 pour chaque colonne de X qui contient des valeurs manquantes
24.
25. Etape 4 : Retourner le dataframe X complété avec les valeurs manquantes
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Annexe 7 : Pseudo-code descriptif du fonctionnement du modéle
ensembliste Gradient Boosting, entrainé sur un jeu de données de
variables (X_train, y_train) et testé sur (X_test, y_test), ou X et Y sont
respectivement les variables indépendantes et y la variable a prédire.

1. # Définition des hyperparamétres

2. learning_rate = 0.1

3. n_estimators = 100

4. max_depth = 3

5.

6. # Initialisation du modele

7. model = TreeRegressor(max_depth)

8.

9. # Boucle pour entrainer les modéles de prédiction

10. for i in range(n_estimators):

11.

12. # Prédiction avec le modele actuel

13. y_pred = model.predict(X_train)

14.

15. # Calcul des résidus

16. residuals = y_train - y_pred

17.

18. # Entrainement d'un nouveau modele pour les résidus
19. weak_learner = TreeRegressor(max_depth=max_depth)
20. weak_learner.fit(X_train, residuals)

21.

22. # Mise a jour du modele actuel

23. model = EnsembleRegressor(model, weak_learner, learning_rate=learning_rate)
24.

25. # Prédiction finale
26. y_pred_final = model.predict(X_test)

Annexe 8 : Pseudo-code descriptif de I'entrainement d'un modéle
de Support Vector Machine.

1. Entrée :

2. - X: un ensemble de données d'entrainement
3. - y: un ensemble de cibles d'entrainement
4. - C: paramétre de régularisation

5. - kernel: type de noyau a utiliser

6.

7. Sortie :

8. - w: vecteur de poids appris

9. - b: biais appris

10.
11. 1. Initialiser le vecteur support alpha a zéro pour toutes les données d'entrainement
12. 2. Répéter jusqu'a convergence :

13. a. Pour chaque paire (x_i, y_ i), (x_j, y_j) avec i != j:

14. i. Calculer 1l'erreur E_i = f(x_i) - y_i ou f(x_i) est la prédiction courante de x_i.

15. ii. Calculer l'erreur E_j = f(x_j) - y_j ou f(x_j) est la prédiction courante de x_j.
17. iv. Calculer le noyau K(x_i, x_j).

18. v. Mettre a jour alpha_j a 1l'aide de la formule : alpha_j := alpha_j - (y_j * (E_i -

E_J) / K(x_i, x_j))

20. vii. Mettre a jour alpha_i a l'aide de la formule : alpha_i := alpha i +y i *y j *

(alpha_j_old - alpha_j_new)

21. viii. Mettre a jour le biais b en calculant :

22. -b1=b-EJi-yi* (alpha_i - alpha_i_old) * K(x_i, x_ i) - y_j * (alpha_j -
alpha_j_old) * K(x_i, x_j)

23. -b2=b-EJj-yi* (alpha_i - alpha_i_old) * K(x_i, x_j) - y_j * (alpha_j -
alpha_j_old) * K(x_j, x_3j)

24. - Si ® < alpha_i < C, alors b :=b_1.

25. - Sinon, si @ < alpha_j < C, alors b := b_2.

26. - Sinon, b := (b_1 + b_2) / 2.
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27. b. Si aucune mise a jour d'alpha n'a été effectuée pendant cette itération, alors
augmenter le compteur de non-amélioration de 1. Sinon, le réinitialiser a @.

28. c. Si le compteur de non-amélioration a atteint un certain nombre maximal (par exemple
10), alors sortir de la boucle.

29. 3. Calculer w en utilisant : w = sum(alpha_i * y_i * x_i) pour tous les alpha_i non nuls.
30. 4. Trouver un exemple de support x_i avec un alpha_i non nul et calculer le biais b en
utilisant la formule : b = y_i - sum(alpha_j * y_j * K(x_i, x_j)) pour tous les exemples de
support x_j.

31. 5. Renvoyer w et b.

Annexe 9 : Pseudo-code descriptif de I'entrainement d'un modéle
de Random Forest.

1. Entrée:

2. - data_train: ensemble des données d'entrainement

3. - data_test: ensemble des données de test

4. - num_trees: nombre d'arbres a construire

5. - num_features: nombre de caractéristiques a considérer a chaque étape de construction de
1'arbre

6. - max_depth: profondeur maximale de chaque arbre

7.

8. Sortie:

9. - prédictions finales pour 1l'ensemble de données de test

10.

11. 1. Pour chaque arbre k allant de 1 a num_trees, faire :

12. 1.1 Sélection aléatoire d'un échantillon de données d'entrainement avec remplacement
13. 1.2 Sélection aléatoire de num_features caractéristiques parmi 1'ensemble complet des
caractéristiques

14. 1.3 Construction d'un arbre de décision en utilisant 1'échantillon de données et le sous-
ensemble de caractéristiques sélectionnés avec une profondeur maximale de max_depth

15. 1.4 Stockage de 1'arbre de décision k

16.

17. 2. Pour chaque instance de test i dans data_test, faire :

18. 2.1 Pour chaque arbre k, prédire la classe de l'instance i en utilisant 1'arbre k
construit a 1'étape 1

19. 2.2 Stocker les prédictions pour 1l'instance i

20.

21. 3. Pour chaque instance de test i dans data_test, sélectionner la classe majoritaire parmi
les prédictions stockées a 1'étape 2

22.

23. 4. Retourner les prédictions finales pour 1l'ensemble des données de test

218

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés




Annexe 10 : CV et liste des publications

:’ 42 rue Césaria Evora
Alice Martin 75019, Paris

Pro. : alice.martin@iacpartners.com
Perso. : martinalicem@gmail.com

Manager, Health
Strateq)

£ +33(0)6.03.03.27.94.

Career objective: combining my research interests and consulting experience to make a positive

impact on health systems

Current Position

IAC Partners, Paris
(France) and
Cotonou (Benin)
Consulting firm

DISP, Lyon
Research lab
HCL, Lyon
University Hospital
INSA of Lyon
University

Consultant (Aug. 2018), Senior Consultant (Jan 2021), & Manager (June 2022)

in Healthcare & Life Sciences with a focus on Growth Strategy

Highlighted projects:
Project Manager for Health Funding Reform Impact Modelling: Leveraged
expertise in analytics and stakeholder negotiations to model the impact of health
funding reform for several major actors in the healthcare ecosystem and support
them in discussions with government officials.
Project Manager for Health Digital Strategy and Transformation: Led the
definition, structuring, and implementation of a comprehensive digital health
strategy for a leading In Vitro Diagnostics (VD) company.
Project Manager for Innovation Strategy Projects: Managed diverse
innovation strategy projects for both public and private organizations.
Head of Research in Al Applied to Health: Oversaw and launched multiple
research initiatives (2 PhDs and 1 Postdoc) across various health contexts,
including infectious diseases and chronic conditions such as cancer.

Skills learned:

Advanced project management. Microsoft Software Suite. Hands-on knowledge of
the Healthcare Ecosystem. Technical benchmarks & market studies. Data analytics
& visualization. Stakeholders' management and leadership.

June 2019 to 2023: PhD student in Applied Computer Science at INSA of Lyon
Topic

Predict the patient journey, a model based on Artificial Intelligence

Teaching activities: Data Science, Al for Health, Operations Research

Skills learned:

IMachine learning. Statistics. Programming. Health Informatics.

Work Experiences

Hdpital de la Pitié-
Salpétriére,
Cephepi, Paris

Pertikos, Santiago
de Chile

November 2020 to June 2021: Research Engineer and Project Manager
Cephepi (Centre de pharmace-&pidémiologie) is a mixed research structure
between AP-HP, INSERM and Pierre Louis Institute. Covidom is an e-health
application for COVID-19 patient monitoring. Its database provides unigue research
opportunities on clinical risk factors and symptoms management.
Topics

Providing statistical support for clinical ancillary studies.

Following up with clinical studies. Reporting to the Scientific Committee.

January to July 2018: Master's thesis in pediatric hospital Exequiel Gonzalez
Cortes
Pertikos is a start-up funded by academics of the University of Chile.
Topic
Conception & deployment of a machine leaming algorithm suggesting
treatments based on diagneses and clinical history.
Support to the implementation of an Electronic Health Record System.

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés

219



Education

2018: Master's degree in Industrial Engineering

Highlighted courses:
Operations Research. Object Oriented Programming. Flows Simulation. Petri
MNet. Databases. Data analytics. Statistics.
Industrial Fabrication Processes. Production optimization. Materials. Automation.
Design of a production system. Quality and maintenance processes.

INSA of Lyon
Top 10 Engineering
Schools in France

Universidad de 2018: Exchange program in Industrial Engineering

Chile, FCFM | Highlighted courses:
Best Engineering Modeling & optimization (linear and non-linear programming) — Top of class.
School in Ghile Marketing.

Strategic Management.

Experiences

Research Assistantship on Modeling and Optimization.

Hoche High School,
Versailles © 2011 to 2012: Preparatory Class — Physics & Engineering Sciences
Top 3 Preparatory = 2011: High School Diploma with Highest Honours
Class in France Scientific Diploma major in Mathematics

—— Languages —— Skills and Interests
{ ) wotner tongue === Langages: Python - Julia — Java — VBA
=@— Packages: Scikit-learn — Pandas & NumPy - Matplotlib

_ Softwares: Jupyter lab — Atom — MS Office
wr C2level-fluent

‘@- Hiking
I LAY —
+ C2 level — fluent People & Leaming

“W ToEIC 970/990

Publications

Alice Martin, A. Guinet, Julien Fendrevelle, Jean-Baptiste Guillaume, Eric Dubost. Implémentation de
protacoles généres par apprentissage automatigue dans une structure d’hospitalisation a domicile - état
des lieux et mise en perspective. GISEH 2020, 10éme Conférence Francophone en Gestion et Ingénierie
des Systémes Hospitaliers, Apr 2020, Valenciennes

A Martin, JB Guillaume, A Guinet, J Fondrevelle. Treatment Prolocols Generated by Machine Learning:
Futting a Case Study of Hospitalization at Home into Perspective. Healthcare Systems: Challenges and
Opportunities, 2022

Alice Martin, Victor Manach, Virginie Dauphinot, Pauline Desnavailles, Frédéric Gervais, Antoine Garnier-
Crussard, Jean-Baptiste Guillaume, Julien Fondrevelle, Alain Guinet, Pierre Krolak Salmon. Drivers of
costs of care and disease trajectory for patients with neurocognitive disorders. a machine learming
approach. ORAHS 2022, 45th EURO Working Group on Operational Research Applied to Health Services,
July 2022, Bergamo, Italy.

Submitted, under review (Annals of Operations Research) - Alice Martin, Victor Manach, Virginie
Dauphinot, Pauline Desnavailles, Frederic Gervais, Antoine Garnier-Crussard, Jean-Baptiste Guillaume,
Julien Fondrevelle, Alain Guinet, Pierre Krolak Salmon. Clustering and Markov-Chain interpretable
modeliing to predict disease frajectory and drivers of costs for neurocognitive disorders.

Alice Martin, Jean-Baptiste Guillaume, Julien Fondrevelle, Alain Guinet. Patient jouney and care frajectory
prediction from a medico-economic perspective: an approach based on artificial intefligence. HCSE 2023,
Portugal.

220

Cette thése est accessible a I'adresse : https://theses.insa-lyon.fr/publication/2023ISAL0050/these.pdf
© [A. Martin], [2023], INSA Lyon, tous droits réservés



	Notice XML
	Page de titre
	Abstract
	Résumé
	Sommaire
	Glossaire
	Introduction et mise en perspective du parcours patient
	Articulation de la problématique générale
	Des mouvements démographiques
	Des inégalités d’accès aux soins
	Une remise en cause du système de financement
	Des avancées technologiques

	Le contexte de la santé en France
	LA POPULATION VIEILLISSANTE ET LA PROGRESSION DES MALADIES CHRONIQUES PESENT SUR LE SYSTEME DE SANTE
	Influence de la démographie sur la prévalence des affections chroniques

	L’ACCES AUX SOINS SOUFFRE DE FRACTURES MULTIPLES
	Notions d’accessibilité aux soins
	Evaluation de l’écart d’accessibilité aux soins
	L’APL comme mesure améliorée de l’accessibilité

	UN ECOSYSTEME DE LA SANTE AU FINANCEMENT COMPLEXE
	Le secteur hospitalier en France
	Historique du financement et philosophie de la T2A
	Mode de fonctionnement de la T2A
	Une remise en cause de la T2A
	Une forte pression sur les coûts et l’efficience opérationnelle

	UNE DISPONIBILITE CROISSANTE DES DONNEES DE SANTE ET UNE MEILLEURE APPLICABILITE DE L’IA
	Un bref historique de l’intelligence artificielle dans la santé
	Opportunités en santé de l’intelligence artificielle contemporaine
	Un outil pour résoudre les problématiques structurantes du monde de la santé
	Des freins spécifiques à la santé subsistent.


	Question de recherche
	DESCRIPTION DU PROBLEME ET DES VERROUS SCIENTIFIQUES
	STRUCTURE DU MANUSCRIT


	Description de l’approche proposée
	Parcours patient et parcours de soins
	DEFINITIONS ET CONCEPTS CLEFS
	PROBLEMATIQUES DES PARCOURS PATIENT ET DE SOINS
	Enjeux de ces parcours et expression des problématiques
	Exemple de la maladie de Parkinson


	Présentation de l’approche proposée
	APPROCHE ET LITTERATURE EXISTANTE
	Décomposition de la problématique de recherche en approche
	Estimer le coût d’un parcours
	Classifier les parcours en sous-groupes médico-économiques.
	Modéliser et prédire le parcours
	Notes sur la visualisation des parcours

	PERSPECTIVES OUVERTES PAR LA LITTERATURE REFERENCEE
	Estimer le coût d’un parcours
	Classifier les parcours en sous-groupes médico-économiques.
	Modéliser et prédire le parcours
	Visualiser le parcours


	Présentation des cas d’application
	BREVE INTRODUCTION DES CAS D’APPLICATION
	Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs
	Prédire le parcours de soins, exemple de l’hospitalisation à domicile

	DES DIFFERENCES DE CONTEXTE JUSTIFIENT DES DIFFERENCES D’APPROCHE


	Prédire le parcours patient, exemple des troubles neurocognitifs
	Description du contexte
	INTRODUCTION ET EXPLICATION DU CONTEXTE
	Définition des troubles neurocognitifs
	Prise en charge des troubles neurocognitifs

	PRESENTATION DU CENTRE DE LA MEMOIRE
	Présentation des consultations Mémoire
	Présentation du projet Memora

	PROBLEMATIQUE A L’ETUDE

	Méthodologie
	DESCRIPTION DES DONNEES ET DE LA POPULATION A L’ETUDE
	Informations générales sur la base Memora
	Présentation des tables Memora
	Présentation de la base CPAM

	PREPARATION DES DONNEES ET ANALYSE EXPLORATOIRE
	Pré-traitement général et mise en forme des données
	Correction de l’IADL
	Ajout des comorbidités à partir des classes ATC
	Recomposition du coût
	Identification des patients avec un poids économique aberrant (outliers).
	Ensemble final de données

	DESCRIPTION DE L’APPROCHE DEPLOYEE
	Réduction de la dimensionnalité
	Classification non supervisée des patients en groupes médico-économiques
	Optimisation des hyperparamètres et mesure de la performance de la tâche de classification non supervisée
	Modélisation des probabilités de transition
	Interprétation des clusters
	Notes sur l’implémentation


	Résultats
	PERFORMANCE DE LA TACHE DE CLASSIFICATION NON SUPERVISEE
	PERFORMANCE DE LA CHAINE DE MARKOV

	Discussion et perspectives
	INTERPRETATION DES CLUSTERS
	INTERPRETATION DES PARCOURS PATIENT
	FORCES ET FAIBLESSES DE L’ETUDE ET PERSPECTIVES FUTURES DE RECHERCHE


	Prédire le parcours de soins, exemple de l’hospitalisation à domicile
	Description du contexte
	INTRODUCTION ET BREF HISTORIQUE DE L’HOSPITALISATION A DOMICILE
	Qu’est-ce que l’HAD
	L’HAD face à la restructuration de l’offre de soins en France
	Modes de prises en charge et patients cibles
	L’HAD poursuit son développement
	La place de l’HAD face à l’hôpital conventionnel
	L’hospitalisation à domicile face à ses problématiques

	PRESENTATION DU PARTENAIRE DE L’ETUDE ET DE SA TYPOLOGIE DE PATIENTS
	Soins et Santé, partenaire HAD de ce cas d’application
	Fonctionnement général de l’HAD Soins et Santé

	PROBLEMATIQUE A L’ETUDE

	Méthodologie
	DESCRIPTION DES DONNEES ET DE LA POPULATION A L’ETUDE
	Présentation du logiciel AtHome et des variables extractibles
	Recomposition du coût du parcours patient
	Les variables exploitables dans AtHome et leur sélection

	PREPARATION DES DONNEES ET ANALYSE EXPLORATOIRE
	Pré-traitement général et mise en forme des données
	Présentation de la table finale et distributions statistiques des principales variables
	Imputation des variables manquantes
	Mesure de corrélation des variables numériques
	Normalisation du jeu de données
	Répartition des classes représentées dans les données d’entraînement et de test

	DESCRIPTION DE L’APPROCHE DEPLOYEE
	Poids relatif des variables indépendantes dans la prédiction du coût de journée
	Prédiction des semaines de soins
	Approche qualitative complémentaire


	Résultats
	PERFORMANCE DES ALGORITHMES
	Evaluation de la performance des modèles de classification
	Prédiction de la première semaine de soins pour les IDE libérales
	Prédiction de la deuxième semaine de soins pour les IDE libérales
	Prédiction de la troisième semaine de soins et plus pour les IDE libérales

	RESULTAT DE L’ETUDE QUALITATIVE
	Synthèse des parcours suivis


	Discussion et perspectives
	IMPACT RELATIF DES VARIABLES INDEPENDANTES DANS LES PREDICTIONS DU COUT DE JOURNEE ET DU NOMBRE DE VISITES
	FORCES ET FAIBLESSES DE L’ETUDE ET PERSPECTIVES FUTURES DE RECHERCHE

	Conclusion et perspectives futures de recherche
	Conclusion et mise en perspective des travaux
	COMMENT CARACTERISER ET ANTICIPER LES PARCOURS PATIENTS ET DE SOINS SOUS L’ANGLE DES COUTS ?

	Limitations et perspectives futures


	Bibliographie
	Table des figures
	Table des tableaux
	Annexes



