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Résumé. Au cours des derniéres années, 'estimation de la durée de séjour hospitalier (DDS) au moment de
I'admission du patient fait I'objet de plusieurs études. La DDS est un indicateur d’évaluation du rendement des
établissements de soins et d'efficacité de la performance des services hospitaliers. La prédiction des DDS
contribue a l'optimisation des ressources des hépitaux, a 'amélioration de I'organisation des soins et a une
meilleure planification des activités. Dans cette communication, nous exposons la démarche suivie pour
implémenter un modéle de prédiction de durées de séjour hospitalier en exploitant des algorithmes
d’apprentissage automatique. Pour chaque étape du processus de prédiction, les difficultés rencontrées sont
souleveées et discutées. L'implication de I'expertise et son importance dans dans le projet sont également mises
en évidence. Finalement, un exemple illustratif utilisant 'ensemble de données « Microsoft for length of stay
prediction » est présente.

Mots clés : Durée de séjour hospitalier, exploration de données, apprentissage automatique, modéle de
prédiction.

1. Introduction

Au cours de ces derniéres années, dans le domaine hospitalier, un intérét croissant est donné a la collaboration
entre les chercheurs universitaires, les professionnels de santé et les développeurs d’applications dans le
domaine hospitalier. Cette collaboration, cherche a rassembler les efforts de chaque partie pour améliorer les
performances d'efficacité des services des établissements de soins. La Durée de Séjour Hospitalier (DDS)
constitue un des indicateurs de base d'évaluation. Cette durée représente lintervalle de temps entre
I'admission du patient dans un service (ou hopital) et sa sortie du service (ou hopital). Elle peut aussi étre
étayée par le parcours suivi lors du séjour. Une des problématiques autour de cet indicateur est la prédiction
de la durée de séjour. La prédiction de DDS présente plusieurs avantages. Pour I'organisation de I'hépital, elle
aide a optimiser les ressources matérielles et humaines de I'hépital, a planifier au plus juste les activités de
soins et, enfin, @ améliorer la qualité des services. En 2017, selon (ATIH, 2018), la région Hauts-de-France a
connu pres de 1 711900 hospitalisations. Du coté des professionnels de santé, la prédiction des DDS
contribue a diminuer leur surcharge du travail et & améliorer la planification de leurs activités. En 2018, selon
les données PMSI (Programme de Médicalisation des Systémes d’Information), cette surcharge du travail dans
les services MCO (Médecine, Chirurgie, Obstétrique) a atteint plus de 12,3 millions de patients (ATIH, 2019).
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Finalement, pour les patients, la prédiction de DDS permet de réduire les délais d’attente et ainsi améliorer le
service rendu.

La durée de séjour a I'hdpital est une variable complexe qui dépend de plusieurs facteurs hétérogénes relatifs
aux patients et a I'organisation des établissements de soins. Des méthodes d'intelligence artificielle (IA), dont
I'apprentissage automatique et le datamining sont utilisées pour I'analyse de ces facteurs. Dans (Shea et al.,
1995), les auteurs ont montré que la durée de séjour est définie par type de service. En effet, la modélisation du
séjour hospitalier dans un service programmé différe de celle d’'un service d’'urgence (RIGAL, 2009). Dans
(Lafaro et al., 2015) et (Hachesu et al., 2013), les auteurs se sont intéressés aux facteurs liés au service de
cardiologie. D'autres travaux ont analysé les facteurs qui influencent les DDS dans le service de soins intensifs
(Gentimis et al., 2017) et (Maharlou et al., 2018). D’autres se sont focalisés sur le service de chirurgie (Chuang
et al., 2016) et (Khosravizadeh et al., 2016).

Quoique toutes ces recherches, basées sur des techniques d’lA, ont tenté d'étudier les facteurs impactant les
DDS dans différents services, l'implication des experts dans le domaine médical est aussi fondamentale et,
donc, inévitable. Le role déterminant de I'expertise se situe, principalement, lors des phases d’analyse des
facteurs et de validation des résultats. La construction d'un modéle de prédiction est influencée par la
conception de I'étude. L'objectif de ce papier est double. D’une part, présenter les algorithmes issus de la
littérature pour la prédiction des DDS et le processus classique a suivre en s’appuyant sur les connaissances
dans le domaine hospitalier. D’autre part, exposer la complexité du traitement des données médicales a partir
d’un exemple illustratif fondé sur un ensemble de données open source de Microsoft pour la prédiction des
durées de séjour hospitalier (Microsoft, 2017).

L’article est organisé comme suit. La partie suivante dresse une panoplie de travaux dans le domaine de
I'apprentissage automatique pour la prédiction des durées de séjour hospitalier. Ensuite, nous exposons le
processus classique de classification automatique. Finalement, un cas d’étude illustre les difficultés relatives au
prétraitement des données médicales dans un processus de classification automatique est donné.

2. Prédiction des DDS bhasée sur les modeles d’apprentissage automatique

Les algorithmes d'intelligence artificielle, dont 'apprentissage automatique pour les problémes de prédiction,
ont fait un retour fracassant ces derniéres années. Dans le volet de la prédiction des durées de séjour
hospitalier, diverses méthodes ont été comparées. Dans (Hachesu et al., 2013), les modéles d’arbres de
décisions, de machines a vecteur support (SVM pour Support Vector Machines) et les réseaux de neurones
artificiels (RN) sont implémentés pour la prédiction des DDS chez les patients atteints d’'une coronaropathie.
L’étude a montré que I'étape de sélection de variables est trés importante pour I'obtention de meilleures
performances dans la phase d’apprentissage automatique. Les auteurs (Chuang, Hu and Lo, 2018) ont obtenu
une meilleure prédiction des longues DDS aprés une opération chirurgicale avec les foréts décisionnelles (RF
pour Random Forest) comparant aux SVM, la régression logistique, les algorithmes CART. En plus des réseaux
de neurones, la régressions linéaire est utilisée pour prédire les DDS dans le service cardiovasculaire (Tsai et
al., 2016). Pour le méme type de service, plusieurs modéles de RN sont employés dans (Lafaro et al., 2015).
Dans le méme contexte des RN, la méthode de Back Propagation, est appliquée dans (Li et al., 2013) pour la
prédiction des DDS dans le service de chirurgie. Dans I'étude menée par (Chuang et al., 2016), les arbres de
décisions, les SVM et le RF sont implémentés pour prédire la DDS avant une opération chirurgicale. Le meilleur
résultat est obtenu par la méthode RF. Dans un autre travail, les systémes d’inférence flous, les réseaux de
neurones en employant la fonction sigmoid sont utilisés (Maharlou et al., 2018). Plusieurs méthodes sont
implémentées pour prédire la DDS dans le service pédiatrique d’'urgence. Nous citons le naif bays, les SVM et



les arbres de décision (Benbelkacem et al., 2019). Sur la base de données MIMIC3 (Medical Information Mart
for Intensive Care) (Johnson et al., 2016), les réseaux de neurones et les foréts décisionnelles sont utilises
(Gentimis et al., 2017).

Les différentes recherches ont révélé, que les algorithmes d’apprentissage automatique, particulierement, ceux
d’apprentissage supervisé sont largement utilisés pour la prédiction des DDS. Il s’agit d’'un méme processus de
classification et de différents types d’algorithmes pour anticiper la DDS. Nous avons constaté que les
algorithmes d’'apprentissage du type supervisé comme les réseaux de neurones, les arbres de décision, les
SVM et les Random Forest sont les plus utilisés dans la prédiction des DDS. Dans le cadre de notre étude,
nous devons dans un premier temps définir I'algorithme & adopter parmi cet ensemble. Ceci dépendra de
I'ensemble de données d’entrée ainsi que de I'objectif de I'étude.

Dans la section suivante, nous allons détailler le processus de classification automatique en positionnant le réle
des différents intervenants dans chaque phase.

3. Processus de classification automatique

Au vu de la revue de la littérature présentée plus haut, I'estimation de la durée de séjour du patient au moment
de son admission peut faire appel aux méthodes d’Intelligence Artificielle dont I'apprentissage automatique et le
data mining. Le processus d’application de ces méthodes part de I'utilisation de grandes quantités de données
au dépoilement d’'un modéle de prédiction. Les étapes de ce processus s'articulent autour des points suivants :

e Collecte des données: Une fois l'objectif de I'étude défini, a partir de différentes sources, nous
procédons a la collecte de données. Plusieurs formats coexistent. Pour un modéle d’apprentissage
automatique, le format matriciel est utilisé. Les données peuvent aussi étre incomplétes et, parfois,
aberrantes ou imprécises. Les lignes représentent les observations de 'ensemble de données et les
colonnes représentent les variables utilisées.

e Prétraitement des données: Cette étape consiste a préparer les données pour la phase de
classification. Elle englobe la description des données, I'élimination des données manquantes,
traitement des données aberrantes et une éventuelle normalisation de données.

e Création du modéle dapprentissage: lors de cette phase, nous choisissons [algorithme
d’apprentissage automatique puis nous entamons a 'apprentissage du modéle.

e Evaluation et dépoilement du modéle : la phase finale consiste a évaluer le modéle et a optimiser les
paramétres des algorithmes. Le recours a I'expertise est ici crucial. Enfin, il s’agit de visualiser les
résultats obtenus et d’utiliser le modéle pour prédire de nouvelles situations.

Ce processus est classique et ne met pas en évidence les compétences requises dans le domaine médical.
Ces compétences sont nécessaires pour valider nos résultats dans chaque étape décrite ci-dessus. Dans le
cadre de notre étude, nous traitons des données spécifiques au domaine médical et qui sont trés particulieres.
Afin de comprendre et savoir comment exploiter ces données, nous impliquons l'aide des experts. L'implication
des experts est donc primordiale et son role sera en grande partie dans la phase d’analyse des facteurs qui
influencent les DDS et de validation des résultats. Nous proposons donc le positionnement de I'expert dans le
processus de classification automatique présenté dans la figure suivante.
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Figl : Processus de classification automatique.

La figure précédente montre le degré d'implication de I'expert médical dans chaque étape du processus de
classification automatique. La phase principale de ce processus est la phase de prétraitement de données. En
effet, le résultat de cette étape est le point de départ des algorithmes de prédiction employés par la suite. Cette
étape dépend fortement de I'ensemble de données, dans la section qui suit, nous présentons les différents
problémes rencontrés lors du prétraitement des données médicales.

4. Données médicales dans le processus de classification automatique

4.1 Description de la base de données

Pour la prédiction des durées de séjours des patients au moment de I'admission, nous avons pris I'ensemble de
données de « Microsoft Length of stay prediction ». Cet ensemble de données est disponible en open source. I
contient 28 variables dont « Length of stay » qui représente le nombre de jours d’hospitalisation du patient. Le
nombre d'observations de I'ensemble de données est 100000.

La base de données contient des attributs de type catégoriel comme le genre du patient (Homme ou Femme) et
d'autres de type continue discret comme les mesures des analyses du laboratoire (Hématocrite). Le traitement
de chaque type est différent. Dans ce qui suit, nous allons mettre en évidence les difficultés rencontrées lors du
traitement de cet ensemble de données en particulier, et des données médicales en général pour chaque étape
du processus de classification automatique.

4.2 Cas d’étude : Ensemble de données Microsoft.
A. Collecte de données.

Pour construire I'ensemble de données, la premiére difficulté rencontrée est celle de I'accés aux données. En
effet, plusieurs lois qui s'imposent liées a la protection des données de la vie privé des patients. Plus



particuliecrement, en France, lutilisation des données de Programme de Médicalisation des Systemes
d’Informations (PMSI) est soumise & des régles relatives a la confidentialitt des informations médicales
conservées sur support informatique ou transmises par voie électronique (Le service public de la diffusion du
droit, 2007). Il existe également d'autres article judiciaire selon (Systéme National des Données de Sante,
2019) pour définir les permissions requises afin d’accéder aux données.

La deuxiéme difficulté dans cette étape concerne la disponibilité des données au moment de I'admission. En
effet, plusieurs modéles d’apprentissage automatique se basent sur des ensembles de données contenant des
rapports de sortie, de diagnostic médical, des complications suite a l'intervention, etc (Maharlou et al., 2018).
Ces variables ne peuvent étre disponibles qu’a la fin du séjour du patient. L’estimation de la DDS nécessite
donc toutes ces variables au départ. Dans cette étape, il est important de faire appel aux experts dans le
domaine. L'ATIH (Agence Technique de I'Information sur I'Hospitalisation) a mis a disposition des groupes
d’experts d’information médicale pour accompagner les chercheurs dans leurs travaux (Agence technique de
Iinformation sur I'nospitalisation, 2019a).

Les méthodes que nous allons décrire par la suite sont appliquées sur I'ensemble de données de Microsoft
décrit auparavant.

B. Prétraitement des données.

Cette phase est la plus critique. C’est la base de données résultante qui sera I'entrée de notre algorithme de
classification. Les principales taches a effectuer se résument dans ce qui suit :

e FElimination des données manquantes: Ce sont les données qui ne sont pas disponible lors du
prétraitement. L’ensemble de données utilisé de « Microsoft Length of stay prediction » ne comporte
pas de variables avec des données manquantes par conséquent, aucun traitement n'a été nécessaire.

e Données non équilibrées : les classes des variables sont déséquilibrées. Il existe des variables avec
une classe majoritaire et d’autre minoritaire. Pour remédier a ce probléme, une méthode qui consiste a
équilibrer artificiellement les données est appliquée. Ceci méne a mettre autant d'observation pour
chaque classe de 'ensemble de données. Le tableau suivant illustre ce cas pour la variable « pneum ».

Classe : 0 Classe : 1
96055 observations 3945 observations

Table 1 : Répartition des catégories de la variable « pneum ».

o Distribution des données : L’étude de la distribution des données est primordiale pour des opérations
ultérieures. Le but est d’avoir une distribution gaussienne, afin de pouvoir appliquer des méthodes de
normalisation des données qui prennent comme hypothese de départ la distribution normale des
données. Certaines variables dans notre base de données ne suivent pas cette distribution. Ce qui
rend leur traitement plus complexe. Nous employons donc une transformation a ces variables pour
rendre leur distribution sous une forme plus proche d’'une gaussienne. La méthode souvent utilisée
pour la transformation des données est la fonction logarithmique. Nous retrouvons également d’autres
méthodes de transformation de données comme la racine carrée et I'exponentielle. Pour voir 'allure de
la distribution de nos variables, nous avons tracé les histogrammes de chacune. L’exemple suivant
montre une distribution gaussienne de la variable « hematocrit» (& droite) et une distribution non
gaussienne de la variable « neutrophils » (a gauche).
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Fig 2 : Histogramme de la distribution des données : « hematocrit » et « neutrophils ».

L’histogramme de la variable « neutrophils » aprées transformation en utilisant la fonction logarithmique
est le suivant :
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Fig 3 : Distribussion de la variable « neutrophils » aprés transformation.

e Normalisation des données : afin de remettre les valeurs des variables sur la méme grandeur d’échelle,
une normalisation des données s’applique. Plusieurs méthodes existent comme la Z-score et la Min
Max normalisation. Nous avons utilisé la normalisation Z-score nommée aussi centrer-réduire.

e Traitement des données aberrantes : La présence de ces données influence leur qualité. Dans le
domaine médical, les mesures des analyses du laboratoire présentent beaucoup de données
aberrantes. Afin de décider si nous devons les éliminer ou de les transformer, nous devons nous
référer a un expert de l'information médicale. Le diagramme suivant illustre cette situation pour la

variable « hematocrit ».
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Fig 4 : Boxplot pour la variable « hematocrit ».

Codification des variables : Le choix de I'algorithme d’'apprentissage dépend du type des variables, le
type de la classe a prédire et d’autres paramétres. La codification des variables est donc importante
dans la construction du modéle. Pour la base de données « Microsoft Length of stay prediction », nous
avons codifié nos variables catégorielles en valeur numérique. Pour le genre par exemple, F <-0 et M
<-1. Pour la variable « rcount » qui contient plus de deux catégories, la codification est comme suit :

«0» «1» «2» «3» «4» « 5+ »

0 1 2 3 4 5

5. Conclusion

L'intérét de la prédiction de la durée de séjour dans un domaine hospitalier prend plus d’ampleur ces dernieres
années. Dans cet article, nous avons présenté ['utilité de la prédiction des DDS. Nous avons cité plusieurs
travaux dans ce contexte et avons exposé la démarche méthodologique pour un processus de classification
automatique classique. Pour mettre en ceuvre notre démarche, nous avons utilisé la base de données de
Microsoft qui est en open source. En ce qui concerne cette démarche, nous nous sommes focalisés sur la mise
en évidence des différentes difficultés rencontrées lors de la manipulation des données médicales.

Cet article ouvre plusieurs perspectives. Les principaux axes de recherche sont le prétraitement des bases de
données pour mieux les représenter. Aussi, concevoir et mettre en place une solution permettant I'interaction
entre différents acteurs (chercheurs universitaires, professionnels de santé, économistes) pour résoudre les
problémes dues au conflit d'intéréts.
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