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Infection respiratoire aigiie des patients agés en réanimation : survie selon la trajectoire de
soins pré-réanimation, une cohorte PMSI nationale
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Contexte

80 ans ou plus : 20 % de la population d’ici 2050

World population ageing, WHO 2019

Augmentation d’admission des 80 ans et + en réanimation ..
pour insuffisance respiratoire aigue (IRA)
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Introduction

Cependant certains survivent a distance de la réanimation

25% de déces pendant le séjour, 75% de déces a 1 an
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Se pose la question éthique, voire économique de l'utilisation des és)o(:':)
ressources sanitaires (surtout en ces temps de pandémie) ~'

Guidet et al, CCA 2020

Prédire a priori le devenir des patients agés est difficile

Score clinique (données d’hospitalisation initiales)

L
Antécédents médicaux sur des années S
Nielson et al, Lancet Dig health 2019



Objectif

Déterminer si la trajectoire de soins (facteurs patients, consommation
soins, parcours) du patient 3 mois précédant I'admission en réanimation
des patients agés atteints d’IRA est prédictive de la surviea 1 an

Déces pendant’hospitalisation
Décés dans I'année post-hospitalisation

N

Sortie vivant d’hospitalisation
Vivant a un an post-hospitalisation

3 mois précédents Hospitalisation Devenir



Méthodes

Cohorte nationale PMSI 2013-2017

Patients > 80 ans avec IRA (pneumonie communautaire aigue; décompensation BPCO )
Hospitalisés en reanimation

Collecte des variables PMSI :

Sociodémographiques : age, sexe, comorbidités, fragilité PMSI* et parameétres vitaux a
I'admission

Consommation de soins : passages urgences, hospitalisations (nombre de jours cumulés)
dans les 3 mois précédant I'admission en réanimation,

Statut vital a un an (en regardant jusqu’a 3 ans apres dans les bases PMSI pour minimiser
les perdus de vue)

*Gilbert et al. Development and validation of a Hospital Frailty Risk Score focusing on older people in acute care settings
using electronic hospital records: an observational study. Lancet 2018



Prédiction de la mortalite

Sélection variables
Random forest /seuil variance/SelectKbest

Normalisation et séparation en deux jeux de données pour Machine Learning

67 % entrainement des modéles (TRAIN) et 33 % évaluation des performances (TEST)

Evaluation des différents modeles prédictifs
Performance : précision, rappel, F1-score ; Discrimination par AUC (courbes ROC)
Fiabilité de modele : calibration plot

Variables contributives a la prédiction

Local Interpretable Model Agnostic Explanations (LIME) : explique les prédictions
individuelles en attribuant a chaque caractéristique un poids dans la prédiction

Algorithme SHAP : top 10 des facteurs predictifs
Logiciels : R, Python

Lundberg et Lee. A Unified Approach to Interpreting Model Predictions. NIPS 2017.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1705.07874



En synthese

Prediction probabilities
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Population

40,327 patients
hospitalized in ICU
between 2013- 2017

Table 1. Characteristics of elderly patients aged 80 years old or more hospitalized in French ICUs
for ARI from 2013 to 2017. Quantitative values are expressed as median and interquartiles.

13,437 (33%) patients
hospitalized in

intermediate care units

included
24,270 patients (60%) 2,620 patients (7%)
with with unknown vital
known vital status at 1 status at 1 year
year
14,244 (59%) died 10,026 (41%)

inICU or 1year
after ICU discharge

survived 1year
after ICU discharge

Variables All Survivors Non survivors
24,270 10,026 14,244
Age 84 [82-87] 83 [81-86] 84 [82-87]
Sex ratio (M/F) 1.32 1.1 15
Frailty score 2.3[0-9.1] 1.5[0-7.6] 3[0-10]
IGS I 49 [39-64] 44 [36-54] 54 [43-71]
LoS in hospital 17 [10-28] 20 [14-30] 15 [7-27]
Comorbidities (n,%0)
0 6,684(27.5%) 3,068(30.6%) 3,616(25%)
1 2,766(11.4%) 1,257(12.6%) 1,509(11%)
2 3,862(15.9 %) 1,628(16.2%) 2,234(15.7%)
>3 10,958(45.2%) 4,073(40,6%) 6,885(48.3%)
Hospitalization (3-month period before, cumulative 0 [0_4] 0 [0_0] 0 [0-6]
days)
Emergency room Visit (s-month period before,
number of visit) (n,%)
0 18,293(75.4%) 7,914(78.9%) 10,379(72.9%)
1 4,591(18.9%) 1,668(16.6%) 2,923(20.5%)
2 1,092(4.5%) 349(3.5%) 743(5.2%)
>2 294(1.2%) 95(1%) 199(1.4%)
Care supports
Non invasive ventilation (n,%) 11,279(46.5%) 5,073(50.6%) 6,206(43.6%)
Invasive ventilation (n,%) 9,241(38.1%) 3,009(30%) 6,232(43.8%)
Vassopressors (n,%) 8,605(36.4%) 2,631(26.2%) 5,974(41.9%)
RRT (n,%) 1,198(4.94%) 261(2.6%) 937(6.6%)



Performance des modeles

oo Comparison of models All models ROC Curve
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False positive rate
Logistic regression | 0.71 .66 0.70 0.77

— — : —~ = * Algorithme XGboost était capable de discriminer le statut vital avec une AUC de 0,69
Random forest | 0.65 | 0.6 0.68 0.74

XGhoost 0.68 0.65 0.69 (.74




Fiabilité des difféerents modeles

A partir de I'ensemble des données
pertinentes dans les 3 mois
précédents I'admission, les
différents modeles ont pu prédire
la survie a un an

Calibration plot of all models

Fraction of positives

True positive rale

Comment la prédiction est-elle
ameéliorée si ajout informations du

séjour enréa?
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Sensibilité

All models ROC Curve




Variables preédictives

Variables les plus influentes de la prédiction (SHAP)

score de fragilité, hospitalisation 3 mois avant admission, sexe masculin et hypertension

Prédiction individuelle (aide a la décision) : LIME

survived died
frailty score <= 21.00,

survived 1.2
ded

Prediction probabilities

8400 <age =700
003

chronic hepatic failure ..
003

Feature

‘under mutrition

day of hospitalization
cancer

hypertension

ulcere

chronic hepatic failure

Value

Prediction probabilities

survived
died [N 0}84

survived died

sex <=1.00)
006

0.06

005

000 < hypertension <=...

Feature Value




Approche intégrative d'apprentissage automatique sur données hospitalieres
pourrait aider a la décision d’admission des patients agés avec IRA

I'objectif étant I'aide a 'admission ou pas : données AVANT la réanimation!

A noter : majorité prédiction survie a un an associée aux caractéristiques patients et non aux
caractéristiques en réa => non intégration des données de réanimation

Pas d’information sur les patients non admis en réanimation, mais les patients admis sont de
fait « triés », ajouter les non-admis amélioreraient probablement les performances

Prochaine étape : renforcer modele (+ informations) et outil logiciel

Mais Enjeux éthiques et sociétaux avant une prochaine étape



Genially (MESSIDORE 2023)

Développement logiciel d'aide et d'homogénéisation du processus de prise
de décision pour I'admission des personnes agées en réanimation

WP-1. Data-driven algorithm to predict the survival of WP-2. To build an operational algorithm for a human

elderly with critical respiratory infection decision-maker

Leaders: | Team#1 : INSERM U1100, Centre d’Etude des Pathologies Leaders: | Team #3 : INSERM U1099, Laboratoire Traitement du
respiratoires (CEPR) Researchers expert in respiratory infection Signal et de I'iImage (LTSI)
Team#2 :Centre des Données Cliniques (CDC), CHRU Tours Mathematicians/Statisticians expert in healthcare
Epidemiologists expert in healthcare databases prediction models

Team #8: Ouest data hub
+ Participants: Team#1,#2, #7
MODEL GENERATION MODEL IMPLEMENTATION

[National cohort - Systéme [Regional cohort ~Ouest Data Hub]
National des Données de Santé]

+ Participants : Team#3, Team#7

WP-3. Being a human first and a scientist in second

{9‘} Leaders:| Team#4: Espace de Réflexion Ethique de la Région Centre-Val de Loire (ERERC)
@ Experts in bioethical with pluridisciplinary backgrounds
Team#5: Unité d’Evaluation Médico-Economique (UEME), CHRU Tours
Experts in econometric modeling of health care costs and expenditures

+ Participants: Team#1, Team#2, Team#3, Team#6, Team#7

Team#6 : Service de Médecine Intensive — Réanimation, CHRU Tours. Intensivists with experiences in medical ethic
Team#7 : Service de Médecine Intensive — Réanimation, CHRU Nancy. Intensivists with experience in bigdata
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