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Résumé  

L'internet des objets (IoT) et l'intelligence artificielle (IA) sont deux domaines technologiques 

en progression utilisant les capacités d'exécution de tâches mains libres et d'analyse intelligente 

des données. Ces technologies présentent un potentiel prometteur pour améliorer les 

interactions homme-machine dans le flux de travail, créer une meilleure prise de décision et 

améliorer l'accessibilité aux données. Les progrès rapides et les nouvelles possibilités 

d'application de l'IoT et de l'IA en sont aux phases initiales. Par conséquent, les travaux de 

recherche de cette thèse ont pour objectifs d'identifier et d'étudier le potentiel, les défis et les 

possibilités d'utiliser l'IoT et l'IA pour évaluer les paramètres cliniques. Plusieurs organisations 

affirment qu'une attention accrue devrait être accordée à l'utilisation efficace des ressources de 

santé. L'augmentation de l'espérance de vie et de la taille de la population au niveau 

international s'accompagne d'une augmentation du nombre d'hospitalisations de courte durée, 

et donc de la capacité limitée des lits. Le rapport international sur la santé mondiale publié par 

l'Organisation Mondiale de la Santé « OMS » montre que 20 à 40 % de l'ensemble des 

ressources de soins de santé ne sont pas suffisamment utilisées. Ainsi, les outils qui favorisent 

un système de soins de santé efficace sont d'une grande importance pour la société actuelle.  

L'objectif de cette thèse est d'étendre les méthodes dans le domaine de l'IoT et de l'IA ainsi que 

la modélisation et l'optimisation au flux de patients dans les hôpitaux pour fournir à la direction 

et aux planificateurs une gamme d'outils de décision afin d’améliorer l'utilisation des ressources 

hospitalières. Nous élaborons plusieurs problèmes d'optimisation hospitalière pertinents qui 

concernent la prise de décision au niveau stratégique, tactique et opérationnel. En outre, nous 

nous concentrons sur différents types de flux de patients, des admissions de patients hospitalisés 

aux admissions de patients externes, ce qui a donné lieu à de nombreuses études de recherche 

différentes. Sur le plan méthodologique, nous nous concentrons principalement sur l'évaluation 

des différentes instances du flux de patients, mais plus particulièrement sur les patients atteints 

de maladies cardiovasculaires, dont nous appuyant sur la modélisation de la chaîne de Markov.   

L'accent a été mis plus particulièrement sur la séparation du séjour du patient à l'hôpital en trois 

phases principales. Chaque phase est interdépendante, variable dans le temps et dépend de 

l'autre phase. Le cœur de la contribution est d'évaluer et de donner à chaque étape du processus 

d'admission, de traitement et de sortie des patients des solutions qui peuvent aider les médecins 

à prendre des décisions temps minimum, mais aussi à les prendre efficacement. Dans notre cas, 

l’IoT a été de grande utilité afin de collecter les signaux d'électrocardiogrammes (ECG) de 

patients atteints de différentes pathologies cardiovasculaires, et de transférer ces données dans 

une plateforme pour le traitement et le stockage. L'IA est utilisée pour classer automatiquement 

ces signaux avec trois ensembles de données du MIT, afin de décider automatiquement des 

patients sont atteints de maladies cardiovasculaires. L'IA a ensuite été utilisée pour prédire 

efficacement quels patients doivent sortir de l'hôpital en fonction de leurs signaux et 

caractéristiques épidémiologiques et physiologiques, mais aussi en fonction de leur durée de 

séjour et de leur historique d'admission et de transfert. Enfin, vient le rôle de l'utilisation de 

l'optimisation métaheuristique. Ce dernier tient compte de l'admission, de la trajectoire de 

traitement et de la première analyse de survie de ces patients pour décider quels patients seront 

affectés à un lit dans quel service, principalement dans l'unité de soins intensifs. 

 

Mots clés :  Intelligence artificielle, Internet des Objets, ECG, diagnostique automatique, 

planification, admission, traitement, maladies cardiovasculaires, optimisation des 

ressources. 
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Abstract  

Internet of Things (IoT) and Artificial Intelligence (AI)are two advancing technological areas 

utilizing the capabilities of performing hands free tasks and intelligent data analysis. These 

technologies are showing promising potentials of improving the Human-to-Machine 

interactions in clinical workflow, create a better foundation of clinical decision-making, and 

improve the accessibility of clinical data. The novel aspect, rapid advancement, and new 

application possibilities of IoT and AI are in the initial phases. Hence, the thesis research has 

the objectives of identifying and investigating the potential, challenges, and possibilities of 

using IoT and AI to assess clinical settings.  

From the other hand, Various organizations claim that increasing attention should be put on an 

efficient use of healthcare resources. The internationally rising life expectancy and population 

size is accompanied by hospitals that are relying more on short admissions, and thus on limited 

bed capacity. The international World Health Report published by the World Health 

Organization shows that 20-40% of all healthcare resources are not being sufficiently utilized. 

Thus, tools that benefit an efficient healthcare system is greatly relevant to the present society. 

The goal of this thesis is to expand methods in the field of IoT and AI and modeling and 

optimization to hospital patient flow with a view to provide management and planners with a 

range of decision tools for improving the utilization of hospital resources. We elaborate on 

several relevant hospital optimization problems which relate to decision making on both the 

strategic, tactical and operational level. In addition, we focus on various types of patient flow, 

from inpatient to outpatient admissions, which has led to many different research studies. 

Methodologically we mainly focus on evaluating the different instances of patient flow   but 

specifically on patients with cardiovascular diseases (CVD) based on Markov chain modeling.  

Mainly, the focus was on separating the patient stay in the hospital into three main phases. Each 

phase in an interdependent, time varying and function of the other phase. The core of the 

contribution is to assess and give every step of the process of admitting, treating, and 

discharging patients with solutions that can help physicians take decisions in short time but also 

take them efficiently. These techniques used IoT to collect electrocardiogram signals (ECG) 

from patients with different CVD pathologies and to transfer these data into a platform that can 

preprocess it and store it. AI that is used to automatically classify these signals along with three 

MIT dataset and decide which patients have cardiovascular diseases with no physician 

intervention. Then AI was used to efficiently predict which patients need to be discharged based 

on their epidemiological, physiological signals and characteristics and also based on their 

Length of Stay (LOS) and on their admission and transfer history. Finally, comes the role of 

using metaheuristic optimization. This last one, into account the admission, treatment trajectory 

and first survival analysis of these patients to decide which patients will be allocated to a bed 

in which ward mainly in the Intensive Care Unit (ICU). 

The proposed system for studying and optimizing the patients flow in a health care facility show 

high performance based on the different performance metrics we are using in this research 

project. 

 

Keywords: Artificial intelligence, Internet of Things, ECG, automatic diagnosis, 

planning, admission, treatment, cardiovascular diseases, resource optimization. 
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Avant-propos  

Cette thèse, préparée sous la direction de Pr Abbas Dandache de l’Université de Lorraine et Pr 

Fouad Moutaouakkil de l’Université Hassan II et l’encadrement de HDR-Dr Mohamed Tabaa 

de l’EMSI Casablanca et HDR-Dr Sofiene Dellagi de l’Université de Lorraine, s’inscrit dans le 

cadre d’une cotutelle entre l’Université de Lorraine et l’Université Hassan II Casablanca, 

Maroc.  

Cette thèse est développée principalement dans le cadre de la coopération entre le laboratoire 

LPRI (Laboratoire Pluridisciplinaire de Recherche et Innovation) de l’EMSI Casablanca sous 

la direction du HDR-Dr Mohamed Tabaa et la fondation FRIDISI (Fondation de Recherche, 

Développement et d’Innovation en Sciences de l’Ingénieur) d’une part, et d’autre part 

l’historique collaboration d’enseignement et d’accompagnement à la  recherche scientifique e 

entre l’Université de Lorraine et l’EMSI Casablanca.  

La collaboration entre l’UL et l’EMSI a permis de développer plusieurs thèses : B.Chouri, 

M.Chehaitly, K.Bousmar, S.Saadaoui et A.Khalil, ainsi qu’un savoir-faire commun entre le 

laboratoire LGIPM de l’Université de Lorraine et le laboratoire LPRI de l’EMSI Casablanca, 

notamment dans le domaine de la conception des systèmes intelligents pour l’industrie du futur.  

Dans le cadre de cette collaboration, plusieurs événements nationaux et internationaux sur la 

recherche ont été organisés, tels que : JDSI, INTIS, FIoE et IEEE ICM (les éditions de la 

conférence IEEE ICM sont sous la présidence du Pr. Mohamad Sawan de l’Université Westlake 

en Chine. La 34ème édition aura lieu à Casablanca en décembre 2022 avec l’implication du 

HDR-Dr Mohamed Tabaa autant que Genaral Co-chair, du Pr. Fabrice Monteiro, du Pr Abbas 

Dandache et du Pr Fouad Elhaj hassan). 

Cette collaboration a également permis de développer le lien et la synergie entre les acteurs 

concernés, en les impliquants dans des projets de recherche, notamment via la formation, la 

mobilité des enseignants/chercheurs entre Casablanca et Metz ainsi que les stages de 

recherches. 
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Introduction générale  
 

Les systèmes de santé sont confrontés, depuis des décennies, à des changements historiques. 

Ces changements comprennent les maladies chroniques, l'évolution des segments 

démographiques, l'augmentation des coûts, le vieillissement des populations, etc. Tous ces 

éléments mettent les systèmes de soins de santé, privés et publics, du monde entier sous pression 

et drainent toutes les ressources à mettre au service de toute la population. L'un de ces 

indicateurs de pression est la charge de travail des cliniciens. Le flux de travail des cliniciens 

s'est considérablement transformé, tant en termes d'augmentation de la charge de travail que de 

changement d'orientation. Les cliniciens travaillent, de plus en plus, avec une productivité et 

une efficacité accrue tout en fournissant des soins médicaux à tous les patients. En outre, les 

cliniciens doivent faire face à des défis tels que les nouvelles exigences émergentes en matière 

de conformité réglementaire, l'augmentation de la charge de travail clinique et la croissance 

rapide de la base de dispositifs médicaux et de connaissances, qui entraînent tous une adaptation 

très intense et difficile et peuvent conduire à l'épuisement des médecins. Un clinicien stressé 

entraîne une diminution de la productivité et de l'efficacité du travail et, dans certains cas, une 

augmentation des erreurs médicales qui peuvent aller de l'oubli de remplir une autorisation de 

sortie à la négligence "involontaire" des schémas de certaines maladies. Cela conduira à un 

mauvais diagnostic qui, dans certains cas, s'il n'est pas corrigé à temps, peut entraîner la mort. 

En outre, les hôpitaux ne parvenant pas à faire face à la demande croissante de soins aigus, 

l'engorgement des services d'urgence en est une manifestation essentielle.  

Dans de nombreux pays, l'engorgement des urgences est considéré comme une crise nationale. 

En 2017, les États-Unis ont enregistré plus de 22 millions de visites aux urgences et un temps 

d'attente moyen de 40 minutes, dont plus de 16% ont répondu avoir attendu plus d'une heure. 

Contrairement aux pays européens, les patients peuvent attendre en moyenne quatre heures pour 

voir un médecin au service des urgences. Cette crise est due à différents facteurs qui peuvent 

être regroupés en quatre éléments principaux : 1) la manière dont les soins primaires et les 

traitements sont organisés, car certains cas non prioritaire peuvent demander de l'aide aux 

urgences ; 2) l'existence et l'efficacité de modèles organisationnels et de parcours cliniques pour 

les patients dont les maladies sont chroniques ; 3) la présence de goulots d'étranglement liés à 

la dotation en personnel ou en matériel des urgences ; 4) la manière dont les urgences sont 

organisées et leur connexion avec le reste de l'hôpital. En revanche, pour les patients en attente 

d'une intervention chirurgicale ou d'une procédure facultative, considérés comme des cas moins 

urgents, les patients peuvent attendre plus longtemps. Aux États-Unis, un record de 6 jours 

comme temps d'attente médian concernant les rendez-vous disponibles pour les soins primaires, 

et 6,3 jours pour les rendez-vous chirurgicaux en 2017. Alors qu'en Inde, les patients doivent 

attendre 4 semaines pour être vus par un médecin traitant. Aux Pays-Bas, les patients peuvent 

consulter un spécialiste pour un diagnostic primaire en 4 semaines et être admis si nécessaire 

en 7 semaines, et le Royaume-Uni a enregistré un temps d'attente de 18 semaines pour 92% des 

patients pour commencer leur traitement.  

Face à cette énorme pénurie de ressources médicales, les prestataires de soins médicaux sont 

pressés de suivre des politiques d’une nouvelle gestion des ressources, efficaces et en constante 

rénovation. Cependant, en tant que professionnels voués à la protection des intérêts de leurs 

patients, les médecins ont donc la responsabilité de mettre leur expertise au service de 
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l'élaboration de politiques d'attribution qui soient équitables et préservent le bien-être de ces 

patients. Individuellement et collectivement par le biais de la profession, les médecins doivent 

plaider en faveur de politiques et de procédures qui répartissent équitablement entre les patients 

les ressources limitées en matière de soins de santé, en respectant de nombreux critères tels 

que : premièrement, dans certaines circonstances, il peut être approprié de prendre en 

considération le nombre de ressources nécessaires à la réussite du traitement. Il n'est pas 

approprié de fonder les politiques d'allocation sur la valeur sociale, les obstacles perçus au 

traitement, la contribution du patient à la maladie, l'utilisation antérieure des ressources ou 

d'autres caractéristiques non médicales. Deuxièmement, donner la priorité aux patients pour 

lesquels le traitement évitera un décès prématuré ou des résultats extrêmement médiocres, puis 

aux patients qui connaîtront le plus grand changement de qualité de vie, lorsqu'il existe des 

différences très importantes entre les patients qui doivent avoir accès à la ou aux ressources 

rares.  

Prenant en considération tous ces contraintes, un autre problème se pose lors de la priorisation 

des patients une fois admis à l'hôpital. De nombreuses techniques sont utilisées pour classer les 

patients ayant un besoin urgent de matériel de sauvetage, en salle de soins spéciaux ou dans les 

unités de soins intensifs. L'une de ces techniques est l'utilisation de systèmes de scorage de la 

gravité.  En général, ces systèmes de scorage sont utilisés dans les unités de soins intensifs, ils 

permettent d'évaluer la gravité de la maladie et fournissent une estimation de la mortalité 

hospitalière. Cette estimation est réalisée en rassemblant les données mesurées régulièrement 

et spécifiques au patient, telles que les conditions préexistantes, les mesures physiologiques 

(rythme cardiaque, fréquence respiratoire, température et score de coma de Glasgow), les 

indices biomédicaux et d'autres données relatives au patient, comme le sexe et l'âge. Ces 

variables sont ensuite pondérées et ajoutées les unes aux autres, ce qui donne un score de 

gravité. Les conditions médicales préexistantes, l'âge et d'autres facteurs augmentent le risque 

de mortalité à l'hôpital. Une fois admis le premier jour, les médecins calculent des scores 

spécifiques pour trier leurs patients, comme l'APACHE (Acute Physiologic Assessment and 

Chronic Health Evaluation), le SAPS (Simplified Acute Physiology Score) et le MPM 

(Mortality Prediction Model), qui est le plus utilisé. Ensuite, ils continuent à mesurer d'autres 

systèmes de scorage répétitifs tels que le SOFA (Sequential Organ Failure Assessment). 

Rappelons que les systèmes de scorage se composent essentiellement de deux parties : un score 

de gravité, qui est un nombre (généralement plus il est élevé, plus l'affection est grave) et une 

probabilité de mortalité calculée. Le plus souvent, il s'agit du risque de mortalité à l'hôpital, 

mais d'autres mesures de résultats (par exemple, la survie jusqu'à 28 jours après la sortie de 

l'hôpital) peuvent également être modélisées. Le principal problème que pose le développement 

d'un système de notation ou de scorage est qu'il faut une base de données comprenant un grand 

nombre de données sur les patients provenant de nombreuses unités de soins intensifs et, 

idéalement, de nombreux pays différents. Les variables appliquées peuvent être regroupées en 

cinq catégories : âge, comorbidités, anomalies physiologiques, diagnostic aigu et interventions. 

Ainsi, certains états pathologiques ou conditions peuvent générer des scores de gravité très 

élevés, même s'ils n'entraînent généralement pas une mortalité élevée. En général, il s'agit 

d'affections associées à un degré élevé de dérèglement physiologique, mais qui sont soit 

autolimitées, soit susceptibles de revenir à la normale assez rapidement. Classiquement, cela se 

produit en cas d'acidocétose diabétique, mais cela peut également se produire chez les patients 

admis en soins intensifs après une intervention chirurgicale alors qu'ils sont encore sous les 

effets de l'anesthésie générale. Dans les deux cas, on obtiendrait un score de gravité élevé qui 
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pourrait être potentiellement trompeur. Un autre problème des systèmes de scorage est qu'ils ne 

disposent pas d'une échelle linéaire. Cela signifie qu'un score de 30 ne signifie pas qu'un patient 

est deux fois plus malade qu'un autre avec un score de 15 et qu'il a donc deux fois plus de 

risques de mourir. De nombreuses autres limitations peuvent être associées aux systèmes de 

scorage, liées à la plage de temps des utilisations des scores et à d'autres variables. 

Parallèlement, le système de soins de santé et les domaines de la médecine et des sciences ont 

connu des changements considérables à plusieurs égards au cours des dernières années. L'un de 

ces changements est l'extension des technologies d'assistance et de surveillance, en particulier 

dans les services hautement spécialisés et multidisciplinaires qui se concentrent sur les soins et 

la gestion des patients dont la vie est menacée et qui souffrent de dysfonctionnements 

organiques, comme les unités de soins intensifs. Il comprend des capacités d'enregistrement et 

d'interprétation des données du patient dans le temps, des postes informatiques permettant 

d'accéder aux dossiers médicaux électroniques (DME) et des systèmes de surveillance non 

invasifs et invasifs. Tout cela est mis en œuvre pour aider les cliniciens à se concentrer sur leurs 

patients sans avoir à gérer des processus inefficaces. Cependant, l'utilisation de cette 

technologie implique non seulement des exigences élevées en matière de documentation, mais 

aussi d'énormes quantités de données. Ainsi, les concepts et cadres émergents tels que 

l'Intelligence Artificielle (IA), Internet des objets (IoT), Big Data, e-santé, santé 4.0 et les 

nouvelles technologies omniprésentes devraient tous changer la manière de diagnostiquer et de 

traiter les patients. L'avenir de santé s'oriente vers une plus grande individualisation des soins 

aux patients, en mettant l'accent sur la transparence, la personnalisation, l'intégration et les 

traitements de grande qualité. Le traitement des patients a considérablement changé aussi, les 

cliniciens s'appuyant sur leur capacité à obtenir et à analyser les données issues des antécédents 

médicaux et de l'examen physique du patient pour fournir des soins prédictifs fondés sur des 

données. Les soins médicaux modernes utiliseront potentiellement l'immense quantité de 

données créées de manière exponentielle par diverses sources. Les nouveaux outils de 

diagnostic complexes, les nouvelles méthodes de laboratoire et les capacités innovantes des 

sources de données telles que les technologies portables, les smartphones et autres capteurs 

intelligents permettent de collecter des données en temps réel à un rythme soutenu.  

Cette thèse est divisée en quatre chapitres principaux. Cette présente introduction présente une 

vision simple et réaliste des défis auxquels le système de santé pourrait être confronté. Dans ce 

qui suit, nous présentons une brève description du contenu de chacun des chapitres restants.  

Chapitre 1 : Ce chapitre présente les connaissances que nous avons accumulées sur l'IoT et 

l'IA. L'étude de l'état de l'art que nous avons inclus dans ce chapitre couvre toutes les techniques, 

les méthodes de l'IoT et de l'IA que nous utiliserons dans des études ultérieures dans les 

chapitres suivants. Il comprend également une étude détaillée de la terminologie utilisée à 

l'hôpital pour traiter les questions relatives aux patients au cours du diagnostic, du traitement et 

de la sortie. L'ensemble de l'analyse documentaire porte bien entendu sur les différentes études 

antérieures et les scénarios envisagés par d'autres chercheurs.  

Chapitre 2 : il s'agit de cadrer les principaux problèmes et questions qui remettent en cause le 

déroulement du traitement des patients, le diagnostic et également le bon usage des ressources 

médicales. Il comprend également une description approfondie de l'ensemble de données que 

nous utilisons dans notre thèse, la nature des données que nous utilisons, les techniques de 
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traitement de ces ensembles de données et les principales caractéristiques que nous extrayons 

pour les utiliser dans les techniques d'apprentissage automatique qui suivront.  

Chapitre 3 : ce chapitre est une description de notre travail pour automatiser le diagnostic des 

patients. Cette tâche très spécifique prend comme étude de cas des patients atteints de maladies 

cardiovasculaires. Ce chapitre présente plus en détails la procédure de collection de donnés que 

nous avons utilisé dans notre travail de recherche ainsi que les méthodes d’extraction des 

nécessaires à partir de ces données. Nous décrirons aussi les autre bases ECG que nous utilisons, 

les méthodes de classification, les résultats de chaque méthode ainsi qu’une comparaison avec 

les travaux existants.  

Chapitre 4 : ce chapitre contient trois grandes parties. Le premier est le modèle mathématique 

du flux de patients qui se concentre sur les différents états du taux d'occupation des lits. Nous 

utilisons pour cette cause des chaînes de Markov dépendantes du temps non homogènes. La 

deuxième partie, quant à elle, présente nos travaux sur la prédiction de la décharge à l'aide de 

modèles d'apprentissage automatique. La troisième partie, c'est la corporation de ces deux 

principales techniques pour optimiser l'utilisation des ressources médicales dans les unités de 

soins intensifs mais aussi pour minimiser les coûts variables, le tout en maintenant un bon indice 

d'effet du traitement et en aplatissant la courbe de la fonction de survie.   
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Chapitre 1 : IoT et IA dans les soins de santé : 

Etat de l’art 
 

1. Introduction  
 

L'Internet des objets (IoT) est apparu comme une composante importante et intrinsèque de la 

technologie actuelle des réseaux de capteurs sans fil. Par conséquent, les applications de la 

technologie IoT ont pénétré divers domaines au profil de la société, tels que, le secteur de 

l'éducation et le secteur des médias et notamment les systèmes de soins de santé. 

L'automatisation de ces applications a été enrichie grâce à l'IoT et a permis d'accélérer partout 

les processus socialement pertinents. Aujourd’hui, nous constatons que l'intelligence artificielle 

(IA) est de plus en plus appliquée comme technologie clé pour les applications IoT. Selon une 

autre perspective, la technologie de l'IoT a amélioré les utilités et les applications du monde 

numérique et a ainsi enrichi les demandes sociales liées à la collecte et à la communication des 

connaissances grâce à divers capteurs, notamment les capteurs vidéo et les systèmes de 

communication, représentant des éléments essentiels de l’écosystème IoT. En dehors de ces 

dispositifs physiques, l'IA joue également un rôle nécessaire et vital dans l'automatisation des 

systèmes nécessaires au traitement des applications IoT. 

Une autre application récente des applications basées sur l'IA et l'IoT concerne le secteur des 

soins de santé. Dans le domaine de la santé, les dispositifs IoT sont utilisés à diverses fins, telles 

que la surveillance des performances cardiaques et la mesure de la pression artérielle. Avec ces 

applications, l'IA est utilisée dans la prise de décision critique. 

 

2. L'internet des objets dans les soins de santé  
 

Le terme "Internet des objets (IoT)" est récemment devenu populaire dans le domaine des 

technologies de la communication. Elle a été développée de nombreuses façons, et est 

considérée comme la prochaine frontière [1]. L'IoT est appelé à transformer de nombreux 

aspects de notre vie et conduit un changement au monde, comme le montre la figure 1.  
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Figure1 : Aspects de la ville actuelle qui sont liés à l'IoT 

Dans les années à venir, le nombre de dispositifs IoT devrait connaître une croissance 

exponentielle. Les statistiques montrent que de plus de 26 milliards de dispositifs peuvent 

actuellement se connecter à l'Internet, mais d'ici 2030, on estime qu'il y aura 6 fois plus d'objets 

connectés à l'Internet que de personnes [2], (voir figure 2). Aujourd'hui, tout ce qui nous 

entoure, qu'il s'agisse des lampes domestiques, des différents appareils ménagers, des 

distributeurs automatiques ou des voitures, peut être connecté et interagir avec d'autres 

machines. Par conséquent, l'IoT fait référence aux dispositifs ou aux objets qui peuvent utiliser 

l'Internet en utilisant des dispositifs physiques, des capteurs, des microcontrôleurs et une 

connectivité réseau qui permettent à ces objets de collecter et d'échanger des données [3]. 

Afin de collecter les données en temps réel de manière cohérente, chaque appareil a son 

identifiant unique, ce qui rend la communication possible de manière simple, comme la 

communication de machine à machine (M2M). Une quantité massive de ces données est 

collectée à partir de ces appareils dans le monde entier, et est centralisée dans le Cloud. En 

conséquence, les systèmes deviennent plus efficaces et plus intelligents. 

Selon le rapport des Services de traitement de l'information basé à London (IHS), les secteurs 

du marché qui stimulent cette croissance sont les suivants : 

• Les villes intelligentes sont des villes qui utilisent la technologie pour améliorer 

l'efficacité, la durabilité et la qualité de vie des personnes qui vivent et travaillent dans 

la ville.  

• IIoT (IoT industriel) - utilise l'apprentissage automatique et le big data pour générer de 

la valeur à partir des données des capteurs. 

• Santé connectée - utilisation des technologies grand public pour mettre en relation les 

patients et les prestataires de soins en dehors de l'hôpital.  

• Maisons intelligentes - utilisation d'appareils intelligents pour contrôler l'environnement 

d'une maison. 

•  

Figure 2 : Histoire chronologique de l'émergence de l'IoT 

L'IoT crée des objets intelligents qui constituent d'éventuels éléments de base pour 

l'amélioration des cadres universels intelligents cyber-physiques [5]. Il est destiné à des 

milliards d'objets physiques qui sous forme des unités (capteurs et d'actionneurs), et des 

modules de communication, reliés à l'internet par divers réseaux d'accès assistés par différentes 

technologies telles que RFID, Wi-Fi, NB-IoT, LoRa [5]. L'IoT permet aux personnes d'interagir 

de manière transparente avec différents types de dispositifs tels que des capteurs médicaux, des 

caméras de surveillance, des appareils ménagers, etc. En gardant toutes ces objets en vue, et en 

Internet des objets. D’origine 

appelé internet des objets mais 

IOT a rapidement popularisé. 

20 billions de dispositifs 

connectés à internet   

125 billions de dispositifs 
connectés à internet 



26 

 

les contrôlant, nous développons plusieurs applications et services, dans lesquelles chaque objet 

physique est connecté à travers l'Internet en utilisant des unités de détection [6-7]. 

L’information remonté est assurée via le biais d’un protocole de communication.  

Dans ce contexte, les capteurs jouent un rôle essentiel dans la détection des signaux. Ils sont 

désormais présents dans de nombreuses applications, telles que les appareils intelligents 

(appareils mobiles, tablettes, etc.), les systèmes automobiles, la surveillance du climat, le 

contrôle industriel et les soins de santé. Alors que la majorité des projets de l’IoT passent du 

stade de concept à celui de réalité, l'un des plus grands défis est de savoir :  

• Comment les données créées par les appareils circuleront dans le système ?  

• Combien de dispositifs vont créer de l'information ?  

• Comment vont-ils renvoyer ces informations ?  

• Allez-vous capturer ces données en temps réel, ou par lots ?  

• Quel rôle l'analytique jouera-t-elle à l'avenir ?  

• Comment toutes les données collectées seront-elles interprétées de manière à avoir un 

impact positif sur notre vie ?  

Ces questions techniques sont posées lors de la phase de conception. Cette phase de préparation 

est essentielle pour s'assurer que nous utilisons les bons outils dès le départ. Pour les dispositifs 

intelligents et les capteurs, chaque action peut créer des données. Ces informations peuvent 

ensuite être renvoyées par le réseau à l'application centrale. À ce stade, il faut décider dans 

quelle norme les données seront créées et comment elles seront envoyées sur le réseau. Pour 

renvoyer ces données, MQTT, HTTP et CoAP sont les protocoles standard les plus couramment 

utilisés. Chacun d'entre eux a ses avantages et ses cas d'utilisation. Le protocole HTTP constitue 

une méthode appropriée pour fournir des données dans les deux sens entre les dispositifs et les 

systèmes centraux. Développée à l'origine pour le modèle informatique client-serveur, elle 

prend aujourd'hui en charge la navigation web quotidienne ainsi que des services plus 

spécialisés autour des dispositifs de l'internet des objets. Bien qu'il réponde aux exigences de 

fonctionnalité pour l'envoi de données, HTTP inclut beaucoup plus de données autour du 

message dans ses en-têtes. Lorsque vous travaillez dans des conditions de faible bande passante, 

cela peut rendre HTTP moins adapté. Cependant, MQTT a été développé comme un protocole 

pour les déploiements de M2M et l’IoT. Il repose sur un modèle de publication et d'abonnement 

(Pub/Sub) permettant de transmettre des messages du dispositif à un système central faisant 

office de courtier (broker), d'où ils peuvent ensuite être transmis à tous les autres systèmes. Les 

nouveaux dispositifs ou services peuvent simplement se connecter au courtier au fur, et à 

mesure qu'ils ont besoin de messages. MQTT est plus léger que HTTP en termes de taille de 

message. Il est donc plus utile pour les implémentations où la bande passante est un problème 

potentiel. Mais, il n'inclut pas le cryptage en standard, ce qui doit être considéré séparément. 

CoAP est une autre norme développée pour les environnements à faible puissance et à faible 

bande passante. Plutôt que d'être conçu pour un système de courtage comme MQTT, CoAP est 

davantage destiné aux connexions individuelles. Il est conçu pour répondre aux exigences de la 

conception REST en fournissant un moyen de s'interfacer avec HTTP, tout en répondant aux 

exigences des appareils et des environnements à faible puissance [8-9-10]. 

Chacun de ces protocoles permet de récupérer des informations ou des mises à jour à partir d'un 

dispositif individuel, et de les envoyer à un emplacement à distance (tout dépend de 

l’architecture : distribuée ou centralisée). Toutefois, la manière dont ces données sont ensuite 
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stockées et utilisées dans le temps constitue une plus grande opportunité. Il y a deux 

préoccupations principales :  

• Comment les données sont traitées lorsqu'elles arrivent dans l'application ?  

• Comment elles sont stockées pour une utilisation future ?  

Ce qui concerne les applications IoT, les appareils créent des données qui sont envoyées à 

l'application principale pour être transmises, visualisées et utilisées. En fonction de l'appareil, 

du réseau et des contraintes de consommation électrique, les données peuvent être envoyées en 

temps réel, ou par lots à tout moment. Cependant, la véritable valeur est dérivée de l'ordre dans 

lequel les points de données sont créés. Ces données chronologiques doivent être précises pour 

les applications de l'IoT. Dans le cas contraire, cela compromet les objectifs mêmes des 

applications (exemple : prendre les données télémétriques des véhicules). Si l'ordre des données 

n'est pas complètement aligné et précis, cela laisse présager des résultats potentiellement 

différents lors de l'analyse. Si, par exemple, une certaine pièce commence à présenter des 

conditions de défaillance, une baisse de température en même temps qu'un niveau d'usure 

spécifique - ces conditions doivent être reflétées avec précision dans les données qui arrivent, 

sinon les résultats seront faux [11-12]. Les données de séries chronologiques peuvent être créées 

au fur et à mesure que des événements se produisent autour de l'appareil, puis envoyées. Cette 

utilisation de l'information en temps réel fournit un enregistrement complet pour chaque 

appareil, au moment où il se produit. Il est également possible de rassembler les données au fur 

et à mesure qu'elles sont envoyées par lots (l'historique des données sera là, mais il ne sera pas 

disponible en temps réel). C'est le cas des appareils pour lesquels la durée de vie de la batterie 

est plus importante que la nécessité de fournir des données en temps réel [13-14]. 

Quant aux technologies de bases de données relationnelles plus traditionnelles, cela peut être 

un facteur limitant, car il est possible que les demandes d'écriture aillent au-delà des limitations 

de la base de données. Lorsque vous devez disposer de toutes les données provenant des 

appareils afin de créer des informations précises et utiles, cette perte potentielle peut avoir un 

impact important. La plupart des projets de l’IoT utilisent des plateformes NoSQL comme 

Cassandra, MongoDB, qui répondent mieux aux besoins de la plupart des organisations. Cela 

est dû en partie au volume considérable d'écritures dont est capable un système comme 

Cassandra ; même avec des millions de dispositifs qui créent des données en permanence, la 

base de données est conçue pour ingérer autant de données qu'elles sont créées [15-16]. Les 

bases de données traditionnelles ont un arrangement primaire-réplique, où le serveur de base de 

données principal traite toutes les transactions et les transmet de manière synchrone aux autres 

serveurs si nécessaire. Cela entraîne des problèmes en cas de panne ou de défaillance du serveur, 

car un nouveau primaire doit être mis en place, ce qui peut entraîner une perte de données. Pour 

les systèmes de bases de données distribuées correctement configurés, il n'y a pas de serveur 

"primaire" responsable ; chaque nœud d'un cluster peut traiter les transactions au fur et à mesure 

qu'elles arrivent, et l'enregistrement complet est maintenu dans le temps.  

Récemment, l'IoT est devenu plus productif dans les systèmes de santé [17-18-19]. Plus 

précisément, l'IoT dans le domaine de santé associe des capteurs, des microcontrôleurs, etc., 

afin d'analyser et d'envoyer les données des capteurs vers le cloud, puis vers le personnel 

soignant (médecins). L'intégration des fonctionnalités de l'IoT dans les dispositifs médicaux 

améliore la qualité de service des soins pour les patients âgés et pour les enfants. L'IoT dans les 

soins de santé pourrait conserver des milliers de données sur les patients qui sont informatisées 
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et aider les patients à saisir leurs données à tout moment. De nombreux composants de détection 

de la santé ont été développés, la plupart d'entre eux sont portables, ce qui permet aux patients 

de les porter pour les surveiller [20-21]. Le dispositif de surveillance de la santé est connecté 

au patient de sorte que le médecin puisse observer et suivre l'état du patient à tout moment. 

Comme les patients assistés par des objets connectés sont accessibles par la technologie sans 

fil, l'état de santé du patient peut être détecté au bon moment afin de prendre les mesures 

appropriées [22-23]. D'autre part, la plupart des pays en développement disposent 

d'infrastructures de soins de santé très médiocres. Si le dispositif de détection de la santé est 

conçu pour communiquer avec des appareils portables tels que des téléphones intelligents, des 

tablettes, etc., la communication avec le Cloud est possible. Les gens ont accès à ces appareils 

de communication portables qui deviennent maintenant la bonne solution [24]. L'industrie de 

santé a rendu les soins aux patients plus fiables. Les informations en temps réel sur les données 

du patient sont analysées et enregistrées, et les médecins/soignants peuvent les surveiller à l'aide 

d’un smartphone, comme le montre la figure ci-dessous. 

 

Figure 3 : IoT dans les cadres liés aux soins de santé 

L'IoT transforme les données médicales en informations pour une prise en charge plus 

intelligente des patients. Les soins de santé sont désormais plus avancés sur le plan 

technologique ; et il s'agit de connecter les objets entre elles [25]. En exploitant des dispositifs 

tels que des capteurs connectés et d'autres types d'objets que les gens peuvent porter, toutes ces 

informations peuvent être placées dans le Cloud, et le médecin ou le soignant peut facilement 

suivre les informations du patient en temps réel. L'IoT peut prendre en charge des applications 

potentiellement salvatrices au sein du secteur de santé en collectant des données à partir des 

dispositifs de chevet, en visualisant les informations relatives au patient et en diagnostiquant en 

temps réel l'ensemble du système de soins du patient. Aujourd'hui, de nombreux appareils de 

soins de santé fonctionnent dans le monde entier, ce qui pose un problème car cela peut entraîner 

des pertes de données et des erreurs de diagnostic. Pour surmonter ce problème, les données 

collectées seront stockées dans le Cloud. Les soignants ou les médecins peuvent facilement 

surveiller et gérer la santé des patients et gagner de précieuses minutes chaque jour. Sans avoir 
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à visiter manuellement chaque patient, le soignant/expert ou le médecin peut poser un 

diagnostic à distance et assurer le suivi des biens médicaux. Grâce aux capteurs et les 

technologies sans fil, il est possible de localiser le bon service de l'hôpital tout en récupérant 

des informations sensorielles [26-27]. 

 

3. Les données dans le domaine de santé  
 

Les données jouent un rôle important dans le diagnostic, le traitement et la prise en charge des 

patients. Les cliniciens se fient à leur capacité d'évaluer l'état de santé d'un patient sur la base 

des données et des informations disponibles. La disponibilité et la production de données dans 

le domaine de santé ont évolué de manière significative en raison de la numérisation de ce 

secteur. Il en résulte une croissance exponentielle du volume des quantités de données, ce qui 

entraîne une transformation perturbatrice du secteur des soins de santé. En effet, les 

établissements de santé ont besoin d'acquérir de nouveaux équipements compatibles qui 

peuvent traiter les données collectées et toutes les opérations nécessaires qui accompagnent ce 

processus. Cependant, la disponibilité accrue et l'énorme quantité de données générées ont le 

potentiel de soutenir la prise de décision médicale dans plusieurs fonctions et spécialités de 

soins Ce qui est prioritaire en raison de l'importance de la prise de décision dans les processus 

cliniques. Les sources de données possibles dans le domaine de santé sont identifiées comme 

étant variées et évolutives dans les années à venir. La figure 3 ci-dessus montre une visualisation 

des différentes sources de données dans le secteur des soins de santé. La complexité des 

ensembles de données générés et le développement continu de nouvelles capacités 

technologiques font que la liste visualisée des sources de données n'est pas exhaustive. Dans 

cette partie, nous allons présenter une vision globale concernant les données dans le secteur de 

santé.  

3.1. Données cliniques 
 

La numérisation et les progrès technologiques actuels du secteur de santé ont créé une grande 

quantité de données cliniques. La création de données ne s'applique pas seulement aux hôpitaux 

et aux autres prestataires de soins de santé, mais des données exogènes sont également générées 

à partir de sources telles que les systèmes de surveillance à domicile, les capteurs personnalisés 

des smartphones et des technologies portables, et d'autres sources de données fiables externes 

[28]. La disponibilité accrue des données sur la santé permet, dans une plus large mesure, 

d'adopter surtout une approche holistique pour comprendre la santé des patients. L'évaluation 

médicale de l'état de santé d'un patient est de préférence considérée comme un processus 

multifactoriel, plutôt que comme une détermination de la maladie sur la base d'un symptôme 

spécifique qui, en d'autres termes, renvoie à un processus complexe très perturbé. A titre 

d’exemple, les données multi-omiques désignent le processus d'utilisation de types de données 

biologiques tels que la génomique, l'épigénomique et la protéomique dans l'analyse de maladies 

complexes [29].  

Les données exogènes générées sont riches d'informations. Néanmoins, la réalisation de la 

pleine valeur de l'utilisation des données exogènes dans le diagnostic et le traitement des 

patients est initialement envisagée. Cependant, il est recommandé de l'inclure dans les futures 
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recherches sur l'utilisation de systèmes d'intelligence artificielle basés sur les données pour 

améliorer les soins prédictifs et individualisés des patients. Le volume et la complexité des 

ensembles de données générés dans les établissements de soins de santé font qu'il est presque 

impossible de les gérer et de les analyser avec les outils et méthodes d'analyse clinique 

traditionnels. Dans la littérature, la complexité et la nature des données sur la santé ont été 

décrites comme suit : " Les données relatives aux soins de santé - qui comprennent les données 

statiques provenant des dossiers des patients, des images de diagnostic et des rapports, ainsi que 

les données dynamiques provenant des moniteurs de chevet ou de la surveillance à distance des 

patients - sont en grande partie de nature non structurée. Elle va au-delà de la capacité des outils 

analytiques traditionnels à traiter des données aussi complexes et dynamiques" [30]. Les 

données dans ce domaine sont très variées car elles évoluent de plus en plus vers une nature 

non structurée avec plusieurs formats multimédias. Le formatage incohérent et la qualité 

changeante des données dans le domaine de santé sont des problèmes qui influencent le 

potentiel prometteur de l'utilisation de la grande quantité de données disponibles sur la santé. 

En général, la plupart des données cliniques sont stockées numériquement dans le EHR de 

chaque patient [31]. Les données contenues dans les EHR sont accessibles aux utilisateurs 

autorisés et fournissent un large éventail de données cliniques et de données sur les patients. 

Les données contenues dans les EHR comprennent les traitements antérieurs et les antécédents 

médicaux, les diagnostics, les images médicales et les résultats de laboratoire, entre autres [32-

33]. Les diverses données stockées dans les EHR peuvent être divisées en deux grandes 

catégories selon la nature des données : les données structurées et les données non structurées. 

Le tableau 1 présente la terminologie des éléments de données cliniques dans les bases de 

données ainsi que les dossiers cliniques en fonction de la nature du format des données. Les 

données structurées sont normalisées et codées pour s'adapter aux outils d'analyse et aux 

formats standard. Cependant, les divers éléments de données structurées présentent encore des 

différences significatives dans le format des données ; l'analyse des données combinées est donc 

relativement compliquée. Les données non structurées sont importées et intégrées au EHR à 

partir d'autres plateformes, formats et systèmes de documentation. Ces données sont complexes 

à analyser en combinaison avec les données structurées, et les cliniciens doivent naviguer dans 

plusieurs systèmes [34-35-36]. Le tableau suivant présente les deux catégories de données et 

leurs éléments de données correspondants :  

Tableau 1: Catégories de données et différents éléments de données 

Catégorie de 

données 
Élément de données Description 

Structuré  

Informations démographiques  Sexe, âge, taille, poids, groupe sanguin, etc. 

Médicaments 
Commande de médicaments, ordonnances, allergies, 

etc. 

Habitudes de vie 
Habitudes concernant le tabagisme, l'alcool, les 

drogues et les antécédents génétiques. 

Données physiologiques et 

résultats 

Pression sanguine, ECG, saturation en oxygène et 

autres données de surveillance. 

Historique des hospitalisations 

et des diagnostics 

Données historiques sur les traitements antérieurs et les 

antécédents médicaux dans les établissements de santé. 

Non structuré  

Imagerie médicale  
Radiographie, imagerie par résonance médicale (IRM), 

tomographie par ordinateur (CT), etc. 

Notes du clinicien 
Documentation à partir des dialogues et des examens 

des patients. 

Rapport de pathologie Données issues de l'examen des tissus et des cellules. 
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3.2. Surveillance des patients  
 

La surveillance à distance des patients noté RPM (Remote Patient Monitoring) peut permettre 

aux patients de mieux gérer leur santé et de participer à leurs soins de santé. Lorsqu'il est utilisé 

par les cliniciens, le RPM peut fournir une vision plus globale de la santé d'un patient au fil du 

temps, accroître la visibilité de l'adhésion du patient à un traitement et permettre une 

intervention rapide avant un épisode de soins coûteux [37-38]. Les cliniciens peuvent renforcer 

leurs relations avec leurs patients et améliorer leur expérience en utilisant les données qui leur 

sont transmises par les systèmes RPM pour élaborer un plan de soins personnalisé, et prendre 

des décisions conjointes afin d'obtenir de meilleurs résultats. L'AHA soutient les initiatives qui 

améliorent l'accès aux technologies de surveillance à distance des patients et encouragent la 

conception ainsi que l'utilisation appropriées de ces technologies fondées sur des données 

probantes [39]. Par conséquent, le suivi des patients est un processus vital dans la chaîne de 

valeur du traitement des patients hospitalisés. La surveillance des patients produit des données 

physiologiques, qui sont des signaux continus à la fois en temps et en valeur, fournissant des 

informations sur les différents signes physiologiques vitaux des patients [40]. L'état de santé 

d'un patient peut être évalué dans le temps grâce à la surveillance des signes vitaux, afin 

d'identifier et de détecter une détérioration ou des complications potentielles de son état de 

santé. Ainsi, le suivi des patients permet aux cliniciens d'instituer les bons soins à temps en cas 

d'événements critiques. Le corps humain produit des données physiologiques multiples et 

variées. La technologie de surveillance existe sous la forme de plusieurs systèmes différents 

dont les fonctionnalités spécifiques dépendent du signal biologique humain à surveiller. Les 

quatre composants essentiels sont les mêmes pour tous les dispositifs de surveillance. Tout 

d'abord, un capteur détecte un signal physiologique (par exemple : pression, thermique, 

mécanique, pouls cardiaque). Deuxièmement, le signal physiologique provenant du capteur est 

transformé en un signal électrique par transduction. Troisièmement, le signal continu est 

amplifié et les interférences sont filtrées. Enfin, la sortie du dispositif de surveillance est 

affichée visuellement aux cliniciens. Les données physiologiques sont ensuite transformées et 

analysées dans le processus d'analyse des données avant d'être affichées. En outre, les systèmes 

de surveillance sont dotés de seuils réglables comme des systèmes d'alarme, et les données 

physiologiques recueillies sont stockées et intégrées à l'EHR [41-42].  

En raison des différents états de santé spécifiques des patients et des divers traitements des 

patients, la surveillance peut nécessiter des dispositifs et des mesures de signes physiologiques 

supplémentaires. Par exemple, les pressions intravasculaires, les débits cardiaques ou la 

surveillance neurologique en fonction du patient ou de la situation clinique spécifique. Les 

exigences en matière de surveillance varient en outre si le patient subit une intervention 

chirurgicale, s'il est transféré au sein de l'hôpital ou s'il se remet d'une anesthésie. Toutefois, et 

dans la plupart des cas, le suivi de base comprend : Pouls, pression sanguine, fréquence 

respiratoire, saturation en oxygène et capnographie. Même si, dans la suite de cet article, nous 

nous concentrerons sur les signaux ECG, nous passerons en revue d'autres processus de 

surveillance importants, source [43-44] :  

Electrocardiographie (ECG) :  

• Il mesure l'activité électrique du myocarde. Les différentes positions des sondes 

détectent l'activité électrique de différentes régions cardiaques. 
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• Surveille : la fréquence, le rythme et les signes d'ischémie myocardique. 

• La position de la sonde II du cœur est le plus souvent choisie en anesthésie/SIA pour 

détecter le rythme cardiaque. Position de la sonde CM5 utilisée en anesthésie pour 

détecter l'ischémie dans le ventricule gauche. 

• La surveillance ambulatoire de 24 heures peut être utilisée pour évaluer les arythmies 

paroxystiques. 

• Fréquence respiratoire et génération de formes d'onde par bio-impédance thoracique. 

• Des interférences peuvent se produire en raison du mouvement, de la diathermie, d'un 

mauvais contact des fils. 

Observation clinique : 

• L'évaluation du niveau de conscience, de la couleur de la peau, du pouls, de la fréquence 

respiratoire et du temps de remplissage capillaire d'un patient fournit une première 

évaluation de son état clinique et de sa réponse au traitement. 

•  Débit urinaire horaire : Mesure simple de la perfusion des organes et du statut 

volumique des patients (en supposant une fonction rénale normale). 

Oxymétrie de pouls (SpO2) :  

• Mesure continue non invasive de la saturation du sang artériel basée sur la différence 

des spectres d'absorption de l'hémoglobine oxygénée et désoxygénée aux longueurs 

d'onde rouge/infrarouge. Les changements d'absorption de la lumière pendant la 

pulsation artérielle sont analysés par un microprocesseur pour enregistrer la saturation 

en oxygène et une forme d'onde du pouls. 

• Permet la détection de la désaturation (SpO2 < 94%). 

• L'inexactitude de la lecture de l'oxymétrie de pouls peut se produire en cas de SpO2 < 

80% (algorithme généré sur des volontaires sains), d'états d'hypoperfusion, 

d'hypothermie, d'artefact de mouvement, d'arythmies cardiaques, de congestion 

veineuse, de disparition des ongles bleus, d'hémoglobine anormale (Met/Carboxy).  

Tension artérielle non invasive :  

• L'oscillo-tonométrie automatisée est la méthode la plus courante pour mesurer la 

pression artérielle dans la pratique clinique. Utilise un seul brassard pour le gonflage et 

la détection du mouvement de la paroi artérielle, la systolique et la tension artérielle 

moyenne (MAP) sont mesurées et la diastolique estimée. 

• Précision de 15e20 mmHg par rapport à la surveillance directe de la pression artérielle. 

• Les sources d'erreur comprennent une taille de brassard incorrecte (largeur du brassard 

> 20% du diamètre du bras), une systolique < 60 mmHg, une fibrillation auriculaire, 

une pression externe. 

Température :  
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• Appareils à infrarouge : reposent sur le principe selon lequel le rayonnement infrarouge 

émis par le corps est proportionnel à la température du corps. 

• Les dispositifs électriques : comprennent les thermocouples, les thermistances qui se 

basent sur un changement de tension ou de résistance proportionnel à un changement 

de température. 

• Sites de mesure : a. La membrane tympanique (infrarouge) est en corrélation avec la 

température hypothalamique. 

o Température nasopharyngée et cérébrale. 

o Les sites œsophagiens, vésicaux et rectaux (température supérieure de > 0,5e1o C 

en raison de la fermentation bactérienne) mesurent tous la température centrale. 

o Peau : imprécis mais la différence de température centrale de la peau fournit une 

certaine indication de la perfusion périphérique. 

o Sang : thermistance incorporée à l'extrémité du cathéter de l'artère pulmonaire 

Capnographie : dioxyde de carbone lors d'expiration (ETCO2) : 

• Mesure la concentration de CO2 dans l'air expiré en utilisant l'absorptiomètre infrarouge 

pour mesurer la concentration de CO2. Il affiche la valeur numériquement avec ou sans 

forme d'onde (nanogramme). 

• La présence d'ETCO2 aide à confirmer l'intubation endotrachéale. 

• Permet de surveiller la fréquence respiratoire chez les patients ventilés ou en respiration 

spontanée. 

• La surveillance de l'ETCO2 permet d'évaluer l'adéquation de la ventilation pendant 

l'anesthésie ou les soins intensifs. Elle est élevée en cas d'hypoventilation, de ré-

inhalation et d'états hypermétaboliques et réduite en cas d'hyperventilation, d'états de 

faible perfusion cardiaque, d'embolie pulmonaire, d'hypothermie. 

• L'ETCO2 fournit une estimation non invasive du débit cardiaque et de la perfusion des 

organes pendant l'arrêt cardiaque 

 

a.        b.   
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Figure 4 : Suivi de l'observance et équipement connexe. 

a. Surveillance dans les unités de soins intensifs. 

b. Surveillance des patients dont l'état est normal. c et d : dispositifs de surveillance des patients. 

 

Comme de nombreuses procédures dans le domaine médical, et comme le montre la figure 4, 

le suivi du patient en général s'accompagne de nombreuses directives et normes à respecter 

comme un minimum de qualité de service. Comme nous nous concentrons sur les patients 

atteints de maladies cardiovasculaires, nous limiterons les lignes directrices à l'utilisation des 

technologies de surveillance à distance des patients pour améliorer les résultats des maladies 

cardiovasculaires. Commençons par la facilité d'utilisation et l'accès. L'efficacité du RPM 

dépend fortement de sa conception et de sa facilité d'utilisation. La RPM implique souvent 

l'interaction entre plusieurs groupes d'utilisateurs par le biais d'un système numérique, ou avec 

le médecin généraliste à son bureau. La communication dans ces scénarios d'utilisation est 

généralement multimodale, ce qui rend crucial de savoir entre qui, comment et quand la 

transmission d'informations et la communication personnelle ont lieu. Dans le développement 

d'un dispositif, une approche de conception centrée sur l'utilisateur implique les utilisateurs 

finaux dans toutes les étapes, et aide à comprendre les besoins des utilisateurs et le contexte 

d'utilisation, qui sont des éléments clés pour la construction d'un système encadré dans un flux 

de travail clinique. Une RPM qui n'inclut pas une conception centrée sur l'utilisateur peut 

entraîner un faible taux d'adoption et d'adhésion. En outre, les erreurs de l'utilisateur peuvent 

résulter d'une mauvaise utilisabilité [45]. Des recherches ont montré qu'une conception centrée 

sur l'utilisateur s'adresse à des personnes d'âges et de niveaux de santé et de culture numérique 

très différents et accroît la satisfaction des patients. Ainsi, parce qu'il est essentiel de garantir 

une convivialité adéquate pour chaque patient, une RPM efficace nécessite une analyse détaillée 

des besoins des utilisateurs finaux pour informer les concepteurs du système.  

Deux notions méritent d’être encore plus détaillées à savoir : interopérabilité, intégration et 

confidentialité des données. Le terme interopérabilité signifie que "la technologie 

d'information autour de la santé qui permet l'échange sécurisé d'informations électroniques sur 

la santé avec d'autres technologies d'information, et l'utilisation d'informations électroniques 

sur la santé à partir de celles-ci, sans effort particulier de la part de l'utilisateur ; permet l'accès, 

l'échange et l'utilisation complets de toutes les informations sur la santé accessibles par voie 

d. 
c. 



35 

 

électronique pour une utilisation autorisée en vertu de la loi applicable de l'État ou de la loi 

fédérale ; et ne constitue pas un blocage des informations" Cela dépend fortement de ce qui 

constitue l'équipe de soins d'un patient. Ainsi, les normes régissant le flux des données de santé 

devraient permettre une définition souple de l'équipe de soins et les normes devraient permettre 

le partage des données entre les cliniciens, les laboratoires, les hôpitaux, les pharmacies et les 

patients, quelle que soit l'application utilisée pour partager les données. Pour obtenir un système 

véritablement interopérable et tirer pleinement parti des avantages du RPM pour les systèmes 

de santé [46-47], il est essentiel d'atteindre le plus haut niveau d'interopérabilité. Une autre 

dimension de l'interopérabilité est l'intégration du RPM dans le flux de travail clinique existant. 

De nombreuses technologies RPM, plutôt que d'être autonomes, sont conçues pour soutenir la 

prestation de services cliniques existants, pour lesquels un flux de travail est déjà en place. 

L'intégration du RPM doit être conçue de manière à ne pas alourdir le flux de travail clinique. 

Traditionnellement, les informations médicales partagées entre le prestataire et le patient restent 

dans les limites d'un établissement de soins. Le RPM change le paradigme en rassemblant les 

données électroniques dans un référentiel de données éloigné de l'établissement de santé, mais 

facilement accessible et partagé avec divers prestataires de soins de santé impliqués dans les 

soins d'un patient ou pouvant être utilisé à des fins de recherche ou d'éducation. L'accessibilité 

s'accompagne toutefois de difficultés à préserver la confidentialité des informations relatives à 

la santé des patients et de problèmes potentiels liés à la responsabilité et au remboursement des 

services liés au RPM. L'HIPAA impose aux médecins et aux organismes de soins de santé la 

charge de sécuriser les informations relatives à la santé des patients. Plus important encore, la 

perte de contrôle du patient sur les informations de santé confidentielles et sensibles menace la 

communication confidentielle entre médecins et patients. La confidentialité garantit que les 

patients recherchent des soins et qu'ils sont ouverts et honnêtes avec leurs prestataires. En fin 

de compte, toutes les parties prenantes de l'écosystème de santé sont concernées : les patients 

qui craignent de perdre le contrôle de leurs informations médicales privées peuvent perdre 

confiance dans leur prestataire de soins - et dans le système de soins de santé lui-même [48-49-

50]. 

 

4. L'IA dans les soins de santé 
 

4.1. Disciplines et composants de l'IA 
 

Comme décrit auparavant, la croissance des données dans le domaine de santé explose, et les 

cliniciens ont accès à une grande quantité de données. En effet, 153 exaoctets de données de 

santé ont été produits en 2013, et 2314 exaoctets produits en 2020 [51]. La gestion et le 

traitement des données générées sont difficiles à réaliser de manière efficace et exhaustive. 

L'augmentation constante du volume de données sur les soins de santé, créées par diverses 

sources et technologies [52], fait qu'il y a plus de données collectées qu'il n'est possible 

d'analyser et d'utiliser dans les soins de santé. Une solution pour exploiter la diversité des 

données sur la santé consiste à utiliser le potentiel de l'IA. En bref, l'IA est un ensemble de 

concepts et de technologies qui permettent aux machines et aux ordinateurs d'imiter 

l'intelligence humaine. Selon la définition de [53], c’est la capacité d'un système à interpréter 

correctement des données externes, à apprendre à partir de ces données et à utiliser ces 

apprentissages pour atteindre des objectifs et des tâches spécifiques grâce à une adaptation 

flexible. L'IA recouvre un large éventail de technologies, de cadres et de sous-ensembles 

présentant des possibilités d'application et des avantages différents.  La figure 5 donne une 
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représentation succincte et complète de ces sous-ensembles. Ce qui illustre bien les deux 

principaux sous-ensembles de l'IA que sont l'apprentissage automatique et l'apprentissage 

profond, avec des relations inclusives au sein des sous-ensembles.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 5 : Représentation complète des sous-ensembles de l'IA 

Dans nos travaux de recherche, nous utiliserons des algorithmes d'apprentissage automatique. 

Ainsi, au fur et à mesure que nous expliquons les principaux concepts de l'apprentissage 

automatique et certains de ses algorithmes, nous présenterons éventuellement des comparaisons 

avec l'apprentissage profond et les principaux aspects de la différence.  

L'apprentissage automatique (ML) est une discipline scientifique dans laquelle les algorithmes 

créent des associations entre les données d'entrée et de sortie, utilisées pour appliquer des 

modèles statistiques. Les algorithmes traitent un très grand nombre de variables pour prédire 

les résultats. Les prédicteurs sont combinés aux observations de manière non linéaire et 

complexe, ce qui permet aux ordinateurs d'analyser un volume de données qui aurait été difficile 

auparavant. La discipline de l'apprentissage automatique est divisée en cinq catégories : 

l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non supervisé, l'apprentissage par renforcement et, 

moins couramment, l'apprentissage auto-supervisé et l'apprentissage semi-supervisé [54-55]. 

• Apprentissage supervisé : Dans l'apprentissage supervisé, les algorithmes apprennent 

les associations entre les données grâce à un ensemble d'apprentissage fourni par un 

superviseur (comme un expert humain). Une fois que le système a subi et achevé le 

processus d'apprentissage sur la base des données existantes dans les ensembles de 

formation, les algorithmes peuvent être utilisés pour prédire les résultats futurs. 

• Apprentissage non supervisé : L'apprentissage non supervisé obtient les associations sur 

la base de données non catégorisées et non étiquetées, sans ensemble de formation 

externe. Au lieu de cela, les algorithmes identifient les caractéristiques communes entre 

les points de données et utilisent les caractéristiques identifiées pour analyser l'existence 

ou l'inexistence des caractéristiques dans les nouvelles données. 

 

Intelligence artificielle 

Permet aux machines de penser comme les 

êtres humains. 

Machine Learning 

Entraine les machines pour être 

plus indépendant 

Apprentissage profond 

Utilise des réseaux de 

neurone a couches 

multiples 
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• Apprentissage par renforcement : Les algorithmes de l'apprentissage par renforcement 

apprennent l'action correcte en fonction de la capacité à minimiser les punitions ou à 

maximiser les récompenses. La punition peut être considérée comme un signal négatif, 

incitant les algorithmes à éviter une certaine action.  

• Apprentissage auto-supervisé : Une forme d'apprentissage non supervisé où les données 

fournissent la supervision. En général, on retient une partie des données et on charge le 

réseau de les prédire. Principalement appliquée dans les domaines de la vision par 

ordinateur et du traitement du langage naturel, cette méthode nécessite de grands 

ensembles de données pour apprendre une tâche. 

• Apprentissage semi-supervisé : L'apprentissage semi-supervisé ressemble à 

l'apprentissage supervisé, mais il utilise des données étiquetées et non étiquetées. Les 

données étiquetées sont des informations essentielles qui comportent des étiquettes 

significatives afin que l'algorithme puisse comprendre les données, tandis que les 

données non étiquetées sont dépourvues de ces informations. 

Quant à l’apprentissage profond (DL), est un sous-ensemble de l'apprentissage automatique, 

comme le montre la figure 5, qui est une discipline scientifique et un modèle basé sur moins 

d'hypothèses sur les données utilisées que l'apprentissage automatique traditionnel. Par 

conséquent, le modèle peut gérer des ensembles de données et des tâches plus complexes, 

comme la reconnaissance vocale, l'interprétation d'images et la compréhension du langage 

naturel. L'apprentissage profond consiste en plusieurs réseaux profonds avec plusieurs couches 

de neurones artificiels entre les données d'entrée et de sortie [55-56]. 

Pour en revenir à nos modèles d'apprentissage automatique, la figure 6 est une représentation 

des sous-ensembles ML. 
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Figure 6 : Types d'algorithmes d'apprentissage automatique 

Les réseaux neuronaux traitent les données brutes et se concentrent sur le regroupement et la 

détection de modèles. Les modèles d'apprentissage profond, contrairement aux algorithmes 

d'apprentissage automatique qui utilisent dans la plupart des cas un arbre de décision, 

s'améliorent continuellement en apprenant des détecteurs de caractéristiques optimisés pour 

détecter et classer les modèles, ce qui leur permet de surpasser les autres modèles dans l'analyse 

d'ensembles de données très complexes [56]. Les couches de caractéristiques sont conçues à 

partir de données dans un processus de formation, et non par des humains. L'apprentissage 

profond sont très prometteurs pour l'analyse de données complexes. Cependant, l'architecture 

d'apprentissage profond doit répondre à plusieurs exigences avant que l'application du modèle 

ne soit utile. Tout d'abord, pour obtenir des réseaux neuronaux multicouches entièrement 

opérationnels et connectés, il faut disposer d'une énorme quantité de données pour entraîner le 

réseau d'apprentissage profond. Les algorithmes nécessitent des millions de points de données 

pour atteindre une performance satisfaisante. Il faut noter aussi que la qualité des données doit 

être relativement élevée pour entraîner un modèle d'apprentissage profond. La redondance, la 

rareté et les valeurs de données manquantes sont des problèmes qui peuvent constituer des 

obstacles au bon fonctionnement d'un modèle d'apprentissage profond. Ajoutant à tout ça que 

les modèles actuels d'apprentissage profond nécessitent des données non temporelles et une 

complexité relativement faible dans le domaine d'application [57-58]. Dans les deux cas, 

classification ou prédiction, les algorithmes et les réseaux d'apprentissage automatique et 

d'apprentissage profond doivent suivre un processus qui commence par le traitement des 

données, l'extraction d'informations précieuses de ces données (extraction de caractéristiques), 

la sélection de caractéristiques, puis la tâche à accomplir.  
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La technologie de l'IA ne peut être abordée sans parler des réseaux neuronaux, car ils constituent 

un tremplin dans la recherche de l'IA. Ces réseaux, appelés réseaux neuronaux artificiels 

(RNA), sont des modèles mathématiques qui ont été inspirés du cerveau humain. En creusant 

dans ces réseaux artificiels, nous trouvons ce qui est appelé Neurone. L'idée de base d'un modèle 

neuronal est qu'une entrée, x, accompagnée d'un biais, b, est pondérée par un poids w, puis 

l’ensemble est calculé en somme. Le biais, b, est une valeur scalaire alors que l'entrée x et les 

poids(w) ont une valeur vectorielle, c'est-à-dire x ∈ ℝ𝒏 et w ∈ ℝ𝒏  avec n ∈ ℕ correspondant à 

la dimension de l'entrée. Notez que le terme de biais n'est pas toujours présent mais est parfois 

omis. La somme de ces termes, c'est-à-dire z = 𝑤𝑖 ∗ 𝑥+ b forme alors l'argument d'une fonction 

d'activation, ϕ, aboutissant à la sortie du modèle neuronal, comme montré dans l’équation (1) : 

y=ϕ(z)=ϕ (𝑤𝑖 ∗ 𝑥+ b).    (1) 

En considérant uniquement l'argument de ϕ, on obtient une fonction discriminante linéaire [59-

60].  

 

 

Figure 7 : Représentation d'un modèle mathématique de neurones artificiels. (A) L'entrée du neurone est 

additionnée et filtrée par la fonction d'activation ϕ (pour des exemples, voir le tableau 2). (B) 

Représentation simplifiée d'un modèle de neurone artificiel. Seuls les éléments clés sont représentés. 

 

Un concept de base très important de l'apprentissage automatique est, comme mentionné 

précédemment, les fonctions d'activation. Avant de plonger dans le contexte mathématique 

important des fonctions que nous utiliserons dans nos contributions, nous aimerions mentionner 

quelques caractéristiques très importantes de ces fonctions, à savoir [54] :  

a. Le problème du gradient évanescent : Les réseaux neuronaux sont formés à l'aide du 

processus de descente de gradient. Cette technique consiste en une étape de propagation 

vers l'arrière qui est essentiellement une règle en chaîne pour obtenir le changement des 

poids afin de réduire la perte après chaque époque. 

b. Centré sur le zéro : La sortie de la fonction d'activation doit être symétrique à zéro afin 

que les gradients ne se déplacent pas dans une direction particulière. 

c. Frais de calcul : Les fonctions d'activation sont appliquées après chaque couche et 

doivent être calculées des millions de fois dans les réseaux profonds. Ils doivent donc 

être peu coûteux à calculer. 
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Le tableau 2 est une liste exhaustive des fonctions d'activation les plus utilisées :  

Tableau 2: Liste des fonctions d'activation populaires  

Fonction d’activation 𝝓(𝒙) 𝝓′(𝒙) Valeurs 

Tangente hyperbolique 
tanh(𝑥) =

𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

1 − 𝜙(𝑥)2 (-1,1) 

Sigmoïde  
𝑆(𝑥) =

1

1 + 𝑒−𝑥
 

𝜙(𝑥)(1 − 𝜙(𝑥)) (0,1) 

Unité linéaire rectifiée 

(RELU) 
𝑅(𝑥) = {

0 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 < 0
𝑥 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 ≥ 0

 {
0 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 < 0
1 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 ≥ 0

 
[0, ∞) 

Fonction de Heaviside 
𝐻(𝑥) = {

0 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 < 0
1 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 ≥ 0

 
𝛿(𝑥) [0,1] 

Fonction Signum 𝑠𝑔𝑛(𝑥)

= {

−1 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 < 0
0 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 = 0
1 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 > 0 

 

 

2𝛿(𝑥) 
[-1,1] 

Fonction de Softmax 
𝑦𝑖 =

𝑒𝑥𝑗

∑ 𝑒𝑥𝑗𝑛
𝑗

 
𝜕𝑦𝑖
𝜕𝑗

= 𝑦𝑖(𝛿𝑗 − 𝑦𝑗) 
(0, 1) 

 

Dans ce qui suit, nous présenterons les modèles d'apprentissage automatique que nous 

utiliserons dans cette thèse, à savoir les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) [61-62], les 

machines à vecteurs de support (SVM) [63-64], l'analyse discriminante (DA) [65-66], Naïve 

Bayes [67-68] et les K-voisins les plus proches [69-70]. 

 

4.1.1. Un réseau neuronal convolutif (CNN)  

 

CNN est un réseau neuronal à anticipation spécial qui utilise des couches de convolution, de 

ReLU et de mise en commun. Les CNN standard sont normalement composés de plusieurs 

couches de réseau neuronal à action directe, y compris des couches de convolution, de mise en 

commun et entièrement connectées. 

Typiquement, dans les RNAs traditionnels, chaque neurone d'une couche est connecté à tous 

les neurones de la couche suivante, alors que chaque connexion est un paramètre dans le réseau. 

Cela peut donner lieu à un très grand nombre de paramètres. Au lieu d'utiliser des couches 

entièrement connectées, un CNN utilise une connectivité locale entre les neurones, c'est-à-dire 

qu'un neurone est seulement connecté aux neurones voisins dans la couche suivante. Cela peut 

réduire considérablement le nombre total de paramètres dans le réseau. 

En outre, toutes les connexions entre les champs réceptifs locaux et les neurones utilisent un 

ensemble de poids, et nous désignons cet ensemble de poids comme un noyau. Ce dernier sera 

partagé avec tous les autres neurones qui se connectent à leurs champs réceptifs locaux, et les 

résultats de ces calculs entre les champs réceptifs locaux et les neurones utilisant le même noyau 

seront stockés dans une matrice appelée « carte d'activation ». La propriété de partage est 

appelée partage de poids des CNN. Par conséquent, différents noyaux donneront lieu à 

différentes cartes d'activation, et le nombre de noyaux peut être ajusté avec des 

hyperparamètres. Ainsi, quel que soit le nombre total de connexions entre les neurones d'un 

réseau, le nombre total de poids ne correspond qu'à la taille du champ réceptif local, c'est-à-dire 
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à la taille du noyau. Ceci est représenté dans la figure 8, où le nombre total de connexions entre 

les deux couches est de 9 mais la taille du noyau n'est que de 3. 

 

Figure 8 : (A) Un exemple de réseau neuronal convolutif. Les bords rouges soulignent le fait que les 

couches cachées sont connectées de manière "locale", c'est-à-dire que seuls quelques neurones relient 

les couches successives. (B) Un exemple de poids partagés et de connectivité locale dans CNN. Les 

bords rouges soulignent le fait que les couches cachées sont connectées de manière "locale", c'est-à-

dire que seuls quelques neurones relient les couches successives. Les étiquettes w1, w2, w3indiquent 

le poids attribué à chaque connexion, trois nœuds cachés partagent le même ensemble de poids w1, 

w2, w3lorsqu'ils se connectent à trois patchs locaux. 

 

En combinant le partage des poids et la propriété de connectivité locale, un CNN peut traiter 

des données à haute dimension. Vous trouverez ci-dessous une description de chaque 

composant du CNN : 

Couche convolutive :  

Une couche convolutive est une partie essentielle de la construction d'un réseau neuronal 

convolutif. Comme une couche cachée d'un réseau neuronal ordinaire, une couche convolutive 

a le même objectif, qui est de convertir l'entrée en une représentation d'un niveau plus abstrait. 

Au lieu d'utiliser une connectivité complète, la couche convolutive utilise une connectivité 

locale pour effectuer les calculs entre l'entrée et les neurones cachés. Une couche convolutive 

utilise au moins un noyau pour glisser sur l'entrée, en effectuant une opération de convolution 

entre chaque région d'entrée et le noyau. Les résultats sont stockés dans les cartes d'activation, 

qui peuvent être considérées comme la sortie de la couche convolutive. Il est important de noter 

que les cartes d'activation peuvent contenir des caractéristiques extraites par différents noyaux. 

Chaque noyau peut agir comme un extracteur de caractéristiques et partage ses poids avec tous 

les neurones. 

Pour le processus de convolution, certains arguments spatiaux doivent être définis pour produire 

des cartes d'activation d'une certaine taille. Les attributs essentiels comprennent : 
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• Taille des noyaux (N). Chaque noyau a une taille de fenêtre, que l'on appelle aussi champ 

réceptif. Le noyau va effectuer une opération de convolution avec une région 

correspondant à la taille de sa fenêtre à partir de l'entrée et produire des résultats dans 

sa carte d'activation. 

• Stride (S). Ce paramètre définit le nombre de pixels que le noyau va déplacer pour la 

position suivante. S'il est défini à 1, chaque noyau effectuera des opérations de 

convolution autour du volume d'entrée, puis se déplacera d'un pixel à la fois jusqu'à 

atteindre la limite spécifiée de l'entrée. Par conséquent, le pas peut être utilisé pour 

réduire la dimension des cartes d'activation, car plus le pas est grand, plus les cartes 

d'activation sont petites. 

• Rembourrage à zéro (P). Ce paramètre est utilisé pour spécifier le nombre de zéros que 

l'on souhaite placer autour du bord de l'entrée. Ceci est très utile pour préserver la 

dimension de l'entrée. 

Ces trois paramètres sont les hyperparamètres les plus couramment utilisés pour contrôler le 

volume de sortie d'une couche convolutive. Plus précisément, pour une entrée de dimension 

Winput × Hinput× Z, pour les hyperparamètres : taille du noyau (N), Stride (S), et 

Rembourrage zéro (P), la dimension de la carte d'activation, c'est-à-dire Wout× Hout× D peut 

être calculée par : 

{
 
 

 
 𝑊𝑜𝑢𝑡 =

(𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 − 𝑁 + 2𝑃)

𝑆 + 1

𝐻𝑜𝑢𝑡 =
(𝐻𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 − 𝑁 + 2𝑃)

𝑆 + 1
𝐷 = 𝑍

 

Outre la réduction du nombre de paramètres, les poids partagés et une connectivité locale sont 

importants pour traiter efficacement les images. La raison en est que les opérations 

convolutionnelles locales dans une image produisent des valeurs qui contiennent certaines 

caractéristiques de l'image, car dans les images, les valeurs locales sont généralement fortement 

corrélées et les statistiques formées par les valeurs locales sont souvent invariantes dans 

l'emplacement. Par conséquent, l'utilisation d'un noyau qui partage les mêmes poids permet de 

détecter les motifs de toutes les régions locales de l'image, et des noyaux différents permettent 

d'extraire différents types de motifs de l'image. Une fonction d'activation non linéaire est 

souvent appliquée aux valeurs issues des opérations de convolution entre le noyau et l'entrée. 

Ces valeurs sont stockées dans les cartes d'activation, qui seront ensuite transmises à la couche 

suivante du réseau. 

Couche de mise en commun (Pooling) 

Une couche de mise en commun est généralement insérée entre une couche convolutive et la 

couche suivante. Les couches de mise en commun visent à réduire la dimension de l'entrée à 

l'aide d'une méthode de mise en commun prédéfinie, ce qui permet d'obtenir une entrée plus 

petite en conservant autant d'informations que possible. En outre, une couche de mise en 

commun peut introduire une invariance spatiale dans le réseau, ce qui peut contribuer à 

améliorer la généralisation du modèle. Pour effectuer la mise en commun, une couche de mise 

en commun utilise comme hyperparamètres le stride, le rembourrage zéro et la taille de la 

fenêtre de mise en commun. La couche de mise en commun balayera l'entrée entière avec la 

taille de la fenêtre de mise en commun spécifiée de la même manière que le noyau dans une 

couche convolutive. Par exemple, l'utilisation d'un stride de 2, d'une taille de fenêtre de 2 et 

d'un Rembourrage zéro, cette couche réduira de moitié la taille de la dimension d'entrée. 
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Il existe de nombreux types de méthodes de mise en commun, par exemple la mise en commun 

par la moyenne, la mise en commun minimale et certaines méthodes de mise en commun 

avancées, telles que la mise en commun maximale fractionnée et la mise en commun 

stochastique. La méthode de mise en commun la plus couramment utilisée est la mise en 

commun maximale, car il a été démontré qu'elle est supérieure dans le traitement des images 

en capturant efficacement les invariances. Mise en commun maximale extrait la valeur 

maximale dans chaque sous-fenêtre spécifiée à travers la carte d'activation. Le mise en commun 

maximale peut être formulé comme suit : 

𝐴𝑖,𝑗,𝑘 = max (𝑅𝑖−𝑛:𝑖+𝑛,𝑗−𝑛:𝑗+𝑛,𝑘) 

Où 𝐴𝑖,𝑗,𝑘 est la valeur d'activation maximale de la matrice R de taille n x n centrée sur l'indice 

i, j dans la kème carte d'activation, n étant la taille de la fenêtre.  

Couche entièrement connectée  

Une couche entièrement connectée est l'unité de couche cachée de base dans les réseaux 

neuronaux à action directe (FFNN). Il est intéressant de noter que, même pour les architectures 

CNN traditionnelles, une couche entièrement connectée est souvent ajoutée entre l'avant-

dernière couche et la couche de sortie pour modéliser davantage les relations non linéaires de 

la caractéristique d'entrée. Cependant, l'avantage de cette méthode a récemment été remis en 

question en raison des nombreux paramètres qu'elle introduit et qui peuvent conduire à un 

ajustement excessif. Par conséquent, de plus en plus de chercheurs ont commencé à construire 

une architecture CNN sans une telle couche entièrement connectée en utilisant d'autres 

techniques comme la mise en commun maximale. Pour remplacer le rôle des couches linéaires. 

Il convient de mentionner qu'il existe des variantes du CNN (nous n'entrerons pas dans les 

détails car cela ne sert pas l'objectif de cette thèse) comme VGGNet, GoogLeNet avec Inception 

et ResNet.  

 

4.1.2. Machines à vecteurs de support (SVM)  

 

L'objectif de l'algorithme de la machine à vecteurs de support (SVM) est de trouver un 

hyperplan dans un espace à N dimensions (N est le nombre de caractéristiques) qui classe 

distinctement les points de données. Pour séparer les deux classes de points de données, de 

nombreux hyperplans peuvent être choisis. L'objectif est de trouver un plan qui présente la 

marge maximale, c'est-à-dire la distance maximale entre les points de données des deux classes. 

La maximisation de la distance de la marge fournit un certain renforcement, de sorte que les 

futurs points de données peuvent être classés avec plus de confiance. Les hyperplans sont des 

frontières de décision qui aident à classer les points de données. Les points de données situés 

de part et d'autre de l'hyperplan peuvent être attribués à des classes différentes. En outre, la 

dimension de l'hyperplan dépend du nombre de caractéristiques.  

Maintenant, la question est de savoir ce que sont les vecteurs de support. Une illustration de la 

notion de vecteurs de support est représentée par la figure 9.  
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Figure 9 : Vecteurs de supports  

Les vecteurs de support sont des points de données qui sont plus proches de l'hyperplan et qui 

influencent la position et l'orientation de l'hyperplan. En utilisant ces vecteurs de support, nous 

maximisons la marge du classificateur. La suppression des vecteurs de support modifiera la 

position de l'hyperplan. Ce sont les points qui nous aident à construire notre SVM. 

Considérant un ensemble d'apprentissage (𝑦𝑖; 𝑥𝑖) ; i=1, 2…, n où 𝑥𝑖∈Rn représente le nième 

vecteur et 𝑦𝑖∈Rn représente l'élément cible. De nombreux types de SVM ont été développés 

pour s'adapter à différents types et complexités de problèmes. Le SVM linéaire, utilisé dans 

cette étude, produit l'hyperplan optimal suivant la forme :  

𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇 ∗ 𝑥 + 𝑏   

Où w est un vecteur de coefficient dimensionnel et b est un décalage. Ceci peut être fait en 

minimisant la fonction d'erreur telle qu'exprimée dans l'équation suivante :  

𝑀𝑖𝑛𝑤,𝑏,𝜉;  
1

2
∗ 𝑤2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑛
𝑖=1    

Sujet à : 𝑦𝑖(𝑤𝑇 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖;  𝜉 ≥ 0 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑒𝑣𝑒𝑟𝑦 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 

Les modèles SVM peuvent être utilisés avec différents noyaux, à savoir linéaire, polynomial, 

fonction de base radiale et sigmoïde. La fonction noyau est un produit scalaire de points de 

données d'entrée cartographiés dans un espace de caractéristiques de dimension supérieure par 

transformation ξ. Différents types de modèles SVM ont prouvé leur efficacité dans le domaine 

médical.  

4.1.3. Analyse discriminante  

 

L'analyse discriminante englobe des méthodes qui peuvent être utilisées à la fois pour la 

classification et la réduction de la dimensionnalité. L'analyse discriminante linéaire (ADL) est 

particulièrement populaire car elle est à la fois un classificateur et une technique de réduction 

de la dimensionnalité. L'analyse discriminante quadratique (ADQ) est une variante de l'ADL 

qui permet une séparation non linéaire des données. Enfin, l'analyse discriminante régularisée 

(ADR) est un compromis entre ADL et ADQ. Dans l'ADQ, on suppose que les fonctions de 

densité de probabilité (FDP) conditionnelles à la classe, P(x| 𝑐𝑖 ), sont sous la forme de 

distributions normales (gaussiennes) multivariées à d dimensions.  
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𝑃(𝑥|𝑐𝑖) =
1

(2𝜋)𝑑/2| ∑ 𝑖|1/2
exp [−

1

2
(𝑥 − 𝑚𝑖)𝑇 ∑ (𝑥 − 𝑚𝑖)−1

𝑖 ]  

Où i est l'indice de classe, mi est le vecteur moyen d par 1 et ∑ 𝑖 est la matrice de covariance d 

par d pour la classe I et le | | est le déterminant. Contrairement à l'analyse discriminante linéaire, 

dans l'analyse discriminante quadratique, les matrices de covariance des classes ne sont pas 

supposées être égales.  

 

4.1.4. K-plus proches voisins  

 

Contrairement à l’algorithme de regroupement K-Means, le k-plus proches voisins, que nous 

allons appeler KNN, est une technique d'apprentissage supervisé utilisée dans la plupart des cas 

pour les tâches de classification. Le K représente le nombre de voisins les plus proches utilisés 

pour classer ou prédire un échantillon de test. Connu pour ses performances robustes, le KNN 

a été utilisé dans de nombreuses applications, y compris dans le domaine médical. Ce 

classificateur s'appuie nécessairement sur une fonction de distance entre les modèles, qui est 

dans la plupart des cas la distance euclidienne. Grâce à un large éventail d'études et de travaux 

publiés, il est clairement prouvé que la précision de KNN dépend fortement de la valeur K et 

du type de métrique utilisé. Des valeurs de K plus grandes réduisent l'influence du bruit sur les 

sorties du modèle, mais elles rendent aussi la distinction entre les différentes classes moins 

précise. Dans notre modèle, nous avons testé quatre valeurs de K : 1, 3, 5, et 7 toutes ces valeurs 

en utilisant la distance euclidienne :  

𝑑𝑠𝑡 = √∑ (𝑥𝑠𝑗 − 𝑦𝑡𝑗)2
𝑛
𝑗=1    

Où 𝑥𝑠𝑗 ∈ ℝ𝑛  représentent le jème vecteur et 𝑦𝑡𝑗 ∈ ℝ𝑛  l'élément cible. Le fonctionnement de 

KNN peut être expliqué sur la base de l'algorithme ci-dessous : 

• Étape 1 : Sélectionnez le nombre K de voisins 

• Étape 2 : Calculer la distance euclidienne du nombre K de voisins 

• Étape 3 : Prendre les K plus proches voisins selon la distance euclidienne calculée. 

• Étape 4 : Parmi ces K voisins, comptez le nombre de points de données dans chaque 

catégorie. 

• Étape 5 : Affectez les nouveaux points de données à la catégorie pour laquelle le nombre 

de voisins est maximal. 

• Étape 6 : Notre modèle est prêt. 

 

4.1.5. Bayes naïfs 

Il s'agit d'une technique de classification basée sur le théorème de Bayes avec une hypothèse 

d'indépendance entre les prédicteurs. En termes simples, un classificateur Bayes naïfs parts du 

principe que la présence d'une caractéristique particulière dans une classe n'est pas liée à la 

présence de toute autre caractéristique. Par exemple, un fruit peut être considéré comme une 

pomme s'il est rouge, rond et d'un diamètre d'environ 3 pouces. Même si ces caractéristiques 
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dépendent les unes des autres ou de l'existence d'autres caractéristiques, toutes ces propriétés 

contribuent indépendamment à la probabilité que ce fruit soit une pomme et c'est pourquoi il 

est dit "naïf". Le modèle Bayes naïfs est facile à construire et particulièrement utile pour les très 

grands ensembles de données. Outre sa simplicité, Bayes naïfs est connu pour ses performances 

supérieures aux méthodes de classification les plus sophistiquées. 

Le théorème de Bayes permet de calculer la probabilité postérieure P(c|x) à partir de P(c), P(x) 

et P(x|c). Regardez l'équation ci-dessous :  

𝑃(𝑐|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑥)
 

Où :  

• P(c|x) est la probabilité postérieure de la classe (c, cible) compte tenu du prédicteur (x, 

attributs). 

• P(c) est la probabilité antérieure de la classe. 

• P(x|c) est la vraisemblance qui est la probabilité du prédicteur étant donné la classe. 

• P(x) est la probabilité antérieure du prédicteur. 

 

5. L'IA dans les soins de santé 
 

L'IA et ses sous-disciplines connexes connaissent une prévalence croissante dans le secteur des 

soins de santé. Les progrès technologiques ont rendu évidentes les possibilités d'application de 

l'IA dans de nombreux aspects des soins aux patients, des processus administratifs et en interne 

dans les établissements et organisations de santé [71]. L'IA devrait jouer un rôle important dans 

les soins de santé à l'avenir [72]. La tendance à utiliser les possibilités de l'IA dans les soins de 

santé et le potentiel des technologies concernées sont illustrés par l'émergence d'entreprises 

engagées. Des géants de la technologie et des start-ups s'emploient à bouleverser le secteur 

grâce à des innovations dans le domaine de l'IA. Elle est au cœur du diagnostic et du traitement 

des maladies depuis les années 1970, mais avec des résultats mitigés en termes de performance 

et d'intégration. Ce n'est que ces dernières années que les technologies ont montré qu'elles 

pouvaient analyser les données de santé avec des résultats supérieurs ou égaux à ceux des 

cliniciens, tout en assurant une intégration substantielle avec le EHR et la conformité avec le 

flux de travail clinique [73]. Le potentiel croissant de l'IA dans les soins de santé est 

principalement dû aux capacités offertes par les avancées technologiques en matière 

d'algorithmes, de puissance informatique et de précision des outils d'analyse. La recherche 

concernant les opportunités, les défis et les domaines d'application de l'IA dans les soins de 

santé est menée à un haut degré. Les auteurs de [74] présentent trois domaines de la médecine 

dans lesquels l'apprentissage automatique devrait bouleverser le traitement des données et des 

connaissances : les modèles de pronostic, le domaine de travail clinique des radiologues et des 

pathologistes, et la précision du diagnostic des patients. Une vaste revue de l'IA et de 

l'apprentissage automatique dans les soins de santé, créée par [75], montre l'état actuel des 

technologies et des applications dans le secteur. La revue comprend 29 articles montrant des 

exemples de techniques d'IA dans le domaine de santé avec divers domaines d'application, par 
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exemple, la radiologie, l'oncologie et l'hématologie. D'autres recherches présentent l'état de l'art 

de l'IA dans le domaine de la santé en se concentrant sur les types de données [76] ou sur les 

applications de l'IA dans le domaine du diagnostic et gestion prédictifs. La croissance 

significative des publications concernant l'application de l'IA à la biomédecine au cours des 

cinq dernières années confirme l'intérêt croissant pour l'IA dans les soins de santé. De même, 

les recherches montrent que l'IA joue un rôle de plus en plus important dans la biomédecine à 

l'avenir. Plusieurs études portent sur l'apprentissage profond et ses possibilités d'application 

dans le domaine des soins de santé. Les chercheurs de [77] ont effectué un examen approfondi 

de la littérature concernant l'utilisation de l'apprentissage profond pour faire progresser et 

développer les soins de santé dans un domaine axé sur les données biomédicales. La revue 

comprend 32 articles différents qui effectuent des recherches sur l'application des capacités de 

l'apprentissage profond dans les données provenant de domaines tels que l'imagerie médicale, 

les EHR, les données multi-omiques, et dispositifs à portée de main. Un article rédigé par [78], 

présente une étude complète, passant en revue des recherches existantes sur l'IA et le Big Data 

dans plusieurs domaines différents de la santé. L'étude comprend 2421 articles de recherche et 

présente une cartographie détaillée des tendances des spécialités cliniques et des techniques ou 

algorithmes d'IA utilisés dans la recherche. L'examen montre des preuves d'une croissance 

significative de l'intérêt pour l'application de l'analyse des Big Data et de l'IA dans les soins de 

santé, puisque le nombre de publications d'articles de recherche a connu une augmentation de 

147 % de 2017 à 2018. La recherche concernant l'application de l'IA dans le domaine de santé 

est menée à grande échelle. Les soins de santé sont un domaine composé d'un ensemble varié 

de fonctions cliniques spécialisées, avec des flux de travail et une utilisation des données 

cliniques différents ; par conséquent, les activités de recherche sur les applications de l'IA dans 

les soins de santé se concentrent sur un large éventail d'aspects technologiques et cliniques [79-

80-81]. La recherche dans cette thèse vise à étudier comment l'IA et l'IoT peuvent être utilisés 

dans des contextes cliniques pour améliorer le flux de travail clinique et le traitement prédictif 

et individualisé des patients souffrant de maladies cardiovasculaires en utilisant la grande 

quantité de données cliniques disponibles. Les avancées théoriques et technologiques 

sélectionnées se limitent à l'utilisation de l'IA pour améliorer l'accessibilité et la qualité des 

données qui sous-tendent la prise de décision clinique dans les salles d'opération et les unités 

de soins intensifs ainsi que dans les établissements de soins normaux [82]. Par ce dernier point, 

nous entendons les patients qui cherchent un bilan de santé ou des soins médicaux très 

ordinaires. En particulier, la recherche sur l'IA, qui peut être combinée avec l'IoT dans 

l'écosystème des patients atteints d'une condition aussi mortelle, est intéressante. La prise en 

charge des patients dans les unités de soins intensifs comprend la prédiction du pronostic et du 

risque de mortalité des patients sur la base des mesures physiologiques aiguës des données 

relatives aux patients. Des normes de données spécifiques sont mesurées pour calculer les 

scores de physiologie aiguë afin d'évaluer la gravité de la maladie spécifiée [83-84]. Les 

caractéristiques très hétérogènes des patients admis compliquent le traitement et l'évaluation 

des patients. [85] présentent une étude visant à prédire le taux de survie des patients en 

combinant des données cliniques historiques provenant de maladies et d'hospitalisations 

antérieures avec des données physiologiques aiguës extraites des enregistrements médicaux 

électroniques (EHR). La recherche comprend les données cliniques de plus de 230 000 patients 

danois admis en soins intensifs et utilise des réseaux neuronaux en apprentissage automatique 

pour prédire la mortalité. L'étude souligne le potentiel de l'utilisation de l'IA et des données 

cliniques pour améliorer les soins prédictifs des patients, car un réseau neuronal en 

apprentissage automatique a été utilisé pour prédire la mortalité des patients des unités de soins 
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intensifs sur la base de l'historique des maladies à long terme agrégées avec des mesures 

physiologiques aiguës [86]. 

Plusieurs autres recherches et investigations se concentrent sur l'utilisation de données cliniques 

historiques pour améliorer les soins prédictifs des patients. Une étude [87] montre que les 

données structurées et non structurées du EHR peuvent faciliter la détection de l'insuffisance 

cardiaque deux ans avant le diagnostic. La combinaison des ensembles de données fournit un 

meilleur résultat que l'utilisation d'un ensemble de données structurées ou non structurées seul. 

L'application de techniques d'apprentissage profond pour permettre d'améliorer les soins 

prédictifs en utilisant la grande quantité de données disponibles dans les EHR s'avère capable 

de prédire la mortalité hospitalière avec une grande précision. La technique montre des résultats 

prometteurs dans deux aspects importants : l'évolutivité et la précision. En outre, une étude 

approfondie réalisée par [88] montre que les techniques d'apprentissage profond surpassent 

généralement les autres techniques d'apprentissage automatique dans le traitement des données 

cliniques brutes, ce qui est idéal pour améliorer la reconnaissance et la prédiction de maladies 

ou d'événements, tels que la mortalité hospitalière. La fatigue des alarmes est un problème 

important dans les milieux cliniques, car la prévalence des dispositifs médicaux et des systèmes 

informatiques augmente, ce qui crée un problème de surcharge d'alarmes pour les cliniciens. 

Les capacités des techniques d'IA sont censées apporter une solution aux problèmes croissants 

de la fatigue des alarmes [89]. Ce problème a été identifié comme l'un des dix principaux 

dangers des technologies de la santé pour 2020 [90]. On estime que jusqu'à 99% des alarmes 

dans l'environnement hospitalier ne sont pas cliniquement significatives. Un mécanisme de 

raisonnement automatique dans un système composé d'algorithmes et de composants qui 

décident du moment où il faut avertir les cliniciens pendant les procédures est développé par 

[91]. Les résultats utiles de l'étude montrent comment un algorithme de raisonnement dans le 

système d'IA détermine les alarmes nécessaires dans des situations spécifiques. 

 

5.1. Les défis de l'utilisation de l'IA en milieu clinique 
 

Malgré les nombreuses recherches montrant des résultats prometteurs de l'utilisation de l'IA, 

des modèles d'apprentissage automatique et des modèles d'apprentissage profond appliqués au 

domaine des soins de santé, un nombre important de défis existants restent à résoudre [92]. 

L'utilisation de techniques d'IA pour traiter et analyser la grande quantité de données contenues 

dans les EHR et d'autres bases de données afin de fournir des informations prédictives sur les 

événements qui se produisent est hautement reconnue. Cependant, la structure des données et 

les systèmes de codage des EHR varient selon les pays et les systèmes, ce qui rend très difficile 

l'interopérabilité et l'intégration d'algorithmes d'IA universels pour traiter les données des EHR 

dans tous les pays. En outre, le traitement et l'analyse des données du EHR sont compliqués en 

raison de la nature hétérogène et bruyante des données [93-94]. L'utilisation de l'IA pour 

analyser les données physiologiques impose des exigences différentes aux algorithmes, car les 

données mesurées sont plus structurées et continues que les autres données cliniques des EHR. 

Les erreurs de mesure des données physiologiques dues à des dysfonctionnements techniques 

ou à des erreurs humaines peuvent affecter très largement la précision de la prédiction des 

risques de maladies ou de la mortalité hospitalière [95]. Les systèmes de mesure des données 

physiologiques doivent donc être très fiables et réduire les erreurs de mesure. Parmi les 
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questions relatives aux techniques d'apprentissage profond figure la nécessité de disposer de 

méthodes précises pour mesurer quantitativement la confidentialité et la protection des données 

générées, ce qui est nécessaire pour respecter la réglementation et le traitement éthique des 

données privées. En outre, les incertitudes et les variations des données d'entrée peuvent 

invalider les prédictions des modèles d'apprentissage profond, ce qui affecte le risque de 

prédictions non fiables. La qualité et la cohérence des données cliniques issues des EHR doivent 

être élevées pour l'utilisation de l'apprentissage profond dans les applications de santé [96-97-

98]. 

L'intégration et la combinaison de données physiologiques avec des données cliniques 

historiques provenant du EHR dans une approche multimodale posent des défis en ce qui 

concerne le traitement des signaux multicanaux, et une stratégie de modélisation spéciale pour 

gérer la grande variabilité est nécessaire. En outre, l'interprétabilité des techniques d'IA est 

importante pour que les cliniciens comprennent les résultats de l'analyse prédictive. Un modèle 

interprétable et transparent devrait être une priorité dans le développement d'un système d'IA 

pour les milieux cliniques [99]. Nous discuterons de ces concepts d'interopérabilité et 

d'intégration plus en détail dans ce rapport. 

 

6. Gestion du flux des patients  
 

Cette section a pour but de présenter le flux de travail clinique dans les différents services des 

hôpitaux, notamment les unités de soins intensifs et le service de cardiologie. Les 

environnements cliniques et le flux de travail varient en termes de configuration, de cliniciens 

impliqués et de dispositifs médicaux utilisés en fonction de la spécialité clinique, de la 

procédure effectuée et des politiques [100]. En outre, les pays et les hôpitaux ont des exigences 

et des préférences différentes en ce qui concerne la conception du flux de travail et des 

environnements cliniques, tels que les salles d'opération et les unités de soins intensifs. Une 

description globale et générale du flux de travail clinique dans les salles d'opération et les unités 

de soins intensifs n'est donc pas réalisable, en raison de la grande diversité des conceptions et 

des exigences dans les différents contextes et procédures cliniques. Au lieu de cela, l'examen 

des flux de travail cliniques, de leurs exigences et de leur conception, se concentre 

principalement sur trois étapes, à savoir l'admission, la période d'hospitalisation et le processus 

de sortie. Dans le flux aigu, toutes ces étapes ne sont pas souvent réalisées dans le même service, 

ce qui exige que le système soit connecté et mute de manière continue et efficace. La gestion 

des ressources est donc très importante à chaque étape, car toute inadéquation peut entraîner 

l'annulation ou le retard de la procédure de traitement [101-102].  

Pour améliorer l'efficience et l'efficacité des soins de santé, il convient de se concentrer sur le 

flux de patients, car il est au cœur de la capacité d'une organisation à fournir des services de 

santé, tandis que d'autres opérations apportent un soutien dans le but de créer les conditions 

d'un flux de patients efficient et efficace. Il est donc nécessaire d'avoir une vision holistique de 

l'ensemble du parcours du patient. La qualité globale des processus de soins de santé ne 

s'améliorera pas non plus tant que toutes les personnes impliquées dans la prise en charge d'un 

patient ne se considéreront pas comme faisant partie de la même équipe, indépendamment de 

leur affiliation organisationnelle. La nécessité d'une perspective systémique a également été 

mise en avant comme une condition préalable à la recherche de solutions possibles aux 
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problèmes majeurs de la prestation de soins de santé. L'une des conclusions de l'analyse 

documentaire [103-104-105-106-107-108-109-110] sur les causes et les solutions du 

surpeuplement des urgences est que les solutions potentielles nécessitent un soutien 

multidisciplinaire à l'échelle du système. Cette conclusion a été soutenue par les participants à 

une étude de groupe, qui ont affirmé que les différentes causes du surpeuplement ne pouvaient 

être traitées indépendamment les unes des autres, mais qu'il fallait adopter une approche 

holistique. Le problème du surpeuplement est lié au système et à l'absence d'incitations, voire 

à des incitations perverses pour les administrateurs d'hôpitaux concernant la fourniture de lits 

d'hospitalisation et d'autres ressources pour les patients en phase aiguë, comme l'a conclu le 

rapport du Comité des Soins Hospitaliers pour les Médecins publiés en 2006 [111]. Les 

solutions à l'engorgement des urgences résideront principalement dans des stratégies 

appropriées de gestion des lits, y compris l'utilisation des ressources communautaires et des 

services de réadaptation, afin que des lits d'hospitalisation appropriés restent disponibles pour 

les patients gravement malades. L'inefficacité des transferts de patients est également un facteur 

contribuant à l'occupation élevée des lits dans les services d'hospitalisation. Ces inefficacités 

sont fortement liées à l'inefficacité de l'interaction entre les services, à l'inefficacité des 

transferts d'informations et à l'inefficacité des technologies de l'information actuelles.  

Il y a deux façons pour un patient d'entrer dans un hôpital, l'une est sur recommandation d'un 

médecin généraliste, l'autre est par le biais du service des urgences. Selon [112], une fois entrés 

dans l'hôpital, ils peuvent être divisés, comme le montre la figure 10, en deux catégories, à 

savoir les patients électifs et non électifs. Les patients électifs sont des patients pour lesquels la 

chirurgie ou le traitement médical peuvent être bien planifiés, alors que pour les patients non 

électifs, une chirurgie ou toute autre intervention médicale est inattendue et doit donc être 

effectuée en urgence. Le dernier groupe rend la planification plus difficile et, comme on ne sait 

pas à l'avance combien de patients non urgents viendront dans un hôpital et quel type de patients 

viendront, il est difficile de maximiser l'efficacité de la planification du flux de patients. Dans 

le processus de diagnostic de ces patients, il faut suivre les directives de pratique clinique 

(CPG). Ils incarnent et soutiennent les interrelations entre les contributeurs essentiels à la prise 

de décision clinique et les patients et leur traitement. Ces lignes directrices traduisent les 

conclusions et les résultats de la recherche en recommandations pratiques fondées sur de 

nombreux critères. Nous allons examiner plus en détail les directives et procédures cliniques 

dans les sections suivantes.  

L'une des ressources les plus touchées dans les hôpitaux sont les lits. L'occupation des lits est 

le terme ou la définition technique du ratio 
𝑂𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑 𝐵𝑒𝑑𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐴𝑣𝑎𝑖𝑙𝑎𝑏𝑙𝑒 𝐵𝑒𝑑𝑠
  [113] dans un hôpital. Ce 

qui, en soi, a un impact sur la capacité de l'hôpital à admettre davantage de patients et à gérer 

son efficacité et sa charge de travail. Par exemple, la gestion des lits a retenu davantage 

l'attention des chercheurs [111].  

L'amélioration des politiques pour une meilleure gestion des lits d'hôpitaux est une 

préoccupation majeure, notamment pour limiter l'engorgement des services d'urgence. En effet, 

une légère augmentation du taux d'occupation des lits (10%) entraîne une augmentation de 18 

minutes du temps d'attente moyen aux urgences (12-24 min) [112]. L'étude a consisté en une 

simulation informatisée de la gestion des lits basée sur des données recueillies jour par jour du 

1er au 31 janvier 2013 dans un hôpital universitaire. L'étude a porté sur 2347 patients et a prouvé 

que le moins efficace était celui qui donnait la priorité aux patients urgents présentant un 
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problème médical. Le scénario qui présentait la meilleure efficacité était celui qui donnait la 

priorité aux admissions planifiées et à la chirurgie [113]. Ceci n'est bien sûr pas toujours vrai, 

les études de [114] disent que la nécessité de s'attaquer à la surpopulation dans le service des 

urgences est hypothétiquement liée à l'intemporalité des soins fournis, à la satisfaction des 

patients, et à la productivité et l'efficacité du personnel des urgences. Sur la base des données 

de 12 mois de 2010 concernant 10 967 patients à Kansas City, une stratégie de gestion des lits 

a montré que la plupart de cette diminution de temps de 113 minutes se produisait dans l'attente 

d'un lit d'hospitalisation, une fois la décision d'admission prise. Dans cet hôpital, le taux de 

mortalité global ajusté au risque a diminué de 2,9 en 2009 à 2,2 en 2010, en corrélation avec le 

temps d'attente pour être transféré du service des urgences vers le service d'hospitalisation. 

Entre 2009 et 2010, les scores de satisfaction des patients se sont améliorés d'un score composite 

global de 1%. La réduction du temps d'attente permet également au service des urgences de 

prendre en charge un autre patient, soit 2,936 patients supplémentaires. L'augmentation du 

nombre de patients vus par 2936 en 2010 avait le potentiel d'augmenter les revenus de l'hôpital. 

Dans le même temps, la mortalité globale de l'hôpital a diminué de 0,07 % et les scores de 

satisfaction des patients se sont améliorés de 1 % [115]. D'autres études [116] ont montré qu'il 

existe un lien entre la surpopulation des services d'urgence et les mauvais résultats des patients, 

l'occupation de l'hôpital étant associée à la probabilité que les patients soient admis par les 

services d'urgence. Les données proviennent de l'hôpital général d'Helsingborg, dans le sud de 

la Suède, et indiquent que l'occupation de l'hôpital est significativement associée à la diminution 

du rapport de chance d'admission dans la population étudiée. Sur 118.668 visites incluses, les 

fractions admises étaient de 31,5%, 30,9%, 29,9% et 28,7% pour les niveaux d'occupation de 

l'hôpital < 95%, 95-100%, 100-105% et > 105%. 

L'affectation des lits d'hôpitaux est une branche du domaine de la gestion des lits d'hôpitaux qui 

se concentre sur le processus d'affectation des lits aux patients. Plusieurs méthodes analytiques 

de la recherche opérationnelle ont été utilisées pour aborder cette tâche. L'affectation des lits 

d'hôpitaux est devenue un problème depuis que la demande de lits d'hôpitaux a augmenté, ce 

qui affecte directement la qualité des soins dispensés. Il y a une compétition permanente pour 

les lits au sein et entre les urgences et les patients électifs, et entre les typologies cliniques 

médicales et chirurgicales. En outre, il existe un ensemble de critères à prendre en compte et de 

contraintes à respecter lors de l'attribution d'un lit à un patient. L'axe principal d'allocation des 

lits d'hôpitaux se concentre sur le dimensionnement des lits ou la réallocation des lits 

généralement entre des départements distincts. En 1962, John P. Young, de l’université 

Microfilms, a proposé dans son livre "A Queuing Theory Approach to the Control of Hospital 

Inpatient Census" [117], un modèle stochastique amélioré pour la gestion des lits d'hôpitaux 

avec un mélange d'urgence et d'option de la demande d'hospitalisation, qui a dérivé l'état stable 

du recensement (nombre de lits occupés).  
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Figure 10 : Catégories de patients 

Une maladie cardiovasculaire est un terme qui désigne les affections affectant le cœur et les 

vaisseaux sanguins du corps humain, notamment les maladies coronariennes et les maladies 

cérébral-vasculaires. Selon l'OMS, les maladies cardiovasculaires sont la première cause de 

décès dans le monde, puisque jusqu'à 17,9 millions de personnes sont mortes de maladies 

cardiovasculaires en 2016. Deux pathologies graves bien connues sont l'accident vasculaire 

cérébral et l'infarctus du myocarde (Organisation mondiale de la santé, 2017). L'infarctus du 

myocarde est une maladie coronarienne, et un élément clé et un facteur contribuant au taux de 

mortalité élevé des maladies cardiovasculaires. Les patients qui en sont atteints sont souvent 

associés à des cas de multimorbidité, et la présence de pathologies telles que le diabète et 

l'hypertension augmente le risque de maladies cardiovasculaires (Organisation mondiale de la 

santé, 2017). 

Le choix de se concentrer sur le flux de travail clinique concernant les maladies 

cardiovasculaires, notamment l'insuffisance cardiaque congestive et l'arythmie, se justifie par 

la prévalence élevée et la gravité de ces affections. Les maladies cardiovasculaires étant la 

première cause de mortalité dans le monde, toute recherche visant à améliorer le flux de travail 

et les conditions de travail des cliniciens engagés dans ce domaine doit être considérée comme 

prioritaire. En outre, la prévalence et les incidents élevés des maladies cardiovasculaires, 

comme l'arythmie, signifient que les procédures cliniques dans la région sont relativement 

homogènes. L'importance clinique des procédures concernant les maladies coronariennes est 

élevée, car un grand nombre de patients sont traités pour ces maladies chaque année [118]. 

Différents travaux ont étudié le flux des patients dans le service de cardiologie. Voici les 

principales étapes du parcours du patient cardiaque, telles que résumées dans [120] : 

• Le patient est vu immédiatement par l'infirmière de triage aux urgences. L'infirmière de 

triage mesurera les signes vitaux du patient, tels que la pression artérielle, le rythme 

cardiaque et la température corporelle. Elle demandera également au patient quels sont 

les symptômes qu'il présente, comme une douleur thoracique, une douleur dans le bras 

gauche, une douleur dans le cou et un essoufflement. 

• Le patient se rend dans la salle d'attente des urgences et attend l'enregistrement. 

• Le patient est enregistré et admis aux urgences 

• Le patient attend maintenant une consultation avec un médecin des urgences. 
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• Le patient est convoqué pour une consultation avec le médecin des urgences et se rend 

dans une salle d'examen. Le médecin des urgences ordonne un ECG, une analyse de 

sang et un échocardiogramme. 

• Le patient attend maintenant l'ECG et l'analyse de sang. 

• L'ECG est effectué en premier et prend quelques minutes. Le résultat de l'ECG est 

envoyé directement à l'urgentiste. Après avoir terminé l'ECG, l'infirmière prélève un 

échantillon de sang et l'envoie au laboratoire. Lorsque le résultat de l'analyse sanguine 

est prêt, il est envoyé directement au médecin des urgences. 

• en cas d'anomalie, les signaux de l'ECG permettent de déterminer si le patient doit être 

admis dans un service de l'hôpital.  

 

6.1. Recherche opérationnelle et optimisation heuristique multi-

objectifs 
 

Dans la littérature sur la gestion des opérations, on trouve plusieurs cadres qui décrivent la 

manière dont les activités et les ressources doivent être gérées dans un hôpital. [119] proposent 

un cadre pour la gestion des lignes de produits basé sur les groupes liés au diagnostic (DRG). 

Leur système de contrôle utilise le concept de gestion matricielle dans les hôpitaux, ce qui 

signifie que la gestion de l'hôpital est organisée à la fois hiérarchiquement au niveau des 

différents soins, des unités auxiliaires et des spécialités et latéralement entre les départements 

pour la gestion de la ligne de produits DRG. Le système de comptabilité financière proposé fait 

la distinction entre la gestion clinique et la gestion administrative. Le concept de DRG est 

également utilisé pour le système de planification et de contrôle des opérations présenté dans 

[120-121]. Leur cadre décrit les principaux composants d'un système de planification des 

ressources hospitalières, c'est-à-dire les modules de prévision de la demande, de contrôle des 

admissions et de planification de la capacité, dont les données d'entrée sont traduites en besoins 

en ressources à l'aide de la logique générale de planification des besoins en matériel [121-122]. 

Un cadre pour la gestion de la capacité dans les soins de santé est proposé dans [123] où les 

auteurs font la distinction entre les décisions concernant l'acquisition et l'allocation des 

ressources en installations et en personnel. Un cadre pour l'ordonnancement du processus 

chirurgical est proposé dans [124] qui subdivise le domaine du problème en avance (se référant 

à la réservation des admissions de patients à l'avance), l'allocation (concernant 

l'ordonnancement de l'opération chirurgicale) et l'ordonnancement des ressources externes (se 

rapportant à la réservation des soins pré et postopératoires requis) avec une subdivision en 

impact stratégique, opérationnel et organisationnel des décisions d'ordonnancement. [125] 

présentent un cadre pour le contrôle de la production hospitalière qui est basé sur le cadre du 

contrôle général de la production. Le cadre de contrôle de la production hospitalière distingue 

cinq niveaux de contrôle. Le niveau le plus élevé de la planification stratégique concerne 

l'orientation globale de l'hôpital dans le futur, ou en d'autres termes, l'extension ou l'ajout d'une 

spécialité. Le deuxième niveau de contrôle est la planification et le contrôle des volumes de 

patients, qui implique des décisions concernant la capacité des ressources nécessaires et des 

accords avec les compagnies d'assurance maladie concernant les volumes de patients par 

famille de diagnostics. Le niveau de planification et de contrôle des ressources constitue le 

troisième niveau du cadre. Ici, l'utilisation cible des ressources est définie et l'utilisation des 

ressources des différents groupes de patients et spécialités est déterminée. Le quatrième niveau 
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de contrôle est appelé planification et contrôle des groupes de patients et concerne la définition 

des politiques de traitement et des critères d'urgence et l'allocation des ressources aux groupes 

de patients. Le cinquième niveau, la planification et le contrôle des patients, concerne le 

couplage des ressources aux patients individuels et se situe donc au niveau opérationnel des 

processus de traitement des patients individuels. Les travaux sur le contrôle et la prédiction des 

flux de patients et la gestion des ressources hospitalières présentés dans cette thèse peuvent être 

positionnés au niveau de la planification et du contrôle des groupes de patients dans le cadre de 

ce cadre.  

Une série de problèmes de logistique de santé a été abordée dans la littérature de recherche 

opérationnelle, y compris dans le cadre de consultations externes et d'hospitalisations [126]. En 

ce qui concerne les problèmes d'optimisation des patients hospitalisés, la littérature de recherche 

opérationnelle s'est principalement concentrée sur des spécialités et des unités de soins uniques 

au sein d'un hôpital. Un nombre important de publications a été consacré aux problèmes 

d'ordonnancement des opérations chirurgicales, de gestion des ressources hospitalières et 

d'ordonnancement de l'admission des patients. Des exemples de travaux connexes seront 

brièvement examinés ci-dessous.  

Contrôle d'admission 

Ce problème est abordé dans [126-127-128-129] à différents niveaux de la planification 

hospitalière. Les travaux de [127] traitent de l'optimisation de l'ensemble des cas de patients au 

niveau de la planification stratégique en utilisant une approche de programmation linéaire pour 

(1) générer un profit requis donné et (2) s'écarter le moins possible d'un mélange de patients 

prédéterminé. Au niveau de la planification et du contrôle des groupes de patients, [128] dérive 

un modèle de chaîne de Markov stationnaire qui calcule l'occupation des lits à long terme 

résultant des admissions, des décharges et des transferts de patients. Dans [129], différentes 

politiques d'admission sont évaluées dans un contexte où les parcours des patients impliquent 

le bloc opératoire et un pool général de lits postopératoires. Les voies sont caractérisées par des 

durées de traitement déterministes et des arrivées stochastiques. L'approche de la planification 

des admissions dans [130] prend en compte le nombre (attendu) de ressources nécessaires au 

bloc opératoire et aux unités de soins postopératoires. Les caractéristiques complexes des 

processus de traitement des patients dans la vie réelle que nous incorporons, c'est-à-dire 

comprenant plusieurs unités de soins en combinaison avec des routages et des durées de 

traitement stochastiques, n'ont pas été prises en compte dans les approches mentionnées ci-

dessus. Dans notre approche, nous incorporons des informations en ligne sur l'occupation des 

ressources dans la prise de décision. Cependant, l'approche est limitée à la recherche locale dans 

le cadre des prévisions d'occupation pour intégrer les changements d'admission des patients. En 

général, les approches de recherche opérationnelle décrites ci-dessus se sont avérées très 

efficaces pour résoudre des problèmes d'optimisation bien définis, centralisés, agrégés ou en 

régime permanent. Cependant, ces techniques ont jusqu'à présent trouvé peu d'applications dans 

la pratique hospitalière, en grande partie à cause de la décentralisation inhérente aux 

organisations hospitalières. Pour cette raison, un niveau inférieur de modélisation et 

d'agrégation est nécessaire pour prendre en compte la diversité inhérente aux attributs des 

patients et aux objectifs de planification dans les différentes unités impliquées dans les flux 

complexes de patients. Dans notre travail, nous intégrons à la fois la décentralisation et la 

dynamique de l'ordonnancement du flux de patients en utilisant une approche mixte en 

combinaison avec des techniques d'optimisation de l'intelligence computationnelle [131-132-
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133]. De plus, notre approche tient compte des parcours stochastiques des patients et de leur 

interdépendance possible en raison du chevauchement des besoins en ressources des flux de 

patients. En outre, contrairement aux modèles analytiques, notre approche est très souple et peut 

être facilement adaptée à d'autres contextes. 

Programmation 

Une simulation et une heuristique d'ordonnancement pour minimiser le temps d'inactivité au 

bloc opératoire sont présentées dans [134] en tenant compte des coûts résultants pour le 

chirurgien, le personnel du bloc et le temps d'inactivité de l'installation. Dans [135], une analyse 

du coût minimal est présentée pour les blocs de temps de bloc à planifier. L'approche 

d'optimisation linéaire en nombres entiers mélangés décrite dans [136] traite de 

l'ordonnancement des chirurgies électives en tenant compte de la marge entre les procédures et 

des contraintes cliniques et organisationnelles. Les auteurs [137-138] développent une 

heuristique pour l'ordonnancement des salles d'opération qui minimise les heures 

supplémentaires des salles d'opération en tenant compte des contraintes liées à la libération des 

patients et à la date d'échéance. En se concentrant sur la chirurgie orthopédique des 

traumatismes, [139] présente une simulation et un modèle mathématique approximatif qui sont 

utilisés pour examiner les politiques d'ordonnancement et de réservation des ressources afin 

d'équilibrer les chirurgies électives et d'urgence. L'approche présentée dans [140] traite de 

l'optimisation d'un programme chirurgical principal à l'aide d'une heuristique d'ordonnancement 

et d'une approche de recherche locale, en mettant l'accent sur la robustesse du programme 

résultant par rapport aux retards éventuels.  

Gestion des ressources hospitalières 

Les travaux dans ce domaine ont principalement porté sur les décisions générales d'affectation 

des lits. Par exemple, dans [125], les allocations de ressources agrégées sont déterminées par 

une approche progressive basée sur des projections à long terme des flux de patients futurs et 

de la demande de ressources. Dans [141], les politiques d'allocation agrégées sont évaluées par 

simulation. Le travail rapporté dans [142] se concentre sur la détermination de l'emplacement 

et de la taille des départements hospitaliers dans un réseau d'hôpitaux dans une certaine région. 

Dans ce contexte, l'unité de soins intensifs (USI) a fait l'objet de recherches particulières. Les 

auteurs de l'étude [143] présentent un modèle de simulation basé sur une étude de cas qui est 

utilisé pour l'optimisation de l'allocation des lits de l'USI. Cette étude propose une politique de 

réservation pour les patients en urgence. Dans [144], la question de la mise en commun de lits 

pour différentes spécialités à l'unité de soins intensifs est abordée. De même, les services 

gériatriques ont fait l'objet d'un traitement spécifique, par exemple [145] qui présente un modèle 

de file d'attente. De plus, des méthodes de prédiction statistique ont été présentées dans la 

littérature, comme dans [146] où une approche de série temporelle est développée pour prévoir 

les arrivées de patients et leur LOS, ou [147] où un modèle de régression logistique est présenté 

pour la prédiction de l'occupation agrégée à court terme en utilisant des informations cliniques. 

Dans notre travail, nous considérons l'allocation des ressources des créneaux horaires des 

services d'urgence et des différents types de lits au niveau des unités de soins hospitaliers 

individuelles en tenant compte des processus de traitement stochastiques et de multiples 

mesures de performance. Cette combinaison de caractéristiques du problème n'a pas été abordée 

dans les travaux antérieurs, mais elle reflète la complexité de la gestion des ressources 

hospitalières dans la vie réelle. De plus, nous présentons une nouvelle approche d'optimisation 
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qui facilite l'allocation dynamique des ressources dans la pratique hospitalière. Dans notre 

approche, nous utilisons des politiques d'allocation adaptatives, c'est-à-dire des fonctions 

paramétrées, qui déterminent les décisions de ressources adaptatives dans différentes situations, 

compte tenu des informations en temps réel concernant l'occupation des ressources. De plus, 

nous développons des méthodes de prédiction détaillées pour prévoir la distribution de 

l'occupation future des ressources. Nous utilisons l'information sur l'occupation prédite des 

ressources dans les politiques d'allocation, ce qui n'a pas encore été abordé par d'autres auteurs. 

Dans ce qui suit, nous nous concentrerons sur les problèmes directement liés à l'optimisation 

du flux de patients et nous décrirons comment nous avons exploité ces structures de problèmes 

pour dériver des solutions quasi-optimales basées sur différents modèles.  

 

6.2. Techniques de simulation 
 

Ces dernières années, la simulation d'événements discrets dans le domaine de santé a été de 

plus en plus appliquée. La simulation permet aux administrateurs et aux gestionnaires de santé 

d'évaluer l'efficacité des systèmes existants, de poser des questions, et de développer et tester 

un nouveau système [148]. Un modèle de simulation d'un système peut également être appliqué 

pour prédire l'effet des changements dans l'utilisation des ressources (personnel ou capacité 

physique), les déplacements de ressources ou le flux de patients [149]. Les résultats des 

scénarios de simulation aident les gestionnaires à prendre des décisions concernant la 

reconfiguration des systèmes existants, l'amélioration des performances des systèmes, la 

reconception des installations et des sites, et la planification d'un nouveau système sans 

dépenser de ressources. Plusieurs études ont été menées sur l'application de la simulation à 

événements discrets (SED) en tant qu'outil efficace pour améliorer le processus dans le système 

de santé afin de minimiser les coûts de santé et d'augmenter la satisfaction des patients [149]. 

Le SED permet aux administrateurs et aux gestionnaires de mesurer l'efficacité des systèmes 

de soins de santé existants, de poser des questions "et si" et de concevoir de nouveaux systèmes. 

En outre, le SED peut être appliqué pour prévoir les effets des changements dans le flux de 

patients et les ressources nécessaires (personnel ou capacité physique), déterminer les relations 

complexes entre les différentes variables du modèle. Les résultats aident les gestionnaires dans 

leur processus de prise de décision et peuvent être utilisés pour reconfigurer les systèmes 

existants, améliorer les performances ou la conception des systèmes, et planifier de nouveaux 

systèmes, sans modifier le système actuel. Les principaux problèmes du système de soins de 

santé qui sont traités sur la base de la connaissance des urgences sont l'allocation des ressources 

et les problèmes de flux de patients, tandis que pour les patients non électifs, il s'agit surtout de 

la programmation et de l'affectation des lits [150-151-152-153]. De nombreuses études ont été 

menées pour optimiser les processus et le flux de patients dans les systèmes de santé [154-155-

156-157-158]. L'optimisation du flux de patients se définit par un débit élevé de patients, des 

temps d'attente réduits et une durée de séjour courte, tout en maintenant un taux d'utilisation 

élevé du personnel et en réduisant le temps d'inactivité du personnel. L'augmentation du coût 

de la fourniture de soins de santé de haute qualité a incité les administrateurs d'hôpitaux à 

minimiser leurs ressources tout en s'efforçant de fournir un service de qualité. De nombreuses 

études [159] considèrent que la modélisation par simulation est intéressante car elle permet 

d'estimer les caractéristiques opérationnelles d'un système complexe ainsi que de contrôler les 
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résultats des modifications apportées à la planification et à l'affectation des ressources avant 

leur mise en œuvre, ce qui minimise les risques financiers pour les décideurs. Selon le champ 

d'étude de cette thèse, l'analyse documentaire des SED dans les études de validation-simulation 

est classée en deux catégories : le flux de patients et l'allocation des ressources.  

Trois domaines influencent le flux des patients dans un système de soins de santé, à savoir la 

programmation et l'admission des patients, la programmation des ressources et les schémas 

d'acheminement et de flux des patients. La programmation et les admissions se concentrent sur 

les procédures de programmation des rendez-vous des patients afin de déterminer comment et 

quand les patients sont admis un jour donner, ainsi que la durée de chaque rendez-vous et le 

temps tampon entre les rendez-vous. Une allocation appropriée des ressources permet de 

maximiser le flux de patients tout en minimisant les coûts associés. L'optimisation de 

l'acheminement et du flux des patients réduit le temps d'attente des patients et augmente le taux 

d'utilisation du personnel. Fetter et Thompson ont appliqué l'une des premières applications de 

la simulation dans le domaine de santé [160-161]. Dans ces études, les auteurs ont calculé le 

taux d'utilisation des médecins et le temps d'attente des patients en fonction de variables 

d'entrée, notamment le nombre de patients, les schémas d'arrivée des patients, les intervalles 

entre les rendez-vous, les taux de non-présentation, les taux d'arrivée sans rendez-vous, les 

temps de service, les temps d'interruption et les pauses des médecins. Les résultats ont montré 

que si la capacité de la clinique externe (rendez-vous des médecins) passe de 60% à 90%, le 

temps d'inactivité des médecins peut être réduit de 160 heures. Cependant, cela aura pour 

conséquence d'augmenter le temps d'attente des patients de 1600 heures (sur une période de 50 

jours). Smith et Warner ont comparé deux scénarios en termes de modèles différents d'arrivée 

des patients dans une clinique [162]. Dans le premier scénario, ils ont considéré des modèles 

d'arrivée uniformes pour l'arrivée des patients, tandis que le second scénario présentait des 

modèles très variables. Les résultats ont montré que le scénario avec des modèles d'arrivée 

uniformes peut réduire la durée moyenne du séjour de 40 minutes à 24 minutes. [163] ont 

analysé le schéma d'arrivée quotidien des patients pour programmer davantage de rendez-vous 

lorsque la demande de patients sans rendez-vous est faible. Un modèle de simulation Monte 

Carlo [164] a montré que le débit de patients peut être augmenté de 13,4 % et que le temps 

d'attente de la clinique peut être réduit en lissant l'arrivée quotidienne globale. [165] ont simulé 

le flux de 13 types de patients différents afin d'évaluer les performances de divers programmes 

réalisables pour les infirmières, les techniciens et les médecins, en trouvant le programme 

optimal avec la durée moyenne minimale de séjour des patients dans le service des urgences. 

[166] ont abordé trois problèmes différents qui sont couramment rencontrés par les cliniques 

externes, tels que les longs temps d'attente des patients, les taux élevés de non-présentation et 

les arriérés importants de rendez-vous. Une nouvelle approche d'ordonnancement est proposée 

pour résoudre ces problèmes. Ils ont développé un modèle de simulation à événements discrets 

pour améliorer le temps de passage des patients. Pour trouver les facteurs conduisant à un taux 

élevé de non-présentation, un modèle de simulation dynamique de système est utilisé. Leur 

étude a identifié des stratégies que la direction de la clinique peut utiliser pour améliorer de 50 

% le temps de passage des patients.  

[167] ont développé un modèle de simulation pour représenter les processus quotidiens dans 

les urgences. Il a constaté que la durée de séjour est nettement plus longue pour les patients qui 

sortent des urgences et sont envoyés à l'hôpital que pour ceux qui sortent pour rentrer chez eux. 

Cette étude confirme l'hypothèse selon laquelle l'amélioration du flux de patients à l'hôpital a 

un effet positif sur le flux de patients aux urgences. Concernant l'amélioration du flux de 
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patients dans une clinique ambulatoire, [168] a considéré trois sources de variabilité et des 

facteurs d'amélioration. Les variabilités sont divisées en quatre composantes : le mode d'arrivée 

des patients, le temps d'enregistrement, le temps de départ de l'enregistrement vers la salle 

d'attente, et le temps avec les médecins. Cette étude a démontré que l'identification des sources 

et l'atténuation des effets indésirables de la variabilité à différentes étapes améliorent 

considérablement le flux de patients dans le système. Ils ont appliqué la simulation pour évaluer 

les effets des facteurs d'amélioration sur les performances du système. Les résultats ont montré 

que la clinique externe peut servir 37% de patients en plus en optimisant le système de rendez-

vous, ce qui améliore consécutivement le flux de patients dans le système. 

 

6.3.Théorie des files d'attente et chaînes de Markov 

 

Pour bien comprendre le comportement du flux de patients dans les hôpitaux, nous devons faire 

la distinction entre les situations dans lesquelles les patients sont "en cours de traitement" (c'est-

à-dire qu'ils sont examinés, traités ou en train de se rétablir) et les situations dans lesquelles ils 

attendent simplement qu'une ressource devienne disponible. Souvent, le parcours des patients 

dans un hôpital peut être considéré comme un système, où les patients sont soit en état de 

service, soit en attente. Les patients peuvent attendre une infirmière à leur arrivée au service 

des urgences ou, lors de leur admission, ils peuvent attendre qu'un technicien de laboratoire 

prélève un échantillon de sang. Si une intervention chirurgicale est nécessaire, les patients 

devront attendre un créneau libre dans le calendrier. En d'autres termes, le flux de patients est, 

dans de nombreuses situations, un système de files d'attente qui fonctionne comme un réseau 

où les nœuds s'influencent mutuellement lorsque les patients passent de l'un à l'autre. Les 

mesures de performance telles que la durée du séjour et l'occupation des salles sont le résultat 

du réseau de files d'attente sous-jacent, et dépendent du nombre de personnel disponible, du 

comportement du personnel, ainsi que de l'état et du rythme d'arrivée des patients à l'hôpital. 

Pour cette raison, la compréhension et la modélisation des files d'attente est un outil essentiel 

dans cette thèse. Dans ce qui suit, nous allons présenter certains des éléments fondamentaux de 

la théorie des files d'attente, ainsi que certains des modèles de files d'attente élémentaires, mais 

parfois très utiles [169-170-171-172-173-174].  

Considérons un flux d'entités arrivant à un nœud, au sein duquel elles sont traitées, puis retirées 

du système. Le nœud ne peut prendre qu'un certain nombre d'entités et les traiter en même 

temps. Pour cette raison, toute entité qui arrive lorsque la capacité du nœud est épuisée doit 

attendre, ce qui entraîne l'apparition d'une file d'attente devant le nœud. Dans certains cas, la 

file d'attente elle-même a une capacité limitée, ce qui entraîne le rejet des entités. Le lecteur 

peut remarquer que la description de ce système ressemble à celle d'un supermarché ou d'un 

centre d'appels, et c'est pour cette raison que la théorie standard [175-176] fait souvent référence 

au nœud comme à une installation de service, à la capacité du nœud comme à des serveurs, et 

aux entités qui arrivent comme à des clients. En fait, la théorie des files d'attente a été largement 

appliquée dans ces domaines. 
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Figure 11 : Illustration d'une file d'attente  

Par exemple, les caractéristiques d'un système de file d'attente sont en grande partie déterminées 

par les éléments suivants :  

• Le comportement des patients qui arrivent.  

• Le comportement des serveurs.  

• La capacité du système, y compris le nombre de serveurs parallèles. 

• La discipline des files d'attente.  

Cette dernière pourrait être fonction de la priorité, comme dans un service d'urgence où les 

patients sont triés, puis examinés en fonction de leur code. En outre, certains systèmes 

hospitaliers de mise en file d'attente traitent les patients (et d'autres tâches) en fonction de leur 

heure d'arrivée, ce qui est connu sous le nom de FIFO (First-In-First-Out).  

Arrivée et comportement du serveur 

Pour modéliser les patients qui arrivent, nous devons considérer le processus qui les génère. 

Dans cette thèse, les arrivées sont toujours stochastiques et générées selon un processus de 

Poisson. Ainsi, en laissant k ∈ N définir le nombre d'arrivées dans un intervalle de temps de 

taille t ∈ R≥0, on a que :  

𝑃𝑟𝑜𝑏{𝑘 𝑤𝑖𝑡ℎ𝑖𝑛 𝑡} = 𝑝𝑘(𝑡) = 𝑒−𝜆𝑡
(𝜆𝑡)𝑘

𝑘!
 

Où λ ∈ R>0 est le taux constant auquel les patients arrivent dans le système. Soit N(t) ∈ N0 

définir le nombre de patients qui arrivent dans l'intervalle de temps t ; alors pour un processus 

de Poisson nous avons que N (0) = 0, les patients arrivent avec des incréments indépendants, et 

le nombre de patients k ne dépend que de la taille de t et non de l'histoire passée du système. 

De plus, pour un incrément de taille ∆ ∈ R>0, on a que :  

1) 𝑃𝑟𝑜𝑏{𝑘 = 0 𝑤𝑖𝑡ℎ𝑖𝑛 (𝑡, 𝑡 + Δ)} = 1 − 𝜆Δ +  𝜊(Δ) 

2) 𝑃𝑟𝑜𝑏{𝑘 = 1 𝑤𝑖𝑡ℎ𝑖𝑛 (𝑡, 𝑡 + Δ)} = 𝜆Δ + 𝜊(Δ) 

3) 𝑃𝑟𝑜𝑏{𝑘 > 1 𝑤𝑖𝑡ℎ𝑖𝑛 (𝑡, 𝑡 + Δ)} = 𝜊(Δ) 

Où le terme 𝜊(Δ) est une quantité qui devient négligeable lorsque ∆→0.  
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Alors que les chaînes de Markov [177] sont des processus stochastiques qui reposent sur la 

notion qu'un système peut être défini par un ensemble d'états appelés espace d'état, S. Le 

processus ne peut atteindre qu'un seul état s ∈ S à la fois, mais en retour changer (ou transition) 

entre les états au fur et à mesure que le processus évolue. De plus, le nom Markov est dérivé de 

la propriété markovienne du processus, ce qui signifie que si, au moment 𝑡𝑘, le processus est 

dans l'état 𝑠𝑘, alors une transition au moment 𝑡𝑘+1 vers un nouvel état 𝑠𝑘+1 ne dépend que de 

𝑠𝑘, et non de l'histoire du système. Disons que nous laissons X(t) ∈ S définir un processus 

stochastique qui évolue au cours du temps t ≥ 0, et de plus que ce processus atteint les états 

dans une séquence 𝑡0 < 𝑡1 < - - - < 𝑡𝑘-1 < 𝑡𝑘 < 𝑡𝑘+1, où k ∈ 𝑁0 est l'indice de la séquence, alors 

pour une chaîne de Markov :  

𝑃𝑟𝑜𝑏{𝑋(𝑡𝑘+1) = 𝑠𝑘+1|𝑋(𝑡𝑘) = 𝑠𝑘, 𝑋(𝑡𝑘−1) = 𝑠𝑘−1, … , 𝑋(𝑡0) = 𝑠0} = 𝑃𝑟𝑜𝑏{𝑋(𝑡𝑘+1)

= 𝑠𝑘+1|𝑋(𝑡𝑘) = 𝑠𝑘} 

Considérons par exemple le processus de naissance et de mort pour la file d'attente M/M/c 

susmentionnée dans la figure ci-dessus. Le nombre de patients dans le système est dû à une 

arrivée ou une sortie récente. De plus, comme les temps inter-arrivée et interservices suivent 

une distribution continue, une transition peut se produire à n'importe quel moment ; donc t ∈ 

𝑁0. Dans cette section, nous nous limitons à ce type de modèles, à savoir les chaînes de Markov 

à temps continu (CTMC). La différence la plus importante entre les modèles de Markov et les 

autres modèles d'évaluation économique dans le domaine de la santé est l'état d'un patient à un 

moment précis dans le temps. Le facteur "temps" est explicitement associé à la probabilité qu'un 

patient prenne certains états dans une série de périodes discrètes. Dans les modèles de Markov, 

ces périodes sont appelées "cycles". En d'autres termes, une maladie est divisée en cycles 

distincts, et des probabilités sont attribuées à la transition entre ces états. La durée de ces cycles 

dépend de la maladie et des interventions qui sont évaluées. Il peut s'agir de cycles mensuels 

ou annuels, par exemple. Du point de vue de l'évaluation économique, un coût est associé à 

chaque cycle, sauf dans le cas des études coût-utilité, dans lesquelles la valeur représente l'utilité 

associée à chaque cycle. Le temps moyen qu'un patient passe sur les différents états du modèle 

est ensuite pondéré par le coût ou l'utilité, qui sera utilisé pour calculer les coûts et les résultats 

attendus. La vitesse à laquelle les patients passent d'un état du modèle à un autre est déterminée 

par la probabilité des transitions. Ainsi, en déterminant l'utilisation des ressources et les résultats 

en matière de santé, il est possible d'évaluer ces facteurs associés à la maladie et à l'intervention 

qui est effectuée. 

Les chaînes de Markov et la théorie des files d'attente ont été utilisées dans de nombreux sous-

domaines du système de santé et en tenant compte de nombreux facteurs et paramètres 

spécifiques. Par exemple, ils ont été utilisés pour prévoir les déficiences de maintenance dans 

les hôpitaux, pour prévoir les coûts et pour prévoir les trajectoires des maladies. Dans ce qui 

suit, nous nous limiterons aux chaînes de Markov et à la théorie des files d'attente utilisées pour 

la prédiction et l'optimisation de l'allocation des ressources.  

En général, le système de gestion des opérations des hôpitaux traite de la prise de décision afin 

d'établir en permanence les politiques de ressources les plus efficaces pour maximiser sa 

capacité et en même temps garantir la qualité des services. Depuis sa première apparition au 18 

siècle avec AK Erlang pour définir les ressources nécessaires pour assurer un service 

téléphonique acceptable, la théorie des files d'attente a été utilisée dans de nombreuses études 
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et travaux visant dans la plupart des cas à traiter les retards causés par les différences entre une 

demande de service donnée et la capacité d'un système à répondre à cette demande.  

Dans les applications de soins de santé, la théorie des files d'attente repose généralement sur 

trois facteurs principaux : le taux d'arrivée des patients qui reflète la fréquence d'arrivée non 

planifiée d'un patient à un moment donné, les ressources disponibles appelées serveurs et le 

taux de service qui reflète le temps nécessaire à un patient pour être vu, diagnostiqué et traité 

[178]. Dans l'hôpital universitaire de Tsukuba au Japon, une étude [179] a ciblé les flux de 

patients obstétricaux dans les salles d'accouchement à faible et à haut risque. L'étude a utilisé 

les données logistiques internes de l'hôpital sur deux ans. En utilisant une (distribution 

markovienne de l'arrivée des patients et ressources finies) M/M/m et une (distribution 

markovienne de l'arrivée des patients, utilisation générale des ressources, ressources infinies) 

M/G/∞ pour refléter la distribution de probabilité du nombre total de patients dans chaque 

service, l'étude a confirmé la loi de Little de la théorie des files d'attente. Deux ans plus tard, en 

2018, [180] a utilisé différentes variations de modèles de théorie des files d'attente pour 

déterminer les performances d'exploitation comme le taux d'utilisation des lits, les temps 

d'attente et l'évaluation du comportement de la demande. Le modèle a été basé sur les données 

de six mois enregistrés dans un hôpital universitaire et a conclu comme résultats que l'équilibre 

entre les admissions et le type de pathologies peut être un moyen possible d'optimiser 

l'utilisation des ressources. La même année, une équipe de direction et les responsables 

médicaux du Lehigh Valley Health Network [181] ont confirmé la valeur du modèle de file 

d'attente en théorie, car il peut statistiquement fournir un alignement et se concentrer sur les 

perspectives. Ils ont également assumé le rôle très important du personnel médical pour mettre 

en œuvre ces orientations dans l'état opérationnel.  

Cependant, dans les applications de soins de santé, nous avons trouvé très peu de modèles axés 

sur le flux des patients et utilisant la modélisation mathématique markovienne comme outil. 

Les principales études ont utilisé les chaînes de Markov dans la programmation des admissions 

et la planification des ressources en suivant le parcours des patients. Examen d'une étude fondée 

sur des données [182] dans un hôpital de Londres, basée sur la modélisation de la chaîne de 

Markov pour concevoir une politique d'admission appropriée en fonction de l'utilisation future 

des ressources. L'étude a démontré que la chaîne de Markov non homogène peut être un outil 

efficace d'aide à la décision pour les planificateurs de soins et les décideurs politiques. Une 

mise à jour de la même étude a été publiée un an plus tard, pour corriger l'utilisation d'une 

chaîne de Markov à temps continu. L'étude tient compte des variations des taux d'arrivée des 

patients. Les auteurs ont basé leur nouvelle approximation sur une période de 16 ans comme 

données historiques du même hôpital que l'étude précédente.  

 

7. Conclusion 
 

Le domaine de santé a été l'un des secteurs qui a adopté le plus rapidement l'IoT et l'IA. Surtout 

en période de saisonnalité et de pics, lorsque l'ensemble du secteur de santé est confronté à de 

nouveaux défis et à une demande très élevée par rapport aux ressources disponibles. Dans ce 

contexte, plusieurs possibilités d'application de l'IoT et de l'IA ont été examinées. Il comprend 

des consultations automatiques efficaces et le suivi à distance des patients, des diagnostics 

intelligents, le partage des EHR et la programmation prioritaire des patients. Plusieurs pays 
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dans le monde sont confrontés à des défis dans des domaines tels que la fracture numérique et 

la disparité de la population ayant accès aux technologies numériques en matière de soins de 

santé. En dehors de cela, malgré d'autres défis tels que la puissance limitée dans le traitement 

des big data, l'interopérabilité des données de santé entre des parties prenantes hétérogènes et 

le manque de structure unifiée de mise en œuvre pour la santé en ligne, l'IA et l'IoT présentent 

un immense potentiel dans le secteur des soins de santé.  

Pour améliorer l'efficience et l'efficacité des soins de santé, il convient de se concentrer sur le 

flux de patients, car il est au cœur de la capacité d'une organisation à fournir des services de 

santé, tandis que d'autres opérations apportent un soutien dans le but de créer les conditions 

d'un flux de patients efficient et efficace. Il est donc nécessaire d'avoir une vision holistique de 

l'ensemble du parcours du patient. La qualité globale des processus de soins de santé ne 

s'améliorera pas non plus tant que toutes les personnes impliquées dans la prise en charge d'un 

patient ne se considéreront pas comme faisant partie de la même équipe, indépendamment de 

leur affiliation organisationnelle. La nécessité d'une perspective systémique a également été 

mise en avant comme une condition préalable à la recherche de solutions possibles aux 

problèmes majeurs de la prestation de soins de santé. Suite a notre étude de l’ensemble des 

approches déjà utilisé nous allons expliquer dans ce qui suit les différents considérations, 

hypothèses et processus que nous avons pris pas à pas dans notre travail de recherche.  
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Chapitre 2 : Contexte de la recherche  
 

1. Introduction 
 

Comme mentionné précédemment, l'objectif principal de cette thèse est de fournir de nouvelles 

tendances sur la façon dont le flux des patients peut être amélioré en utilisant l’IA et l’IoT. Ce 

chapitre répond, principalement, aux questions de recherche que nous avons abordées dans le 

chapitre précédent. Il s’agit de créer une intervention de santé numérique à usage clinique, qui 

ferait partie de l'écosystème d'un service de cardiologie ou de soins intensifs. Cela implique 

plusieurs défis potentiels concernant le développement, la mise en œuvre et l'utilisation. En 

fonction des objectifs d'utilisation et de conception du système, des obstacles pourraient 

apparaître dans les domaines de l'aide à la décision clinique et du contrôle de l'environnement 

technologique. La mise en œuvre d'une nouvelle technologie ou d'un nouveau système dans un 

environnement clinique, tel qu'une salle d'opération, doit se traduire par une amélioration du 

flux de travail et une plus grande efficacité. Les possibilités d'utilisation des technologies 

vocales ont un grand potentiel. Cependant, la conception de l'interface et les fonctionnalités du 

système doivent être complétées pour créer de la valeur pour les cliniciens. L'introduction du 

EHR visait à améliorer l'efficacité et à numériser les tâches administratives. Cependant, cela a 

entraîné une augmentation des processus frustrants concernant la documentation, et surtout une 

abondance d'interactions inefficaces avec le système. En plus d'une création de valeur validée 

ou de l'amélioration des processus cliniques, le système doit être d'une grande fiabilité. 

En résumé, les défis suivants doivent être résolus pour la mise en œuvre d'un système en milieu 

clinique, composé d'un aide de diagnostique automatique, d’aide à la décision ou d'une analyse 

des données cliniques par l'IA :  

✓ Respect des cadres réglementaires en matière de gestion des données. Par exemple, 

GDPR ou HIPAA, en fonction du pays dans lequel le système vise être introduit.   

✓ Respect des cadres réglementaires relatifs aux dispositifs médicaux. Par exemple, la 

conformité au MDR dans l'UE.  

✓ Un niveau élevé de sécurité et de confidentialité des données, ce qui constitue un défi à 

la fois réglementaire et technique à inclure.  

✓ Amélioration validée de l'efficacité ou autre création de valeur en milieu clinique. 

✓ Une grande fiabilité dans l'utilisation ainsi que les performances. 

Ce qui suit est basé sur nos résultats théoriques en utilisant de nombreuses bases de données de 

sources multiples. De plus, il est important de mentionner que dans le processus d'investigation 

du projet de recherche en cours, nous avons pris en considération la dimension éthique qui peut 

résulter du déploiement de tels résultats.  

Les éléments suivants seront présentés dans l'ordre suivant :  

• Section 1 : Collecte et traitement des données ; 

• Section 2 : déploiement des techniques d'IA et d'IoT ;  



64 

 

• Section 3 : Discussion des résultats et comparaison avec les travaux et projets de 

recherche préexistants.  

Cette section présente l'approche de recherche de la thèse. Il présente un plan détaillé pour 

guider le processus de recherche en définissant les objectifs qui doivent être atteints à la fin de 

ce projet de recherche, la spécification des sources de données, les contraintes de la recherche 

et une brève discussion des algorithmes utilisés. 

2. Aperçu de la recherche  
 

Ce présent travail de recherche est conçu comme des études de cas multiples, conformément 

aux ensembles de données utilisés et aux contraintes prédéfinies. Le phénomène contemporain 

particulier de cette thèse est la recherche des utilisations possibles de l'IoT et de l'IA pour aider 

les patients atteints de maladies cardiovasculaires dans divers environnements. Plus 

précisément, comment les interventions technologiques peuvent être utilisées pour accroître 

l'efficacité et améliorer les décisions médicales individualisées dans les hôpitaux. La présente 

thèse est un projet de recherche appliquée visant à contribuer à l'amélioration et à l'optimisation 

du flux de patients dans un hôpital composé de différents stades et services, de différentes 

pathologies et de contraintes de ressources.  

Partant d'un objectif plus général qui consiste à minimiser le temps d'attente dans les services 

d'urgence et à réduire le taux de mortalité des patients atteints de maladies cardiovasculaires 

(MCV), nous avons divisé le problème principal en trois sous-questions principales :  

• Gérer les temps d'attente et les goulets d'étranglement dans le processus d'admission ; 

• Modélisation et simulation du processus d'allocation des ressources des patients atteints 

de maladies cardiovasculaires ; 

• Prédire la trajectoire de traitement et l'état de préparation des patients à la sortie. 

Par cette division, nous cherchons à résoudre chaque problème indépendamment et à rechercher 

l'homogénéité avec un modèle de simulation incluant toutes les caractéristiques de la solution. 

L'introduction d'un cadre d’un système holistique de haut niveau, comme le montre la figure 

12, permet de parvenir à une compréhension commune de l'IoT et de l'IA et de leurs éléments 

respectifs. Comme indiqué précédemment, l'objectif fondamental de la recherche est de 

permettre de réduire le temps d'attente et la mortalité des patients atteints de MCV aux urgences 

et d'alléger la charge de travail clinique. Pour atteindre ce but, de nombreux objectifs de 

recherche doivent être remplis. Il existe de nombreuses propositions d'architectures IoT et de 

descriptions de l'IA qui peuvent être utilisées dans des applications distinctes, mais aussi dans 

les systèmes de santé. Ce qui nécessite un ensemble d'acteurs collaboratifs opérant en 

convergence avec une solution unique. Une configuration aussi complexe est un défi en termes 

de contextualisation et de création de valeur pour le client qui, dans ce cas, est un patient ayant 

besoin d'un traitement et d'une intervention médicale urgents. Dans le cadre de la convergence 

des technologies existantes et de la proposition de nouvelles technologies, il est important de 

s'écarter des études purement techniques afin de mieux comprendre les objectifs associés et de 

garder le cap sur les défis et les limites qui y sont liés.  
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Des changements plus ou moins importants dans la répartition des ressources peuvent avoir lieu 

chaque jour, comme l'allocation des patients, qui doit être décidée en tenant compte de l'état du 

patient, de sa fonction de survie et de la nature des traitements. En outre, cette décision, si elle 

est considérée comme la meilleure à chaque instant, doit être réévaluée en fonction des mises à 

jour de la situation du patient et des autres arrivées. D'une part, l'arrivée d'un patient dans un 

établissement de soins occupe des ressources médicales qui peuvent avoir une incidence sur la 

durée du séjour d'autres patients. D'autre part, en cas d'admission, l'hospitalisation du patient 

est soit primaire ou secondaire. Cela signifie qu'un patient est affecté à un lit préféré, ce qui 

peut se produire si un lit est déjà disponible ou si un autre patient a été affecté à d'autres services. 

En cas d'hospitalisation secondaire, le patient est confronté à une pénurie de lits dans le service 

adéquat et peut être affecté à un autre lit en attendant que les lits préférés se libèrent. Dans les 

deux cas, les patients en situation critique comme ceux contaminés par le coronavirus, par 

exemple, nécessitent des soins particuliers. Le système concerné est un système à trois phases 

ou niveaux. Il comprend un diagnostic et des traitements préliminaires, un diagnostic et des 

traitements plus approfondis et une phase de décharge. Au deuxième niveau, le système contient 

différentes salles de différentes spécialités et pathologies traitées, des blocs chirurgicaux, des 

salles de scanners et des salles de diagnostic général. 

L'écosystème actuel doit intégrer simultanément ces contraintes pour offrir le meilleur service 

possible au patient en un minimum de temps et au moindre coût. L'amélioration de cet 

écosystème nécessite, entre autres, des compétences pluridisciplinaires qui ne font pas partie 

du secteur hospitalier, comme le génie industriel, l'Internet des objets (IoT) et l'intelligence 

artificielle. Aujourd'hui, l'IoT dispose d'un écosystème capable d'assurer une interconnexion 

des objets dotés d'intelligence, qui a évolué à partir des technologies sans fil et de l'internet. Il 

convient de noter qu'il existe désormais un large choix d'équipements électroniques qui peuvent 

contribuer à préserver le bien-être des patients et à améliorer leur qualité de vie. 

L'admission et la sortie impliquent toutes deux un changement de lieu avec le risque de lacunes 

dans la communication qui peuvent entraîner une diminution ou une interruption des soins. De 

plus en plus, des recherches montrent que les résultats des soins intensifs sont influencés par le 

moment où sont prises les décisions d'admission et de sortie. Ces décisions sont elles-mêmes 

influencées par la disponibilité des ressources dans l'unité de soins intensifs et les soins 

probablement inexperts dans les services ordinaires. Première question de recherche : comment 

intégrer les préoccupations des patients et les contraintes de l'écosystème dans les exigences de 

conception des systèmes basés sur l'IoT conçus pour servir les patients. 
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Figure 12 : Division du flux des patients en trois niveaux principaux : admission et diagnostic préliminaire, 

phase de traitement et phase de sortie. 

 

3. Méthodologie  
 

Le projet de recherche proprement dit est une recherche appliquée utilisant des données 

quantitatives primaires et secondaires. Dans ce qui suit, nous entrerons dans les détails de notre 

approche méthodologique. Sachant que le flux de patients est un concept diversifié qui concerne 

de nombreux types d'organisations privées et gouvernementales. Parmi celles-ci, on peut citer, 

sans s'y limiter : Médecins généralistes, réadaptation dans les communes, soins à domicile pour 

les personnes âgées et banque du sang. Dans cette thèse, nous portons notre attention sur le flux 

de patients qui concerne les admissions ou autres visites dans un hôpital. Par le terme de flux, 

nous faisons référence à la notion de modélisation de l'utilisation des ressources qui sont 

associées aux patients pendant leur séjour à l'hôpital. Comme les ressources sont souvent 

utilisées dans un ordre successif, elles peuvent également être interprétées comme des étapes 

formant un chemin pour le patient. Certaines étapes de ces chemins sont répétées un nombre 
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important de fois, ce qui donne un modèle ou un système qui produit le flux de patients. Les 

figures 13 et 14 représentent un flux de patients générique lors de leur admission à l'hôpital et 

lors de l'allocation des ressources médicales que nous considérons dans notre thèse. 

Dans cette thèse, nous basons notre interprétation de l'hôpital sur des observations et des 

données primaires collectées, mais aussi sur des données secondaires disponibles 

publiquement. Nous reviendrons sur les détails dans la section consacrée aux contributions. 

Revenons à la notion de "circulation" des patients dans l'hôpital. Il faut noter que dans le 

contexte de ce projet de recherche, le flux de patients se réfère uniquement à l'utilisation des 

ressources et ne fait pas nécessairement référence à un changement de lieu physique. Par 

exemple, un patient peut se trouver physiquement dans la même pièce que celle où il a été 

examiné par un médecin, et où il attend maintenant un traitement. Ces deux étapes peuvent être 

suffisantes pour faire sortir un patient en cas de soins aigus. Dans le cas contraire, le patient 

devra rester pour des examens ou des traitements complémentaires, ce qui signifie que le 

processus d'allocation des ressources sera différent.  

Sans entrer dans les détails de chaque procédure, il s'agit essentiellement de maîtriser la 

progression du parcours de chaque patient. Pour ce faire, nous devons déterminer les différents 

types de patients. Dans les directives et politiques de la plupart des hôpitaux, les patients sont 

classés en trois catégories principales :  

Les patients hospitalisés 

Les patients qui séjournent à l'hôpital pendant plus d'un jour et qui, par conséquent, ont besoin 

d'un lit, sont considérés comme des patients hospitalisés. Ce type de patients ne représente 

qu'une petite fraction du nombre total de patients qui se rendent quotidiennement dans un 

hôpital, mais à l'inverse, ils sont à l'origine de la plupart des dépenses hospitalières. Les patients 

hospitalisés proviennent généralement du service des urgences ; sinon, ils sont transférés d'une 

autre institution (comme un autre hôpital) ou de la communauté en général (comme un médecin 

généraliste). Après leur arrivée, les patients hospitalisés seront admis dans un service, où ils 

recevront des soins et des traitements pendant toute la durée de leur séjour. Physiquement, les 

patients hospitalisés seront dans un lit et dans une chambre qui peut être privée ou partagée 

avec d'autres patients hospitalisés. À partir de là, les patients auront recours à des soins 

infirmiers et à différents services auxiliaires qui nécessitent des ressources en personnel et en 

matériel. Ces services peuvent comprendre le service de radiologie, une pharmacie ou un 

laboratoire. Un autre élément important du flux des patients hospitalisés est la chirurgie. En 

général, les patients en chirurgie arrivent à l'hôpital soit en tant que patients électifs, ce qui 

signifie qu'ils ont été programmés pour un rendez-vous, soit en tant que patients aigus (par le 

biais du service des urgences), auquel cas ils n'ont pas de rendez-vous, mais doivent être opérés 

immédiatement. Une unité dédiée assurera la réalisation de l'intervention chirurgicale, après 

quoi une unité de soins infirmiers ou une unité de soins intensifs (ou les deux successivement) 

s'occupera du patient et le surveillera jusqu'à sa sortie. 
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Figure 13 : Le déroulement des étapes et le cheminement du patient avant son admission à l'hôpital 
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Figure 14 : Vérification des ressources 

 

Les patients externes  

Les patients qui doivent se rendre à l'hôpital, mais qui ne doivent pas y passer la nuit, sont 

considérés comme des patients externes. Ce groupe peut constituer le plus grand nombre de 

patients qui se rendent quotidiennement à l'hôpital, tout en représentant un montant 

intermédiaire des dépenses totales de l'hôpital. Les patients externes proviennent 

principalement de l'extérieur de l'hôpital. C'est-à-dire qu'ils sont transférés d'un autre hôpital ou 

d'une autre institution, ou qu'ils ont été envoyés après avoir consulté un médecin généraliste. 

Par conséquent, les patients ambulatoires sont souvent des patients électifs (réception planifiée). 

En outre, contrairement aux patients hospitalisés dans un lit, les patients externes sont 

programmés pour arriver dans une unité appelée "clinique externe". L'hôpital comprendra 

différents types de cliniques en fonction des services médicaux qu'elles peuvent offrir. Le 

parcours typique d'un patient ambulatoire est une recommandation d'un médecin généraliste, 

suivie de la prise d'un rendez-vous à l'hôpital, où un examen est effectué dans une clinique 
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ambulatoire. Au cours de cette dernière, la clinique utilisera les ressources d'un service 

auxiliaire dédié ou centralisé, comme une voie d'hospitalisation. 

Les patients en situation d'urgence  

Ils sont ceux qui ont besoin de soins immédiats et qui, en raison de leur état, ne peuvent pas 

attendre un rendez-vous programmé ; ils sont considérés comme des patients en situation 

d'urgence ou aiguë. Ce groupe peut constituer un nombre moyen d'admissions quotidiennes 

correspondant à environ la moitié des arrivées de patients ambulatoires. De plus, les admissions 

en soins aigus peuvent représenter une fraction relativement faible des dépenses totales de 

l'hôpital. Néanmoins, un flux de soins aigus efficace et fonctionnant bien est essentiel pour 

traiter les patients à la fois dans leur état actuel, s'ils sont transférés dans un service 

d'hospitalisation, ou s'ils reviennent plus tard en tant que patients externes. Les patients en phase 

aiguë viennent de l'extérieur de l'hôpital, soit sans rendez-vous, soit par ambulance. À leur 

arrivée, ils sont dirigés vers une unité hospitalière spécialisée, à savoir le service des urgences. 

D'après nos observations, les services d'urgence sont parfois informés des patients sans rendez-

vous avant leur arrivée, ce qui donne lieu à un mélange de flux de patients entrants inconnus 

(mais dans une certaine mesure prévisible) et connus. En raison d'un flux mixte qui contient des 

patients de conditions très différentes, tous les nouveaux arrivants doivent subir un examen 

initial connu sous le nom de triage. Au cours du triage, un membre du personnel (par exemple, 

une infirmière spécialisée dans le triage) évalue l'état du patient et attribue un code qui spécifie 

comment le patient doit être classé par ordre de priorité plus tard dans son parcours. En d'autres 

termes, il s'agit de savoir si le patient doit être immédiatement pris en charge par un médecin 

ou s'il peut attendre. Pour garantir un flux efficace tout au long de ce processus, le service aura 

prédéfini plusieurs paramètres qui régissent exactement la manière dont les différents codes de 

triage doivent être utilisés, et comment ils segmenteront les patients. Le reste du parcours pour 

les patients aigus varie selon les cas. Certains services d'urgence se contentent d'un flux unique 

de patients, tandis que d'autres utilisent des flux parallèles afin que les patients dont le délai de 

traitement est court puissent être pris en charge sans avoir à attendre les cas plus graves. 

Maintenant, pour avoir une idée plus concrète des conséquences de l'arrivée cumulative de 

patients ainsi que des ressources limitées d'un hôpital, nous avons lancé un modèle de 

simulation discret comme le montre la figure 15. 
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Figure 15 : Simulation par événements discrets du flux de patients à l'admission à l'aide du logiciel ARENA 

Le modèle est une illustration du flux de travail traditionnel du patient destiné à être utilisé 

comme cible d'optimisation. Pour imiter l'incertitude et la variabilité des arrivées des patients, 

nous avons basé notre modèle sur des données aléatoires. La structure de soins contient 30 

médecins et une infinité de patients qui arrivent. Nous allons expliquer plus en détail les détails 

du modèle. Le tableau 3 présente les distributions que nous avons générées à l'aide d'ARENA 

Input Analyzer. Tableau 4 représente les caractéristiques logistiques de l’ensemble des entités 

prise en considération. Il faut noter que dans notre modèle de simulation "actuel", nous avons 

utilisé juste des données aléatoires.  
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Tableau 3 : Paramètres et distributions du modèle DES 

Entité Caractéristiques de la distribution 

Entité 1 (Arrivée des patients) Distribution : Weibull 

Expression : -0.5 + WEIB (6.56, 1.91) 

Erreur quadratique : 0.004486 

Test statistique : 11.7 

Nombre de points de données : 168 Valeur minimale : 

0 Valeur maximale : 19 

Valeur moyenne : 5.32 

Ecart-type 3.17 

Entité 2 (disponibilité des médecins) Distribution : Weibull 

Expression : -0.5 + WEIB (9.43, 1.47) 

Erreur quadratique : 0.006018 

Test statistique : 10.9 

Nombre de points de données : 175 Valeur minimale : 

0 Valeur maximale : 28 

Valeur moyenne : 8.87 
Ecart-type 5.87 

Entité 3 (disponibilité des ambulances) Distribution : Bêta 

Expression : -0.5+10*BETA(1.33, 1.21) 

Erreur quadratique : 0.007043 

Test statistique : 10.9 

Nombre de points de données : 168 Valeur minimale : 
0 Valeur maximale : 9 

Valeur moyenne : 4.73 
Ecart-type 2.65 

 

Tableau 4 : Files d'attente, ressources et variables liées au modèle DES 

Files d'attente Nom   Type Allocation 

 Vérification des dossiers des patients Premier entré, 
premier sorti 

Attente 

Un médecin appelle un service ambulatoire Premier entré, 

premier sorti 

Transfert 

Vérification de disponibilité des ambulances 

 

Premier entré, 

premier sorti 

Attente 

Le premier sauvetage du patient  Premier entré, 
premier sorti 

Valeur ajoutée 

Admission du patient Premier entré, 
premier sorti 

Valeur ajoutée 

Attendre la disponibilité des ambulances 

 

Premier entré, 

premier sorti 

Attente 

Ressources Nom Type Capacité Par utilisation 

Docteur Capacité fixe 30 80 

Personnels cliniques Capacité fixe 100 80 

Agent de service 

ambulatoire 

Capacité fixe 30 80 

Variables Nom Type de données 

État du patient Réel 

Disponibilité des ambulances Chaîne de caractères 

Entités Nom Expression Arrivées maximales 

Patient aux urgences -0.5+WEIB (6.56, 1.91) Infinie 

Disponibilité des médecins  -0.5+WEIB (9.43, 1.47) 30 

Disponibilité des ambulances -0,5+ 10*BETA (1,33, 

1.21) 

10 

Disponibilité des agents dans 

les services ambulatoires 

UNIF (1.6, 3.3) 30 
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Les nombres aléatoires d'arrivée maximale de patients, de médecins et d'ambulances sont pris 

en fonction des données disponibles sur l'arrivée moyenne de patients par jour. Des données 

supplémentaires sont disponibles dans [183]. Nous avons fait une fenêtre temporelle de notre 

modèle de simulation pendant 24 heures. Les résultats sont présentés dans la figure 16.  

 

Figure 16 : Arrivée des patients et disponibilité des ressources médicales  

Les chiffres obtenus ont montré une forte corrélation entre le nombre de patients arrivant et les 

temps d'attente, ainsi qu'entre le taux de service et les temps d'attente.  

 

Unités de soins intensifs 

Comme indiqué précédemment, les maladies cardiovasculaires restent l'une des maladies les 

plus graves en termes de morbidité et de mortalité. Par conséquent, de nombreux patients sont 

admis dans les unités de soins intensifs pour plusieurs raisons. Les unités de soins intensifs 

diffèrent dans leur conception et leurs exigences en fonction de la spécialité clinique et du 

caractère médical fatal du patient. Par conséquent, l'examen suivant des éléments clés de la 

conception d'une unité de soins intensifs se concentre sur un type spécialisé dans les maladies 

et conditions médicales liées au cœur. Ainsi, comme dans tout autre service, il existe de 

nombreuses directives et normes pour la gestion des patients qui doivent être admis dans les 

unités de soins intensifs. Dans ce qui suit, nous nous concentrons sur les directives 

opérationnelles telles que déclarées et publiées par la Société Européenne de Cardiologie et la 

Faculté de Médecine de Soins Intensifs [184] représentés dans le tableau 5, voire les annexes.  

L'unité de soins intensifs est un exemple typique de système adaptatif complexe où des 

collections de composants en interaction (génome, cellules, systèmes d'organes, patient, 

membre de la famille, prestataires, hôpitaux) réagissent à des environnements et à d'autres 

agents à travers différents niveaux hiérarchiques [185]. L'étude de la relation entre des 

expositions spécifiques et les résultats de la médecine des soins intensifs est difficile en raison 

des interactions complexes entre la physiologie du patient, son état psychosocial et les soins de 

santé correspondants. Les composants des différents systèmes interagissent à des échelles de 

temps variables (de la seconde à la décennie) et à des échelles spatiales différentes (de la 

biologie moléculaire à la politique nationale en matière de soins de santé) dans les contraintes 
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des environnements physiques et culturels. Les déductions tirées des approches réductionnistes 

et heuristiques expérimentales conventionnelles sont limitées, voire impraticables ; par 

conséquent, de nouvelles approches holistiques basées sur les systèmes sont clairement 

nécessaires. Il est de plus en plus reconnu que l'application de méthodes de simulation peut 

offrir une approche novatrice pour relever les multiples défis actuels auxquels sont confrontés 

les soins de santé. 

L'idée de ce projet de recherche est de minimiser autant que possible le déroulement des actions 

et les goulots d'étranglement, qui se trouvent la plupart du temps, comme le suggère la 

littérature, dans les processus d'admission, d'allocation des ressources et de sortie. Ainsi, 

comme nous l'avons mentionné précédemment dans l'aperçu de la recherche, nous avons eu 

l'idée de diviser l'ensemble du processus d'admission, de traitement, d'allocation des ressources 

(qui est une procédure parallèle dans l'ensemble du processus de soins médicaux) et de sortie 

en trois problèmes subséquents principaux, ce qui nous permet de traiter chacun séparément 

mais pas indépendamment. Sachant que de nombreux points méritent d'être examinés dans ce 

cas et sous différents aspects, nous avons choisi d'aborder le cas spécifique des patients 

souffrant de maladies cardiovasculaires. La question ici est de savoir de quelles données nous 

avons besoin. Devons-nous collecter ces données ? Si oui, quelles sont les normes à suivre ? Si 

ce n'est pas le cas, quels critères devons-nous prendre en compte pour choisir une base de 

données pratique ? Et après la collecte, comment ces données seront-elles analysées et utilisées 

? Une fois les données collectées et prêtes, comment allons-nous les utiliser ? et ainsi de suite.  

 

4. Collecte et analyse des données 
 

Comme le suggèrent de nombreux articles de la littérature et les procédures médicales 

également mentionnées dans de nombreuses directives et bulletins d'information, le diagnostic 

primaire est l'étape la plus importante vers la guérison. En 2017, le département de la santé et 

le centres de contrôle et de prévention des maladies (CDC) [185] ont publié un guide médical 

modifié pour diagnostiquer les patients suspectés d'avoir des antécédents de facteurs de risque 

ou tout symptôme indiquant un dysfonctionnement cardiaque. La procédure comprend la 

mesure des signes vitaux et l'imagerie du cœur. Les protocoles les plus connus sont :  

L'échocardiographie (Echo) 

Il utilise des ondes sonores pour produire des images en direct du cœur. Il permet de suivre 

l'évolution des caillots sanguins dans le cœur, des fluides dans le sac autour du cœur, des 

problèmes d'aorte, du pompage, des dysfonctionnements, des pressions dans le cœur. Il s'agit 

en effet d'un élément clé pour déterminer la santé du muscle cardiaque, notamment après une 

crise cardiaque. Sans entrer les détails de chaque type d'échocardiogramme, y compris les 

échocardiogrammes transthoraciques, Trans-œsophagiens, etc. La procédure et les matériaux 

sont totalement sûrs.  

Études électrophysiologiques (EPS)  

Cette technique est un peu plus compliquée, car elle nécessite que le médecin insère de petites 

électrodes en fil métallique fin dans une veine de l'aine. Il ou elle fera ensuite passer les 

électrodes filaires dans la veine et dans le cœur. Il détermine avec précision tout 
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dysfonctionnement du cœur. Cependant, il peut provoquer des saignements et des ecchymoses 

à l'endroit où le cathéter est introduit dans une veine, endommager le vaisseau dans lequel le 

cathéter est introduit, former des caillots sanguins à l'extrémité du cathéter qui peuvent se 

détacher et se déplacer dans un vaisseau et, rarement, provoquer une infection ou endommager 

le système de conduction du cœur. 

Électrocardiogramme (ECG) 

 Illustration de l'activité électrique du cœur sous forme d'enregistrement de signaux électriques. 

Il s'agit d'un test commun et indolore utilisé pour détecter rapidement les problèmes cardiaques 

et surveiller la santé du cœur. Elle peut être effectuée dans un cabinet médical, une clinique ou 

une chambre d'hôpital. Les appareils ECG sont un équipement standard dans les salles 

d'opération et les ambulances. Même dans certains cas, des appareils personnels, comme les 

montres intelligentes, permettent de surveiller l'ECG. Les principaux avantages de cette 

procédure de diagnostic sont qu'aucune préparation spéciale n'est nécessaire pour un 

électrocardiogramme standard et qu'il n'y a pas de risque de choc électrique pendant le test car 

les électrodes utilisées ne produisent pas d'électricité. Les électrodes enregistrent uniquement 

l'activité électrique de votre cœur. Les dispositifs permettant de mesurer l'activité électrique du 

cœur sont largement disponibles. 

Angiographie interventionnelle  

L'angiographie diagnostique et interventionnelle est une procédure radiologique au cours de 

laquelle on injecte dans les vaisseaux sanguins (artères ou veines) un colorant qui apparaît sur 

une radiographie pour détecter les rétrécissements ou les blocages. Cette technique est utilisée 

pour détecter tout dysfonctionnement ou blocage des artères. Son principal inconvénient est la 

possibilité de provoquer d'éventuelles allergies et réactions du corps au colorant. 

Mise en œuvre des défibrillateurs cardioverseurs (ICD) et d'autres dispositifs et suivi 

ultérieur  

Aujourd'hui, un défibrillateur cardioverseur est un dispositif alimenté par une batterie à placer 

sous la peau pour suivre le rythme cardiaque, d'où le nom de mise en œuvre. Des fils fins relient 

le ICD au cœur. Si un rythme cardiaque anormal est détecté, l'appareil délivrera un choc 

électrique pour rétablir un rythme cardiaque normal si le cœur bat de façon chaotique et 

beaucoup trop vite. La valeur ajoutée la plus importante de cette procédure est de prévenir la 

mort subite chez les patients présentant une tachycardie ou une fibrillation ventriculaire connue 

et soutenue. Des études ont montré qu'ils pouvaient jouer un rôle dans la prévention des arrêts 

cardiaques chez les patients à haut risque qui n'ont pas eu, mais risquent d'avoir, des arythmies 

ventriculaires potentiellement mortelles. 

 

4.1. Acquisition des données  
 

En raison de cette comparaison, ainsi que de la complexité et des risques dommageables, 

certaines procédures sont exclues de la liste. Par exemple, nous ne savons pas s'il faut utiliser 

ECG ou Echo comme procédure médicale de collecte de données. Ainsi, voici les deux 

principaux facteurs pour lesquels nous avons choisi d'utiliser les signaux ECG. Tout d'abord, 

Echo a besoin de certaines conditions préexistantes qui ne peuvent être traitées dans une 
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chambre d'hôpital et qui prennent du temps à être traitées. Deuxièmement, la grande 

disponibilité des appareils de surveillance ECG. À partir de ce point précis, les données utilisées 

dans notre recherche sont à la fois primaires et secondaires.  

4.1.1. Données primaires  

 

Les données primaires consistent en des données empiriques collectées par le chercheur sur le 

terrain pour étayer les données secondaires existantes par des résultats supplémentaires. Comme 

l'étude de cas a une nature exploratoire concernant l'investigation de nouvelles applications et 

combinaisons de technologies nouvelles et complexes dans le système de santé, il est 

recommandé de collecter des données primaires et de ne pas utiliser uniquement des données 

secondaires. La collecte de données primaires est effectuée de manière continue tout au long du 

processus de thèse et comprend plusieurs méthodes différentes de collecte de données. Bien 

sûr, il existe de nombreuses méthodes de collecte de données, mais comme nous allons utiliser 

ces données pour les patients atteints de maladies cardiovasculaires, nous allons collecter les 

signaux ECG. Avant d'entrer dans les détails de la collecte de ces données, il est essentiel de 

comprendre les considérations éthiques. Le concept ici est ce que l'on appelle les soins basés 

sur des protocoles, qui comprennent des directives cliniques, des protocoles et des algorithmes, 

des parcours de soins, des procédures et des directives pour les groupes de patients. L'objectif 

des procédures est de promouvoir la pratique fondée sur les preuves (PFP) et de normaliser les 

soins. La PFP est également un moyen d'accroître l'autonomie de certains groupes dans le 

domaine des soins de santé, par exemple les infirmières et le personnel ambulancier, et d'évaluer 

et de vérifier les compétences nécessaires à l'exécution de certaines tâches. Les protocoles et 

les algorithmes sont définis comme des instructions écrites complètes sur la façon d'accomplir 

une tâche spécifique et les parcours de soins sont définis comme une description de l'ensemble 

du passage pour un patient type avec un diagnostic spécifique, de l'admission à la sortie. Un 

parcours de soins peut inclure des directives cliniques et/ou des protocoles et/ou des algorithmes 

imbriqués à certains points du parcours. 

4.1.2. Données secondaires  

 

Contrairement aux données primaires, l'équivalence secondaire n'est pas un résultat direct des 

objectifs et des questions de recherche de la thèse. Cependant, ceux sont des données collectées 

par d'autres chercheurs et qui peuvent être plus précieuses pour l'étude de cas car l'accessibilité 

des données est relativement élevée, et elles ont potentiellement moins de besoins en ressources 

pour le chercheur [186]. L'inclusion et l'analyse de données secondaires est une activité de 

recherche continue tout au long de la thèse. Les objectifs de la collecte et de l'utilisation des 

données secondaires sont divers. Tout d'abord, l'élaboration des objectifs généraux de la 

recherche fait appel à des données secondaires. L'orientation de l'énoncé du problème, les 

questions de recherche et la motivation de la recherche sont tous des résultats de l'analyse des 

données secondaires, basées sur des études et des résultats existants sur les nouvelles 

technologies, les défis dans le secteur de santé et d'autres domaines connexes. Une autre 

utilisation importante des données secondaires est menée par une recherche documentaire 

approfondie pour examiner la théorie concernant les données cliniques, l'assistant vocal 

numérique, l'IA dans les soins de santé et le flux de travail clinique. Nous présentons dans ce 

qui suit les principales bases de données que nous avons utilisées dans notre travail : 
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4.1.2.1.Base de données sur l'arythmie du MIT-BIH : 

 

La base de données sur l'arythmie du MIT-BIH [187] contient 48 extraits d'une demi-heure 

d'enregistrements ECG ambulatoires à deux canaux, obtenus chez 47 sujets étudiés par le 

laboratoire d'arythmie du BIH entre 1975 et 1979. Vingt-trois enregistrements ont été choisis 

au hasard dans un ensemble de 4 000 enregistrements d'ECG ambulatoires de 24 heures 

recueillis auprès d'une population mixte de patients hospitalisés (environ 60 %) et non 

hospitalisés (environ 40 %) à l'hôpital Beth Israël de Boston ; les 25 autres enregistrements ont 

été choisis dans le même ensemble pour inclure des arythmies moins courantes mais 

cliniquement significatives qui ne seraient pas bien représentées dans un petit échantillon 

aléatoire. Les enregistrements ont été numérisés à 360 échantillons par seconde par canal avec 

une résolution de 11 bits sur une plage de 10 mV. Deux cardiologues ou plus ont annoté 

indépendamment chaque enregistrement ; les désaccords ont été résolus pour obtenir les 

annotations de référence lisibles par ordinateur pour chaque battement (environ 110 000 

annotations au total) incluses dans la base de données. 

Ce répertoire contient la totalité de la base de données d'arythmie du MIT-BIH. Environ la 

moitié (25 des 48 enregistrements complets, et les fichiers d'annotation de référence pour les 

48 enregistrements) de cette base de données est disponible gratuitement ici depuis la création 

de Physio Net en septembre 1999. Les 23 fichiers de signaux restants, qui n'étaient disponibles 

que sur le CD-ROM de la base de données sur les arythmies du MIT-BIH, ont été mis en ligne 

ici en février 2005. 

4.1.2.2.Base de données MIT-BIH sur le rythme sinusal normal : 

 

Cette base de données [188] comprend 18 enregistrements ECG à long terme de sujets envoyés 

au laboratoire d'arythmie du Beth Israël Hospital de Boston (aujourd'hui Beth Israël Deaconess 

Medical Center). Les sujets inclus dans cette base de données n'ont pas présenté d'arythmies 

significatives ; il s'agit de 5 hommes, âgés de 26 à 45 ans, et de 13 femmes, âgées de 20 à 50 

ans. 

 

4.1.2.3.Base de données BIDMC sur l'insuffisance cardiaque congestive : 

 

Cette base de données [189] comprend des enregistrements ECG à long terme de 15 sujets (11 

hommes, âgés de 22 à 71 ans, et 4 femmes, âgées de 54 à 63 ans) présentant une insuffisance 

cardiaque congestive sévère. Ce groupe de sujets faisait partie d'un groupe d'étude plus 

important recevant un traitement médical conventionnel avant de recevoir l'agent inotrope oral 

ou la milrinone. De plus amples détails sur le groupe d'étude plus large sont disponibles dans 

la première référence citée ci-dessus.  

Les enregistrements individuels ont chacun une durée d'environ 20 heures et contiennent deux 

signaux ECG, chacun étant échantillonné à 250 échantillons par seconde avec une résolution 

de 12 bits sur une plage de ±10 millivolts. Les enregistrements analogiques originaux ont été 

réalisés à l'hôpital Beth Israël de Boston (aujourd'hui le Beth Israël Deaconess Medical Center) 

à l'aide d'enregistreurs d'ECG ambulatoires dont la largeur de bande d'enregistrement typique 
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était d'environ 0,1 Hz à 40 Hz. Les fichiers d'annotation ont été préparés en utilisant un détecteur 

automatique et n'ont pas été corrigés manuellement. 

4.1.2.4.National Health Services- Hospital Episode Statistics data (NHS-HES): 

 

National Health Services – Hospital Episode Statistics est une base de données [190] contenant 

des détails sur toutes les admissions, les consultations aux urgences et les rendez-vous en 

consultation externe dans les hôpitaux du NHS en Angleterre. 

Initialement, ces données sont collectées pendant le séjour du patient à l'hôpital dans le cadre 

de l'ensemble de données de mise en service (CDS). Ces données sont soumises à NHS Digital 

pour traitement et sont retournées aux prestataires de soins de santé en tant qu'ensemble de 

données sur les services d'utilisation secondaire (SUS) et comprennent des informations 

relatives au paiement de l'activité entreprise. Il permet aux hôpitaux d'être payés pour les soins 

qu'ils dispensent.  

Ces mêmes données peuvent également être traitées et utilisées à des fins non cliniques, telles 

que la recherche et la planification des services de santé. Comme ces utilisations ne sont pas 

liées aux soins directs aux patients, elles sont appelées "utilisations secondaires". Il s'agit de 

l'ensemble des données HES. 

Les données HES couvrent tous les groupes de commissions cliniques (CCG) du NHS en 

Angleterre, y compris : 

• Patients privés traités dans des hôpitaux du NHS ; 

• Patients résidant en dehors de l'Angleterre ; 

• Les soins dispensés par les centres de traitement (y compris ceux du secteur 

indépendant) financés par le NHS. 

Chaque enregistrement HES contient un large éventail d'informations sur un patient individuel 

admis dans un hôpital du NHS, notamment : 

• Des informations cliniques sur les diagnostics et les opérations 

• Les informations sur le patient, telles que la tranche d'âge, le sexe et l'origine ethnique 

• Les informations administratives, telles que les dates et les méthodes d'admission et de 

sortie 

• Des informations géographiques telles que le lieu où les patients sont traités et la région 

où ils vivent 

Nous appliquons un contrôle strict de la divulgation statistique, conformément au protocole de 

NHS Digital, à toutes les données HES publiées. Cela permet de supprimer les petits nombres 

pour empêcher les personnes de s'identifier et d'identifier les autres, afin de garantir la 

confidentialité des patients. 

4.1.2.5. Répertoire d'informations médicales des soins intensifs connu par MIMIC III :  
 

Nous avons utilisé la base de données MIMIC-III [191] qui contient des données anonymes sur 

la santé de plus de 40 000 patients ayant été hospitalisés dans les unités de soins intensifs du 
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Beth Israël Deaconess Medical Center à Boston, Massachusetts, entre 2001 et 2012. Les 

données de MIMIC-III sont divisées en 26 tableaux, chacun comprenant un type et un flux de 

données spécifiques tels que les données démographiques, les mesures des signes vitaux, les 

résultats des tests de laboratoire, les procédures, les médicaments, les notes du personnel 

soignant, les rapports d'imagerie et la mortalité à la sortie.  

4.2. Traitement et analyse des données MIMIC III et NHS-HES 
 

La recherche documentaire approfondie établit le cadre théorique de la recherche dans la thèse 

et valide l'orientation et le choix des sujets de recherche. La dernière utilisation significative 

des données secondaires concerne une grande partie de l'analyse et de la discussion des 

résultats, des implications et de l'interprétation de la thèse. Les données primaires sont 

analysées, comparées, validées et discutées en référence à la théorie existante et aux résultats 

collectés par la recherche de données secondaires.  

4.2.1. MIMIC III 

Les tables sont liées par des identifiants primaires tels que subject-ID, hadm-ID et ICUStay-ID. 

Les mesures enregistrées sont fournies par les outils Philips et iMDSoft utilisés respectivement 

dans les systèmes d'information clinique CareVue et MetaVision. L'anonymat des patients a été 

incorporé conformément aux normes de l'HIPAA et au code fédéral des États-Unis. La 

dépersonnalisation comprend la suppression des dix-huit éléments de données d'identification 

définis par l'HIPAA, tels que le nom du patient, son numéro de téléphone, son adresse et des 

dates comme la date de naissance, la date d'admission, etc. Par la suite, nous avons calculé l'âge 

des patients et utilisé les dates qui leur sont associées dans une approche basée sur les 

intervalles, dans laquelle les dates sont décalées dans le futur, entre 2100 et 2200, de manière à 

préserver les intervalles. 
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Figure 17 :  Processus de génération de données MIMIC III 

 

La maladie coronarienne est une affection dans laquelle les artères coronaires sont rétrécies ou 

obstruées, provoquant des douleurs thoraciques, une insuffisance cardiaque congestive et/ou un 

syndrome coronarien aigu. Un tel blocage de l'irrigation sanguine d'une zone du muscle 

cardiaque ou ischémie peut entraîner la mort des tissus cardiaques en quelques minutes. Pour 

soulager la douleur en réduisant la charge de travail du cœur, prévenir l'apparition de douleurs 

thoraciques et de symptômes coronariens aigus, inverser le rétrécissement d'une artère 

coronaire ou ouvrir une artère obstruée, les médecins utilisent généralement des nitrates, des 

bêtabloquants, des inhibiteurs calciques, des inhibiteurs de l'enzyme de conversion de 

l'angiotensine, des statines, des antiplaquettaires et des anticoagulants, respectivement et parfois 

en association. En revanche, l'insuffisance cardiaque est un trouble lié à l'incapacité du cœur à 

répondre aux exigences de l'organisme en termes de flux sanguin, de congestion du sang et de 

régularité des battements. Cette affection est souvent due à des causes cardiaques telles que la 
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maladie coronarienne, la myocardite, les troubles des valves cardiaques et autres, ou à des 

causes non cardiaques telles que l'hypertension artérielle, l'anémie, l'insuffisance rénale et 

autres. Le traitement d'une telle affection peut comprendre des diurétiques et des nitrates pour 

soulager les symptômes liés à la douleur, des inhibiteurs de l'enzyme de conversion de 

l'angiotensine, des bêtabloquants et des antagonistes de l'aldostérone pour contribuer à la 

réussite des changements de traitement. 

Dans le processus de compréhension des paramètres physiologiques des patients, nous avons 

remarqué que certains de ces paramètres sont enregistrés à une fréquence plus basse que 

d'autres, comme la pression sanguine non invasive. Ces données manquantes, nous avons pu 

les traiter en utilisant la pression artérielle invasive qui était contrôlée en permanence. Dans 

d'autres cas, les données manquantes ont été remplacées par la médiane de la variable 

concernée, telle que la durée du séjour. Nous avons également extrait des modèles informatifs 

à partir des données physiologiques des patients et de l'ordre chronologique des événements 

entre l'admission et la sortie. Ces caractéristiques ont d'abord été identifiées à partir des tableaux 

MIMIC III des admissions, des événements du dossier, des séjours en soins intensifs et des 

prescriptions, en fonction de leur pertinence logistique et clinique connue pour nos critères 

d'évaluation cibles. Nous avons déterminé l'importance univariée de chaque caractéristique par 

rapport à la variable cible. Cette technique nous a permis de rendre notre ensemble de données 

plus facile à interpréter et de comprendre comment les données sont distribuées au sein de cette 

population spécifique de patients, car elle traite des interrelations entre les différentes 

caractéristiques temporelles et physiologiques et les décisions de sortie. La figure 18 

représentent la corrélation basée sur la sélection des caractéristiques chronologiques liées au 

moment où les patients ont été admis et sortis des unités de soins intensifs, en plus de 

l'importance des caractéristiques liées aux prescriptions et aux schémas physiologiques. 

 

 

(a) 
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(b) 

 

(c) 

 

(d) 
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(e) 

 

Figure 18 : Sélection de caractéristiques informatives. a) et b) représentent la corrélation 

entre le dosage et le type de médicament et la décharge, respectivement. La figure c) 

représente le temps entre le début et la fin d'un traitement médicamenteux. d) et e) 

représentent le moment chronologique de l'admission, l'entrée et la sortie des unités de soins 

intensifs et la durée du séjour dans les unités de soins intensifs. 

 

Comme le montrent les figures (figure 18-a et figure 18-b), l'utilisation du métoprolol, de la 

vancomycine, du chlorure de sodium à 0,9 %, de l'insuline, de l'héparine, du dextrose à 5 % (à 

noter qu'il est également abrégé en D5W dans la base de données MIMIC III), du dextrose iso-

osmotique, de l'ondansétron ODT, de la phénytoïne, de la pipéracilline-Tazobactam-NA permet 

de prévenir les crises cardiaques en abaissant la pression artérielle, en empêchant la formation 

de caillots sanguins et en combattant les infections bactériennes. Alors qu'un taux constant 

d'admissions aux urgences et en chirurgie est plus susceptible d'être suivi d'un pic de sortie, 

comme on peut le remarquer, alors que l'admission et la sortie des USI suivent les schémas de 

l'admission globale, plus les admissions ont augmenté, plus les admissions et les sorties des 

USI ont augmenté et diminué, respectivement (Figure 18-c et Figure 18-d). 

En revanche, les dates de début et de fin sont plus susceptibles d'être constantes, ce qui signifie 

que les patients présentant la même pathologie prennent des durées similaires pour une 

description donnée. Les médicaments tels que les hypocholestérolémiants, les insulines, les 

inhibiteurs de l'enzyme de conversion de l'angiotensine, les diurétiques, les bêtabloquants, les 

hypoglycémiants et les inhibiteurs calciques, ainsi que leurs combinaisons, conçus dans la 

plupart des cas pour traiter les arythmies, les artères, les maladies coronariennes, les douleurs 

thoraciques et l'hypotension, sont ceux qui présentent la plus forte probabilité de sortie précoce. 

Dans les fichiers de l'ensemble de données, il n'y a aucune indication d'événement indésirable 

vécu par un patient lié à un traitement médicamenteux qui interfère avec la réalisation de 

l'objectif souhaité de ce traitement. 

4.2.2. Traitement et analyse de la base de données NHS 

 

La base de données HES (Hospital Episode Statistics) contient les enregistrements des 

admissions de patients hospitalisés, des rendez-vous de patients externes et des visites 

d'accidents et d'urgences dans les hôpitaux du NHS (National Health Services) en Angleterre. 



84 

 

Cela inclut les dossiers des patients financés de manière indépendante qui sont traités par un 

prestataire du NHS et les dossiers des résidents non anglophones. La base de données contient 

également les enregistrements des admissions dans des prestataires indépendants (hors NHS) 

lorsque ce traitement est financé par le NHS19. Des mécanismes transfrontaliers existent pour 

le traitement des résidents d'autres pays au Royaume-Uni et des ressortissants étrangers. Les 

taux de traitement transfrontaliers sont relativement faibles mais doivent être pris en compte 

lors de l'analyse des liens. Par exemple, la base de données anglaise HES pour 2013/14 

comprend ~57 000 épisodes d'hospitalisation, ~277 000 rendez-vous de patients externes et ~49 

000 consultations d'accidents et d'urgences pour des patients résidant au Pays de Galles (bien 

que ces données représentent une part importante de la base de données).  

Les données de l'enregistrement HES sont structurées en épisodes et en périodes et regroupées 

dans différents domaines de données. Les admissions de patients à l'hôpital peuvent être 

considérées comme comprenant des périodes de soins continus dans un établissement 

prestataire, qui peuvent à leur tour être subdivisées en épisodes (figure 19 ci-dessous), c'est-à-

dire des périodes de soins continus dispensés par un seul consultant (bien qu'en pratique, le 

consultant désigné puisse être arbitraire étant donné que la responsabilité du consultant peut 

être partagée au sein d'une équipe). Chaque ligne du jeu de données HES sur les soins aux 

patients admis contient l'enregistrement d'un seul épisode. Ceux-ci peuvent à leur tour être 

regroupés en périodes d'admission. Une période commence lorsqu'un patient est admis pour des 

soins et qu'un consultant prend la responsabilité des soins de cette personne. Une période se 

termine lorsqu'un patient sort de l'hôpital, est transféré ou meurt. 

 

Figure 19 : Épisodes et périodes dans les données d'admission des patients des Hospital Episode Statistics 

 

La plupart des périodes d'admission des patients ne comportent qu'un seul épisode. Toutefois, 

le dossier du patient devient plus compliqué lorsque plusieurs consultants d'un même 

établissement traitent un même patient. Il en résulte que plusieurs épisodes sont générés au sein 

d'une même période d'hospitalisation (par exemple, la Figure 19 illustre une période 

d'hospitalisation comprenant trois épisodes). Cela peut être dû au fait qu'un patient est traité 

pour des conditions différentes, ou qu'il est transféré vers un autre consultant au sein du même 

établissement prestataire. L'ensemble de données HES est généralement considéré comme 

relevant de quatre domaines principaux, chacun d'entre eux étant considéré comme un produit 

de données distinct par NHS Digital, et chacun d'entre eux ayant un historique et une période 

de couverture différents. Chacun de ces ensembles de données comprend des informations 

cliniques (généralement les diagnostics primaires et autres attribués ; les procédures primaires 

et autres effectuées), des informations sociodémographiques, des informations administratives 
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(comme les données sur les temps d'attente, les itinéraires d'admission) et des identifiants de 

personne (y compris les informations sur la résidence géographique), d'événement et de 

prestataire (y compris les informations sur le prestataire géographique). Le contenu complet de 

la base de données HES est détaillé dans le dictionnaire de données HES en ligne [192]. Le 

dictionnaire de données comprend à la fois les champs CDS et les champs dérivés. Il contient 

également des notes sur les processus de nettoyage des données. 

Avant de commencer à extraire des informations pertinentes de l'ensemble de données, nous 

devrons appliquer certaines étapes de traitement des données - bien sûr, pas de nettoyage, car 

les données sont déjà propres :  

La plupart des étiquettes de variables et de valeurs proviennent directement des dictionnaires 

de données du NHS. Nous avons également utilisé des boucles externes telles que le codage 

international comme la CIM-10, l'OPCS4 et d'autres codages de diagnostic et de traitement 

[193-194-195]. Les variables qui décrivent les organisations de santé ont été étiquetées à l'aide 

de ces sources externes. Celles-ci ont été appliquées aux données, mais toutes les valeurs de 

l'ensemble de données n'ont pas pu être associées à une étiquette, de sorte qu'il existe des codes 

sans étiquette.  

Identification des épisodes et des périodes HES, NHS organise administrativement les données 

par périodes et épisodes hospitaliers qui sont enregistrés séparément comme un enregistrement 

unique (ligne de données) par patient. Un épisode est défini par le NHS comme une période 

continue de soins prodigués à un patient admis, sous la responsabilité d'un consultant au sein 

d'un établissement de soins. Une période d'hospitalisation est définie par le temps total passé 

par un patient dans un hôpital offrant les mêmes soins, de la date d'admission à la date de sortie. 

Les périodes peuvent contenir un seul épisode ou plusieurs épisodes chez le même prestataire 

de soins. Si un patient est transféré à un autre consultant du même prestataire de soins, ce nouvel 

épisode fera partie de la même période mais sera enregistré dans une nouvelle ligne. Les 

données administratives du NHS ne fournissent une date de sortie que si l'épisode a été le 

dernier service fourni par un consultant/médecin de ce prestataire de santé. Par conséquent, les 

épisodes multiples peuvent être identifiés en examinant les enregistrements qui ont la même 

date d'admission (date d'admission variable). Seul le dernier épisode des périodes aura une date 

de sortie (variable dis date). Les épisodes précédents du même sort n'ont pas de date de sortie. 

Les membres de la cohorte peuvent avoir plusieurs épisodes dans le cadre de la même période 

enregistrée avec la même date d'admission chez un seul prestataire de soins de santé ou peuvent 

avoir différents épisodes dans le cadre de différentes périodes dans le même hôpital ou chez 

différents prestataires de soins de santé.  

Les admissions à l'hôpital comprennent les épisodes de traitement qui nécessitent l'utilisation 

d'un lit d'hôpital, bien que cela ne signifie pas nécessairement qu'il y ait eu une nuitée. Les 

admissions peuvent être électives ou d'urgence. Les champs clés du jeu de données Admission 

to Patient Care (APC) sont illustrés ci-dessous (Figure 20) et une documentation complète peut 

être trouvée dans le dictionnaire de données HES APC mentionné précédemment.  
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Figure 20 : Présences aux urgences par heure d'arrivée et jour de la semaine 

Cet ensemble de données contient des informations essentielles pour notre recherche, telles que 

le diagnostic et les procédures des patients, des informations relatives aux patients comme leur 

âge, leur sexe, leur groupe ethnique, etc., ainsi que des informations administratives comme le 

mode d'admission (électif ou d'urgence, naissance, transfert) et bien sûr d'autres informations 

très relatives. L'objectif de cette partie de l'ensemble des données est d'identifier une analogie 

du taux d'admission, du taux d'arrivée et d'autres informations très importantes pour prédire les 

ressources et la trajectoire des patients dans l'hôpital. Dans ce qui suit, nous examinons de près 

ces modèles. 

a. Le lundi est la journée la plus fréquentée. Chaque jour de la semaine, le volume le plus 

élevé de visites se situe entre 10h00 et 12h00. 

b. C'est aux premières heures de la matinée que le nombre d'arrivées en ambulance est le 

plus faible, mais la proportion de personnes arrivant en ambulance est la plus élevée. 

c. C'est en journée que le nombre total d'arrivées en ambulance est le plus élevé, mais la 

grande majorité des personnes arrivent par d'autres moyens. 

d. La plupart des dossiers de soins intensifs ont débuté un jour de semaine (232 115 

dossiers, soit 81,1 %). 

e. Le nombre de personnes qui passent plus de 4 heures par jour aux urgences est en 

augmentation constante. On constate une augmentation constante d'avril 2013 à avril 

2014, la moyenne mobile sur 12 mois passant de 2 479 à 2 589. Toutefois, au cours des 

cinq dernières années, l'augmentation a été plus marquée et le nombre moyen de patients 

passant plus de quatre heures aux urgences a plus que triplé. 

f. En proportion de toutes les présences de patients, les deux heures entre 8h00 et 9h59 

ont le plus faible pourcentage (15 %) de présences passant plus de 4 heures aux 

urgences. 
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Figure 21 : Présences aux urgences lorsque le patient est arrivé par ambulance (Source : HES) 

 

 

Figure 22 : Enregistrements de soins intensifs par jour de début et de fin d'activité, 2019-20 

 

Figure 23 : Nombre moyen de présences sur 4 heures 

 

a. 
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b. 

Figure 24 : a.Temps total en A&E de l'heure d'arrivée au transfert, à l'admission ou à la sortie. B. Les 

patients passent plus de 12 heures aux urgences dès leur arrivée 

 

a. 

 

b. 
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Figure 25 :a. Durée moyenne de séjour par jour d'entrée 2019-2020. b. Durée moyenne de séjour par jour de 

sortie 2019-2020. 

 

Jusqu'à présent, notre calcul de l'occupation des lits a pris en compte les variations quotidiennes 

représentées dans le NHS sous forme de quatre trimestres pour représenter une année. Les lits 

se remplissent et se vident en fonction des arrivées des patients (comme le montre la figure 26), 

du taux d'admission et du taux de sortie. 

 

Figure 26 : Occupation des lits - patients arrivant dans neuf départements considérés et sur un trimestre de quatre 

ans 

 

5. Conclusion  
 

Le système de soins de santé actuel est confronté à des défis majeurs auxquels les professionnels de la 

santé doivent être préparés. Ce chapitre décrit ces défis. Dans les lignes qui suivent, nous proposerons 

des solutions à ces défis. Pour cette raison, nous avons utilisé et traité différents ensembles de données.  

Si nous résumons l’ensemble des défis en deux catégories majeures nous allons trouver : triage des 

patients et gestion des ressources médicales. Dans les chapitres 3 et 4 nous allons présenter nos 

contributions scientifiques afin de répondre  à ces défis en utilisant l’intelligence artificielle et l'internet 

des objets.  
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Chapitre 3 :   Diagnostic automatique des 

patients : Étude de cas « les maladies 

cardiovasculaires » 
 

1. Introduction  
 

Les maladies cardiovasculaires (MCV) constituent un ensemble de troubles affectant le cœur 

et les vaisseaux sanguins. Cette anomalie peut être directement causée par l'hypertension, 

l'athérosclérose, les maladies coronariennes, le diabète, les cardiopathies valvulaires, la 

cardiomyopathie dilatée, la cardiomyopathie hypertrophiée ou la cardiomyopathie restrictive. 

Ils peuvent également être la conséquence d'une mauvaise alimentation, d'une consommation 

excessive d'aliments transformés, de l'obésité, du stress, d'une mauvaise hygiène et d'une 

activité physique insuffisante. Les causes déclarées peuvent entraîner des complications de 

différents niveaux, allant d'infections légères à des crises cardiaques entraînant la mort. En effet, 

les maladies cardiaques sont la première cause de morbidité et de mortalité dans le monde. En 

2016, l'Organisation Mondiale de la Santé (OMS) a estimé un nombre de 17,9 millions de décès 

dus aux maladies cardiovasculaires, ce qui représente 31 % de l'ensemble des décès dans le 

monde, dont 85 % sont dus à une crise cardiaque ou à un accident vasculaire cérébral. Plus des 

trois quarts des décès enregistrés ont lieu dans des pays à revenu faible ou intermédiaire [196]. 

En 2015, les maladies cardiovasculaires ont causé deux fois plus de décès que le cancer du 

poumon au Royaume-Uni. Une étude menée par [197] a révélé un nombre de 22 000 décès par 

an au Royaume-Uni la même année. Aux États-Unis, le chiffre est plus critique puisque l'OMS 

a rapporté 2155 comme nombre quotidien de décès dus à des maladies cardiaques. Les Centres 

de Contrôle et de prévention des Maladies (CDC) ont publié en 2012 une étude [198] sur les 

facteurs de risque des maladies cardiovasculaires. L'étude a révélé qu'environ la moitié des 

Américains (47 %) présentent au moins un des trois principaux facteurs de risque conduisant à 

des anomalies du fonctionnement du cœur, à savoir le tabagisme, l'hypertension artérielle 

(HTA) et l'hypercholestérolémie (HBC). Dans le rapport Statistiques des maladies cardiaques 

et des accidents vasculaires cérébraux-2018 Update [199] publié en mars 2018 par l'Association 

Américaine du Cœur (AHA), CDC, les Instituts Nationaux de la Santé (NHI) et d'autres agences 

gouvernementales. Le rapport a constaté que la HTA et la HBC avec le diabète mellitus, le 

syndrome métabolique et les maladies rénales représentent les facteurs de risque les plus 

affectants conduisant à des complications très sévères à l'origine des MCV. 

 

2. Dynamique de la solution proposée  
 

L'ECG est un signal composé des ondes P-QRS-T qui fournit un enregistrement de l'activité 

électrique périodique du cœur. Les signaux ECG constituent la méthode non invasive la plus 

courante pour le diagnostic des MCV. L'onde "P" correspond à la contraction des oreillettes, et 

le complexe "QRS" à la contraction des ventricules. Le complexe "QRS" est beaucoup plus 

grand que l'onde "P" en raison de la différence relative de la masse musculaire des oreillettes et 
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des ventricules, qui masque la relaxation des oreillettes. La relaxation des ventricules est visible 

sous la forme de l'onde "T" [200-201]. Comme il s'agit d'une représentation temps-fréquence, 

l'utilisation de méthodes d'extraction de caractéristiques dans le domaine temporel ne peut pas 

fournir une grande précision pour le diagnostic de toutes anomalies cardiovasculaires. Selon un 

rapport de Registre des Paramètres de Qualité des Soins pour l'Infarctus Aigu du Myocarde en 

2016 [199], seuls 68,1% des Américains souffrant de MCV bénéficient d'un enregistrement 

ECG dans les 10 premières minutes de leur arrivée à une institution médicale. Pour faire face à 

ce problème d'indisponibilité, de nombreuses études sont menées sur le diagnostic automatisé 

des anomalies cardiaques à l'aide de signaux ECG. [201] ont combiné l'analyse en composantes 

indépendantes du noyau pour l'extraction de caractéristiques non linéaires et la transformée en 

ondelettes discrètes pour l'extraction dans le domaine des fréquences. Ils ont utilisé la machine 

à vecteurs de support comme classificateur optimisé à l'aide d'un algorithme génétique. Le 

modèle a utilisé la base de données Arythmie MIT et a atteint une précision de 97,3 %. [202-

203] ont utilisé les vecteurs propres pour extraire les caractéristiques de quatre classes de 

signaux ECG : Rythme sinusal normal, insuffisance cardiaque congestive, fibrillation 

auriculaire et tachycardie ventriculaire. Les caractéristiques extraites ont été classées à l'aide 

d'un réseau neuronal récurrent (RNN) qui a atteint 98,06 % et d'une machine à vecteurs de 

support (SVM) qui a donné une précision de 98,33 %. [204], d'autre part, a utilisé l'entropie des 

paquets d'ondelettes pour décomposer les signaux ECG et calculer l'entropie des coefficients 

décomposés comme caractéristiques représentatives. Ils ont utilisé foret aléatoire pour classer 

les caractéristiques extraites. Le modèle suit les recommandations d’Association pour le 

progrès de l'instrumentation médicale (MIPA) et le schéma inter-patients. Le modèle qu'ils ont 

proposé a atteint une précision de 94,61 %. [205] ont utilisé la dimension fractale locale comme 

méthode d'extraction de caractéristiques et KNN comme classificateur. Ils ont obtenu une 

précision de 99,49 %. [206] a comparé l'impact de différentes méthodes d'extraction de 

caractéristiques (transformée en ondelettes discrètes (DWT), transformée en ondelettes 

continues (CWT) et transformée en cosinus discrète (DCT)) et de classifieurs, à savoir SVM et 

Perceptron multicouche (MLP). La classification des signaux de la base de données d'arythmie 

MIT-BIH a été évaluée en utilisant l'erreur quadratique moyenne qui a atteint sa valeur 

optimisée en utilisant DWT-MLP et DWT-SVM. [207] a utilisé KNN avec k=5 et la distance 

euclidienne pour classifier la polysomnographie (PSG) qui comprend des signaux ECG. Le 

modèle a atteint une précision de 90 %. En 2005, [208] a utilisé une combinaison de transformée 

en ondelettes et de modélisation autorégressive comme techniques d'extraction de 

caractéristiques et un SVM avec un noyau gaussien comme classificateur. Le modèle a atteint 

une précision de 99,68 %. [209] a utilisé la DWT et l'analyse en composantes indépendantes 

(ACI) pour extraire des caractéristiques de la base de données d'arythmie MIT-BIH disponible 

publiquement et recommandée par AAMI EC57 :1998. La base de données de l'étude est 

composée de cinq classes de battements ECG pour entraîner les fonctions du noyau SVM. En 

utilisant le noyau quadratique du SVM, le modèle a atteint une précision globale de 98,49%. 

La plupart des modèles existants sont testés en utilisant la même taille de données et évalués en 

fonction de leur précision et, dans certains cas, des normes AAMI [210]. L'objectif de cette 

partie est de comparer les performances de plusieurs techniques de transformation non linéaires 

: CWT, DWT, modèle autorégressif (AM) et MODWT avec l'entropie de Shannon (SE) Le 

choix de l'utilisation de MODWT basée sur les valeurs SE s'appuie sur deux travaux qui ont 

démontré l'efficacité de cette technique [204-211]. Toutes les configurations des modèles sont 

entraînées et testées avec ou sans analyse en composantes principales (PCA). Les 
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caractéristiques représentatives sont ensuite utilisées comme données de test pour différents 

classificateurs, à savoir CNN, SVM, KNN, et les analyses discriminantes et Naïve Bayes. Les 

résultats sont évalués en fonction du coût des mauvaises classifications, de l'intervalle de 

confiance, du temps d'exécution et de la précision globale de la classification. Dans notre 

travail, nous nous sommes concentrés sur l'utilisation des dernières méthodes utilisées par les 

experts pour l'extraction de caractéristiques de différents signaux physiologiques non 

stationnaires [212-213].  

Malgré l'existence de nombreuses techniques de domaines de transformation et d'approches de 

classification, l'extraction de caractéristiques informatives et non redondantes à partir de 

signaux bruts est une tâche très difficile dans les applications d'apprentissage automatique et 

notamment dans le domaine médical. L'importance statistique de ces méthodes a rarement été 

prise en considération.  
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Figure 27 : Architecture de notre approche pour diagnostiquer automatiquement les patients atteints de MCV. 

L'objectif principal de cette approche est de construire un système d'aide à la décision robuste 

et précis qui peut aider à réduire le service de diagnostic d'étranglement en attribuant la lecture 

et la classification des signaux ECG des patients souffrant d'arythmie et d'insuffisance 

cardiaque congestive à un système de diagnostic automatisé hautement précis et confiant.  

Pour permettre à chaque classificateur d'apprendre et de s'entraîner aux principaux modèles de 

battements cardiaques normaux et anormaux, nous avons entraîné nos classificateurs avec trois 

bases de données différentes : les bases de données d'arythmie MIT-BIH, de rythme sinusal 

normal et d'insuffisance cardiaque congestive BIDMC, et nous avons testé la capacité de ces 

classificateurs à catégoriser les nouvelles données non étiquetées recueillies auprès de 12 

patients. Les signaux ECG enregistrés contiennent 72000 échantillons. Pour évaluer les 

performances de notre modèle, nous utilisons quatre techniques différentes : la précision de 

classification globale, l'intervalle de confiance, le coût des erreurs de classification et le temps 

d'exécution nécessaire à chaque algorithme pour extraire et classer les données de l'ensemble 

de test. 

 

2.1. Traitement des données  
 

Pour collecter nos propres données, nous avons utilisé un dispositif basé sur l'IoT que nous 

avons conçu afin d'être en même temps : un dispositif précis et peu coûteux. Plus de détails sur 

les données utilisées seront discutés dans la section contribution. Cependant, il est important de 

souligner que la conception de ce système a fait l'objet de nombreuses discussions afin 

d'intégrer les éventuelles préoccupations des patients dans les exigences de conception et 

d'aboutir à un plan clair de ce système basé sur l'IoT. La figure 28 illustre les mesures prises 

pour le réaliser. 

 

Figure 28 : Étape par étape pour obtenir les propriétés structurelles d'un système basé sur l'IoT 
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Nous avons défini des composants de base du système décrits par des propriétés structurelles 

dont les valeurs peuvent être définies au cours des étapes ultérieures. Dans ce cas, notre système 

compromet les capteurs médicaux qui détiennent des propriétés telles que la taille, la 

consommation de batterie, etc. A noter qu'il peut y avoir des composants composites, en 

comprenant d'autres et formant la hiérarchie de la structure du système.  

Les données brutes ne peuvent pas être utilisées comme entrée dans un algorithme, quel qu'il 

soit, car les données non traitées peuvent provoquer l'interférence de données inutiles ou 

manquantes avec les données réelles que nous voulons décrire ou utiliser comme point de 

départ. Pour cette raison, une fois que nous avons collecté les données par les deux voies : 

primaire ou secondaire, nous avons traité ces données. Le traitement comprend l'élimination 

des impulsions bruyantes qui peuvent être causées par l'activité électrique des muscles des 

sujets, tout mouvement qu'ils font ou d'autres bruits. Ensuite, une autre phase commence à 

déterminer les pics du signal, ce qui nous permettra d'extraire les caractéristiques importantes 

du signal et de préciser lequel utiliser dans des utilisations spécifiques, ici les utilisations 

spécifiques signifient des pathologies cardiovasculaires bien définies. Les données collectées 

sont classées en deux catégories déterminées par la manière dont elles ont été collectées : les 

données primaires et les données secondaires.  

Protocole expérimental :   

Sujets et approbation éthique : douze non-fumeurs, soit neuf hommes et trois femmes, se sont 

portés volontaires pour participer à notre étude. Six d'entre eux souffrent d'arythmie, une 

d’insuffisance congestive et cinq ont un rythme cardiaque normal. Tous les sujets ne souffrent 

d'aucun type d'allergie ou d'autres maladies autres que les maladies cardiovasculaires, les sujets 

féminins n'étaient pas enceints, et tous les sujets avaient entre 45 et 60 ans. 24 heures avant 

l'enregistrement, nous avons demandé aux sujets de se reposer suffisamment, de s'abstenir de 

tout type d'exercice et de ne consommer aucun type de stimulant comme la caféine. Les sujets 

ont reçu une explication verbale sur l'expérience et ce à quoi elle sert. 

Protocole expérimental : nous avons instrumenté des volontaires avec un capteur ECG à une 

seule dérivation, comme le montre la figure ci-dessous. Le principal avantage de ce circuit est 

sa flexibilité, il peut être facilement connecté à n'importe quel type d'ordinateur portable et peut 

être utilisé à tout moment et n'importe où, il peut être utilisé dans les zones rurales et les villes, 

car l'instrument ne nécessite pas de connexion spéciale, ni de batterie. Le circuit consiste en un 

capteur AD8232 connecté à Arduino Uno. Les disques tiennent 6 minutes et 13 secondes dans 

une chambre hermétique.  
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Figure 29 : Le circuit expérimental pour collecter le signal ECG 

 

Il y a trois fils principaux responsables de la mesure de la différence de potentiel électrique 

entre les bras et les jambes. Dans cette démonstration, nous avons examiné les fils d'un des 

membres et enregistré la différence de potentiel électrique entre deux bras, comme le montre la 

figure ci-dessus. Comme dans toutes les mesures de dérivation ECG, l'électrode connectée à la 

jambe droite est considérée comme le nœud de masse. Voici des exemples de signaux collectés 

:  
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Figure 30 : Représentation du signal ECG brut collecté avant traitement à l'aide d'Arduino 

Pour toutes les mesures et utilisations de l'ECG, il existe une série de traitements de base qui 

doivent être effectués avant toute analyse et interprétation. Les bruits provenant de 

l'instrumentation, les contractions musculaires, les interférences des lignes électriques et la 

dérive de la ligne de base peuvent fausser l'analyse correcte d'un signal ECG donné. Pour 

obtenir des performances élevées et augmenter la précision de notre système, nous avons filtré 

nos enregistrements pour éliminer les hautes fréquences et les bruits liés aux instruments. Les 

autres techniques et méthodes de prétraitement et d'analyse utilisées dans notre projet de 

recherche seront discutées dans la section traitement et analyse.  

Afin de tirer des informations des signaux ECG à analyser, d'extraire des informations 

pertinentes et de sélectionner les caractéristiques que nous utiliserons dans nos modèles de 

classification, nous avons adopté une approche de débruitage puis de traitement.  

Étape de débruitage: pour nous plonger dans le processus de débruitage, nous devons d'abord 

comprendre à quoi doit ressembler un signal ECG débruité et quelles sont les principales ondes 

de ce signal. La forme d'onde de l'ECG est un signal électrique d'une valeur d'amplitude de 

0,5mV à 1mV et il contient 6 ondes réparties en deux vagues, deux segments et un complexe. 

La première activité électrique du cœur, notée intervalle PR, part de l'oreillette droite et 

provoque la dépolarisation de la chambre de l'oreillette, ce qui oblige le sang désoxygéné à 

sortir par la veine cave inférieure et supérieure vers le ventricule droit. Dans le complexe QRS, 

les deux ventricules commencent à pomper ; le ventricule droit pompe le sang désoxygéné dans 

les poumons pour l'oxygéner, et le ventricule gauche pompe le sang fraîchement oxygéné dans 

le reste du corps. L'intervalle QT comprend le complexe QRS ou la dépolarisation des 

ventricules, le segment ST qui est la partie isoélectrique de l'ECG et l'onde T où les ventricules 

du cœur se repolarisent à nouveau pour commencer un nouveau cycle de battements cardiaques. 

La figure ci-dessous présente l'aspect d'un signal ECG normal. 



97 

 

 

Figure 31 : Forme d'onde d'un signal ECG 

Dans ce qui suit, nous considérons trois sources principales de bruits. Il est très important de 

comprendre ces bruits avant de se plonger dans les techniques pour les filtrer [114].  

1. Erreur de ligne de base : artefact de basse fréquence causé principalement par la 

respiration, les mouvements du corps, un mauvais contact des électrodes et l'impédance 

peau-électrode. L'amplitude et la durée de l'errance dépendent des propriétés des 

électrodes, des propriétés des électrolytes, de l'impédance de la peau et des mouvements 

du corps. Cette dérive de la ligne de base est d'une ampleur pouvant atteindre environ 

15 % de la déviation à pleine échelle, l'amplitude ECG de crête à crête sur une plage de 

fréquence de 0,15-0,3 Hz. Une fréquence respiratoire anormale et le mouvement des 

électrodes modifient l'ECG en augmentant la fréquence d'errance et en provoquant des 

artefacts de mouvement, respectivement. Les ondes basses (BW) déforment le segment 

ST et les autres composantes LF du signal ECG, ce qui entraîne un diagnostic erroné de 

l'infarctus du myocarde, du syndrome de Brugada et d'autres anomalies liées au segment 

ST. 

2. Interférence des lignes électriques : les bruits sont causés par les couplages inductifs et 

capacitifs des lignes électriques 50/60 ± 0,2 Hz pendant l'acquisition du signal ECG. Il 

est à bande étroite avec une largeur de bande <1 Hz et une amplitude pouvant atteindre 

50% de la DSE. Le mélange du contenu du PLI avec l'ECG déforme la morphologie des 

signaux. Cela entraîne des distorsions de l'onde P, ce qui conduit à un diagnostic erroné 

des arythmies auriculaires comme l'hypertrophie et la fibrillation auriculaires. 

3. Artéfacts musculaires : Le bruit MA est causé par les activités électriques des muscles, 

qui résultent des mouvements des yeux et des muscles ainsi que des battements du cœur. 

Les sources typiques d'MA sont les mouvements musculaires près de la région de la 

tête, comme les mouvements du cou, la déglutition, etc. Les activités électriques dues 

aux contractions musculaires ont une durée d'environ 50 ms entre DC et 10 000 Hz, 

l'amplitude étant d'environ 10% FSD. Le MA entraîne une distorsion des ondes locales 
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des signaux ECG en raison d'une correspondance de fréquence dans la plage de 0,01-

100 Hz. Il est donc difficile de débruiter les signaux pour reconnaître correctement les 

différentes arythmies de l'ECG. 

 

Figure 32 : Gamme de spectre de singularité par groupe 

Il existe de nombreuses techniques de débruitage des signaux ECG et des catégories de ces 

techniques. Qui peuvent être regroupés en six grandes catégories :  

- Modèles basés sur la décomposition en modes empiriques (EMD)  

- Modèles d’auto-encodeurs basés sur l'apprentissage profond  

- Modèles basés sur les ondelettes  

- Modèles basés sur la spasticité  

- Modèles basés sur des filtres bayésiens  

- Modèles hybrides  

Pour présenter rapidement ces techniques, la première catégorie appartient au débruitage de 

l'ECG à l'aide de l'EMD, qui est une méthode locale et adaptative dans l'analyse fréquence-

temps. L’EMD est un mécanisme basé sur les données proposé par [215] et adapté aux signaux 

non linéaires et non stationnaires. Les techniques incluses dans la deuxième et troisième 

catégories sont statistiques [216] et sont utilisées pour extraire un modèle statistique du signal 

bruyant. La deuxième catégorie comprend les modèles auto-encodeurs (DAE) basés sur 

l'apprentissage profond [217], qui visent à régénérer un signal ECG propre à partir d'une version 

corrompue de celui-ci en optimisant la fonction objective. Les méthodes basées sur les 

ondelettes [218-219] appartiennent à la troisième catégorie et utilisent la transformée en 

ondelettes (WT) comme base pour le débruitage de l'ECG en décomposant le signal, en décidant 

du type de seuillage et en reconstruisant le signal. La quatrième catégorie utilise la propriété 

d'éparpillement [220-221] de l'ECG pour une optimisation éparse afin de débruiter les signaux 

ECG. Une approche importante du débruitage est basée sur le filtrage adaptatif, qui traite des 

filtres bayésiens basés sur des modèles tels que le filtre de Kalman étendu (EKF), le lisseur de 
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Kalman étendu (EKS) et le filtre de Kalman non centré (UKF) [222]. La cinquième catégorie 

utilise des filtres bayésiens [223-224] pour introduire des changements dans le modèle ECG 

dynamique conventionnel du filtre de Kalman afin de débruiter les signaux ECG. La dernière 

catégorie est hybride et combine différentes méthodes disponibles dans la littérature. Certaines 

techniques de filtrage comme le filtrage conventionnel [225] et le filtrage adaptatif [226] 

permettent de débruiter les signaux ECG. Les moyens non locaux (NLM) ont également été 

étudiés pour le débruitage des signaux ECG. De même, diverses techniques d'optimisation, 

telles que le problème des moindres carrés régularisés de la variation totale ou le problème lasso 

fusionné associé, la minimisation par algorithme génétique d'une nouvelle estimation de la 

variation du bruit (GAMNVE), et ainsi de suite [227-228], permettent de débruiter l'ECG. 

Certaines techniques statistiques conventionnelles disponibles dans la littérature sont l'analyse 

en composantes principales et l'analyse en composantes indépendantes. Le débruitage de l'ECG 

basé sur ces méthodes a été démontré dans de nombreuses études [229-230-231]. 

Afin de choisir laquelle de ces techniques utiliser pour le débruitage de nos signaux ECG 

collectés. Nous avons par une simple comparaison entre les méthodes de la littérature.  

Les auteurs dans [232] ont conclu, après une analyse de l'EMD sur des ECG propres et bruyants, 

qu'il est possible de décontaminer le signal bruyant et en même temps de préserver le complexe 

QRS en appliquant un traitement temporel dans le domaine de l'EMD, ce qui autrement est 

difficile en raison de la présence spectrale similaire du bruit et du complexe QRS dans la bande 

des hautes fréquences (HF). L'élimination des fonctions de mode intrinsèque (IMF) d'ordre 

inférieur aurait entraîné une grave distorsion du complexe QRS. [233] ont également utilisé une 

approche similaire à la précédente pour débruiter les signaux ECG. La différence réside dans la 

dernière étape où le lissage des complexes QRS a lieu pour obtenir un signal ECG sans bruit en 

conservant la forme biphasique ou triphasique du complexe QRS. [234] ont utilisé l'EMD pour 

supprimer la dérive de la ligne de base d'un ECG bruité. EMD est utilisé pour décomposer x ~ 

n en 14 IMF et un résidu. Comme l'errance de la ligne de base est généralement un phénomène 

de basse fréquence (LF), elle est impliquée principalement dans les dernières composantes des 

FMI. Par conséquent, la somme des trois dernières IMF peut être considérée comme BW. Par 

conséquent, x ^ n est obtenu en combinant les IMF restantes et le résidu. [235] ont utilisé la 

mesure de la planéité spectrale (SF) pour identifier les IMF bruyantes, qui sont ensuite 

débruitées à l'aide de filtres de Butterworth. La méthode EMD et validation croisée (EMDCV) 

[236] se joindra ensuite aux approches de validation croisée et de seuillage afin de lisser les 

IMF. Dans ce cas, l'encodeur contient une série de six couches, chaque couche étant constituée 

d'une couche convolutive, d'une couche de normalisation du lot et d'une couche d'activation. Le 

codeur encode les données bruyantes de l'ECG (x ~) en une carte de caractéristiques de faible 

dimension (z). La couche d'activation contient des unités linéaires exponentielles. La taille du 

filtre est fixée à 16 × 1. Pour un ECG bruyant de taille 1024 × 1 (taille de x ~), un sous-

échantillonnage avec un pas de 2 est réalisé car la carte de caractéristiques est de taille 32 × 1 

(taille de z). Le décodeur présente une symétrie inverse pour contenir une série de six couches, 

dans lesquelles les couches convolutionnelles sont remplacées par des couches 

déconvolutionnelles. Les couches déconvolutionnelles projettent une entrée d'activation unique 

vers des sorties multiples. Le cadre déconvolutionnel est inversement symétrique au cadre 

convolutionnel. Sur la base de plusieurs schémas de seuillage communs, les chercheurs ont 

développé différentes méthodes de seuillage pour débruiter les signaux ECG. [237] ont utilisé 

des opérateurs de seuil polynomiaux pour obtenir les coefficients polynomiaux, optimisés à 

l'aide de la minimisation des moindres carrés. [238] ont utilisé l'algorithme de la colonie 
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d'abeilles pour améliorer les coefficients polynomiaux. [239] ont utilisé le seuillage doux pour 

l'extraction de caractéristiques. [240] ont utilisé la décomposition en ondelettes basée sur 

l'algorithme de Mallat [241-242] suivie d'un seuillage composite, ce qui signifie qu'ils ont utilisé 

un seuillage dur et un seuillage doux à différents niveaux de DWT pour traiter le bruit de l'ECG. 

Dans [243], une nouvelle stratégie de filtrage stationnaire basée sur le WT a été proposée. Cette 

fonction de seuillage paramétrée prend en compte les avantages des fonctions de seuillage dur 

et doux. [244] ont proposé une procédure de sélection optimale de l'ondelette mère pour 

débruiter l'ECG tout en conservant les pics du signal.  

La capacité de l'AD8232 à agir comme un amplificateur opérationnel, l'ensemble des données 

du signal ECG collecté reste un enregistrement bruyant. Nous considérons le signal mesuré 

comme la somme du signal ECG réel et des bruits associés qui peuvent être représentés 

comme : 

𝑀𝑠 = 𝑁𝑠 + 𝐴𝑠     

 (1) 

Où Ms est le signal mesuré, Ns sont les bruits et As est le signal réel dont nous avons besoin 

dans notre étude. Comme nous ne savons pas grand-chose des caractéristiques statistiques des 

bruits considérés, la solution optimale consiste à utiliser des filtres qui ne nécessitent pas de 

détails supplémentaires sur le bruit. En raison de la nature non stationnaire des signaux ECG et 

de la contamination temporelle du bruit, nous avons filtré nos données en utilisant une analyse 

de résolution multiples (MRA) basée sur la DWT. Conscients de la difficulté et de la durée du 

calcul des coefficients d'ondelettes afin de préparer les données pour une classification plus 

précise, nous avons basé notre choix sur les travaux de Mallat et Singh BN et al [241-244]. 

Mallat a introduit une application itérative de filtres passe-haut et passe-bas pour calculer 

l'expansion en ondelettes de nombres discrets. Sur la base des travaux de Mallat, nous avons 

utilisé l'onde mère Daubechies-db4 pour la DWT. Comme les signaux enregistrés ne 

contiennent pas de valeurs supérieures à 45Hz, nous mettons les deux niveaux initiaux à zéro 

et reconstruisons les coefficients d'ondelettes pour les niveaux restants. 

Ainsi, comme il a pu être mentionné dans la comparaison de la littérature, la transformée en 

ondelettes a été largement utilisée au cours des dernières années. Ce serait l'une des raisons 

pour lesquelles nous avons choisi d'utiliser l'ondelette mère Daubechies db-4 DWT.  

Pour revenir à la définition de la transformation en ondelettes, on obtient une transformation en 

ondelettes en convoluant le signal d'entrée x(n) avec la fonction d'échelle g(n) pour obtenir des 

coefficients d'approximation où g(n) est la réponse impulsionnelle d'un filtre passe-bas et x(n) 

convolué avec la fonction d'ondelettes h(n), la réponse impulsionnelle d'un filtre passe-haut 

pour obtenir des coefficients détaillés. La figure 33 montre la décomposition du signal x(n) en 

coefficients d'approximation et de détail. Les ondelettes de Daubechies sont une famille 

d'ondelettes orthogonales définissant une transformée en ondelettes discrète. L'avantage de 

l'utilisation des ondelettes de Daubechies est qu'il s'agit d'ondelettes à support compact avec 

une phase extrême et le plus grand nombre de moments de fuite pour une largeur de support 

donnée, et que les filtres d'échelle associés sont des filtres à phase minimale. Considérons la 

figure ci-dessous comme la décomposition d'une ondelette. Cette décomposition peut être 

représentée mathématiquement comme suit :  

𝑎𝑖 = ℎ0 + ℎ1𝑥2𝑖 + ℎ2𝑥2𝑖+2 + ℎ3𝑥2𝑖+3 
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Où : {
ℎ0 =

1+√3

4√2
, ℎ1 =

3+√3

4√2

ℎ2 =
3−√3

4√2
, ℎ3 =

1−√3

4√2

 ici les termes 𝑥2𝑖, 𝑥2𝑖+2, 𝑥2𝑖+3 sont les ensembles de données. 

Par conséquent, le coefficient 𝐶𝑖 peut être exprimé comme suit :  𝐶𝑖 = 𝑔0 + 𝑔1𝑥2𝑖 +

 𝑔2𝑥2𝑖+2 + 𝑔3𝑥2𝑖+3 où : {
𝑔0 = ℎ3, 𝑔1 = −ℎ2  
𝑔2 = ℎ1, 𝑔3 = −ℎ0  

 

 

Figure.33. Décomposition d'une ondelette (d'après les travaux de Mallat) 

 

Sur la base des travaux de Mallet, nous avons utilisé l'onde mère Daubechies-db4 pour la DWT 

[245]. Comme les signaux enregistrés ne contiennent pas de valeurs supérieures à 45Hz, nous 

mettons les deux niveaux initiaux à zéro et reconstruisons les coefficients d'ondelettes pour les 

niveaux restants. La figure 34 représente les signaux prétraités des deux catégories par rapport 

au rythme cardiaque normal. 



102 

 

(a) 

(b) 

Figure 34 : Vert : Normal, Rouge : Insuffisance cardiaque congestive, Bleu : Arythmie. (a) Signal 

d'arythmie par rapport à un signal normal. (b) Signal ICG comparé au signal normal. 
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La figure ci-dessous représente les étapes du signal ECG brut collecté au signal ECG traité en 

utilisant db4.  

 

(a) 

 

(b) 
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(c) 

 

(d) 

Figure 35 : a) signal bruité brut, b) La structure de décomposition de sortie contient le vecteur de décomposition 

en ondelettes C, c) les coefficients d'approximation à chaque niveau en utilisant la structure de 

décomposition en ondelettes [C, L,'db4;], d) lisser le signal en soustrayant le second coefficients 

d'approximation d'ordre de niveau. 

Pour construire des modèles d'apprentissage automatique ou d'apprentissage profond, il est 

crucial et difficile de sélectionner des caractéristiques pertinentes dans l'ensemble des données. 

C'est ce que l'on appelle l'ingénierie des fonctionnalités. L'ingénierie des caractéristiques est un 

processus difficile et fatigant, dans lequel les données brutes, comme les signaux ECG 

débarrassés de leurs signaux dans le cas présent, doivent être traitées avant d'être transmises à 

un modèle d'IA. Elle peut être divisée en deux étapes principales : 1) la sélection des 

caractéristiques et 2) l'extraction des caractéristiques. La figure ci-dessous est une illustration 

de ces deux concepts :  

 

Figure 36 : Dynamique d'extraction et de sélection des caractéristiques 
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L'extraction de caractéristiques [246-247-248] est le processus consistant à obtenir des 

caractéristiques utiles à partir de données existantes, tandis que la sélection de caractéristiques 

consiste à choisir un sous-ensemble de l'ensemble initial de caractéristiques. Ces deux 

techniques peuvent être réalisées à l'aide de nombreuses techniques. Dans ce qui suit, nous 

allons utiliser la PCA (analyse en composantes principales), la DWT (transformée en ondelettes 

discrètes), la CWT (transformée en ondelettes continues), l'AR (auto-régression) et la MODWT 

(transformée en ondelettes discrètes à recouvrement maximal). L'objectif de ces techniques est 

de sélectionner les meilleurs échantillons dans l'ensemble de données du signal ECG et de 

choisir d'extraire les meilleures caractéristiques pour que les modèles d'IA apprennent 

efficacement et rapidement.  

2.2. Modèles élaborés  

  

2.2.1. Architecture proposée du modèle CNN  

 

Pour des raisons d'efficacité et de simplicité, le modèle que nous proposons ne contient que 2 

unités convolutives identiques avec 18 couches. Nous avons limité notre représentation à une 

unité de réseau neuronal convolutif (CNN) (la boîte verte), la figure 37 suivante présente 

l'architecture de notre modèle proposé :  

 

 

 

 

                                                                               

                                                                           

                                                                                              

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

(a)                                                                                      (b) 

Avec N faisant référence au neurone. 

Couche d'entrée 

Couche convolutive 2D 

Couche de normalisation par lots 

Activation de Relu non étanche 

Couche convolutive 2D 

Couche de normalisation par lots 

Activation de Relu non étanche 

Couche 2D Max regroupement 

Couche entièrement connectée 

Activation de Softmax  

Couche de classification 

Entrée  

Sortie 
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Figure 37 :  L'architecture de notre modèle proposé, (b) représente le nombre d'unités et de neurones utilisés dans 

chaque couche de convolution, (a) décrit les couches utilisées, pour des raisons de reproduction des 

résultats, envisagez d'ajouter une autre couche de boîte verte à votre modèle. 

Nous avons appliqué un CNN à 18 couches. Comme ce modèle contient un petit nombre de 

données d'apprentissage, nous avons besoin d'une régularisation pour éviter que le réseau 

d'apprentissage ne s'adapte trop. Pour déterminer l'impact de la régularisation, nous avons 

entraîné le modèle proposé avec et sans régularisation, comme l'illustre le tableau 6. En effet, 

l'ajout de la régularisation aux modèles d'apprentissage profond semble prouver leur efficacité. 

Tableau 6 : Couches utilisées et précision correspondante dans notre modèle CNN proposé 

Le N de configuration  Les couches utilisées Précision  

1  

Activation : Relu  

Couche de mise en commun : Couche de 

mise en commun moyenne 

Normalisation par lots : utilisée 

Nombre total de couches : 18 

 

75% 

2  

Activation : Relu 

Couche de mise en commun : Couche de 

mise en commun maximale 

Normalisation par lots : utilisée 

Nombre total de couches : 18 

 

84.375% 

3   

Activation : Leaky Relu 

Couche de mise en commun : Couche de 

mise en commun maximale 

Normalisation par lots : utilisée 

Nombre total de couches : 18 

 

93.75% 

4  

Activation : Leaky Relu 

Couche de mise en commun : Couche de 

mise en commun maximale 

Normalisation par lots : Non utilisé 

Nombre total de couches : 14 

 

78.13% 

 

L'exécution de notre modèle proposé dure 7 minutes et 44 secondes et donne une précision de 

93,75%. Le modèle que nous proposons, construit à partir de deux blocs identiques simples 

utilisant une couche convolutive 2D, récupère les caractéristiques apprises à l'aide des 

représentations de fréquence et détermine si le patient présenté par ces signaux présente des 

caractéristiques d'arythmie ou d'insuffisance cardiaque congestive ou s'il est simplement jugé 

comme un battement de cœur normal. 

Nous avons également utilisé les couches Google Net-144 (Figure 38), avec le même ensemble 

de données que celui utilisé dans notre modèle. Nous avons remplacé les quatre dernières 

couches qui sont normalement utilisées pour classer les classes Image Net. Au lieu de cela, nous 

avons ajouté les couches suivantes : Couche d'abandon avec une probabilité par défaut, une 

couche entièrement connectée avec un facteur de taux d'appauvrissement du poids et un facteur 

de taux d'apprentissage du biais de 5 et une couche de classification. Les détails du modèle 

Google Net pré-entraîné modifié sont présentés dans la figure ci-dessous : 
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Figure 38 : Nombre de couches et architecture du réseau Google Net ajusté à comparer avec notre proposition 

CNN. 

Il est important de mentionner que l'apprentissage par transfert est une stratégie commune et 

efficace qui permet normalement d'entraîner un réseau sur un petit ensemble de données, où un 

réseau est pré-entraîné sur un ensemble de données extrêmement large, tel que ImageNet 

(comme c'est le cas pour Google Net), puis réutilisé et appliqué à la tâche d'intérêt donnée. Une 

méthode d'extraction de caractéristiques fixes est un processus permettant de supprimer les 

couches FC d'un réseau pré-entraîné tout en conservant le réseau restant, qui consiste en une 

série de couches de convolution et de mise en commun, appelé base convolutive, comme 

extracteur de caractéristiques fixes. Dans ce scénario, n'importe quel classificateur 

d'apprentissage automatique, comme les forêts aléatoires et les machines à vecteurs de support, 

ainsi que les couches FC habituelles, peuvent être ajoutés au sommet de l'extracteur de 

caractéristiques fixe, ce qui permet de limiter l'entraînement au classificateur ajouté sur un 

ensemble de données d'intérêt donné. Une méthode de réglage fin, qui est plus souvent 

appliquée à la recherche en radiologie, consiste non seulement à remplacer les couches FC du 

modèle pré-entraîné par un nouvel ensemble de couches FC pour les réentraîner sur un 

ensemble de données donné, mais aussi à régler finement tout ou partie des noyaux de la base 

convolutive pré-entraînée au moyen de la rétropropagation.  

2.2.1.1.Résultats  

 

La figure 39 (voire les annexes) montre le processus de formation de ces deux modèles. Il y a 

quelques concepts à expliquer ici. Notamment, la fonction de perte et descente progressive. Une 

fonction de perte, également appelée fonction de coût, mesure la compatibilité entre les 

prédictions de sortie du réseau par propagation directe et les étiquettes de la vérité du sol. La 

fonction de perte couramment utilisée pour la classification multi-classe est l'entropie croisée, 

tandis que l'erreur quadratique moyenne est généralement appliquée à la régression sur des 
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valeurs continues. Un type de fonction de perte est l'un des hyperparamètres et doit être 

déterminé en fonction des tâches données. La descente de gradient est généralement utilisée 

comme un algorithme d'optimisation qui met à jour de manière itérative les paramètres 

apprenables, c'est-à-dire les noyaux et les poids, du réseau afin de minimiser la perte. Le 

gradient de la fonction de perte nous fournit la direction dans laquelle la fonction a le taux 

d'augmentation le plus raide, et chaque paramètre apprenable est mis à jour dans la direction 

négative du gradient avec une taille de pas arbitraire déterminée sur la base d'un hyperparamètre 

appelé taux d'apprentissage.  

Comme les données d'entrée sont des images de taille 224 par 224 par 3, les couches de 

convolution utilisent différents poids pour sélectionner l'importance des différentes 

caractéristiques. Plus de détails sur les résultats de classification sont présentés dans les tableaux 

8,9, et 10. 

 

2.2.2. SVM, QDA, KNN, et NB  

 

D'un point de vue technique, un ensemble de données destiné à représenter les signaux du 

"monde réel" doit contenir la plus large gamme possible de formes d'onde, y compris des cas 

ambigus, ce qui peut constituer le défi le plus intéressant et la limite technique de la méthode 

que nous proposons, car nous n'avons testé nos modèles que sur des échantillons de moins de 

10 minutes enregistrés dans différentes plages de temps. C'est la principale différence entre nos 

données et les ensembles de données utilisés par le MIT. Les ensembles de données du MIT 

sont enregistrés à l'aide d'un dispositif de surveillance Holter qui permet de mieux surveiller les 

changements de signaux.  

Nous évaluons les résultats de notre étude du point de vue algorithmique et statistique. Pour 

chaque signal ECG enregistré et filtré, nous avons segmenté les données en six intervalles, une 

minute par intervalle. Nous avons appliqué CWT, DWT, MODWT en utilisant SE et AM sur 

chaque segment des signaux enregistrés, qui sont au nombre de 72 segments. Dans cette étude, 

nous comparons les performances de plusieurs classificateurs, à savoir les SVM non linéaires, 

les CNN, l'analyse discriminante non linéaire, les KNN et les Bayes naïfs.  

  Les battements de l'ECG sont transformés indépendamment en utilisant trois représentations 

de transformation CWT, DWT, MODWT et une représentation de régression AM. En outre, en 

utilisant l'ACP comme technique de réduction de la dimensionnalité, nous avons comparé les 

résultats donnés par les classificateurs testés en utilisant les données complètes et les données 

réduites. Comme le montrent les tableaux 8, 9 et 10, la précision globale, le temps d'exécution 

et l'intervalle de confiance ont considérablement diminué lors de la réduction des données, 

tandis que le coût des erreurs de classification a augmenté. Le choix du cout d’erreurs de 

classification dans ce cas est basé sur l’état de l’art. Le discriminant quadratique a montré qu'il 

était plus performant que les autres modèles avec une précision globale très importante de 

99,92% avec un intervalle de confiance de 99,07%-100%, 99% du temps. Cela peut s'expliquer 

par les différences considérées dans les matrices de covariance des classes apparentées. 

L'approche de l'analyse discriminante quadratique consiste à dériver une frontière de décision 

basée sur les combinaisons linéaires de caractéristiques qui séparent le mieux les classes 

données, sans autre hypothèse de distribution gaussienne. Le tableau 7 représente la distribution 
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réelle des données après la simulation, qui correspond aux résultats donnés. Nous avons utilisé 

une valeur par défaut des paramètres de Ridge (1,0x10-). 

Tableau 7 :  Distribution des données réelles après la simulation 

 

 

 

 

 

 

 

 

Alors que SVM et KNN sont compétitifs avec un coût de mauvaise classification de 7,5 et un 

temps d'exécution de 219,44 secondes respectivement. L'utilisation de la technique de réduction 

de la dimensionnalité PCA, qui a conservé 63% des données de test, a considérablement 

diminué les performances des SVM (CWT, DWT, AM), du discriminant quadratique-DWT et 

de Naïve Bayes (DWT, MODWT, AM), tandis que KNN-MODWT a montré les meilleures 

performances avec une précision de classification globale de 98,63% et un IC de 95,1%-100%, 

99% du temps et un coût de mauvaise classification de 9. 

Tableau 8 : Précision spécifique à la classe en utilisant toutes les données et en utilisant la PCA. 

 

 

Résumé de la distribution Test du chi carré Résumé des données 

Distribution : Normal 

Expression : NORM(-0.25, 0.2766) 

Erreur carrée : 0.008665 

Nombre d'intervalles : 

20 

Degrés de liberté : 17 

Statistique de test : 

2.47e+004 

Valeur p 

correspondante<0,005 

Nombre de points de 

données : 72000 

Valeur minimale des 

données : -3,28 

Valeur maximale des 

données : 2.52 

Moyenne de 

l'échantillon : -0.305 

Echantillon Ecart type 

0.457 

 SVM CNN QDA KNN NB 

PCA 

Activé 

SVM QDA KNN NB 

75% 

 

94% 98% 

79% 95% 99% 

80.32% 90% 97% 

98% 94% 90% 62% 

97.7% 94% 98% 81% 

96% 93.8% 84.04% 70% 

98% 

 

100% 71.83% 

98% 100% 100% 

95.9% 96% 63% 

68% 97% 95.47% 100% 

67% 93.7% 100% 95% 

72% 98.1% 91.9% 96.59% 
 

CWT 

ARR 100% 100% 

 

98.2% 96.6% 

CHF 95.4% 100% 96.03% 100% 

NSR 92% 81.28% 93% 91% 

DWT 

ARR 99%  100% 98% 95% 

CHF 96% 99.78% 97.5% 95% 

NSR 97% 100% 96.6% 93.2% 

MODWT 

ARR 90.87% 

 

97.85% 95% 

CHF 91.71% 99.41% 95% 

NSR 92% 95.98% 93.2% 

AM 

ARR 99% 90.07% 97% 100% 

CHF 97% 90.01% 90% 100% 

NSR 100% 77% 92% 97.6% 
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Tableau 9 : Résultats de la classification globale, de l'CI, du coût des mauvaises classifications et du temps 

d'exécution en utilisant les données complètes. 

 

Tableau 10 : Résultats de la classification globale, de l'IC, du coût des mauvaises classifications et du temps 

d'exécution avec l'ACP. 

 

 

Pour ce que cela vaut, l'ECG sont transformés indépendamment en utilisant trois représentations 

de transformation CWT, DWT, MODWT et une représentation de régression AM. En outre, en 

utilisant la PCA comme technique de réduction de la dimensionnalité, nous avons comparé les 

résultats donnés par les classificateurs testés en utilisant les données complètes et les données 

Extraction de 

caractéristiques/ 

Classificateur 

SVM CNN Discriminant 

quadratique 

KNN Bayes naïfs 

CWT 95.81% 

(99% CI 

89,71%-100%) 

93.75 % 

(99% CI 87,44%-

99,06%) 

- 95.81% 

(99% CI 

89,71%-100%) 

95.85% 

(99% CI 91,77%-

99,96%) 

DWT 97.27% 

(99% CI 

92,32%-100%) 

- 99.92% 

(99% CI 99,07-

100%) 

97.25% 

(99% CI 

92,32%-100%) 

94.41% 

(99% CI 87,44%-

100%) 

MODWT 91.51% 

(99% CI 

83,03%-97,57) 

- - 97.83% 

(99% CI 93,4%-

100%) 

94.41% 

(99% CI 87,44%-

100%) 

AM 98.63% 

(99% CI 95,1%-

100%) 

- 85.63% 

(99% CI 75,03%-

95,17%) 

93% 

(99% CI 

87,27%-98,73%) 

99.19% 

(99% CI 98,47%-

100%) 

Coût moyen des 

erreurs de 

classification 

7.5 9 8.5 8 8.5 

Temps 

d'exécution 

moyen 

327.33 secondes 406.21 secondes 354.79 secondes 219.44 secondes 354.34 secondes 

Extraction de 

caractéristiques/ 

Classificateur 

SVM Discriminant 

quadratique 

KNN Bayes naïfs 

CWT 78.13% 

(99% CI 65,79%-

90,29%) 

- 93% 

(99% CI 85,65%-

100%) 

98% 

(99% CI 93,85%-100%) 

DWT 97.21% 

(99% CI 92,21%-

100%) 

93.69% 

(99% CI 86,5%-

100%) 

90.01% 

(99% CI 80,94%-

99,08%) 

71% 

(99% CI 57,21%-84,79%) 

MODWT 97.28% 

(99% CI 92,35%-

100%) 

- 98.63% 

(99% CI 95,1%-

100%) 

78.26% 

(99% CI 65,82%-90,7%) 

AM 69% 

(99% CI 54,69%-

83,31%) 

92.26% 

(99% CI 84.24%-

100%) 

95.87% 

(99% CI 89,82%-

100%) 

97.23% 

(99% CI 92,34%-100%) 

Coût moyen des erreurs 

de classification 

11.5 9.5 9 11 

Temps d'exécution 

moyen 

104.236 secondes 158.63 secondes 157.47 secondes 101.548 secondes 
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réduites. Comme le montrent les tableaux 9 et 10, la précision globale, le temps d'exécution et 

l'IC ont considérablement diminué lors de la réduction des données, tandis que le coût des 

erreurs de classification a augmenté.   

Comme le montrent les tableaux 8 et 9, le discriminant quadratique a montré une précision 

globale très importante de 99,92% avec un intervalle de confiance de 99,07%-100%, 99% du 

temps. Alors que SVM et KNN sont compétitifs avec un coût de mauvaise classification de 7,5 

et un temps d'exécution de 219,44 secondes respectivement. L'utilisation de la technique de 

réduction de la dimensionnalité PCA, qui a conservé 63% des données de test, a 

considérablement diminué les performances des SVM (CWT, DWT, AM), du discriminant 

quadratique-DWT et de Naïve Bayes (DWT, MODWT, AM), tandis que KNN-MODWT a 

montré les meilleures performances avec une précision de classification globale de 98,63% et 

un IC de 95,1%-100%, 99% du temps et un coût de mauvaise classification de 9. 

3. Discussion  
 

L'éventail des domaines cliniques dans lesquels les systèmes peuvent créer de la valeur, c'est-

à-dire équiper les hôpitaux d'un système capable de minimiser les temps d'attente et, surtout, de 

raccourcir le délai de diagnostic d'un patient, voire de réduire le taux de mortalité des maladies 

considérées, est prometteur et étendu. Cependant, l'établissement hypothétique et général de la 

création de valeur par l'utilisation du système proposé est le résultat d'une nature indicative et 

théorique des résultats de la recherche. Les fonctionnalités évaluées du système sont présentées 

comme des idées conceptuelles dans l'évaluation, ce qui donne lieu à des situations où les 

experts cliniques doivent évaluer les fonctions d'un système qui n'est pas encore développé. On 

peut se demander si la nature et l'étendue des résultats sont suffisantes pour établir des 

remarques conclusives sur la performance et la création de valeur du système. Cependant, les 

implications de l'évaluation sur la conception du système proposé fournissent des indications 

précieuses sur les fonctionnalités à privilégier dans les recherches et développements futurs. 

La mise en œuvre et l'adoption du système proposé comporte plusieurs défis et obstacles, 

analysés et présentés dans le plan de mise en œuvre du système. D'une manière générale, les 

résultats montrent la complexité de la mise en œuvre d'une intervention de santé numérique 

constituée de composants tels que l’IoT et l'IA interférant avec une philosophie centrée sur le 

patient. Étant donné que le système est destiné à gérer les données cliniques et les données 

relatives aux patients tout en soutenant la prise de décision clinique par l'analyse des données, 

les exigences de conformité au cadre réglementaire et de conception d'un système fiable et 

sécurisé sont importantes dans la phase de recherche et de développement et dans le processus 

de mise en œuvre. Les résultats comprennent l'élaboration et la présentation d'un cadre de mise 

en œuvre pour les interventions numériques complexes en matière de santé dans les milieux 

cliniques. Par conséquent, les conclusions de la thèse sont utiles à inclure dans les recherches 

futures concernant les aspects économiques de l'utilisation et de la mise en œuvre des 

technologies dans les soins de santé. 

Différentes approches peuvent être envisagées pour classer les signaux ECG. D'un point de vue 

épidémiologique, cette classification nécessitera une compréhension approfondie de la trame 

ondulatoire de l'ECG et l'analyse de chaque changement dans l'aspect morphologique de ces 

ondes pour ainsi interpréter leur signification et les associer à un dysfonctionnement cardiaque 

très spécifique. L'autre perspective est que ces signaux contiennent différents autres signaux 
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associés. Comment ? Tout simplement parce qu'un battement de cœur libère de nombreuses 

impulsions électriques qui se synchronisent avec les mouvements du corps, etc. De plus, l'auteur 

a choisi d'utiliser un capteur de signaux ECG à une seule dérivation, ce qui implique que le fait 

de disposer de différents outils pour enregistrer ces signaux peut modifier sensiblement les 

résultats de ces classificateurs. Le tableau ci-dessous présente différents scénarios qui ont été 

pris en compte dans l'analyse documentaire des travaux de recherche précédents et qui sont liés 

à l'exécution de la même tâche sur les signaux ECG. 

Tableau 11 :  Récapitulatif des études existantes pour la classification ECG 

Réf Technique d'extraction de caractéristiques  Classifier  Mesures 

d'évaluation 

Base de données 

[249] Analyse de la variation de la tension Méthodes de dépistage Sensibilité : 100% 

Spécificité : 84.04% 

Précision : 92.85% 

Arythmie MIT-BIH 

[250] ECG brut Réseau neuronal profond (DNN) Sensibilité : 97.68% 

Spécificité : 99.89% 

Précision : 99.70% 

Arythmie MIT-BIH 

[251] Extraction des caractéristiques temporelles 
(intervalle pré-RR, intervalle post-RR, intervalle 

RR moyen local, intervalle RR moyen global). 

DNN Sensibilité : 99.48% 
Spécificité : 99.83% 

Précision : 99.68% 

Arythmie MIT-BIH 

[252] Traitement de la convolution à l'aide d'un CNN 
1D 

1D CNN Précision : 91.33% 
Durée d'exécution : 

0.015s par échantillon 

(54 secondes pour 
3600 échantillons 

utilisés) 

Arythmie MIT-BIH 

[253] DWT-1DHCP (motif local hexadécimal 1D)  

NCA (analyse en composantes du voisinage)  

1NN (1 quartier le plus proche à une 

distance d'un pâté de maisons) 

Précision : 99.7% Arythmie MIT-BIH 

[254] CWT, DWT SVM 

Adaboost 

ANN (Artificial NN) 
Bayes naïfs 

Précision : 87.5% 

Précision : 93% 

Précision : 94% 
Précision : 99.7% 

Arythmie MIT-BIH 

[255] Ondelettes, Gabor, EMD (décomposition en 

mode empirique), LPC (codage prédictif linéaire)  

Vecteur de support adaptatif 

génétique-bat NN 

Précision : 98.65% 

Bien dit : 0.0590 

Arythmie MIT-BIH 

[256] Ondelettes de Daubechies  NN probabiliste multicouche Précision : 99.53% 
Durée d'exécution : 3 

secondes !  

Arythmie MIT-BIH  

[257] Modélisation autorégressive  Régression logistique, KNN, MLP, 
réseau à fonction de base radiale 

(RBFN), SVM avec optimisation 

minimale séquentielle (SMO)  

Précision : 99.92% Arythmie MIT-BIH  

[258] Transformée en ondelettes  Classification floue de type 2  Précision : 99% Arythmie MIT-BIH  

[259] Transformée en ondelettes à Q accordable 

(TQWT), PCA 

Machine à vecteurs de support des 

moindres carrés (LS-SVM) 

Précision : 99.72% Collecte de données auprès de 

20 sujets. 

[260]  Variabilité de la fréquence cardiaque (HRV) avec 
PCA 

SVM Précision : 99.2%, 
sensibilité : 98.43% 

de spécificité de 

100%. 

Recueillis auprès de 80 sujets. 
Les sujets étaient 46 hommes, 

âgés de 44 à 85 ans, et 29 

femmes, âgées de 23 à 87 ans. 

[261] Transformée en ondelettes complexes à double 

arbre 

KNN Précision : 99.87%:  

Sensibilité : 99.69%  

Spécificité :  99.95% 

BIDMC, Fantasia et NSRDB 

[262] - LSTM-CNN 98.Précision de 10 %,  

97.50% de sensibilité  

98.Spécificité de 
70%. 

Arythmie MIT-BIT 

Notre 

modèle 

proposé 

DWT Discriminant quadratique  Précision : 99.92% 

CI : 99.07%-100% 

avec une probabilité 

de 0,99. 

Coût des erreurs de 

classification : 1.5 

Données de formation : 

Arythmie MIT-BIH et 

rythme normal sinus. Et 

l'insuffisance cardiaque 

congestive du BIDMC. 

Données de test : recueillies 

auprès de 12 sujets souffrant 

d'arythmie et d'insuffisance 

cardiaque congestive. 

Enregistrements de 6 

minutes et 13 secondes. 
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4. Conclusion  
 

Le processus de soins aux patients dans les hôpitaux est soutenu par un large éventail d'activités 

opérationnelles, notamment la gestion de leurs données, le diagnostic et le traitement. Comme 

le confirme [249], il existe une forte corrélation entre le segment croissant de la population et 

les défis particuliers que posent le diagnostic et la gestion, qui peuvent entraîner des disparités 

dans les soins et des retards dans le traitement. Parmi les autres questions à prendre en compte 

figurent les risques des thérapies antithrombotiques et interventionnelles et les limites 

appropriées des soins dans le contexte des comorbidités individuelles, de la fragilité et des 

directives de soins avancés. Il a également mentionné, dans une version actualisée de 2018, que 

le diagnostic automatisé peut aider dans le même temps à augmenter la qualité du service lié au 

diagnostic et au traitement et à diminuer le nombre de personnels. Pour répondre à ces 

recommandations, nous nous concentrons dans ce travail sur la présentation d'une variété de 

modèles développés qui prennent en compte la précision, l'impact d'une mauvaise classification 

et le temps d'exécution de chaque modèle afin de construire un système de diagnostic 

automatisé des maladies cardiovasculaires pour évaluer le personnel médical. Pour ce faire, 

nous avons comparé les performances de CWT, DWT, MODWT et AM ainsi que celles de 

SVM, CNN, discriminant quadratique, KNN et Naïve Bayes dans les deux cas avec et sans 

PCA. 

Les résultats après simulation ont montré que le discriminant quadratique couplé avec la DWT 

est plus performant que les autres méthodes avec une précision globale de 99,92% avec un 

intervalle de confiance de 99,07%-100% avec un niveau de certitude de 0,99, ce qui reflète que 

nous aurons une précision entre 99,07% et 100%, 99 sur 100 fois. De l’autre part, un coût de 

mauvaise classification : 1.5. Dans le futur, le travail peut être étendu à deux aspects : étudier 

l'impact du diagnostic automatisé des MCV sur la logistique interne de l'hôpital et étudier 

l'impact de la précision de cette classification sur la capacité de l'hôpital à admettre de nouveaux 

patients, et par conséquent, gérer la logistique externe vers un flux physique et d'information 

prédit. 
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Chapitre 4 : Gestion des ressources médicales 
 

1. Introduction  
 

La santé publique détermine, en fonction des contraintes existantes, la vision globale qui vise à 

prévenir les maladies, à diminuer les taux de mortalité et à augmenter le bien-être et les services 

rendus par les établissements de santé aux patients. Cependant, selon le plan d'action européen 

pour le renforcement des capacités et des services de santé publique pour la période 2012-2020 

[263], de nombreux défis doivent être pris en considération, comme l’énorme nombre de la 

population vieilli, l'augmentation des niveaux de maladies chroniques et l'énorme croissance 

démographique. Alors qu'en Afrique du Nord et au Moyen-Orient, l'accès aux services de santé, 

qui se concentre dans les zones urbaines en raison d'infrastructures marginales dans les zones 

rurales, rend particulièrement difficile la gestion des ressources disponibles, comme le confirme 

le rapport sur le financement et la gouvernance de la santé [264]. En outre, et selon un article 

publié en novembre 2019 [265], l'Angleterre a enregistré les pires niveaux jamais atteints de 

temps d'attente et les objectifs clés en matière de satisfaction de la qualité du service, de 

traitement et de temps d'attente n'ont pas été atteints depuis près de trois ans, ce qui, selon les 

établissements locaux, est dû à d'énormes demandes avec un nombre enregistré de 4,42 millions 

de patients sur la ligne d'attente avec 83,6% des victimes d’accident et des patients en cas 

d'urgence admis dans les 4 heures. Dans les rapports mensuels publiés par les Services 

nationaux de santé [266], il est fait état d'un taux de 4,9 % comme taux de mortalité chez les 

patients ambulatoires en 2019. Selon une étude récente publiée par le préjudice économique 

[267], l'augmentation des temps d'attente n'a pas seulement un impact sur l'état des patients 

mais aussi sur le coût de la prise en charge de ces patients par l'hôpital avec une moyenne de 

6%. Alors qu'aux États-Unis et selon le Centre national des statistiques de santé [268], un 

nombre total de 2 839 205 décès de résidents a été enregistré en 2018. 73.8% de ces décès ont 

été référencés à 10 causes principales comme les maladies cardiaques, le cancer, les blessures 

non intentionnelles, la grippe et la pneumonie, le suicide et les maladies rénales. Cette situation 

s'accompagne d'une pénurie extrême de médecins qualifiés dans les zones rurales comme dans 

les grandes villes - 40 médecins pour 100 000 dans les zones rurales et 53 pour 100 000 dans 

les villes - [269]. En Australie, les délais d'attente pour les opérations chirurgicales non urgentes 

et les soins aux urgences augmentent selon le rapport de l'Institut Australien de la Santé (AIH) 

et du bien-être de décembre 2018 [270]. Le même rapport annonce que les délais d'attente pour 

les opérations chirurgicales non urgentes sont passés de 36 jours en 2013 à 40 jours en 2017 et 

2018. Alors que le nombre de présentations aux urgences de l'établissement public de santé a 

atteint 8 millions en 2017 et 2018 -soit une moyenne de 22000 présentations quotidiennes- 72% 

d'entre elles ont été vues par un professionnel à temps. Alors que 52% de ces patients ont été 

affectés aux trois catégories les plus vues (réanimation, services d’urgence et soins urgent) en 

raison de blessures, d'empoisonnement et d'autres causes externes. Le rapport a également 

confirmé que ces distributions dépendent fortement de l'État et du territoire et des 

infrastructures disponibles. Comme enregistré par le gouvernement australien [270], il y a eu 

160 909 décès en 2017, 46% d'entre eux sont potentiellement évitables s'ils avaient reçu des 

soins médicaux à temps et si les autres causes de décès étaient encodées correctement. En 2019, 

Canada a également signalé [271] un temps d'attente médian d'environ 21 semaines pour les 
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traitements chirurgicaux et autres traitements thérapeutiques, tandis que la chirurgie 

orthopédique, la chirurgie plastique, l'ophtalmologie et la neurochirurgie semblent avoir les 

temps d'attente les plus longs avec 10 semaines comme variation maximale. En 2020, les United 

Nations-World Population Prospects (UNWPP) ont publié un classement par taux de mortalité 

[272], où l'Allemagne, la Grèce, le Japon, la France, le Canada et Singapour ont rapporté 

respectivement 11,392%, 11,035%, 10,865%, 9,365%, 7,803% et 4,752% de taux de mortalité. 

En fait, sur la base d'études de cohorte et de travaux expérimentaux, la recherche a commencé 

pour une relation déterminante entre les patients non admis ou qui attendent trop longtemps 

pour une intervention chirurgicale ou aux urgences et leurs risques de complications éventuelles 

pouvant aller jusqu'au décès.  

En Ontario, Canada, en 2011 [273], une étude de cohorte basée sur la population a inclus 21 

925 275 visites enregistrées entre 2003 et 2007, 1487 094 étaient des patients urgents et dans le 

reste (plus de 20 000 000) 87% ont été laissés sans être vus ou vus et sortis. Sur la base de 

modèles de régression logistique pour analyser statistiquement les données collectées, il a été 

clairement démontré que le risque de décès augmente notablement avec chaque heure 

supplémentaire de temps d'attente moyen. Une autre étude [274] s'est intéressée au temps de 

réponse des services médicaux d'urgence et à sa relation de causalité potentielle avec le taux de 

mortalité en cas d'événements mettant la vie en danger. Basée sur une étude de cohorte 

rétrospective d'adultes en situation de danger pendant une période d'un an, l'étude visait à définir 

si un temps de réponse de 8 minutes peut être un seuil pour les mortalités associées. Le temps 

de réponse a été calculé à partir du moment où l'appel au 911 a été reçu dans un système de 

répartition des priorités médicales jusqu'au moment où l'équipe de soins avancés est sur place. 

Sans surprise, 7,1 % des patients dont le temps de réponse était > 8 minutes sont décédées, 

contre 6,4 % des patients dont le temps de réponse était < 8 minutes. Dans la communauté 

chilienne, une équipe d'experts avait conduit une étude de cohorte [275] incluant des patients 

avec des conditions non prioritaires lors de leur enregistrement dans les hôpitaux. Les données 

comprenaient une liste d'attente de 987497 patients dans 77 établissements de santé de 2008 à 

2015. L'étude a montré que malgré les disparités géographiques et les différences entre les 

centres de santé, la variabilité des temps d'attente a un impact significatif sur le taux de 

mortalité. D'un autre côté, alors que les efforts pour réduire la durée du séjour s'intensifient, les 

préoccupations concernant l'augmentation des taux de réadmission sont également inquiétantes.  

La sortie prématurée peut être l'une des principales causes de réadmission, comme le montrent 

de nombreuses études basées sur des approches de cohorte et longitudinales [276-277]. 

Fondamentalement, il y a aussi des points principaux à prendre en considération lors du 

traitement de la gestion des ressources médicales :  

Pénurie de ressources médicales : Nous définissons la pénurie de ressources médicales 

comme des ressources médicales limitées par rapport aux divers besoins de santé des personnes. 

Dans cette étude, nous utilisons la valeur et l'abondance des ressources médicales pour mesurer 

la rareté des ressources. Lorsque les patients sont en concurrence pour des ressources médicales, 

ils le sont principalement pour des ressources médicales de valeurs différentes. Les ressources 

médicales de grande valeur sont relativement rares, ce qui pose le problème du déséquilibre 

entre l'offre et la demande. La concurrence des patients pour les ressources médicales de grande 

valeur est plus intense que celle pour les ressources médicales de moindre valeur. 

Accessibilité des ressources médicales : L'accessibilité des ressources médicales fait référence 

au degré de difficulté pour les patients d'accéder aux ressources médicales. La distance est un 
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indicateur important pour mesurer l'accessibilité des ressources médicales. Les ressources 

médicales de haute qualité sont principalement concentrées dans les grands hôpitaux des 

grandes villes, ce qui rend leur accès difficile pour les patients des zones rurales et éloignées. 

Plus la distance entre le patient et l'hôpital augmente, plus l'accessibilité des ressources 

médicales, notamment celles de meilleure qualité, diminue. 

Le deuxième aspect est la prédiction des sorties (DP) ou, en d'autres termes, la prédiction de la 

durée de séjour des patients hospitalisés. Il existe de nombreuses raisons pour lesquelles les 

administrateurs d'hôpitaux et d'autres décideurs peuvent trouver la prédiction de décharge 

attrayante. La surpopulation hospitalière est un problème courant, qui a des conséquences 

négatives tant sur la qualité des soins aux patients que sur les coûts des soins de santé. La 

réduction des durées de séjour étant associée à une diminution du coût total d'une admission à 

l'hôpital. La surpopulation hospitalière est un phénomène complexe, qui fait intervenir des 

facteurs liés à l'admission (input), à l'efficacité de la prestation des soins pendant le séjour à 

l'hôpital (throughput) et à la sortie (output). Nombre de ces facteurs, tels que la demande des 

services d'urgence ou la complexité des patients, ne sont pas sous le contrôle de l'hôpital. En 

revanche, le DP offre potentiellement un meilleur contrôle de l'efficacité du processus de 

décharge. Elle peut théoriquement améliorer le débit et la production en alignant les services 

cliniques et opérationnels pendant le séjour du patient à l'hôpital et pendant la planification de 

sa sortie. L'objectif est que les gains d'efficacité qui en résulteront réduisent les durées de séjour, 

augmentant ainsi la capacité des lits disponibles pour répondre aux demandes d'admission et 

réduisant le surpeuplement. De cette façon, le DP peut également offrir la possibilité d'atténuer 

la surpopulation hospitalière sans les coûts de fonctionnement accrus qu'entraîne l'ajout de 

personnel et de lits. 

 

2. Gestion des flux des patients dans les hôpitaux  
 

Les systèmes de santé sont confrontés à plusieurs défis, tels que la complexité croissante des 

processus, l'utilisation inefficace des ressources, la pression élevée pour améliorer la qualité des 

soins et des services, et la nécessité d'équilibrer et de coordonner la charge de travail du 

personnel des systèmes de santé [278-279-280]. Il est donc impératif de mettre en place des 

processus efficaces et efficients pour fournir des services de santé. Les approches fondées sur 

les données, notamment la recherche opérationnelle et la modélisation prédictive, peuvent 

permettre de surmonter ces difficultés et d'améliorer les performances des systèmes de santé en 

termes de qualité, de coûts et de satisfaction des patients. Ces défis suscitent un intérêt accru 

pour la recherche dans plusieurs domaines des soins de santé pour de nombreux scientifiques. 

Dans différentes études, les principaux problèmes liés aux soins de santé basés sur les données 

peuvent être résumés comme l'allocation et la programmation des ressources, la planification 

logistique, le traitement médical, les soins préventifs et le diagnostic des maladies, l'accent étant 

mis sur les processus et les services hospitaliers. 

Les hôpitaux sont un élément clé des systèmes de soins de santé et disposent de nombreuses 

ressources rares telles que le personnel soignant (infirmières, médecins) et des 

installations/équipements coûteux. Malheureusement, lorsqu'il s'agit d'opérations et de flux de 

soins de santé (patient, ressource/équipement, information), ils sont complexes, manuels et 

réactifs, ce qui entraîne des retards, une sous-utilisation des ressources critiques et, surtout, des 
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résultats compromis en matière de santé. La gestion des processus et des ressources est 

considérée comme une priorité pour les systèmes de santé afin de contrôler les coûts tout en 

assurant une qualité élevée des soins [281]. Il est généralement admis et compris que l'allocation 

et la coordination des ressources sont de la plus haute importance pour gérer l'efficacité et 

l'efficience des systèmes de soins de santé et des hôpitaux. La mauvaise gestion des lits et les 

transferts inefficaces de patients sont deux facteurs importants associés à l'encombrement des 

hôpitaux, à l'inefficacité des coûts et au mécontentement des patients [282]. Le transfert des 

patients est un aspect essentiel du flux de travail au sein des systèmes de santé et le taux 

quotidien de transfert des patients dans les services d'hospitalisation des hôpitaux américains 

est de 40 à 70% en moyenne [283]. Ce taux élevé de transfert de patients a un impact 

considérable sur l'utilisation des ressources de l'hôpital. Par conséquent, le transfert et la 

coordination efficaces des patients sont essentiels à la rentabilité et à la fourniture de soins 

appropriés en temps opportun [284]. De plus, les transferts de patients impliquent différents 

services et des transferts efficaces ne peuvent être réalisés sans solutions et technologies de 

coordination interservices [285]. L'affectation optimale des lits est l'autre aspect critique de la 

gestion des soins, et elle dépend fortement de la coordination efficace de différentes tâches, 

notamment l'identification, le nettoyage et l'affectation des lits. Collectivement, la gestion des 

lits et le transfert des patients sont deux sous-services importants qui affectent de manière 

significative les performances et l'efficacité des hôpitaux [286-287]. Compte tenu de la 

complexité des opérations de soins de santé, la gestion des lits nécessite une approche intégrée 

à l'échelle du système pour fournir une orchestration des ressources et des activités basées sur 

des informations en temps réel (sur les patients et les ressources) et une prise de décision 

optimisée [288]. Heureusement, la plupart des systèmes hospitaliers du monde développé ont 

utilisé ces dernières années un système de dossiers médicaux électroniques (DME) sous une 

forme ou une autre, afin de constituer une base de données essentielle à la réalisation de telles 

plates-formes d'orchestration. Les informations en temps réel disponibles dans les systèmes de 

DME peuvent jouer un rôle important dans l'amélioration de la coordination opérationnelle 

entre les différents départements/services de l'hôpital grâce à une répartition optimisée des 

tâches/ressources. Le nombre croissant d'admissions de patients et l'augmentation des coûts des 

unités d'hospitalisation exigent une attention accrue pour une gestion efficace des lits. Selon les 

statistiques de l'Association Américaine des hôpitaux (AHA1), le nombre de patients admis dans 

les hôpitaux en 2016 a augmenté d'environ 100 000 patients par rapport à 2015. Cependant, il 

y avait 3 000 lits disponibles de moins en 2016 par rapport au nombre de lits disponibles en 

2015 (AHA1, 2017). Les patients admis en 2016 ont dépensé plus de 991 milliards de dollars 

dans les unités d'hospitalisation des hôpitaux enregistrés aux États-Unis. 

 

2.1. Modèle mathématique : Chaînes de Markov non homogènes et 

dépendantes du temps  
 

Comme l'ont prouvé de nombreux travaux, études et rapports, nous admettons que la répartition 

des arrivées des patients aux urgences peut être différente selon la saison, le jour de la semaine, 

la structure géographique et les caractéristiques démographiques de la zone de l'hôpital [289]. 

Il dépend également, selon un aperçu de 2016 du projet sur les coûts et l'utilisation des soins de 

santé, du revenu, de l'âge, du sexe et du lieu de résidence du patient. Pour cette raison, nous 

divisons aléatoirement une période (qui peut être un jour ou une semaine selon la fréquence 
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d'affluence dans un hôpital) en D intervalles de temps de non-équilibre notés {I1, I2..., ID}. 

Nous définissons également L= {Niveau1, Niveau2, Niveau3, Niveau4, Niveau5} qui reflète le 

degré de gravité d'un patient arrivant aux urgences. La classification précédente était basée sur 

la classification du centre médical régional de Saint Mary's [290]. Les cinq niveaux sont les 

suivants : niveau 1 : réanimation d'une intervention vitale, niveau 2 : urgence, niveau 3 : urgent, 

niveau 4 : semi-urgent, niveau 5 : non urgent. C'est la détermination du niveau de gravité qui 

oriente les prochaines interventions du patient. 

D'autre part, l'arrivée des patients programmés est une distribution paramétrique non statique, 

car de nombreuses raisons peuvent modifier ou retarder la décision d'un patient de se rendre à 

l'hôpital. Nous classons ces facteurs en trois grandes catégories : financiers, naturels et culturels 

[291]. Nous considérons les points suivants : 

Pi,d:  Arrivée du patient i aux urgences dans l’intervalle d. 

M (1, ..., k, ..., M) représente le nombre de pathologies ou de spécialités qui peuvent être traitées 

dans un hôpital. 

Ej,k,d : La variable reflétant le jème rendez-vous du patient avec la pathologie k dans le 

l’intervalle d. 

Pr (Ej,k,d(t)): La probabilité que le patient de la pathologie k qui a pris un rendez-vous j se 

présente à t dans le d’intervalle d. 

1-Pr (Ej,k,d(t)): la probabilité de l'absence ou du retard du patient. 

∑ ∑ Pi,l(Id)l∈{1…5}i∈N : Le nombre de patients arrivant aux urgences avec différents niveaux de 

gravité pendant l'intervalle de temps Id. 

𝑁𝑖,𝑙(. ) = ∑ ∑ 𝑃𝑖,𝑙(𝐼𝑑)𝑙∈{1…5}𝑖 + ∑ ∑ �̃�𝑖,𝑙(𝐼𝑑−∆𝑑)𝑙∈{1…5}𝑖   

𝑁𝑖,𝑙(. ) Est le vecteur représentant le nombre de patients aux urgences en attente d'être servis, 

soit la somme des patients nouvellement arrivés et des autres provenant des intervalles 

précédents 𝐼𝑑. 

Nous définissons également ∑∑𝜒𝑖,𝑙  comme le nombre total d'achèvements de services et 

∑∑�̃�𝑖,𝑙 comme la somme des patients de différents niveaux actuellement en service. 

De même, nous désignons par 𝜆𝑗,𝑘(𝐼𝑑) le taux d'arrivée des patients de type k arrivant comme 

prévu dans le dème intervalle et par 𝜇𝑗,𝑘(𝐼𝑑−𝛥𝑑) le taux de service des patients arrivant dans les 

intervalles précédents et non encore servis. 

∑∑𝑌𝑗,𝑘: Le nombre de patients électifs actuellement en service 

Pour modéliser la consommation de ressources, nous utilisons un concept appelé processus de 

traitement typique. Il définit le montant de la consommation d'une pathologie k sur les 

ressources. 

ℛ = {𝑟1, … 𝑟𝑘, … , 𝑟𝑀}Où  

𝑟𝑘 =
occupied resources in department k

𝑎𝑙𝑙 𝑎𝑣𝑎𝑖𝑙𝑎𝑏𝑙𝑒 𝑟𝑒𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑘
 Est le taux de consommation d'une ressource par les 

patients présentant la pathologie k.  
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Le tableau matriciel suivant 𝑃𝑆𝑖,𝑗
𝑘  représente la sortie du premier niveau, qui est le diagnostic et 

le traitement préliminaires, composé de : premièrement, les patients ambulatoires et électifs 

servis et en service et deuxièmement, les patients en attente d'être vus ou de recevoir un 

diagnostic préliminaire. Le rk est le ratio égal aux ressources utilisées (lits) dans un service 

donné divisé par le nombre total de lits dans ce service. Ce qui signifie qu'il est toujours <1. La 

séquence L1->L2 représente les scores de 1 à 5 attribués aux patients admis. Multipliés par ces 

scores, les patients débordés sont dans la plupart des cas ceux dont le score est de 1 ou 2 (moins 

urgent). 

𝑃𝑆𝑖,𝑗
𝑘 :{

𝒳𝑖,𝑙 + 𝑁𝑖,𝑙   𝑖𝑓 𝑟𝑘 < 1 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑙 ∈ (𝐿1, 𝐿2, 𝐿3, 𝐿4, 𝐿5)

[𝜆𝑗,𝑘(𝐼𝑑) + 𝜇𝑗,𝑘(𝐼𝑑−𝛥𝑑) + 𝑌𝑗,𝑘] ∗ (𝑟𝑘 − 1) 𝑖𝑓 𝑟𝑘 < 1 

𝒪𝑑 = Pr{𝑀𝑎𝑥 (𝜇𝑗,𝑘(𝐼𝑑) + �̃�𝑖,𝑙(𝐼𝑑) + ∑(

𝑗∈𝑁

1 − 𝑃𝑟 (𝐸𝑗,𝑘,𝑑(𝑡)))) = 𝑧} 𝑖𝑓 𝑟𝑘 = 1 

Où 𝒪(. )  représente la matrice de probabilité de débordement que z patients débordent de 

l'intervalle de temps 𝐼𝑑.  

Ce débordement est calculé en tenant compte des patients hospitalisés qui ne sont toujours pas 

servis et des patients programmés qui n'arrivent pas à temps. Dans notre modèle, nous 

considérons que toutes les causes menant au débordement peuvent être ramenées à des temps 

de diagnostic très longs. 
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Figure 40 : Flux d'opérations pour vérifier la disponibilité des lits 

Soit 𝑇𝑖,𝑗
𝑘 le temps de service nécessaire au diagnostic préliminaire pour un patient aux urgences 

ou un patient électif de type k et |𝐼𝑑| la longueur de l'intervalle de temps𝐼𝑑. Nous supposons 

que :  

∑∏𝑓(𝑇𝑖,𝑗
𝑘 ) ∗ 𝑃𝑆𝑖,𝑗

𝑘

𝑖,𝑗𝑘

> |𝐼𝑑| 

Avec f est la fonction de densité de probabilité des temps de service généraux. 

En prenant maintenant en considération les patients servis et admis en tant que patients 

hospitalisés, nous considérons 𝑊 = 𝑀  le nombre de salles et 𝑈𝑞,𝑘 =
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑎𝑡𝑖𝑒𝑛𝑡 𝑜𝑓 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑜𝑙𝑜𝑔𝑦 𝑘 𝑎𝑙𝑙𝑜𝑐𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑡𝑜 𝑤𝑎𝑟𝑑 𝑞

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑏𝑒𝑑𝑠 𝑖𝑛 𝑤𝑎𝑟𝑑 𝑞
 la fonction d'occupation des lits reflétant si une 

salle q est occupée par un patient de type de pathologie ou de condition k. 𝓌𝑞le nombre de lits 

dans la salle q. Bien entendu, nous partons du principe que chaque patient admis occupe un lit. 
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Nous considérons 𝐹𝑘 = 𝓌𝑘 − ∑ 𝑈𝑞,𝑘𝑘  le nombre de lits libres dans le service q. Le 

site𝐷𝑞,𝑘(. )reflète la distribution des lits dans l'intervalle de tempsId. 

𝐷𝑞,𝑘 = ((
𝑈11 ⋯ 𝑈1𝑀
⋮ ⋱ ⋮

𝑈𝑀1 ⋯ 𝑈𝑀𝑀

) , (𝐹1, 𝐹2, … , 𝐹𝑀)) 

 

Où (𝑈11, 𝑈22, … , 𝑈𝑀𝑀|𝑘 = 𝑞) le nombre de patients avec des hospitalisations primaires. 

𝛼𝑘 ≡ 𝛼𝑞,𝑘 =
∑ 𝑈𝑞,𝑘𝑞,𝑘(𝑘=𝑞)

∑ 𝐷𝑞,𝑘𝑞,𝑘
: Le taux de patients hospitalisés en première ligne. 

𝛽𝑞,𝑘 =
∑𝐷𝑞,𝑘−∑𝑈𝑞,𝑘−∑ 𝐹𝑞𝑞

∑ 𝐷𝑞,𝑘𝑞,𝑘
: Le taux d'hospitalisation secondaire. 

La répartition des patients nouvellement arrivés dans les différents services suit le processus 

décrit ci-dessous. 

{
𝑃𝑖,𝑗
𝑘 ∗ 𝛼𝑘     𝑖𝑓  𝐹𝑘 > 0  𝑓𝑜𝑟 𝑘 ∈ 𝑀 

𝑃𝑖,𝑗
𝑘 ∗ 𝛽𝑞,𝑘 𝑖𝑓 𝐹𝑘 = 0 𝑎𝑛𝑑 𝐹𝑞≠𝑘 > 0 𝑓𝑜𝑟 𝑞 ∈ 𝑀

 

Dans la matrice ci-dessus, un patient nouvellement arrivé est affecté à la salle préférée s'il existe 

des lits libres. Sinon, le patient est orienté vers un autre service jusqu'à ce que le service préféré 

soit libéré.  

La mutation d'un patient, comme le montre la figure 41, peut se situer entre deux 

hospitalisations secondaires ou entre une hospitalisation secondaire et une hospitalisation 

primaire. Dans tous les cas, l'état du patient et sa capacité à être dans un autre service doivent 

être pris en compte. Dans notre modèle markovien, la distribution des lits est la distribution des 

lits dans l'état passé plus les patients admis actuellement moins les sorties. 

Nous définissons dans ce qui suit le temps passé par un patient de type k en tant que patient 

hospitalisé dans le service q, noté 𝜏𝑞,𝑘
𝑘 . Désignons également par 𝑁𝑑  le nombre total 

d'inspections dans un intervalle d. 

 

Figure 41 : Variations de la durée de séjour dans chaque service 
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Figure 42 : Distribution des lits en fonction de l'arrivée des patients, de la distribution interne et de la politique 

de sortie. 

 

Nous définissons 𝑸𝒒,𝒌
𝒏 comme le nombre de patients de type k dans le service q juste après 

l'inspection 𝒏𝒕𝒉. Nous pouvons supposer que les schémas d'inspection et de décharge peuvent 

être décrits par la même distribution et sont les mêmes d'un point de vue opérationnel. La 

dynamique de cette distribution peut être citée comme suit :   

  

{
𝑸𝒒,𝒌
𝒏+𝟏(𝜶𝒌 = 𝟏) = 𝑸𝒒,𝒌

𝒏 + (𝟏 −∑𝜷𝒒,𝒌) ∗ (𝑷𝒊,𝒋
𝒌 )

𝒏+𝟏
)

𝒌𝝐𝑴

− 𝝃𝒒
𝒏+𝟏𝒇𝒐𝒓 𝒆𝒗𝒆𝒓𝒚 𝒌

𝑸𝒒,𝒌
𝒏+𝟏(𝜶𝒌 < 𝟏) =  𝑸𝒒,𝒌

𝒏 + (𝟏 − 𝜶𝒌) ∗ (𝑷𝒊,𝒋
𝒌 )

𝒏+𝟏
− 𝝃𝒌

𝒏+𝟏

 

 

Avec 𝝃𝒒
𝒏+𝟏  est le nombre de patients sortis lors de la (n+1)ème inspection et  𝚪𝑵 =

∑ 𝝃𝒒
𝒏+𝟏𝑵

𝒏=𝟎,∀𝒒,∀𝒌 . De même, la décision de laisser sortir un patient tient compte de sa pathologie, 

de son état et de la période qu'il a déjà passée en tant que patient hospitalisé.  

L'objectif principal de l'expression du nombre d'inspections par période est de mettre ce facteur 

en relation avec le taux de service et la fonction d'occupation. Ainsi, dans les données utilisées, 

nous devrons diviser les 24h en intervalles spécifiques et fixer un nombre moyen d'inspections. 

Cela permettra de dériver un taux de sortie par période qui donnera une visibilité sur le nombre 

d'hospitalisations primaires et secondaires et le nombre de patients à admettre. 
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2.1.1. Mise en œuvre et résultats 

 

Au fur et à mesure que nous définissons tous les paramètres nécessaires : fonction d'occupation 

des lits, nombre d'inspections pour la sortie, taux d'hospitalisation primaire et secondaire, etc. 

nous serons en mesure de simuler la façon dont chaque service d'un établissement peut être 

utilisé. Pour résoudre le problème d'allocation des ressources médicales, nous modélisons les 

flux de patients ainsi que les fonctions de densité des ressources "consommées" par une chaîne 

de Markov discrète non homogène présentée dans la section précédente. À partir de ces 

fonctions de densité, nous déduisons les probabilités spécifiques d'occupation des salles et de 

sortie, ainsi que les résultats attendus et les prochains patients qui arrivent. Tel est l'objectif de 

notre technique de modélisation.   

Comme l'approche de modélisation présentée considère un certain nombre de ressources 

statiques dans le système de soins de santé, un nombre infini de patients - compte tenu des 

ressources limitées - entraînera une stagnation du système. Soit 𝑢𝑖𝑘 le nombre maximum de 

patients de type k qui peuvent être hospitalisés dans le service q (𝑤𝑞𝑘). Nous laissons également 

𝐿𝑞 et 𝑈𝑃𝑞 définir les limites inférieure et supérieure du nombre total de patients hospitalisés 

dans le service q. 

La probabilité de non-disponibilité 𝑃(𝑈𝑞𝑘)de 𝐹𝑘  lits strictement déterminés détermine la 

probabilité d'un événement dans lequel chaque lit (ou ressource médicale en général) ne permet 

pas l'admission d'un patient. Cette probabilité peut être déterminée par rapport à occupation :  

𝑃(𝑈𝑞𝑘) = ∑ 𝑃((𝑤𝑘 −∑𝑈𝑞,𝑘)|𝑈𝑘)

𝑀

𝑘=(𝑤𝑞−𝑡𝑖)

  𝑤𝑖𝑡ℎ  ∑𝑈𝑞,𝑘 ≤ 𝑤𝑘                          

Où 𝑃((𝑤𝑘 −∑𝑈𝑞,𝑘)|𝑈𝑘) est la probabilité conditionnelle de non-disponibilité d'un nombre 

sélectionné de lits dans un service sélectionné, déterminée en supposant que le nombre total de 

lits occupés 𝑈𝑞,𝑘 réservés à l'admission d'un patient de type k peut être utilisé pour d'autres 

patients. La limite inférieure de la somme dans l'équation ci-dessus détermine le nombre 

minimum de lits qui peuvent induire un rejet des patients. 

En tenant compte des hypothèses précédentes, nous appliquons la distribution de probabilité 

réelle sur un intervalle de temps unique commuté (jour activé - nuit désactivée, puis jour 

désactivé - nuit activée). Cette hypothèse permettra de considérer d'abord le système comme 

inactif la nuit, puis comme inactif le jour. Le tableau 13 représente l'occupation des différentes 

ressources en lits pour chaque département.  Ainsi, notre La chaîne de Markov peut être 

considérée comme un processus à l'état stable [302,303]. Soit π la distribution de probabilité de 

l'état d'équilibre de la chaîne markovienne en temps discret [304,305] qui remplit l'équation 

d'équilibre suivante :  

𝜋𝑄 = 0 

Où ∑ 𝜋𝑖 = 1𝑥𝑖∈𝑆  et Q est la matrice du générateur infinitésimal.  Une telle équation peut être 

transposée et réécrite sous la forme d'une équation linéaire : Ax=b. Nous obtenons donc 

𝑄𝑇𝜋𝑇 = 0 →  𝑄𝑇𝜋𝑇 = (𝐷 − 𝑋 − 𝑌)𝜋𝑇 = 0  où D, X et Y sont les matrices diagonales, 
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strictement triangulaires inférieures et supérieures de 𝑄𝑇 . où Q peut être écrit comme 𝑄 = 𝐴1 ∗

𝑢′ + 𝐴2 avec 𝐴1 et 𝐴2 peut être exprimé comme suit :  

𝐴1 = 

[
 
 
 
 
 
−1      0 …      0
  1   −1 ⋱        ⋮
  0       1 ⋱       0
 ⋮         ⋱ ⋱      ⋮
 0       … −1 0
−1   −1   …   −2]

 
 
 
 
 

 

 

𝐴2 =

[
 
 
 
 
 
 
 

0 0 … 0
0 −2𝜇
⋮ −3𝜇
0
⋮
0
0

0 …

⋱
−𝑆𝜇
⋱
…
0

2𝜇 ⋮
3𝜇 0
⋱
𝑆𝜇
⋱
0
𝑆𝜇

0
0
0
𝑆𝜇
−𝑆𝜇]

 
 
 
 
 
 
 

 

Avec S le nombre de serveurs. Et µ le nombre actuel de patients qui attendent d'être servis. Et 

µ' le nombre total de patients à desservir à partir des voies électives et d'urgence. En utilisant la 

technique de surrelaxation, nous avons déterminé les valeurs de 𝜋 en utilisant la programmation 

python. Nous avons trouvé : Π=[0.53 ,0.41, 0.67, 0.88, 0.79, 0,91, 0.93, 0.77, 0.99].  

Nous avons effectué un test statistique pour évaluer l'adéquation de notre modèle avec les 

observations sur l'occupation des salles. A notre connaissance, il n'existe pas de technique 

standard pour tester l'aptitude d'un DTMC avec une complexité telle que celle considérée dans 

notre travail. Ainsi, dans cette section, nous présentons une approche de simulation 

d'événements discrets qui combine une simulation du comportement du DTMC et la compare 

aux données hospitalières sur l'occupation des salles. Pour commencer, notre hypothèse nulle 

est que les valeurs observées sont générées par le processus DTMC. Si c'est le cas, on 

s'attendrait à ce que la fréquence observée des lits occupés soit assez semblable aux distributions 

marginales de π pour chaque salle. Une approche standard serait de tester les fréquences 

observées par rapport aux fréquences attendues correspondantes du DTMC. Nous avons mené 

une approche de simulation sur chaque département séparé. Le nombre total de ressources 

utilisées par tous les types de patients confondus (patients non urgents et patients du service des 

urgences) a ensuite été déduit du nombre total de ressources (lits dans ce cas). La proportion de 

lits utilisés prévue peut être vue dans la figure ci-dessous.  

Les taux d'occupation des lits sont souvent arbitraires et dépendent de multiples facteurs, 

notamment le nombre d'admissions en provenance du service des urgences et d'autres services 

de l'hôpital, les interventions chirurgicales programmées, ainsi que les types de patients et leur 

durée de séjour dans les différents services. La rationalisation des lits est une tâche quotidienne 

difficile qui se complique encore lorsque les ressources sont limitées. Il n'existe pas de preuves 

cohérentes concernant les résultats des directives officielles actuelles d'admission et de sortie 

des patients, qui doivent être adaptées à chaque service et au contexte hospitalier [292,293]. 

Les politiques d'admission et de sortie sont importantes non seulement en termes de gestion des 

ressources mais aussi en termes de résultats des soins aux patients. La pénurie de lits est un 

facteur indépendant de la décision de ne pas admettre les patients dans l'un des services 

disponibles [294]. Plusieurs études montrent qu'en cas de pénurie de lits, les admissions et les 
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sorties sont triées. Cela accroît le nombre de demandes d'admission rejetées, augmente le seuil 

de gravité pour l'admission et raccourcit la durée de vie [295,296]. Cependant, en supposant le 

même degré de gravité, le pronostic est meilleur pour les patients admis en hospitalisation 

primaire que pour ceux en hospitalisation secondaire. Les autres conséquences d'un taux 

d'occupation excessif des lits sont l'annulation d'opérations chirurgicales programmées, les 

transferts vers d'autres centres ou le surdimensionnement des salles. Par conséquent, un modèle 

de simulation capable de reproduire les besoins réels en lits en tenant compte de tous les facteurs 

impliqués (type d'hôpital, critères d'admission et de sortie propres à chaque unité, ajustements 

tenant compte du ratio besoins/disponibilité) constitue un outil utile pour une gestion efficace 

des lits hospitaliers. La nature stochastique du flux de patients pourrait conduire à une sous-

estimation des ressources nécessaires dans les unités occupées. Dans le passé, une occupation 

moyenne des lits de 85% était considérée comme optimale. Toutefois, la moyenne peut être 

trompeuse car, à moins de tenir compte de la distribution de l'occupation quotidienne, elle ne 

rend pas compte des longues périodes pendant lesquelles une occupation élevée des lits peut 

entraîner un taux inacceptable d'admissions rejetées en raison du manque de lits. Ainsi, pour 

couvrir les pics d'activité potentiels, plusieurs lits vides devraient être disponibles [297]. Alors 

que la simulation a été largement utilisée dans d'autres problèmes de santé [298,299], y compris 

la gestion des lits de soins intensifs [300]. Cependant, la plupart des études abordent la 

modélisation mathématique et la simulation comme deux approches différentes.  

Tableau 12 : Récapitulatif des études existantes pour l'estimation de l'occupation des lits 

 

Ainsi, l'objectif de cette étude était de développer un modèle fiable pour refléter le taux 

d'occupation quotidien des lits dans les différents services, basé sur un modèle markovien de 

haute précision, et ainsi éviter le problème de la disponibilité des lits et des taux d'occupation 

sous-optimaux et les coûts inutiles qu'ils entraînent. Nous avons basé notre modèle sur une 

analyse statistique complexe qui, malgré sa complexité, utilise des variables de gestion des 

Réf  Technique du 

modèle 

Objectif  Mesures de performance  Constatations  

[301] Modélisation 

basée sur les 
agents et modèle 

de mise en file 

d'attente  

Optimisation des ressources dans le 

service des urgences à l'aide de la 
modélisation basée sur les agents et 

évaluation des temps d'attente à l'aide 

de la théorie des files d'attente.  

Nombre de patients en attente et durée 

de leur attente pour être vus.  

Aucune analyse quantitative n'a été 

effectuée. Sur le plan qualitatif, le 
modèle basé sur les agents s'est révélé 

adaptable à de nombreux scénarios. 

[302] Modèle de file 

d'attente  

Description du flux des patients à 

l'intérieur de l'hôpital et optimisation 

de l'utilisation des ressources 
hospitalières. 

Le coût moyen par unité de temps. 

Nombre de patients rejetés. 

Un coût moyen de 629, 827, 951, et 

1049 par unité de temps pour 140, 

150, 155, et 160 lits respectivement.  

[303] Simulation 

d'événements 

discrets  

Étude de l'impact de l'altération des 

ressources médicales sur les 

indicateurs de performance de 
l'hôpital.  

Temps d'attente total avant le début du 

traitement pour les patients mineurs et 

majeurs.  

Un service d'admission plus flexible 

est un facteur clé pour réduire le 

temps d'attente des patients. 

[304] Modèle de file 

d'attente  

Gestion de la capacité de l'hôpital. Taux d'utilisation, probabilité 

d'attente, estimation de l'occupation 
des lits, simulations de capacité et 

évaluation du comportement de la 

demande. 

L'étude a prouvé que l'équilibrage des 

admissions et du type de patients sur 
la semaine représente une politique 

très puissante pour optimiser 

l'utilisation des ressources. 

[305] Chaînes de 

Markov en temps 

discret non 
homogènes 

Programmation des admissions, 

prévision des besoins en ressources et 

allocation des ressources. 

Estimer théoriquement le nombre de 

ressources nécessaires et aider à 

l'allocation des ressources et à leur 
admission. 

Aucune simulation ou validation du 

modèle n'a été effectuée. 

[306] Simulation 

d'événements 

discrets  

Amélioration de l'utilisation des 

ressources médicales en modifiant les 

contraintes des patients hospitalisés et 
des ressources et scénarios 

d'amélioration des processus.  

Durée du séjour des patients et taux de 

patients qui partent sans être vus. 

L'ajout de 6 lits supplémentaires pour 

accueillir les patients hospitalisés a 

permis de réduire la durée de séjour de 
8 %.  
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salles communes correctement définies et facilement collectables. En termes méthodologiques, 

nous pensons que ce modèle offre plusieurs avantages par rapport aux autres modèles 

couramment utilisés (nous expliquerons plus en détail ces avantages dans la section discussion). 

Nous avons modélisé les admissions par type de patient en utilisant des variations de la 

distribution de Poisson. Le tableau 13 représente l'occupation moyenne réelle des lits de toutes 

les unités considérées. 

Les résultats obtenus pour le taux d'occupation quotidien simulé peuvent être résumés comme 

suit. Les patients présentant des situations d'urgence sont les premiers à être servis, comme le 

montrent la Figure 43.a et la Figure 43.b. Le système tente de servir en premier les patients 

présentant un risque élevé de mortalité. Au fur et à mesure que le nombre de patients augmente, 

le temps d'attente augmente également car nous appliquons des contraintes de ressources 

limitées lors de la simulation. 

Tableau 13 : Occupation des lits observée par le NHS (jour et nuit au cours de l'année 2019-2020) par rapport à 

notre occupation des lits prévue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Département 

Patients électifs Patients non électifs Occupation prévue 

des lits 

Chi-carré 

d'ajustement*  

 
Occupation des lits (jour)-occupation 

des lits (nuit) 

Occupation des lits 

(jour)-occupation 

des lits (nuit) 

Néonatologie  56%-65% 58.6%-54.8% 49%-33% 0.017 

Pédiatrie 12%-19% 16.1%-19.7% 15.7%-15% 0.0826 

Maternité  70%-75% 45.9%-54.4% 45%-53.9% 0.0104 

Gynécologie  45%-60% 59.9%-58.9% 60%-56% 0.00571 

Soins intensifs 84%-87% 85.3%-79.1% 84.6%-78.5% 0.00432 

Cardiologie  78%-80% 91.4%-84.3% 90.3%-84% 0.000472 

Trauma 75%-71% 87%-88.2% 86.6%-86.4% 0.0162 

Personnes âgées  80%-79% 71.2%-68.8% 71%-67.9% 0.00523 

Chirurgie 79%-88% 49.5%-39.6% 48.2%-40.9% 0.0387 

Tous les départements  96%-93% 98.2%-93.6% 99.1%-92.9% 0.00609 
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Figure 44 : Fonction de densité cumulée de l'occupation des lits observée et attendue 

 

a. b. 

c. d.  

Figure 43 : Résultats de la simulation. a. représente le taux d'arrivée de chaque niveau d'urgence précédemment 

défini suivant un processus de Poisson. b. la fonction cumulative des patients admis avec l'hypothèse qu'il n'y a 

pas de patients perdus. c. représente le nombre moyen de lits occupés par les patients dans tous les services. d. 

est le nombre de patients en attente d'un lit. 

 

Lors de l'étude de systèmes aussi complexes avec des ressources limitées, il est important de 

maintenir une bonne fluctuation proche de la valeur médiane. C'est le cas des lits des hôpitaux 

à fort taux d'admission. La figure 43.c représente les résultats de notre DES basé sur la chaîne 

de Markov mentionnée précédemment. Il est important de mentionner qu'en cas de taux 

d'admission élevé, le triage des patients dont l'admission est prioritaire est très important. La 

figure 43.d suggère comment notre système doit traiter un tel cas. Le nombre de patients en file 

d'attente représente le nombre de patients ayant une hospitalisation secondaire et attendant 

d'être transférés dans le service spécialisé pour traiter leur maladie, ce que nous appelons une 

hospitalisation primaire. 

Comme on peut le déduire du tableau 13 et de la figure 44, notre modèle markovien avec les 

distributions de probabilité prédéfinies semble bien correspondre aux scénarios du monde réel.  

 

2.2. Optimisation pondérée pour la gestion dynamique des 

ressources hospitalières 
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L'étude et l'optimisation de ces variations qui ont un impact sur les performances des hôpitaux 

nécessitent, de manière très élaborée, l'utilisation d'approches multiples. Ces problèmes, qui ont 

une double orientation, à savoir les limitations des ressources médicales et les attentes élevées 

en matière de qualité de service, sont généralement des problèmes multi-objectifs. Par 

conséquent, l'optimisation multi-objectifs traite de tels problèmes en donnant comme solutions 

un ensemble de candidats non dominés, selon deux approches principales [307]. Une approche 

génératrice et une approche basée sur les préférences. En ce qui concerne l'approche 

génératrice, l'ensemble donné de solutions ne suit aucune préférence et couvre l'ensemble du 

front de Pareto. Alors que l'approche basée sur les préférences nécessite des conditions 

prédéfinies et, dans la plupart des cas, transforme une tâche multi-objectifs en une tâche à 

objectif unique [308-309]. Dans les systèmes de gestion des hôpitaux, l'optimisation multi-

objectifs est presque orientée vers l'amélioration de la capacité, de la qualité et d'autres 

problèmes médicaux contraignants. En outre, au cours des dernières années, les hôpitaux ont 

été et sont toujours confrontés à une demande croissante d'admission dans leurs services [310], 

ces admissions semblant être le plus souvent imprévues en raison de la demande croissante dans 

les services d'urgence. Le point crucial est que la demande croissante de lits d'hospitalisation 

en provenance des urgences ne peut pas être traitée au niveau stratégique en augmentant la 

capacité des lits en raison de la situation persistante de réduction des budgets de santé publique. 

La solution devrait plutôt être trouvée à un niveau opérationnel et tactique [311]. Ce problème 

n'est bien sûr pas nouveau, comme aux Etats-Unis où un taux d'occupation moyen de 89,7% a 

été rapporté avec une moyenne de 155 patients par jour [312]. Au Royaume-Uni, entre le 

premier trimestre 2010/11 et le premier trimestre 2019/20, le nombre total de lits d'hôpitaux du 

NHS a diminué de 11 %, passant de 144 455 à 128 943. Mais le nombre de lits occupés n'a 

diminué que de 9 %, passant de 122 551 à 111 321. Par conséquent, le taux d'occupation des 

lits a légèrement augmenté, passant de 85 % au premier trimestre 2010/11 à 86 % au premier 

trimestre 2019/20 [313]. Ainsi, la gestion des ressources hospitalières est un problème 

complexe et dynamique qui nécessite une étude approfondie des techniques les plus récentes.  

En effet, au cours des dernières années, un nombre satisfaisant de techniques d'optimisation 

multi-objectifs ont été appliquées pour résoudre des problèmes du monde réel dans un large 

éventail de domaines. Dans [314], les auteurs ont proposé un modèle de programmation 

stochastique multi-objectif pour maximiser à la fois les revenus et les capitaux propres des 

hôpitaux publics chinois. L'étude a recueilli des données sur les admissions sur deux ans dans 

différentes spécialités hospitalières, à savoir la neurochirurgie, la chirurgie cardiaque, la 

chirurgie des brûlures et autres, réparties sur un total de 300 lits. Dans [315], les auteurs étudient 

les problèmes essentiels connexes, tels que l'ordonnancement du temps du personnel infirmier 

dans les unités de soins, et l'ordonnancement du temps des médecins dans les salles d'opération. 

Après l'intervention en salle d'opération, les patients restent dans le service suivant pendant un 

certain temps. Il en résulte une interdépendance de charge entre la salle d'opération antérieure 

et le service de soins infirmiers postérieur. Par conséquent, il est nécessaire d'essayer de 

programmer ces deux services simultanément pour améliorer l'efficacité des opérations, la 

qualité du service, la réduction du budget de l'hôpital et la satisfaction du personnel. Les auteurs 

du même article ont utilisé la programmation par compromis comme outil d'équilibrage pour 

l'optimisation multi-objectifs afin de réaliser une meilleure planification des salles d'opération 

et des unités de soins. 

La recherche d'un plus grand nombre de manières possibles d'exécuter les algorithmes de 

manière optimale pour résoudre de tels problèmes a donné naissance à de multiples méthodes 
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et algorithmes [315]. Les algorithmes évolutionnaires sont apparus comme une méthode a 

posteriori pour générer des solutions Pareto optimales. Elle est généralement basée sur des 

algorithmes de tri non dominé, des algorithmes évolutionnaires de force Pareto, le recuit simulé 

et les techniques d'optimisation par essaims de particules. Ces algorithmes puissants 

garantissent un ensemble de solutions en une seule exécution en utilisant des schémas de 

classement basés sur Pareto [316-317-318]. 

L'industrie des soins de santé est de loin l'une des plus grandes industries du monde et elle est 

numéro un aux États-Unis avec une dépense totale de 1553 milliards de dollars en 2002 alors 

que ce montant atteindra 3,8 trillions de dollars en 2019 selon les Centres de services médicaux 

et médiaux (CMMS) [319-320]. Au Royaume-Uni, les dépenses totales ont été estimées à 269 

milliards de livres sterling [321]. En Allemagne, ce montant est passé à 410,8 milliards d'euros 

en 2019 selon l'Office fédéral de la statistique [322]. Alors que la France a dépensé 469 

milliards d'euros en 2017 [323]. En termes de produit intérieur brut (PIB), en 2019, les pays 

européens ont consacré au moins 10% de leur PIB à la santé, l'Allemagne (11,7%) et la France 

(11,2%) ayant les parts les plus élevées. Les parts les plus faibles du PIB allouées aux soins de 

santé étaient observées au Luxembourg (5,4%), en Roumanie (5,7%), en Pologne (6,2%) et en 

Lettonie (6,3%). Dans l'ensemble de l'Europe, c'est la Suisse qui a consacré la plus grande part 

(12,1 %) de son PIB à la santé [326]. L'énorme croissance de cette industrie est également 

démontrée par le fait que ces dépenses représentent le double de la part des soins de santé dans 

l'économie de ces pays il y a 30 ans [324-325]. Ces dépenses comprennent les soins de santé 

personnels (soins curatifs, soins de réadaptation, soins de longue durée, services auxiliaires et 

biens médicaux) et les services collectifs (services de prévention et de santé publique ainsi que 

l'administration de la santé) [326]. À un niveau plus détaillé, la dynamique qui régit un système 

hospitalier et le flux de patients et, par conséquent, les dépenses de soins de santé qui le 

traversent, implique complexité, incertitude et variabilité. Toutes ces caractéristiques 

soulignent la nécessité d'une modélisation sophistiquée de la capacité hospitalière, qui inclut le 

niveau de détail nécessaire, intègre les profils de demande des hôpitaux en fonction du temps 

et utilise des distributions statistiques significatives pour saisir la variabilité inhérente. Elle doit 

cependant être accessible aux parties prenantes pour les aider à comprendre, planifier et gérer 

les ressources hospitalières [327]. 

Du point de vue de la gestion, il est essentiel de comprendre les inefficacités de l'hôpital et de 

les améliorer pour prendre des décisions en matière de politique de soins de santé et de 

budgétisation. Ces connaissances en matière de gestion peuvent en fait améliorer les dépenses 

pour éviter le gaspillage et augmenter la qualité des soins médicaux. En effet, il est démontré 

qu'une plus grande efficacité opérationnelle de l'hôpital est susceptible d'aider à contrôler le 

coût des services médicaux et par conséquent à fournir des soins plus abordables et un meilleur 

accès au public, sans oublier bien sûr une qualité de soins élevée [328-329-330]. D'autre part, 

il existe de très nombreuses preuves de l'importance des soins centrés sur le patient dans le 

processus de prise de décision afin d'utiliser les ressources médicales de manière plus efficace 

[331].  

Outre l'augmentation spectaculaire du coût des soins de santé au cours des trente dernières 

années, les hôpitaux et les patients sont confrontés à de nombreux autres problèmes. En voici 

quelques-unes : 

• Des délais d'attente plus longs pour l'admission des patients à l'hôpital  
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• Détournement d'une unité lorsqu'elle atteint la capacité soulignée, ce qui réduit l'accès 

aux soins pour le public 

• Listes d'attente plus longues et retards pour les patients non urgents  

• Le mauvais placement des patients entraîne soit une augmentation des coûts lorsqu'un 

patient nécessitant un faible niveau de soins est placé dans un lit à haut niveau de soins, 

soit une baisse de la qualité lorsqu'un patient nécessitant un niveau de soins élevé est 

admis dans un lit à faible niveau de soins. 

• Coût opérationnel plus élevé en raison des inefficacités.  

Afin de résoudre ces problèmes, il a été démontré que la détermination précoce des scores de 

gravité, de la fonction de survie et la prédiction de la trajectoire du traitement peuvent aider à 

allouer efficacement ou, en cas de réorganisation, à réaffecter les lits spécifiquement dans les 

unités de soins de haute intensité [332-333-334-335]. Nous adoptons ces preuves comme base 

pour notre document de recherche. Dans ce qui suit, nous utiliserons la base de données MIMIC 

III enregistrée, qui comprend des milliers de signaux physiologiques enregistrés, des transferts 

logistiques et d'autres données relatives aux patients, comme leur localisation, leur origine 

ethnique, etc. Le cœur de la mise en œuvre sera divisé en deux parties principales. Nous 

commençons par estimer la fonction de survie et l'effet de traitement résultant de la 

pharmacothérapie qui leur est administrée. Sur la base de ces résultats, nous utilisons des 

algorithmes génétiques pour optimiser l'utilisation de ces lits dans les unités de soins intensifs 

pondérés en fonction de nos prédictions. Le reste de l'article sera comme suit : dans la deuxième 

section, nous étudierons l'état de l'art lié à la gestion des lits et aux techniques d'optimisation. 

La troisième section contient la dynamique et l'implémentation de notre approche. La dernière 

section est une discussion des travaux existants et une comparaison de leurs performances avec 

notre approche. Nous terminons le document par une conclusion et une mise en perspective.   

De nombreuses études antérieures ont montré que l'un des principaux facteurs à l'origine de la 

consommation des ressources, en particulier la disponibilité des lits, est la longueur des séjours 

(LOS) [336-337-338]. D'autres études ont montré que les durées de séjour prolongées, qui sont 

fortement proportionnelles à une baisse de l'accessibilité des hôpitaux et de la disponibilité des 

ressources médicales, en particulier lors des vagues de pointe, sont surtout enregistrées dans les 

unités de soins intensifs [339-340]. Les maladies graves se caractérisent par la présence ou le 

risque de développement d'un dysfonctionnement des organes mettant en danger la vie du 

patient. Elles sont traitées dans des unités de soins intensifs spécialisées dans la surveillance 

continue et les technologies thérapeutiques et diagnostiques avancées [341]. Les médecins des 

unités de soins intensifs sont confrontés à de grandes quantités de données provenant de 

nombreux patients et stockées dans des systèmes électroniques de gestion des données des 

patients, et il est de plus en plus difficile d'identifier les informations les plus importantes pour 

les décisions de soins [342].  

Pour améliorer l'efficience et l'efficacité de ces unités de soins intensifs, il faut se concentrer 

sur le flux de patients, car il est au cœur de la capacité d'une organisation à fournir des services 

de soins de santé spécialisés et très cruciaux, tandis que d'autres opérations fournissent un 

soutien dans le but de créer les conditions d'un flux de patients efficient et efficace [342].  

En fait, la simulation a été largement utilisée pour évaluer l'impact de la disponibilité des 

ressources et des paramètres organisationnels sur la qualité des résultats des soins de santé et 
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les coûts liés aux interventions médicales et au séjour des patients [343]. Il existe plusieurs 

méthodes de simulation, mais elles sont le plus souvent classées en quatre grandes catégories : 

Monte Carlo [344], simulation d'événements discrets [340-341], dynamique des systèmes [345-

346] et simulation basée sur des agents [347]. Certains des avantages très importants de 

l'utilisation de ces techniques de simulation sont 1. La capacité d'effectuer une analyse "what 

if" qui évalue la performance du système dans différents scénarios, en considérant de nombreux 

types de données d'entrée et de paramètres de modèle, et en identifiant les points critiques liés 

aux goulots d'étranglement du système [348]. 2. La capacité de réaliser ces scénarios dans 

différentes fenêtres temporelles [349]. Par conséquent, la simulation est utile lorsqu'un 

problème présente des incertitudes importantes qui nécessitent une analyse stochastique. S'il ne 

semble pas possible d'élaborer une procédure universelle et concluante permettant d'adapter la 

technique de simulation la plus appropriée à un problème spécifique, il est néanmoins possible 

de définir les facteurs les plus importants à prendre en compte avant de prendre une décision.  

Diverses autres méthodes de recherche opérationnelle ont également été étudiées et appliquées 

pour traiter les problèmes susmentionnés liés à l'allocation des ressources médicales. Les 

méthodes de recherche utilisées comprennent la théorie des files d'attente [350], la 

programmation mathématique [351] et les heuristiques dans le cadre de l'optimisation multi-

objectifs. Au cours des deux dernières décennies, la programmation par objectifs est devenue 

une approche de plus en plus populaire pour l'allocation des ressources dans le domaine de 

santé. Les auteurs de [352] présentent une méthodologie comprenant deux modèles linéaires 

pour l'allocation des ressources dans les hôpitaux afin d'obtenir une combinaison et un volume 

préférés de types de traitement. Les auteurs dans [353] décrivent l'application de l'entier aux 

décisions de budgétisation des capitaux dans les hôpitaux. Toujours dans une autre perspective, 

plusieurs études dans la littérature se concentrent sur le problème de l'allocation des lits entre 

différents départements, spécialités médicales ou types de patients dans un hôpital [354]. Par 

exemple, [355] développent un modèle mathématique utile pour concevoir une politique 

d'admission dans un service pour différents types de patients et dans lequel la fonction objective 

est composée de coûts de pénurie et de coûts de détention. [356] présentent une approche pour 

réallouer périodiquement les lits aux services afin de minimiser les débordements attendus. 

Leur système de prévision de la demande utilise un modèle de file d'attente M/G/∞ pour 

approximer la dynamique de la population de patients pour chaque service. Leur étude souligne 

que les prévisions doivent constituer la base de l'analyse et accepte l'approximation par des 

modèles de file d'attente pour des raisons de simplicité de procédure. [357] considèrent le 

problème de l'allocation de plusieurs lits à différentes spécialités médicales et chirurgicales dans 

un hôpital, sachant que la programmation des procédures médicales varie sur une semaine et 

que la demande de divers services médicaux présente une saisonnalité. Un modèle de série 

chronologique est développé en utilisant les données de recensement horaires pour prendre de 

bonnes décisions concernant la taille de chaque unité. De même, pour déterminer la distribution 

de fréquence associée à un recensement des unités de soins hospitaliers, [358] présentent une 

approche analytique basée sur une version modifiée du modèle de prévision de la saisonnalité 

multiplicative de Holt-Winters. Très peu d'études, cependant, considèrent le problème de 

l'allocation des lits comme un problème multi-objectif. Les auteurs de l'étude [359] démontrent, 

à l'aide d'un modèle de simulation informatique validé, qu'il n'existe pas de solution dominante 

unique au problème d'allocation des lits, ce qui indique la nature multi-objectif du problème.  

2.2.1. Dynamique de l'approche proposée  
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L'augmentation de la demande de soins de santé par les hôpitaux a créé de lourds défis pour 

leurs gestionnaires et décideurs. Les défis à relever sont les suivants : coûts élevés, budget 

limité, ressources limitées, mais surtout diminution de la qualité des soins. L'approche proposée 

dans le présent article est une approche centrée sur le patient, dans laquelle l'optimisation de 

l'efficacité de l'allocation des lits sera fonction de l'état du patient dans les unités de soins 

intensifs. L'approche tient également compte des coûts liés au séjour du patient dans les unités 

de soins intensifs.   

La recherche dans cet article a été divisée en deux parties : la première partie était les statistiques 

et l'analyse des informations des patients dans la base de données MIMIC-III, et la seconde 

partie était le calcul de la fonction de survie des patients, de la trajectoire de traitement et 

ensuite, sur la base de ces paramètres, l'optimisation de l'allocation des lits ainsi que des coûts 

associés. La première partie décrit l'âge, le sexe, la durée d'admission des patients et la 

répartition des types d'unités de soins intensifs. Une grande partie de cette section comprend 

une étude détaillée du traitement du patient centrée sur la pharmacothérapie, car c'est l'un des 

facteurs les plus déterminants dans les unités de soins intensifs. Plus précisément, l'analyse 

porte sur les traitements médicamenteux des patients souffrant de troubles cardiovasculaires : 

arythmies, insuffisance cardiaque et insuffisance cardiaque congestive. Dans une analyse plus 

approfondie, ces pathologies seront détaillées en 8 sous-pathologies majeures. Dans la 

deuxième partie, nous avons analysé les informations des maladies ayant le plus grand nombre 

de patients, ainsi que la répartition de la mortalité et des soins intensifs. Tout d'abord, selon la 

norme de codage ICD-9, le nombre de patients et de décès de chaque maladie a été compté. 

Presque tous les patients gravement malades sont admis par le service des urgences. Une fois 

admis, ils dépendront d'un ensemble de ressources différentes. À son arrivée, le patient est 

d'abord trié afin de déterminer la gravité de son état. Ensuite, un examen est effectué par un 

médecin afin de déterminer si un traitement plus approfondi est nécessaire. Notre objectif est 

de contribuer à la méthodologie liée à l'équilibrage de la capacité des unités de soins intensifs 

par rapport au service en considérant le développement et les changements possibles dans la 

trajectoire de traitement des patients admis ainsi que l'évaluation de leur survie. Comme il a été 

démontré que le temps d'attente influence l'analyse de la survie du patient ainsi que les résultats 

finaux, le modèle d'optimisation sera limité par la cible du temps d'attente. La figure suivante 

décrit l'architecture globale de l'approche que nous proposons. 
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Figure 45 : Architecture de notre approche proposée 

Le modèle d'allocation des ressources dans les soins intensifs répond à la situation suivante : il 

existe des patients candidats à l'occupation des lits disponibles dans les unités de soins intensifs 

et le médecin doit décider quels patients doivent être admis dans une unité de soins intensifs 

sur la base de la fonction de survie, mais il doit également tenir compte de la trajectoire de 

traitement des patients déjà admis dans les unités de soins intensifs. Une fois admis, le modèle 

d'optimisation doit prendre en compte les coûts générés par le séjour du patient à l'hôpital. Cela 

inclut leur séjour dans les unités de soins intensifs ou dans une unité de soins de faible niveau. 

Pour simplifier le problème réel, nous considérons les deux hypothèses suivantes :  

Hypothèse1 : Différents types de patients arrivent indépendamment. Les patients du même type 

ont la même distribution et le même taux d'arrivée. 

Hypothèse 2 : Le revenu unitaire est spécifique aux types de patients. Nous calculons la 

moyenne des revenus pour l'ensemble des maladies, des polices d'assurance et des durées de 

séjour pour chaque type de patient et nous considérons qu'il s'agit des revenus générés par un 

patient de ce type. 

2.2.2. Description et traitement des données  

 

Dans notre étude, nous avons utilisé la base de données MIMIC-III qui contient des données 

anonymes de plus de 40 000 patients ayant été hospitalisés dans les unités de soins intensifs du 

Beth Israël Deaconess Medical Center à Boston, Massachusetts, entre 2001 et 2012. Les 

données de MIMIC-III sont divisées en 26 tableaux, chacun comprenant un type et un flux de 

données spécifiques tels que les données démographiques, les mesures des signes vitaux, les 

résultats des tests de laboratoire, les procédures, les médicaments, les notes du personnel 

soignant, les rapports d'imagerie et la mortalité à la sortie de l'hôpital [360]. Le tableau 14 ci-

dessous présente les caractéristiques des patients admis dans les unités de soins intensifs dans 

l'ensemble de données MIMIC III, y compris leurs indicateurs physiologiques et les traitements 

médicamenteux pris. 
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Tableau 14 : Caractéristiques de base des patients et mesures des résultats 

 Caractéristiques générales 

de la population 

Caractéristiques de la mort à la 

décharge 

Caractéristiques des personnes 

en vie à la sortie de l'hôpital 

Âge moyen 65 

 

73 64 

Sexe (% d'hommes)  

 

53% 54% 57% 

Type d'admission : 

• Urgence 

• Optionnel 

• Urgent 

2804  

1466  

132  

226  

14  

11  

2577  

1451  

121  

Type d'unité de soins intensifs : 

• Maladie des artères 

coronaires 

• Insuffisance cardiaque 

congestive 

• Syndrome coronarien aigu 

2808  

1315  

279  

54  

175  

22  

2753  

1140  

257  

Fréquence cardiaque moyenne (bpm) 80 100-110 60-100 

Fréquence respiratoire moyenne 

(cpm) 

21 12-20 ≤12 ou ≥20 

Médicaments sur ordonnance : 

Médicaments 

hypocholestérolémiants 

Inhibiteurs de l'ECA 

Bronchodilatateurs 

Diurétiques  

Insulines  

Anticoagulants  

Électrolytes  

Bêta-bloquants 

Agents antipatétiques et DAPT 

Antihistaminiques 

Antibiotiques de la famille des 

quinolones  

Nitrates  

Peptides  

Agents augmentant le taux de 

glucose    

Antidyrythmiques 

Bloqueurs des canaux calciques  

Acide sulfonique   

 

12.83% 

14.62% 

10.66% 

9.1% 

7.85% 

7.42% 

13.22% 

7.2% 

3.46% 

3.44% 

3.2% 

2.63% 

1.36% 

1.63% 

0.89% 

0.35% 

0.15% 

 

0.14% 

0.38% 

0.47% 

1% 

1.04% 

0.8% 

0.66% 

1.78% 

3.58% 

0.53% 

1.42% 

1.21% 

1.01% 

5.88% 

4.6% 

3.95% 

6.06% 

 

99.86% 

99.62% 

99.53% 

99% 

98.96% 

99.2% 

99.34% 

98.22% 

96.42% 

99.47% 

98.58% 

98.79% 

98.99% 

94.12% 

95.4% 

96.05% 

93.94% 

Durée du séjour à l'hôpital  2.9 jours 3.1 jours 2.7 jours 

 

L'USI qui compte le plus grand nombre de patients est l'unité de soins intensifs médicaux 

(MICU), et le nombre de patients décédés à l'hôpital et le nombre de patients non décédés dans 

les 90 jours suivant leur sortie de l'hôpital dans l'MICU sont également beaucoup plus élevés 

que dans les autres services des USI. Les maladies de nature interne sont les maladies qui 

comptent le plus grand nombre de patients et le taux de mortalité le plus élevé. Dans des études 

ultérieures, nous pourrons étudier la fonction de survie des patients et leur trajectoire de 

traitement dans l'CICU et utiliser l'apprentissage automatique pour prédire la santé des 

patients. De même, le nombre de patients admis dans l'unité de soins intensifs de chirurgie 

cardiaque (CSRU) était le deuxième après celui de l'unité de soins intensifs de maternité, mais 

le nombre de décès à l'hôpital et le nombre de décès à 90 jours après la sortie de l'hôpital sont 

les plus faibles par rapport aux autres unités de soins intensifs. Nous avons compté la mortalité 

des patients admis dans chaque type d'unité de soins intensifs, et nous avons constaté que le 

taux de mortalité le plus élevé était de 32,6 % dans l'unité de soins intensifs. La mortalité 

dépasse 24 % dans les unités de soins intensifs (CCU) (24,3 %) et de soins intensifs chirurgicaux 

(SICU) (24,4 %), tandis qu'elle atteint 4,3 % dans l'unité de soins intensifs néonatals (NICU). 
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La figure 46 montre les histogrammes des temps de survie pour voir en général combien de 

temps les cas ont survécu avant la censure ou les événements liés aux pathologies considérées 

en hauteur :  

 

Figure 46 : Comptage binaire de la durée survécu avant la censure ou les événements liés à un événement 

cardiaque 

Une fois admis dans les unités de soins intensifs (certains patients ont été transférés directement 

après avoir séjourné dans d'autres services avant d'être transférés dans les unités de soins 

intensifs), les patients ont reçu des médicaments sous forme d'analgésiques en cas d'intervention 

chirurgicale ou autre, et sous forme de médicaments injectables pour le traitement. La figure 47 

montre la fréquence d'utilisation de certains médicaments.  

 

Figure 47 : Fréquence des médicaments utilisés pour le traitement des patients dans les unités de soins intensifs 

L'étude proprement dite portera sur les traitements administrés aux patients souffrant de 

maladies cardiovasculaires. Pour suivre l'effet du traitement, nous allons considérer une liste de 

médicaments largement utilisés et suivre leur effet sur les dossiers des patients transférés dans 

l'ensemble de données MIMIC III. Nous classons ces médicaments en cinq grandes catégories. 

 

2.2.2.1. Médicaments anticoagulants 

 

La warfarine est l'un des médicaments anticoagulants les plus utilisés pour prévenir la 

formation et la migration des caillots sanguins [361]. La warfarine possède plusieurs propriétés 

dont il faut tenir compte lorsqu'elle est utilisée à des fins médicales, notamment sa capacité à 

traverser la barrière placentaire pendant la grossesse, ce qui peut entraîner une hémorragie 

fœtale, un avortement spontané, une naissance prématurée, une mortinaissance et un décès 

néonatal. D'autres effets indésirables tels que la nécrose, le syndrome de l'orteil violet, 

l'ostéoporose, la calcification des valves et des artères, et les interactions médicamenteuses ont 
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également été documentés avec l'utilisation de la warfarine. La warfarine n'affecte pas 

réellement la viscosité du sang, elle inhibe plutôt la synthèse, dépendante de la vitamine K, des 

formes biologiquement actives de divers facteurs de coagulation, en plus de plusieurs facteurs 

de régulation.  

2.2.2.2. Médicaments antiplaquettaires 

 

Clopidogrel. L'agent antiplaquettaire clopidogrel est couramment prescrit pour les syndromes 

coronariens aigus. Il s'agit d'un promédicament oral, activé par biotransformation hépatique en 

métabolite actif, qui interdit l'activation et l'agrégation des plaquettes de façon sélective et 

irréversible. Le clopidogrel est un promédicament d'un inhibiteur plaquettaire utilisé pour 

réduire le risque d'infarctus du myocarde et d'accident vasculaire cérébral [362-363]. Le 

clopidogrel est indiqué pour réduire le risque d'infarctus du myocarde chez les patients 

présentant un syndrome coronarien aigu (SCS) sans sus-décalage du segment ST, chez les 

patients présentant un infarctus du myocarde avec sus-décalage du segment ST, et en cas 

d'infarctus récent, d'accident vasculaire cérébral ou de maladie artérielle périphérique établie.  

Il a été démontré qu'il est supérieur à l'aspirine pour réduire les conséquences cardiovasculaires 

chez les patients atteints de maladies cardiovasculaires et qu'il apporte un bénéfice 

supplémentaire aux patients atteints de syndromes coronariens aigus qui prennent déjà de 

l'aspirine. 

2.2.2.3. Médicaments antiarythmiques 

 

Métoprolol. Le métoprolol est un bêta-bloquant souvent utilisé comme antiarythmique. Le 

métoprolol est un bêtabloquant sélectif couramment employé sous forme de dérivés succinate 

et tartrate selon que la formulation est conçue pour être à libération immédiate ou prolongée. 

La possibilité de générer ces formulations provient de la plus faible biodisponibilité systémique 

du dérivé succinate. A ce jour, il est l'un des bêta-bloquants les plus privilégiés dans les 

directives cliniques générales [364]. 

Carvedilol. Le carvédilol est un mélange racémique où l'énantiomère S (-) est un bloqueur des 

adrénorécepteurs bêta et l'énantiomère R (+) est à la fois un bloqueur des adrénorécepteurs bêta 

et alpha-1. Il est actuellement utilisé pour traiter l'insuffisance cardiaque, le dysfonctionnement 

du ventricule gauche et l'hypertension. La double action du carvédilol est avantageuse dans les 

thérapies combinées car des doses modérées de 2 médicaments ont une incidence réduite 

d'effets indésirables par rapport à une monothérapie à forte dose dans le traitement de 

l'hypertension modérée [365].  

Propafenone. La propafénone est un agent antiarythmique de classe 1C utilisé dans le 

traitement de la fibrillation/du flutter auriculaire paroxystique et des arythmies ventriculaires. 

Un agent antiarythmique qui est particulièrement efficace dans les arythmies ventriculaires. Il 

a également une faible activité bêtabloquante. Ce médicament est généralement bien toléré 

[366]. 

2.2.2.4. Médicaments vasoactifs 
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Vasopressin. La vasopressine (arginine-vasopressine ou hormone antidiurétique) est un non-

apeptide principalement produit dans l'hypothalamus qui présente diverses fonctions 

physiologiques liées à la diurèse, à la modulation hémodynamique et au comportement. La 

vasopressine est très similaire à l'ocytocine, à la différence des troisième et huitième acides 

aminés. Malgré une grande variété de fonctions, la vasopressine exogène est principalement 

utilisée pour contrôler la pression sanguine lors d'un choc systémique en augmentant la 

vasoconstriction et la réabsorption des fluides rénaux en agissant par le biais des récepteurs 

cellulaires V1 et V2 [367].  

2.2.2.5. Statines 

 

Simvastatin. La simvastatine, également connue sous le nom de marque Zocor, est un 

médicament hypolipidémiant dérivé synthétiquement d'un produit de fermentation de 

l'Aspergillus. Il appartient à la classe des statines, qui sont utilisées pour réduire le risque de 

maladie cardiovasculaire et gérer les taux anormaux de lipides en inhibant la production 

endogène de cholestérol dans le foie. Plus précisément, les statines inhibent de manière 

compétitive l'enzyme hydroxyméthylglutaryl-coenzyme A (HMG-CoA) réductase, qui catalyse 

la conversion de l'HMG-CoA en acide mésaxonique et constitue la troisième étape d'une 

séquence de réactions métaboliques impliquées dans la production de plusieurs composés 

intervenant dans le métabolisme et le transport des lipides, notamment le cholestérol, les 

lipoprotéines de basse densité (LDL) (parfois appelées "mauvais cholestérol") et les 

lipoprotéines de très basse densité (VLDL) [368].mauvais cholestérol") et les lipoprotéines de 

très basse densité (VLDL) [369].  

2.2.3. Estimation de la fonction de survie  

 

Suivons le cheminement du patient dans la figure ci-dessous :  

 



138 

 

Figure 48 : Le rôle de la survie pour décider du flux des patients 

Comme mentionné dans la figure 48, nous proposons que le patient, une fois admis et 

diagnostiqué, puisse être évalué à l'aide de modèles d'analyse de survie par apprentissage 

automatique. Dans ce qui suit, nous comparons les performances de deux grandes techniques 

bien connues d'analyse de survie, à savoir l'estimateur naïf et la technique de Kaplan Meier.  

2.2.3.1. Estimateur naïf 

Nous allons commencer par un estimateur naïf de la fonction de survie ci-dessus. Pour estimer 

cette quantité, nous allons diviser le nombre de personnes dont nous savons qu'elles ont vécu 

après le temps t par le nombre de personnes qui n'ont pas été censurées avant t. 

S(t) = P(T > t) 

Formellement, soit i= 1, ..., n le nombre des cas, et soit 𝑡𝑖 le moment où i a été censuré ou un 

événement s'est produit. Soit 𝑒𝑖=1 si un événement a été observé pour i et 0 sinon. Soit 𝑋𝑡 =

{𝑖: 𝑇𝑖 > 𝑡}, et soit 𝑀𝑡 = {𝑖: 𝑒𝑖 = 1 𝑜𝑟 𝑇𝑖 > 𝑡}. L'estimateur que nous allons calculer sera : 

�̂�(𝑡) =
|𝑋𝑡|

|𝑀𝑡|
 

2.2.3.2. Kaplan Meier 

Comparons ensuite avec l'estimation de Kaplan Meier. Dans l’équation ci-dessous, nous 

décrirons la fonction qui calcule l'estimation de Kaplan Meier de S(t) à chaque instant distinct 

dans l'ensemble de données. 

𝑆(𝑡) =∏(1 −
𝑑𝑖
𝑛𝑖
)

𝑡𝑖≤𝑡

 

Où 𝑡𝑖  sont les événements observés dans l'ensemble de données et 𝑑𝑖  est le nombre de décès 

au moment 𝑡𝑖et 𝑛𝑖   est le nombre de personnes dont nous savons qu'elles ont survécu jusqu'au 

moment 𝑡𝑖. Les estimations résultantes sont représentées dans la figure ci-dessous :  

 

Figure 49 : Estimation de la probabilité de survie par les estimateurs Naïve et Kaplan Meier en temps (heures) 

La principale conclusion des résultats présentés dans la figure ci-dessus est que l'utilisation de 

l'estimateur naïf montre une diminution continue de l'estimation de la probabilité de survie alors 
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que l'estimateur de Kaplan-Meier montre une situation stable après avoir passé en moyenne 250 

heures dans les unités de soins intensifs.  

2.2.4. Estimation de l'effet de traitement 

 

Les données des patients ont été considérées comme des séries temporelles multivariées 

définies par les moments où les événements des patients ont été enregistrés, la séquence 

d'indices cartographiés à partir des séries temporelles discrétisées de chaque patient, et 

l'ensemble des résultats pour chaque épisode de patient. 

Pour dessiner une trajectoire de traitement individuelle d'un patient, nous avons commencé par 

compter toutes les fois où chaque patient a reçu une dose du médicament spécifié. La probabilité 

de mourir pour les patients qui ont reçu le traitement est la suivante : 𝑃𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡,𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ =
𝑛𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡,𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ

𝑛𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡
 où 𝑛𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡,𝑑𝑒𝑎𝑡ℎest le nombre de patients qui ont reçu le traitement et sont 

morts, tandis que 𝑛𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡est le nombre de patients qui ont reçu le traitement. Par traitement, 

nous entendons ici l'utilisation de l'un des cinq groupes de médicaments mentionnés 

précédemment. 

La probabilité de décès des patients du groupe témoin (qui n'ont pas reçu de traitement) est la 

suivante : 

𝑝𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙,𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ =
𝑛𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙,𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ

𝑛𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙
 Où 𝑛𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙,𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ est le nombre de patients du groupe témoin 

(n'ayant pas reçu le traitement) qui sont décédés, tandis que 𝑛𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙 est le nombre de patients 

du groupe témoin (n'ayant pas reçu le traitement). L'organigramme de la trajectoire du 

traitement est représenté dans la figure ci-dessous : 

 

 

Figure 50 : Trajectoire de traitement et sa relation avec les patients nouvellement admis en soins intensifs 
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Pour estimer le résultat d'un traitement prédéterminé, nous utilisons une technique principale : 

T-learner et régression logistique. 

2.2.4.1. T-Learner :  

Le méta-algorithme T-learner pour l'estimation des effets de traitement hétérogènes se déroule 

en deux étapes. Premièrement, il utilise ce qu'on appelle les apprenants de base pour estimer les 

attentes conditionnelles des résultats séparément pour les unités sous contrôle (dans ce cas, nous 

considérons 5 unités principales) et celles sous traitement. Ensuite, elle prend la différence entre 

ces estimations. Cette approche a été analysée lorsque les apprenants de base sont des méthodes 

de régression linéaire [370] ou des méthodes basées sur les arbres [371]. Lorsqu'il est utilisé 

avec des arbres, on l'appelle l'estimateur "à deux arbres", et nous ferons donc référence au 

mécanisme général d'estimation des fonctions de réponse séparément comme l'"apprenant T", 

le "T" étant l'abréviation de "deux". 

L'idée d'estimer le résultat en utilisant toutes les caractéristiques et l'indicateur de traitement, 

sans donner à l'indicateur de traitement un rôle particulier, est étroitement liée à l'apprenant T. 

L'effet de traitement moyen prédit pour une unité individuelle est alors la différence entre les 

valeurs prédites lorsque l'indicateur d'affectation du traitement passe du contrôle au traitement, 

toutes les autres caractéristiques restantes fixes.  

L'apprenant T effectue deux étapes. Tout d'abord, la fonction de réponse du contrôle :  

𝜇0(𝑥) = Ε[𝑌(0)|𝑋 = 𝑥] 

Est estimée par un apprenant de base, qui peut être n'importe quel estimateur d'apprentissage 

supervisé ou de régression utilisant les observations du groupe de contrôle, {(𝑋𝑖, 𝑌𝑖)}𝑤𝑖=0.. 

Nous désignons la fonction estimée par �̂�0.. Ensuite, nous estimons la fonction de réponse au 

traitement :  

𝜇1(𝑥) = Ε[𝑌(1)|𝑋 = 𝑥] 

Avec un apprenant de base potentiellement différent, en utilisant les observations traitées et 

en désignant l'estimateur par �̂�1. Un apprenant T est alors obtenu comme : �̂�𝑇(𝑥) = �̂�1(𝑥) −

�̂�0(𝑥) . 

 

Pour appliquer le T-learner à notre cas, nous modélisons d'abord l'effet du traitement en utilisant 

une régression logistique standard. Soit 𝑥(𝑖)le vecteur d'entrée, sur la base de cette variable, 

nous modélisons la probabilité de décès dans les 5 ans comme suit : 

𝜎(𝜃𝑇𝑥(𝑖)) =
1

1+exp (−𝜃𝑇𝑥(𝑖))
 Où 𝜃𝑇𝑥(𝑖) = ∑ 𝜃𝑗𝑥𝑗

(𝑖)
𝑗 est un produit interne. 

Nous considérons maintenant trois caractéristiques principales, le TRTMT par lequel nous 

reflétons le traitement reçu par les patients dans les unités de soins intensifs comprenant 

principalement la pharmacothérapie, l'âge et le sexe. En conséquence, nous avons reformulé la 

probabilité de décès : 

𝜎(𝜃𝑇𝑥(𝑖)) =
1

1 + exp (−𝜃𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇𝑥𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇
(𝑖) − 𝜃𝐴𝐺𝐸𝑥𝐴𝐺𝐸

(𝑖) − 𝜃𝑆𝐸𝑋𝑥𝑆𝐸𝑋
(𝑖)
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Dans cette formulation, 𝑥𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇
(𝑖)

est la variable de traitement. Par conséquent, 𝜃𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇 nous 

indique quel est l'effet du traitement. Si 𝜃𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇 est négatif, alors le fait de suivre un traitement 

réduit les chances logarithmiques de décès, ce qui signifie que le décès est moins probable que 

si le traitement n'est pas suivi. Notez que cela suppose un effet de traitement relativement 

constant, puisque l'impact du traitement ne dépend d'aucune autre variable. 

Nous avons mis 𝑥𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇
(𝑖)

= 1quand un patient a reçu un traitement. Si nous calculons les 

chances liées à un patient traité, elles prendront la forme suivante :  

log (𝑂𝑑𝑑𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 = log (
𝑝𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡

1−𝑝𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡
) = 𝜃𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇 × 1 + 𝜃𝐴𝐺𝐸𝑥𝐴𝐺𝐸

(𝑖) + 𝜃𝑆𝐸𝑋𝑥𝑆𝐸𝑋
(𝑖)

 

en élevant à la puissance de l'exponentielle pour prendre l'inverse du log naturel, nous 

obtiendrons : 

𝑂𝑑𝑑𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 = 𝑒
𝜃𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇×1+𝜃𝐴𝐺𝐸𝑥𝐴𝐺𝐸

(𝑖)
+𝜃𝑆𝐸𝑋𝑥𝑆𝐸𝑋

(𝑖)

 

De même, lorsque le patient n'a aucun traitement, cela est noté par 𝑥𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇
(𝑖)

= 0. Ainsi, les 

probabilités logarithmiques pour les patients non traités peuvent être exprimées de la manière 

suivante : 

log (𝑂𝑑𝑑𝑠𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒 = log (
𝑃𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒

1−𝑝𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒
) = 𝜃𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇 × 0 + 𝜃𝐴𝐺𝐸𝑥𝐴𝐺𝐸

(𝑖) + 𝜃𝑆𝐸𝑋𝑥𝑆𝐸𝑋
(𝑖)

 

et ainsi de suite :  

𝑂𝑑𝑑𝑠𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒 = 𝑒
𝜃𝐴𝐺𝐸𝑥𝐴𝐺𝐸

(𝑖)
+𝜃𝑆𝐸𝑋𝑥𝑆𝐸𝑋

(𝑖)

 

Nous définissons également le rapport de cotes comme la subdivision de 𝑝𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒  et 

𝑝𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡: 

𝑂𝑑𝑑𝑠𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝑂𝑑𝑑𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡
𝑂𝑑𝑑𝑠𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒

= 𝑒𝜃𝑇𝑅𝑇𝑀𝑇  

De l'autre côté, nous calculons la réduction absolue du risque (ARR), qui reflète le nombre de 

points de pourcentage de réduction de notre propre risque si nous faisons quelque chose 

pour nous protéger, comme arrêter de boire de l'alcool. Autrement, l’ARR est une 

manifestation de la bonne marche d'un traitement reçu par un patient.  

Si nous considérons que p est la probabilité de base de décès après avoir reçu le traitement et 

que 𝑝𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 est la probabilité de décès en cas de traitement, alors 𝐴𝑅𝑅 = 𝑝𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒 −
𝑝𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 

2.2.4.2. Régression linéaire :  

D'autre part, nous définissons également la réduction empirique (réelle) du risque. Cette 

variable mesure dans quelle mesure la réduction du risque prédite par le modèle de régression 

logistique correspond aux valeurs réelles. Cela est compliqué par le fait que pour chaque patient, 

nous n'observons qu'un seul résultat (traitement ou absence de traitement). 

Nous ne pouvons pas administrer un traitement à un patient, puis remonter dans le temps et 

mesurer un scénario alternatif dans lequel le même patient n'a pas reçu le traitement. Par 

conséquent, nous regrouperons les patients en groupes en fonction de leur risque de base tel que 

prédit par le modèle, puis nous tracerons leur ARR empirique au sein de groupes présentant des 
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risques de base similaires. L’ARR empirique est le taux de mortalité des patients non traités de 

ce groupe moins le taux de mortalité des patients traités de ce groupe. 

Le modèle de régression logistique suppose que le traitement a un effet constant en termes de 

chances ratio et est indépendant des autres variables. Toutefois, cela ne signifie pas que la 

réduction du risque absolu est nécessairement constante pour tout risque de base 𝑝𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒. Pour 

illustrer cela, nous avons exécuté le calcul mentionné précédemment pour obtenir la figure 51. 

        

Figure 51 : Comparaison de la réduction du risque absolu et de la réduction du risque absolu empirique 

 

Il est à noter que lorsqu'il est considéré sur une échelle absolue, l'effet du traitement n'est pas 

constant, même si nous avons utilisé un modèle sans interactions entre les caractéristiques. 

Comme le montre le graphique, lorsque le risque de base est très faible (proche de zéro) ou très 

élevé (proche d'un), la réduction du risque absolu résultant du traitement est faible. Lorsque le 

risque de base est plus proche de 0,5, le ARR du traitement est plus élevé (plus proche de 0,10).  

Dans le graphique de la figure 51, la réduction empirique du risque absolu est représentée par 

des cercles, tandis que la réduction du risque prédite par le modèle de régression logistique est 

indiquée par la ligne continue. Si la ARR ne dépendait que du risque de base, alors si nous 

tracions la ARR réelle (empirique) groupée par risque de base, elle suivrait de près les 

prédictions du modèle (les points seraient proches de la ligne dans la plupart des cas).  

Afin d'évaluer cette prédiction, nous utilisons la métrique C-pour-bénéfique. Cette métrique 

peut être calculée en suivant la méthode étape par étape : 

Etape 1 : nous avons défini  

P(
𝑃1𝑎 𝑝𝑟é𝑑𝑖 𝑢𝑛 𝑅𝐴𝑅 𝑝𝑙𝑢𝑠 𝑔𝑟𝑎𝑛𝑑 𝑞𝑢𝑒 𝑃2|𝑃1 𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑖𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑢𝑛𝑒 𝑟é𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝑟𝑖𝑠𝑞𝑢𝑒 𝑝𝑙𝑢𝑠 𝑖𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑞𝑢𝑒 𝑃2) 

• La paire 1 est constituée de deux patients (A, B), où A reçoit un traitement, B n'en reçoit 

pas. 

• La paire 2 est une autre paire de deux patients (A, B), où A reçoit un traitement, B n'en 

reçoit pas. 

La réduction du risque pour chaque paire est : 

• 1 si la personne traitée A survit et que la personne non traitée B ne survit pas. 

• -1 si la personne traitée A meurt et la personne non traitée B ne meurt pas. 
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• 0 sinon (le traitement n'a aucun effet, car les deux patients de la paire vivent, ou les deux 

meurent). 

Le c-pour-bénéfice nous donnera un moyen d'évaluer la capacité des modèles à distinguer les 

profils de patients qui sont susceptibles de tirer un plus grand bénéfice de la pharmacothérapie 

envisagée pour leur affection. Si nous sommes mieux à même de prédire la probabilité qu'un 

traitement améliore le résultat d'un patient, nous pouvons aider le médecin à prendre une 

décision plus éclairée lorsqu'il décide d'administrer un traitement, en tenant compte des effets 

secondaires possibles et des autres risques associés au traitement. 

Etape 2. Chaque patient de la paire est représenté par un tuple (ARR, y). 

• L'indice 0 contient la RAR prédite, qui est le bénéfice prédit du traitement. 

• L'index 1 contient le résultat réel du patient : 0 pour aucun décès, 1 pour un décès. 

• Prenez comme entrée : 

▪ La réduction prédite du risque (ARR) 

▪ Résultats y (1 pour le décès, 0 pour l'absence de décès) 

▪ Traitements w (1 pour le traitement, 0 pour l'absence de traitement) 

• Rassembler la réduction du risque, les résultats et les traitements prédits dans des tuples, 

un tuple pour chaque patient. 

• Filtre une liste de tuples où les patients n'ont pas reçu de traitement. 

• Filtrer une autre liste de tuples où les patients ont reçu un traitement. 

• Assurez-vous qu'il y a un patient traité pour chaque patient non traité. 

▪ S'il y a moins de patients traités, échantillonnez aléatoirement un sous-

ensemble de patients non traités, un pour chaque patient traité. 

▪ S'il y a moins de patients non traités, échantillonnez aléatoirement un sous-

ensemble de patients traités, un pour chaque patient non traité. 

• Triez les patients traités en fonction de leur réduction de risque prédite, et de la même 

manière, triez les patients non traités en fonction de leur réduction de risque prédite. 

▪ Cela nous permet d'apparier le patient traité ayant la réduction de risque prédite 

la plus élevée avec le patient non traité ayant la réduction de risque prédite la 

plus élevée. De même, le deuxième patient traité le plus élevé est apparié avec 

le deuxième patient non traité le plus élevé. 

• Créez des paires de patients traités et non traités. 

Notre étude de simulation est conçue pour envisager un éventail de situations. Nous incluons 

les conditions dans lesquelles l'apprenant T est susceptible d'obtenir les meilleures 

performances, ainsi que les configurations de simulation proposées par les chercheurs 

précédents [378]. Nous considérons les cas où l'effet du traitement est nul pour toutes les unités 

(et donc le regroupement des groupes de traitement et de contrôle serait bénéfique) et les cas 

où les fonctions de réponse du traitement et du contrôle sont complètement différentes (et donc 

le regroupement serait nuisible). Nous considérons les cas avec et sans confusion et les cas avec 

des tailles d'échantillon égales et inégales dans les conditions de traitement. Toutes les 

simulations discutées dans cette section sont basées sur des données synthétiques. La 

comparaison de différents apprenants nous a permis de démontrer un avantage important des 

méta-apprenants puisque la connaissance du sujet peut être utilisée pour choisir les apprenants 

de base qui ont de bonnes performances. L'apprenant T, quant à lui, ne combine pas le groupe 

traité et le groupe témoin. Cela peut être un inconvénient lorsque l'effet du traitement est simple 
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car, en ne regroupant pas les données, il est plus difficile pour l'apprenant T d'imiter un 

comportement qui apparaît à la fois dans les fonctions contrôle et traitement-réponse.  

Par conséquent, les figures suivantes représentent les estimations de l'effet du traitement qui 

en résultent, que ce soit sur la base du modèle de régression logistique seul ou en utilisant 

l'estimateur T-learner :  

  

 

Figure 52 : Réduction du risque empirique et absolu résultant de l'ensemble de validation 

Notez que bien qu'il prédise une réduction différente du risque absolu, il ne prédit jamais que 

le traitement aura un impact négatif sur le risque. Cela s'explique par le fait que la du traitement 

est inférieur à 1, de sorte que le modèle prédit toujours une diminution du risque de base.  
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Rappelons que la réduction du risque prédite se trouve sur l'axe horizontal et que l'axe vertical 

représente la réduction empirique (réduction réelle du risque). Nous avons prédit une réduction 

du risque plus faible pour les patients dont la réduction du risque est effectivement plus faible. 

De même, une réduction du risque plus élevée pour les patients ayant une réduction réelle du 

risque plus élevée. 

2.2.5. Estimation des coûts  

 

L'estimation des coûts de l'activité de soins de santé peut être réalisée en utilisant des méthodes 

de micro-costing (bottom-up) [372] ou de macro-costing (top-down) [373]. Dans la méthode 

ascendante, les coûts sont dérivés pour chaque élément de l'intervention : temps du personnel, 

fournitures et médicaments, examens de diagnostic et de laboratoire, etc. Dans la partie 

supérieure, il n'y a pas de détail disponible sur le coût de chaque composante du séjour 

hospitalier. Le degré d'agrégation utilisé dans cette méthode est élevé. Le type d'informations 

disponibles sur les coûts détermine généralement la méthode qui sera utilisée dans l'analyse. 

Dans ce cas, l'estimation du coût a été réalisée en utilisant une approche macro-costing 

descendante - comme le montre la figure 53 - puisque les données ont été collectées 

rétrospectivement et que les dossiers des patients ne permettaient pas d'analyser la 

consommation de ressources. L'utilisation des ressources n'a pas été rapportée par patient mais 

par unité hospitalière dans toutes les affiliations cliniques du Beth Israël Deaconess Medical 

Center et les données ont été tirées de leur site web officiel pour les années entre 2001-2011 

[374-375], tous les trimestres ont été pris en compte.  
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Figure 53 : Techniques d'estimation des coûts de la médecine des soins intensifs 

Les coûts pharmaceutiques comprenaient le coût de tout médicament utilisé pendant le séjour 

global du patient dans les unités de soins intensifs. Rien qu'en 2002, environ 705 produits 

pharmaceutiques ont été utilisés, notamment des médicaments anticoagulants, des statines et 

des antiarythmiques. Le coût des inhibiteurs de l'ECA, des antagonistes des récepteurs de 

l'angiotensine 2 (ARA), des bêtabloquants, des antagonistes des récepteurs des 

minéralocorticoïdes, des diurétiques, de l'ivabradine, de l'hydralazine avec nitrate et de la 

digoxine utilisés pour le traitement de l'insuffisance cardiaque a représenté une part importante 

des dépenses de tous les hôpitaux, avec un coût total de 30 482,00 $. Ce coût représente 

uniquement les coûts pharmaceutiques et variables (comme les besoins hygiéniques, les 

médicaments et autres) et ne comprend pas les coûts fixes. Entre 2000 et 2010, les coûts annuels 

de la médecine des soins intensifs ont augmenté de 92 %, passant de 56,6 milliards à 108 

milliards de dollars. Les coûts de 2010 représentent 13,2 % de tous les coûts hospitaliers, 4,1 

% des dépenses nationales de santé et 0,754 % du produit intérieur brut entre 2001 et 2011. Le 

coût journalier des unités de soins intensifs en 2010 a été estimé à 4 300 $, soit une augmentation 

de 63,5 % par rapport au coût journalier de 2 649 $ en 2000.  
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Dans ce cas, l'utilisation des ressources dans l'affiliation considérée de la BIDMC n'a pas été 

rapportée par patient, comme mentionné précédemment, mais par unité hospitalière et les 

données ont été tirées des états de contrôle budgétaire et des bilans 2012 fournis par le 

département financier des hôpitaux [376]. Ils ont été fournis sur la base d'un coût total. L'analyse 

a donc inclus le coût annuel de la consommation des ressources (mais pas nécessairement les 

fournitures, les médicaments, le laboratoire et les tests médicaux), les coûts d'infrastructure et 

les frais généraux (mais pas nécessairement l'électricité, l'arrosage, le chauffage, l'entretien et 

les réparations des bâtiments), et enfin le coût du personnel (personnel médical, infirmier, 

administratif, paramédical et auxiliaire). Le coût du personnel paramédical, administratif et 

autre a été calculé en fonction du nombre de patients admis à l'hôpital. Les coûts de laboratoire 

et d'imagerie diagnostique étaient basés sur l'ensemble des dossiers annuels de l'unité de soins 

intensifs et non sur une base par patient. Seule la consommation de médicaments a été calculée 

par patient à partir des données de la pharmacie de l'hôpital. Le coût de l'oxygène et des autres 

consommables a été obtenu auprès du service des fournitures de l'hôpital sur une base annuelle. 

Les coûts d'infrastructure et les frais généraux ont été répartis en fonction de la surface occupée 

(en mètres carrés) par l'unité de soins intensifs par rapport à la surface totale de l'hôpital. Ils ont 

été trouvés dans les états de contrôle budgétaire fournis par le service financier de l'hôpital. Les 

résultats des calculs que nous avons effectués sur la base de la formule de Russell sont résumés 

dans le tableau 15 :  

Tableau 15 : Macro-estimation relative à la durée moyenne de séjour des patients dans les USI 

Diagnostic   Dépenses pharmaceutiques et 

variables (par séjour moyen - tous les 

patients) 

Nombre de patients admis  

Fibrillation auriculaire  >$16,530.00 565 

Syndrome du QT long  >$10,301.00 287 

Palpitations cardiaques  >$15,229.00 815 

Arrêt cardiaque  >$6,960.00 439 

Tachycardie 

supraventriculaire 

>$12,396.00 412 

Syndrome de Wolff-

Parkinson-Blanc  

>$8,683.00 203 

Athérosclérose et angine >$11,514.00 764 

Insuffisance cardiaque  >$30,482.00 917 

 

2.2.6. Optimisation de l'allocation et de la réallocation des lits  

 

Nous avons présenté dans [377] comment modéliser le flux de patients à l'aide de chaînes 

markoviennes non-homogènes en temps discret et comment dériver le comportement temporel 

de l'occupation des lits par un algorithme génétique pondéré. Cette approche donne lieu à une 

relation non linéaire complexe entre l'affectation des lits et le temps d'attente des patients qui 

en résulte. 

Dans ces 35 hôpitaux, les unités d'hospitalisation peuvent être divisées en fonction de leur ratio 

infirmier/patient et de leur niveau de traitement et de surveillance. En général, les unités de 

soins intensifs ont un ratio infirmière/patient de 1 :1 à 1 :2. Il existe deux autres types d'unités 

d'hospitalisation : les services généraux, dont le ratio est de 1 :3,5 à 1 :4, et les unités de soins 

intermédiaires, dont le ratio est de 1 :2,5 à 1:3, bien que tous les hôpitaux ne disposent pas 

d'unités de soins intermédiaires. Bien qu'il existe une certaine différenciation au sein de chaque 
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niveau de soins, les unités sont relativement fongibles. Ainsi, si l'unité de soins intensifs 

médicale est très remplie, un patient peut être admis dans l'unité de soins intensifs chirurgicale 

à la place. Nous nous concentrons sur la décision d'admission en unité de soins intensifs pour 

les patients qui ont été admis dans un service médical de l'hôpital via les urgences, pour les 

raisons évoquées dans l'introduction. Dans notre ensemble de données, environ 55% des 

patients admis à l'hôpital (USI) ont été admis via les urgences dans un service médical. Le 

processus d'admission fonctionne comme suit. Si un médecin des urgences estime qu'un patient 

peut être admis en soins intensifs, une intensivité sera appelée aux urgences pour consultation. 

Bien que l'intensivité prenne la décision finale d'admettre ou non le patient à partir de l'urgence, 

cette décision est généralement fondée sur une négociation entre les deux médecins quant aux 

besoins du patient et aux ressources disponibles (p. ex. lits d'USI ou non). Les informations 

relatives aux patients dans notre ensemble de données comprennent l'âge, le sexe, le diagnostic 

d'admission, l'hôpital et la fonction de gravité de la maladie. En outre, nous recueillons des 

données opérationnelles qui incluent chaque unité que chaque patient visite, ainsi que les dates 

et heures d'admission et de sortie de l'unité.  

Nous présentons une approche visant à résoudre le problème de l'optimisation de l'allocation 

des ressources en lits dans les unités de soins intensifs. Elle est limitée par des objectifs sur les 

temps d'attente des patients et pondérée par l'effet du traitement du patient et l'estimation des 

coûts. Nous considérons un ensemble de lits dans différents types de services, C= {1,2,3,4,5} 

s'ils sont dans des unités de soins intensifs et C=6 s'ils sont hors des unités de soins intensifs, 

qui est soumis à un ensemble limité de modèles de travail, J, et que le temps d'attente des 

patients est une fonction non linéaire de la capacité disponible dans les unités de soins intensifs. 

Cela conduit à la fonction objective suivante :  

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒                ∑ ∑ 𝑞𝑐𝑗𝑗∈𝐽𝑐∈𝐶         (1) 

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜:  𝐿𝑐𝑡(𝑧𝑐𝑡)  ≤ 𝜏          ∀𝑡 ∈ 𝑇, 𝑐 ∈ 𝐶, 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑧𝑐𝑡 = ∑ 𝑎𝑐𝑗𝑡𝑞𝑐𝑗𝑗∈𝐽     (2) 

∑ 𝑎𝑐𝑗𝑡𝑞𝑐𝑗 ≥ 𝑏𝑐𝑡        ∀𝑡 ∈ 𝑇, 𝑐 ∈ 𝐶𝑗∈𝐽         (3) 

 𝑞𝑐𝑗 ∈ 𝑁0               ∀𝑗 ∈ 𝐽, 𝑐 ∈ 𝐶         

 (4) 

Où 𝑞𝑐𝑗 est le nombre de lits de type 𝑐 ∈ 𝐶 attribués aux patients ayant un modèle de travail 

𝑗 ∈ 𝐽. Nous entendons par le terme "modèles de travail" la présence des facteurs et 

caractéristiques "réels" pour qu'un patient soit attribué à un type de lit spécifique dans les 

unités de soins intensifs. L'équation (1) est alors le nombre total de lits alloués "efficacement" 

aux patients admis dans les unités de soins intensifs. Et equation:  

 𝐿𝑐𝑡(𝑍) = ∑ 𝑓𝑐𝑖(𝑍) + ∑ 𝑓𝑐𝑘(𝑍).∑
(𝜇𝑐𝑤𝑐)

𝑗

𝑗!

𝑘−1

𝑗=0

. 𝑒−(𝜇𝑐𝑤𝑐)
𝑀𝑐

𝑘=𝑤

𝑤𝑐−1

𝑖=0

+ ∑ 𝑓𝑐𝑘(𝑍)

𝑀𝑐

𝑘=𝑤

 

 

 

 

 

Coût lié aux patients qui ont attendu 

puis ont été affectés à un lit de soins 

intensifs 

Pénalité pour les patients qui 

attendent puis quittent la file 

d'attente 
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 𝐿𝑐𝑡(𝑍) = ∑ 𝑓𝑐𝑖(𝑍) + ∑ 𝑓𝑐𝑘(𝑍). (1 +∑
(𝜇𝑐𝑤𝑐)

𝑗

𝑗!

𝑘−1

𝑗=0

. 𝑒−(𝜇𝑐𝑤𝑐))

𝑀𝑐

𝑘=𝑤

𝑤𝑐−1

𝑖=0

 

Est la fraction des patients qui attendent qu'un lit de type 𝑐 ∈ 𝐶 soit disponible en dessous 

d'un temps prédéfini dans le temps 𝑡 ∈ 𝑇 où T est un ensemble discret des heures 

hebdomadaires T = {1, 2, . . ., 168}. Cette heure prédéfinie peut varier en fonction du jour de 

la semaine ou de la disponibilité du personnel. Ici, Z est un |T|×|C|. Où 𝜇𝑐est défini pour 

satisfaire l'équation suivante :  

log (𝑎𝑐𝑗𝑡(𝑢)) = 𝛼 + 𝛽𝑢 + 𝜃𝑢2 + 𝛾𝑗 + 𝛿𝑖 + 𝜙𝑗𝑢 + 𝜁𝑗𝑢
2 + 𝜓𝑖𝑢 + 𝜉𝑖𝑢

2 + 𝜌𝑖𝑗 + 𝜂𝑖𝑗𝑢 + 𝑤𝑖𝑗𝑢
2 

Où 𝑎𝑐𝑗𝑡(𝑢)est le nombre attendu d'arrivées à l'heure un jour donné dans les unités de soins 

intensifs {𝑢 ∈ ℝ|0 ≤ 𝑢 ≤ 24} , le jour de la semaine 𝑗 ∈

{𝑀𝑜𝑛𝑑𝑎𝑦, 𝑇𝑢𝑒𝑠𝑑𝑎𝑦,𝑊𝑒𝑑𝑛𝑒𝑠𝑑𝑎𝑦,… , 𝑆𝑎𝑡𝑢𝑟𝑑𝑎𝑦, 𝑆𝑢𝑛𝑑𝑎𝑦}  pour les patients de priorité de 

triage 𝑖 ∈ {1,2,3,4,5}. Nous avons utilisé l'estimateur de survie Kaplan-Meier pour déterminer 

la priorité et la manière dont un certain traitement, principalement la pharmacothérapie, est 

utilisé pour les patients atteints de maladies cardiovasculaires admis dans les unités de soins 

intensifs. Les variables {𝛽, 𝜃, 𝛾, 𝜙, 𝜁, 𝜓, 𝜉, 𝜂, 𝜔} représentent les estimations de la fonction de 

survie et les taux de service correspondant à la gravité de la maladie selon nos estimations. 

Chaque pathologie est affectée à trois variables pour représenter l'estimation de la survie, l'effet 

du traitement et le coût.  

Nous désignons également par 𝑊 le temps d'attente dans une file d'attente comportant 𝑤 lits, 

et par k le nombre de patients présents dans la file d'attente au moment de l'arrivée. Alors 𝑊 =

0 si 𝑘 ≤ 𝑤 − 1. Pour des temps de service exponentiels, cela signifie que les patients ont besoin 

de plus de temps pour être traités, ce qui implique une priorité de 4 ou 5, et 𝑘 ≥ 𝑤 nous avons 

𝑊 = ∑ 𝑍𝑖
𝑘
𝑖=𝑤  où 𝑍𝑖sont les variables aléatoires exponentielles indépendantes de taux 𝑤 fois le 

taux de service de chaque serveur. L'objectif est donc de déduire la fraction de patients qui 

attendent en dessous d'un objectif spécifique en fonction du moment de la semaine :  

𝑃𝑟𝑜𝑏{𝑊𝑐(𝑍) ≤ 𝑣𝑐} = ∑ 𝑓𝑐𝑖(𝑍)

𝑤𝑐−1

𝑖=0

 +  ∑ 𝑓𝑐𝑘(𝑍). 𝑃𝑟𝑜𝑏(∑𝑧𝑖 ≤ 𝑣𝑐)

𝑘

𝑖=1

𝑀𝑐

𝑘=𝑤𝑐

           ∀𝑐 ∈ 𝐶 

Avec 𝑓𝑐𝑖(𝑍) = ∑ 𝑃𝑟𝑜𝑏{𝑠 = (. . , 𝑘𝑐 = 𝑖,… )}𝑗∈𝐽  pour définir la distribution marginale d'état 

dépendant du temps obtenue dans [437] où 𝐽 = 𝑆 | {𝑠 = (. . , 𝑘𝑐 ≠ 𝑖,… )} est la probabilité que 

la file d'attente 𝑐 ∈ 𝐶 soit occupée par des patients de type 𝑖. Et 𝑣𝑐 est le délai d'attente cible. 

Définir la réadmission nécessite de spécifier un temps maximum écoulé entre des sorties et des 

admissions consécutives à l'hôpital. Plus ce temps écoulé augmente, moins il est probable que 

les complications soient liées aux soins reçus lors de l'hospitalisation initiale. Ainsi, sur la base 

des recherches effectuées dans la littérature, nous définissons une fenêtre temporelle 

relativement courte pour la réadmission à l'hôpital : dans les deux premières semaines suivant 

la sortie de l'hôpital. Lors de l'analyse de la réadmission, les patients ayant le statut de "décès" 

ne sont pas pris en compte car ils ne seront pas réadmis à l'hôpital.  
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2.2.6.1. Mise en œuvre  

 

On peut dire que l'optimisation est réalisée à l'aide d'algorithmes évolutionnaires (EA). La 

différence entre les algorithmes traditionnels et les EA est que ces derniers ne sont pas statiques 

mais dynamiques et peuvent évoluer dans le temps, ce qui est une caractéristique très 

intéressante car l'état du patient n'est pas statique et change au fil du temps.  

Dans ce qui suit, nous utilisons l'optimisation sous contrainte basée sur l'algorithme génétique 

pour résoudre l'équation (1) en tenant compte des contraintes (2), (2-b) et (3). L'algorithme 

génétique, tel que décrit par [378-379], consiste en un ensemble d'étapes décrites dans la figure 

54.  

 

Figure 54 : Organigramme de l'algorithme génétique (AG) 

Les étapes de notre approche d'optimisation sont les suivantes :  

1. Lire les données qui contiennent les admissions des patients des pathologies mentionnées 

précédemment. Nous avons construit 1000 vecteurs séparés qui contiennent : les valeurs 

estimées de la fonction de survie, les valeurs estimées de Kaplan-Meyer, le coût, 0 si le patient 

n'est pas affecté à un service approprié dans les unités de soins intensifs, 1 si oui, et la durée de 

séjour de chaque patient.  
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2. Calculez les poids relatifs à 24 mois, 48 mois, 72 mois et 96 mois pour chacune des 

admissions. 

3. Définir Gène (Scalaire) : plusieurs du total des lits affectés aux patients d'une pathologie 

spécifiée. 

4. Définir le chromosome (tableau 1D) : ensemble de gènes représentant le nombre total de lits 

affectés à chaque pathologie.  

5. Générer la population initiale (tableau 2D) qui est un ensemble de chromosomes générés au 

hasard. 

6. Définir la fonction de fitness : nous définissons ici un ratio appelé ratio de Sharpe qui mesure 

la quantification de la performance (fitness) du processus d'allocation qui travaille sur la 

"maximisation de l'effet du traitement" représenté par la réduction absolue du risque (moyenne) 

et la minimisation des coûts liés à l'hospitalisation (variance) simultanément. Le ratio de Sharpe 

est calculé de la manière suivante :  

𝑆 =
𝐿𝑒 𝑟𝑒𝑡𝑜𝑢𝑟 𝑎𝑝è𝑠 𝑎𝑙𝑙𝑜𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 − 𝐴𝑅𝑅

𝐷é𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 𝑑𝑢 𝑐𝑜𝑢𝑡 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚é  𝑒𝑛 𝑢𝑡𝑖𝑙𝑖𝑠𝑎𝑛𝑡 𝑙𝑎 𝑓𝑜𝑟𝑚𝑢𝑙𝑒 𝑑𝑒 𝑅𝑢𝑠𝑠𝑒𝑙𝑙𝑒
 

7. sélectionner la population d'élite qui filtre les chromosomes d'élite dont le rendement le plus 

élevé a été calculé dans la fonction de fitness. 

8. Mutation : une fonction qui va effectuer une mutation dans un chromosome. Nous choisirons 

au hasard 2 nombres entre 0,5 et ces éléments que nous échangerons.  

9. Croisement : le croisement heuristique ou croisement mixte utilise les valeurs de fitness des 

deux chromosomes parents pour déterminer la direction de la recherche. Il passe du pire parent 

au meilleur parent. La progéniture est créée selon l'équation :  

    Descendance A = Meilleur Parent + β ∗ (Meilleur Parent - Pire Parent) 

     Descendance B = Pire Parent - β ∗ (Meilleur Parent - Pire Parent) 

Où β est un nombre aléatoire compris entre 0 et 1. 

10. Définissez la fonction de génération suivante qui effectue une mutation, un accouplement 

ou un croisement en fonction d'une probabilité et construit une nouvelle génération de 

chromosomes.  

11. Itérer le processus précédent : itérer l'ensemble du processus jusqu'à ce qu'il n'y ait pas de 

changement dans le rendement maximal de l'allocation.  

2.3.7. Résultats et discussion  

 

L'étude computationnelle présentée dans cette section a trois objectifs. Tout d'abord, analyser 

et observer la propriété de convergence de l'algorithme génétique intégré, ainsi que déterminer 

la condition de fin et le nombre de générations. Deuxièmement, il s'agit d'étudier les 

performances et la qualité des solutions de l'algorithme génétique intégré en fonction de 

diverses combinaisons de paramètres, ainsi que d'identifier les meilleurs réglages de paramètres 

pour générer l'ensemble optimal approximatif de solutions d'allocation de ressources non 

dominées. Cet objectif est fixé parce que la performance de l'optimisation basée sur l'algorithme 
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génétique dépend fortement du réglage de divers paramètres. Les résultats suivants figurant 

dans le tableau 16 (voire l’annexe) représentent les scores associés attribués aux 4402 

admissions de différents patients avec différentes pathologies. Ces pondérations représentent la 

probabilité que notre système suggère qu'un patient doit être affecté à un lit dans l'une des unités 

de soins mentionnées ci-dessus (aussi manifestés dans le tableau). Ces pondérations sont les 

plus susceptibles d'optimiser notre fonction objective, comme le montre le tableau 16 (voire 

l’annexe). 

D'une part, le problème de l'allocation des soins intensifs est étudié depuis longtemps dans la 

littérature, car les ressources pour les soins intensifs sont limitées et très coûteuses. Il n'est pas 

rare d'être confronté à une situation où le nombre de lits de soins intensifs disponibles est 

inférieur au nombre requis pour s'occuper des patients qui en ont besoin : la disponibilité de 

cette ressource rare est fortement influencée par les demandes stochastiques des patients et les 

temps de service stochastiques, de sorte que la gestion d'une telle ressource est un problème 

complexe [380, 381]. 

Ainsi, certaines études présentées dans la littérature proposent des techniques ou des modèles 

pour prendre en charge le problème de l'allocation des soins intensifs. [382-383] a présenté une 

revue systématique de la littérature sur la conception de la recherche et les techniques de 

modélisation pour soutenir la gestion des lits des patients hospitalisés. Les auteurs ont reconnu 

la complexité de ce problème, qui est affecté par plusieurs facteurs, tels que les incertitudes sur 

la durée du séjour des patients, les fluctuations de la demande et les admissions imprévues. Ils 

ont vérifié que la simulation a été le principal outil utilisé dans les études dans ce domaine. 

[384-385] ont discuté de l'utilisation du big data et de l'apprentissage automatique pour 

améliorer la façon dont le problème d'allocation des soins intensifs est traité. 

D'autre part, [386] a souligné que la plupart de la littérature sur le problème de l'allocation des 

soins intensifs traite du problème de l'admission, mais que peu d'études s'attaquent au problème 

de la décision de sortie. Ils ont étudié le problème de la sortie de l'USI : un modèle de régression 

logistique univarié a été proposé pour évaluer l'impact de la durée du séjour dans l'USI, en 

utilisant les données de deux USI chirurgicales d'un grand centre médical universitaire. Ils ont 

observé que l'absence de lits appropriés dans le service ordinaire est la principale cause du retard 

dans la sortie des soins intensifs. Ils soulignent que ce problème est d'une importance 

économique et éthique puisque les ressources de l'USI sont rares. [387-388] se sont également 

concentrés sur le problème de la sortie de l'USI : ils présentent une revue de la littérature sur 

les décisions de sortie des patients et proposent un cadre de simulation qui permet de modéliser 

de manière plus réaliste les processus réels de sortie des patients. 

Certaines études se sont penchées sur les questions éthiques inhérentes au problème de 

l'attribution des soins intensifs : [389-390] a mené des entretiens avec des professionnels de la 

santé concernant des problèmes éthiques, tels que la manière dont les décisions relatives à 

l'occupation complète des unités de soins intensifs et aux traitements sont prises en termes de 

choix des patients qui doivent en bénéficier. Les attitudes des professionnels de la santé ont été 

recueillies afin de fournir des indications pour améliorer la gestion des ressources des soins 

intensifs. En conclusion, les auteurs suggèrent que la responsabilité et l'effort collectifs des 

professionnels de la santé (professionnels des soins intensifs et différents professionnels des 

services) doivent être renforcés dans la routine hospitalière afin d'atténuer la détresse morale 

causée par les dilemmes éthiques rencontrés, puisque ces deux facteurs sont mutuellement 
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dépendants l'un de l'autre. Par conséquent, les professionnels de la santé doivent travailler 

ensemble pour un transfert optimal des patients entre les services hospitaliers. Les auteurs [391-

392-393] discutent également de l'équité et de l'éthique dans le problème de l'attribution des 

soins intensifs, suggérant qu'une alliance de principes éthiques et moraux doit être appliquée 

afin d'obtenir une approche morale, éthique et de bon sens pour traiter ce problème complexe 

[394-395-396]. 

Cette étude démontre que le problème de l'attribution des places dans les unités de soins 

intensifs n'est pas un problème de décision trivial, d'abord parce que la pénurie de ressources 

pour les soins intensifs ne peut être surmontée rapidement car le coût de cette opération est très 

élevé et qu'il existe une pénurie de personnel qualifié et expérimenté et, ensuite, parce que la 

non-attribution d'une place dans une unité de soins intensifs est susceptible, dans certains cas, 

d'augmenter la probabilité de décès du patient. 

2.3. Prévision de la décharge  
 

Avec le vieillissement de la population, la diminution des activités physiques, le stress et 

l'exposition à des facteurs contributifs tels que l'hypertension artérielle, l'hypercholestérolémie 

et l'adoption de mauvaises habitudes comme le tabagisme et les aliments saturés en graisses, le 

nombre de patients souffrant de maladies cardiovasculaires a doublé entre 2000 et 2019, selon 

un rapport de l'Association Américaine de Cœur publié en 2020 [397]. La même étude 

mentionne que 52,4 % des adultes et 87 % des enfants hospitalisés meurent dans les unités de 

soins intensifs, les salles d'opération et les services d'urgence. En 2017, l'analyse de la Kaiser 

Family Foundation de l'OCDE [398], a rapporté que les États-Unis par rapport aux autres pays 

développés ont moins de ressources médicales (2,6 médecins praticiens et 2,8 lits pour 1000 

habitants contre 5,2 et 7,4 pour l'Autriche et 4,3, 8 en Allemagne, pour 1000 habitants, 

respectivement). Dans son dernier ensemble de données recueillies publié par l'AHA en 2018 

[399], a indiqué 5256 comme étant le total des hôpitaux communautaires enregistrés aux États-

Unis, dont 2704 (plus de 51 %) fournissent des services de soins intensifs avec un total de 96596 

lits d'USI. 68558 de ces lits sont destinés aux adultes (46795 pour les soins médico-

chirurgicaux, 14445 pour les soins cardiaques et 7318 pour d'autres besoins en matière de soins 

intensifs), 22901 pour les soins néonatals et 5137 pour les soins intensifs pédiatriques. Sur le 

plan géographique, la répartition se fait principalement dans les zones métropolitaines avec 74 

% des lits de soins intensifs, suivies des zones micropolitiques avec 17 %, puis de 9 % dans les 

zones rurales. Ces disparités résultent d'un manque d'études, de données biaisées ou de 

compréhension de l'écosystème des soins de santé. Dans son rapport de 2018, Systèmes de santé 

pour la prospérité et la solidarité de l'Organisation mondiale de la santé [400], la crise 

financière, les choix politiques et les variations de l'épidémiologie, les variations des 

préférences sociales ou les variations de l'efficacité sont les principales raisons pour lesquelles 

certains pays n'investiraient pas dans le système de santé. 

1. Quels sont les facteurs qui influencent la durée du séjour d'un patient dans un 

établissement de santé ?  

2. Qu'est-ce qui détermine si un patient est prêt à sortir de l'hôpital ?  

3. Quelles sont les directives et les procédures qui régissent cette étape cruciale dans la 

trajectoire de traitement des patients ?  
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2.3.1. Dynamique de la procédure  

 

Pour comprendre la dynamique de cette procédure de décharge et répondre aux questions ci-

dessus, nous avons étudié de nombreux ouvrages, rapports, journaux sur les soins de santé, ainsi 

que les rapports et les directives des responsables. La durée de séjour est définie par 

l'Organisation mondiale de la santé comme la durée d'un épisode unique d'hospitalisation. Les 

jours d'hospitalisation sont calculés en soustrayant le jour d'admission du jour de sortie. De 

nombreux facteurs peuvent affecter la période ou la durée de la durée de séjour, tels que l'âge, 

l'historique des admissions précédentes, l'état du patient à sa sortie, le mode de paiement et le 

type de traitement. Dans ce qui suit, nous nous concentrerons sur les facteurs liés à l'état et au 

traitement des patients, ainsi qu'au moment où ces derniers sont prêts à sortir de l'hôpital. En 

général, la plupart des rapports de directives de sortie publiés par l'OMS [401], la Société de 

médecine des soins intensifs [402] et l'AHA [403] publiés entre 2016 et 2018 énumèrent les 

critères de sortie suivants pour les patients des USI : paramètres hémodynamiques stables, état 

respiratoire et perméabilité des voies aériennes stables, besoins en oxygène ne dépassant pas 60 

%, le soutien inotrope intraveineux et les vasodilatateurs ne sont plus nécessaires, les 

dysrythmies cardiaques sont contrôlées, stabilité neurologique avec contrôle des crises 

d'épilepsie, Patients nécessitant une ventilation mécanique chronique résolus et Patients avec 

trachéotomie ne nécessitant plus d'aspiration fréquente. La planification des congés est un 

facteur multiple et une succession de parties consécutives. L'une de ces parties est l'état de 

préparation du patient à la sortie. L'évaluation de cette transition thérapeutique permet d'estimer 

la capacité des patients et de leur famille à quitter l'établissement de soins initial et à passer à la 

phase de soins à domicile ou à une zone de soins de moindre intensité. L'évaluation de l'état de 

préparation à la sortie des unités de soins intensifs nécessite l'évaluation de la stabilité 

physiologique du patient, de sa capacité cognitive et psychomotrice à réaliser des régimes 

d'autogestion, de la disponibilité du soutien social et de l'accès permanent aux systèmes de soins 

de santé [404]. L'évaluation de l'état de préparation des patients à la sortie des unités de soins 

intensifs est une tâche nécessaire pour les soins aux patients et l'utilisation équitable des 

ressources disponibles des unités de soins intensifs. Dans les deux cas, patients admis en 

urgence ou patients admis en option (surveillance postopératoire et interventions médicales), la 

détermination de la ligne de sortie entre les soins intensifs et les soins de récupération peut 

retirer les taux d'occupation des lits des unités de soins intensifs. Les critères de sortie 

permettent de former la base des décisions de triage ; ils permettent aux patients de quitter les 

unités de soins intensifs s'ils n'en ont pas nécessairement besoin, ce qui augmente le taux de 

réadmission. 

Les enquêtes sur les processus de sortie des soins intensifs ont été divisées en quatre grandes 

catégories : 1) le moment de la sortie, à la fois le jour et la nuit et les jours de semaine et le 

week-end ; 2) l'efficacité de la sortie vers des établissements spécialisés tels que les unités de 

soins palliatifs et les LTACH ; 3) les causes et les facteurs de risque de réadmission aux soins 

intensifs ; et 4) les limites de sortie des soins intensifs. 

Moment de la décharge : L'effet du moment de la sortie de l'unité de soins intensifs a été étudié 

à la fois en termes de mortalité et de taux de réadmission [405-406]. La sortie en soirée ou la 

nuit est un facteur de risque indépendant d'augmentation de la mortalité et de la réadmission. 

Les comptes rendus de conférences confirment cette relation [407-408]. Les résultats ont été 

cohérents dans divers grands échantillons (1 870-76 690 patients) dans plusieurs pays, ce qui 
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permet de les généraliser. Une autre explication possible du taux de mortalité plus élevé est la 

capacité des lits des unités de soins intensifs [409-410-411] et la nécessité d'un triage pour faire 

face aux urgences entrantes. Les patients qui sortent de l'unité de soins intensifs le soir ou la 

nuit peuvent donc présenter une plus grande acuité que ceux qui sortent dans la journée. Les 

études réalisées à ce jour ne font pas la différence entre les patients qui sortent après les heures 

d'ouverture en raison de la disponibilité tardive des lits hors USI (limitation du débit de l'USI), 

les patients triés plus tôt dans la journée comme étant "prêts à sortir" si nécessaire, et les patients 

qui sortent de l'USI uniquement parce que des patients présentant une urgence plus importante 

doivent être admis. 

Stratégies de sortie pour réduire les soins intensifs :  L'organisation des secteurs de soins aux 

patients au sein de l'établissement influence l'état de préparation des patients à leur sortie de 

l'unité de soins intensifs. La qualité et la quantité des soins dispensés dans le service général 

(étage) peuvent être insuffisantes pour répondre aux besoins de certains patients répondant par 

ailleurs aux critères de sortie des soins intensifs. L'utilisation d'établissements de soins 

spécialisés, tels que les unités de réduction des effectifs au sein de l'hôpital ou la sortie vers un 

établissement de soins à faible niveau de traitement, peut réduire la durée de séjour en soins 

intensifs tout en assurant des soins sûrs au patient. Les unités de soins intermédiaires sont 

parfois appelées "unités de haute dépendance", "unités de soins intermédiaires" ou "unités de 

soins de transition" L'existence et les capacités de ces unités varient considérablement d'une 

institution à l'autre. C'est peut-être pour cette raison que peu de recherches formelles ont été 

entreprises pour évaluer les résultats. Les descriptions des types de patients renvoyés dans les 

unités de soins intensifs comprennent ceux qui souffrent de troubles neurologiques, 

circulatoires ou respiratoires, en particulier ceux qui ont un score élevé de gravité de la maladie 

[412-413-414]. L'évaluation des résultats comparant les soins dans ces unités à ceux de l'USI 

est incomplète. La rareté des données ici ne reflète peut-être pas l'inefficacité de l'unité 

d'abaissement, mais plutôt une grande lacune dans la recherche pour valider l'efficacité. 

Réadmission aux soins intensifs : La réadmission aux soins intensifs après la sortie initiale est 

le plus souvent due à une insuffisance respiratoire, une insuffisance cardiovasculaire, une 

septicémie et des problèmes neurologiques [415-416-417-418-419]. Il est vital de prévenir la 

nécessité d'une réadmission, car celle-ci accroît le risque pour le patient. La réadmission aux 

soins intensifs augmente de manière significative la mortalité au-delà de celle prédite par la 

seule acuité du patient. Cependant, l'ajustement de l'effet du mélange de cas sur le taux de 

mortalité peut modérer ou annuler la corrélation entre la réadmission et les résultats plus faibles, 

comme l'ont démontré Kramer et al [406]. Le taux de réadmission est un critère de qualité 

fréquemment mesuré. Cependant, la période considérée varie selon les études, ce qui limite la 

comparaison des résultats. Une étude de grande envergure, analysant les données de 214 692 

patients gravement malades provenant de la base de données du projet IMPACT de 2001 à 

2008, a trouvé que l'intervalle optimal à évaluer était de deux jours civils complets (plutôt que 

48 heures), bien que des incertitudes subsistent quant à la validité des données en tant que 

mesure de la qualité [420]. Le fait de savoir quels patients risquent d'être réadmis dans l'unité 

de soins intensifs permettrait à l'équipe de l'unité de soins intensifs de reporter la sortie ou 

d'identifier les patients à haut risque lors du transfert vers les prestataires qui les acceptent. Sur 

le plan thématique, ces facteurs concordent avec les résultats quantitatifs examinés 

précédemment. Les interventions visant à réduire la prévalence des réadmissions aux soins 

intensifs peuvent avoir lieu au sein des institutions en tant que projets d'amélioration des 

performances, mais les recherches publiées sont rares. Dans un hôpital universitaire urbain, la 
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mise en place d'un processus de sortie comprenant un appel téléphonique de transfert, un résumé 

des soins consignés au dossier et un nouvel examen physique de sortie par le prestataire de soins 

a permis de réduire le taux de réadmission de 41 % à 10 %. Parmi ces cas de réadmission, 30 

% se sont révélés non conformes aux nouveaux processus. Dans une autre étude, l'établissement 

de rapports téléphoniques de sortie de l'USI par le médecin ou l'infirmier praticien de l'USI, 

l'infirmier et l'inhalothérapeute a également entraîné une diminution significative des 

réadmissions. Bien qu'elles ne représentent que deux études, ces conclusions renforcent le fait 

que nous pouvons améliorer les résultats des patients après leur sortie des soins intensifs. 

Limites de l'écoulement des soins intensifs : Bien que les limitations de débit et les goulots 

d'étranglement produits dans le processus de sortie des soins intensifs soient courants dans la 

pratique quotidienne, ce problème n'a pas reçu suffisamment d'attention dans le passé. Levin et 

al [421] ont rapporté que parmi 856 tentatives de sortie de 703 patients sur une période de 16 

mois, 18% (153 tentatives) des sorties n'ont pu être réalisées dans les 24 heures. Quarante-six 

pour cent des échecs de sortie étaient associés au manque de lits dans les étages ou à l'absence 

d'accord avec les équipes d'acceptation en dehors de l'unité de soins intensifs. En outre, un 

modèle de simulation a identifié l'unité de soins intensifs comme le premier goulot 

d'étranglement potentiel en matière de capacité de pointe lors de catastrophes [422]. Aucune 

autre étude pertinente n'a été identifiée. 

2.3.2. Étude de cas de patients atteints de maladies cardiovasculaires dans 

des unités de soins intensifs  

 

Dans le présent travail, nous avons développé un modèle hybride d'apprentissage automatique 

pour prédire les futures sorties de patients atteints de maladies cardiovasculaires. En fait, une 

prédiction précise des sorties permettra aux décideurs (les prestataires de soins de santé dans la 

plupart des cas) d'avoir une vision plus claire des actions futures et de prévenir les réadmissions 

ultérieures. En fait, les algorithmes d'apprentissage automatique ont été utilisés avec succès 

dans un large éventail de travaux [423, 424].  Dans notre cas et lors de la préparation des 

données, nous avons veillé à éliminer les éléments redondants et à normaliser les mesures, car 

l'enquête MIMIC III est collectée à l'aide des systèmes d'information clinique CareVue et 

MetaVision. Notre méthode, basée sur une étude comparative de différents modèles de 

régression, a dérivé le modèle à partir de l'observation des éléments manquants des données. 

En fait, notre modèle impute les valeurs manquantes puis utilise un arbre de régression de type 

Extreme Gradient Boosted avec arrêt précoce pour prédire les patients les plus susceptibles 

d'être libérés parmi les autres patients. La performance de notre modèle est évaluée à l'aide de 

l'erreur quadratique moyenne (RM) par rapport aux caractéristiques connexes : sélection des 

variables et des pondérations, variables utilisées (âge, origine, état de santé chronique, 

physiologie et diagnostic aigu) et taille de la population de validation. Cette étude a pour but 

d'identifier l'impact du traitement médicamenteux, du type et de la date d'admission et des 

transferts traités depuis les services hors USI et le service de cardiologie des USI sur la décision 

du médecin de laisser sortir un patient particulier. Il s'agit également de fournir le pourcentage 

de patients ayant satisfait aux critères de décharge et les caractéristiques apprises au cours du 

processus de formation du modèle qui pourraient aider les médecins à prioriser les inspections 

- afin d'évaluer la décharge - à des patients spécifiques. 



157 

 

Comme ils présentent les taux de mortalité les plus élevés [425-426] et qu'ils sont responsables 

de l'utilisation d'une proportion importante des ressources de santé [427], nous avons réussi à 

utiliser uniquement les données relatives aux patients adultes présentant des types de 

pathologies spécifiques. L'étude actuelle comprend 4402 admissions et un total de 4226 

patients, car certains patients sont admis plus d'une fois avec des identifiants d'admission 

différents. 2804 d'entre eux sont admis aux urgences, 1466 sont des patients électifs et 132 sont 

admis en urgence. Sur le nombre total, 2808 sont diagnostiqués avec une maladie coronarienne, 

1315 avec une insuffisance cardiaque congestive et 279 avec un syndrome coronarien aigu alors 

qu'ils sont admis dans les unités de soins intensifs et avant de recevoir tout traitement préalable. 

Le tableau 17 ci-dessous résume les données relatives au patient, les caractéristiques des 

entrées, les caractéristiques des résultats et les mesures réelles effectuées. 

Tableau 17 : Données relatives au patient de MIMIC III, caractéristiques d'entrée, caractéristiques des résultats et 

mesures réelles effectuées 
 CARACTERISTIQUES 

GENERALES DE LA 

POPULATION 

CARACTERISTIQUES 

DE LA MORT A LA 

DECHARGE 

CARACTERISTIQU

ES DES 

PERSONNES EN 

VIE A LA SORTIE 

DE L'HOPITAL 

ÂGE MOYEN 65 

 

73 64 

SEXE (% D'HOMMES) 

 

53% 54% 57% 

TYPE D'ADMISSION : 

URGENCE 

OPTIONNEL 

URGENT 

2804 

1466 
132 

226 

14 
11 

2577 

1451 
121 

TYPE D'UNITE DE SOINS INTENSIFS : 

MALADIE DES ARTERES CORONAIRES 

INSUFFISANCE CARDIAQUE CONGESTIVE 

SYNDROME CORONARIEN AIGU 

2808 
1315 

279 

54 
175 

22 

2753 
1140 

257 

FREQUENCE CARDIAQUE MOYENNE (BPM) 80 100-110 60-100 

FREQUENCE RESPIRATOIRE MOYENNE (CPM) 21 12-20 ≤12 ou ≥20 

MEDICAMENTS SUR ORDONNANCE : 

MEDICAMENTS 

HYPOCHOLESTEROLEMIANTS 

INHIBITEURS DE L'ECA 

BRONCHODILATATEURS 

DIURETIQUES 

INSULINES 

ANTICOAGULANTS 

ÉLECTROLYTES 

BETA-BLOQUANTS 

AGENTS ANTIPATETIQUES ET DAPT 

ANTI-HISTAMINIQUES 

ANTIBIOTIQUES DE LA FAMILLE DES 

QUINOLONES 

NITRATES 

PEPTIDES 

AGENTS AUGMENTANT LE TAUX DE 

GLUCOSE 

ANTIDYRYTHMIQUES 

BLOQUEURS DES CANAUX CALCIQUES 

ACIDE SULFONIQUE 

 

12.83% 
14.62% 

10.66% 

9.1% 
7.85% 

7.42% 

13.22% 
7.2% 

3.46% 

3.44% 
3.2% 

2.63% 

1.36% 
1.63% 

0.89% 

0.35% 
0.15% 

 

0.14% 
0.38% 

0.47% 

1% 
1.04% 

0.8% 

0.66% 
1.78% 

3.58% 

0.53% 
1.42% 

1.21% 

1.01% 
5.88% 

4.6% 

3.95% 
6.06% 

 

99.86% 
99.62% 

99.53% 

99% 
98.96% 

99.2% 

99.34% 
98.22% 

96.42% 

99.47% 
98.58% 

98.79% 

98.99% 
94.12% 

95.4% 

96.05% 
93.94% 

DUREE DU SEJOUR A L'HOPITAL 2.9 jours 3.1 jour 2.7 jours 

 

L'admission et la sortie impliquent toutes deux un changement de lieu avec le risque de lacunes 

dans la communication qui peuvent entraîner une diminution et une interruption des soins. De 

plus en plus de recherches montrent que les résultats des soins intensifs sont affectés par le 

moment où sont prises les décisions d'admission et de sortie, qui sont à leur tour influencées 

par la disponibilité des ressources dans l'unité de soins intensifs et par l'absence probable de 

soins spécialisés dans les services ordinaires [428]. L'admission aux soins intensifs entre 00h00 
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et 07h00 et le week-end est associée à une mortalité plus élevée, tout comme la sortie des soins 

intensifs vers le service ordinaire la nuit [429]. La réadmission aux soins intensifs est associée 

à un taux de mortalité hospitalière de 2 à 10 fois supérieur à celui des patients non réadmis 

[430] et peut être atténuée par l'extension des soins intensifs sous la forme d'équipes de réponse 

rapide dirigées par des intensivistes [431]. Parmi les patients chirurgicaux à haut risque admis 

en soins intensifs dans 28 pays, 43 % des décès sont survenus après la sortie vers le service 

ordinaire [432], ce qui laisse entrevoir la possibilité de revoir la façon dont on évalue si un 

patient est prêt à sortir. L'arrêt involontaire de médicaments chroniques est également fréquent 

après la sortie de l'unité de soins intensifs et est associé à des résultats négatifs pour le patient. 

La décision d'admettre un patient en soins intensifs ou de le renvoyer dans un service est 

déterminée par la gravité de sa maladie. La gravité de la maladie est un composite de l'ampleur 

de la maladie aiguë, de la réserve physiologique du patient et du niveau simultané de traitement 

et de soutien du système organique. De ces trois variables, la réserve physiologique est la plus 

difficile à quantifier et à modifier.  

Elle est généralement évaluée en fonction de la capacité fonctionnelle, des maladies comorbides 

et de l'âge. La perte de capacité fonctionnelle est un facteur prédictif important d'hospitalisation 

fréquente et de décès, et les maladies comorbides ont un impact sur les résultats des soins 

intensifs et des hôpitaux [433]. 

Une série d'outils et de méthodes différents ont déjà été proposés, comme le montre le tableau 

comparatif III, dans le but d'améliorer les pratiques de sortie des soins intensifs. Ces outils vont 

des critères d'évaluation de l'état de préparation à la sortie [434-435] aux lignes directrices pour 

la planification et l'éducation de la sortie [436]. 

 En outre, plusieurs modèles de risque ont été développés pour prédire les résultats négatifs 

après la sortie de l'unité de soins intensifs [437-438-439]. En particulier, [440] a démontré que 

la mortalité et la réadmission devraient être modélisées indépendamment en tant que résultats 

distincts. Il est clair qu'une évaluation comparative des outils existants est nécessaire dans un 

cadre clinique. Nous soutenons qu'un futur système d'aide à la décision pour la planification 

des congés devrait tirer des éléments de toutes ces méthodes. Un algorithme de dépistage, tel 

que celui que nous avons décrit ici, pourrait avertir les cliniciens des patients pouvant bénéficier 

d'une décharge dans les cas où la décision est claire. Les décisions concernant les patients à 

haut risque, qui sont souvent nécessaires, bénéficieraient d'un niveau supplémentaire d'aide à la 

décision, comme des prédictions individuelles de mortalité et de risque de réadmission [441]. 

La disponibilité croissante d'ensembles de données de recherche sur les soins intensifs [442-

443] ne manquera pas d'améliorer les performances et la généralité de ces modèles, en 

particulier lorsque des méthodes d'apprentissage par transfert seront appliquées [444] (comme 

le montre tableau 18, voire les annexes). Nous avons montré dans des travaux précédents que 

des changements subtils dans la présentation des informations peuvent avoir un impact 

significatif sur la prise de décision clinique [445]. Les effets globaux des petites améliorations 

produites par ces approches pourraient être largement bénéfiques.  
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2.3.3. Mise en œuvre et résultats  

 

Nous suggérons que le système d'aide à la décision proposé maximiserait l'engagement en 

abordant les questions d'interprétabilité du modèle [445-446] et pourrait tirer parti de l'expertise 

clinique en apprenant en ligne avec un humain dans la boucle. 

 

 

 

Figure 55 : Dynamique des différents algorithmes utilisés dans notre approche 

Dans notre étude, l'importance des caractéristiques reflète l'utilité et la valeur de chaque attribut 

dans le processus de construction de la décision de sortie d'un patient. Cette importance est 

calculée pour chaque attribut de notre jeu de données. Chaque indice d'importance est calculé 

par la réduction moyenne de la perte de formation obtenue en utilisant une caractéristique pour 

le fractionnement. La figure 55 détaille la dynamique des différents algorithmes utilisés dans 

notre approche. 

Nous avons appliqué la régression linéaire, des méthodes d'apprentissage automatique 

supervisé basées sur des arbres et des algorithmes hybrides pour prédire la décharge en une 
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semaine. Pour étudier l'impact de la partition des données sur les performances des modèles, 

nous avons mené quatre expériences sur différentes configurations de partition des données 

{18%, 36%, 72%} ; {18%, 36%, 80%} ; {18%, 46%, 72%} et {25%, 36%, 72%}. Le tableau 

19 résume les résultats après les simulations. 

Le modèle a atteint une précision d'apprentissage optimisée de 0,98 et un résidu moyen de 

0,0004 lorsque toutes les caractéristiques sélectionnées et le GLM avancé ont été utilisés. La 

figure 56 représente les résidus moyens obtenus pour chaque modèle. Comme le montre la 

figure 56 ci-dessous, le lieu de sortie, le diagnostic, le lieu d'admission, le médicament, l'heure 

de sortie (jour du mois), l'intensité du produit, le jour (jour du mois) où commence le traitement 

médicamenteux, la durée du séjour, (jour du mois) où se termine le traitement médicamenteux, 

l'heure d'admission, le fait que le patient soit admis pour la première fois ou non, le moment 

(jour) où le patient est admis en soins intensifs et le moment où le patient est censé sortir dans 

un service général sont les caractéristiques les plus pertinentes avec 99.97%, 88%, 74%,72%, 

68%, 65%, 40%, 39%, 38%, 30%, 28%, 28% et 23% les poids associés à tous les attributs en 

fonction de leur importance dans la phase de formation, respectivement. Cette approche 

fonctionne en surveillant les performances de notre modèle et en sélectionnant 

automatiquement le point d'inflexion où les performances sur l'ensemble de données de test 

commencent à diminuer alors que les performances sur l'ensemble de données d'entraînement 

continuent à s'améliorer. 

 

Figure 56 : Points chauds de la régression linéaire généralisée avancée 
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La figure 56 représente les taches où la zone de prédiction à l'intérieur de laquelle une estimation 

déterminée de la disponibilité de la décharge est donnée. Les taches sont données en utilisant 

l'algorithme Regressor Fit. Les patients réadmis en urgence dans les 6 mois suivant leur 

première admission, les patients souffrant d'insuffisance respiratoire et les patients ayant un 

faible taux de multivitaminés sont les patients les plus susceptibles de rester plus longtemps à 

l'hôpital. En outre, le lieu de sortie - à domicile ou dans un établissement de soins de longue 

durée - est un facteur déterminant pour décider si un patient peut sortir de l'hôpital ou non. Notre 

approche peut être utilisée dans trois voies différentes. La première consiste à identifier les 

patients qui ont le plus de chances de sortir de l'hôpital chaque jour de la semaine avec un taux 

d'incertitude. En suivant ces recommandations, le personnel hospitalier peut donner la priorité 

aux patients ID répertoriés pour les inspecter et les faire sortir le plus tôt possible afin que 

d'autres patients puissent être admis dans les unités de soins intensifs. Deuxièmement, la 

possibilité de classer les patients en gravité légère et modérée lors de leur sortie de l'hôpital. 

Cela permet à l'hôpital de déterminer qui et quand exécuter les tâches restantes pour les patients 

figurant sur la liste de sortie. Malgré les nombreux avantages de notre approche, il est important 

de souligner que les performances de nos modèles peuvent s'améliorer avec un plus grand 

ensemble de données en termes de précision mais peuvent diminuer de façon exponentielle en 

termes de temps d'exécution. 

Tableau 19 : Résumé de la comparaison des performances entre les valeurs RM, la précision et le temps de 

prédiction. 

*LR : Régression par descente de gradient stochastique auto-ajustée  

*TR1 : Arbre de décision 

*TR2 : Régression par arbres boostés à gradient extrême avec arrêt précoce  

*TR3 : Régression par arbres gourmands boostés par le gradient avec arrêt précoce  

*TR4 : Régresseur léger à arbres boostés par gradient avec arrêt précoce.  

* B1 : Régression linéaire généralisée (GLM) avancée 

*B2 :  Réseau neuronal efficace (ENET) 

*B3 : AVG Blender 

 Régression 

linéaire 

Régression des arbres Mélange (mixeurs) 

Exp 1 Modèle LR* TR1* TR2* TR3* TR4* B1* B2* B3* 

Précision en % 0.89 0.783 0.917 0.761 0.726 0.98 0.935 0.961 

RM Validation (18%) 0.00682 0.18 0.00399 0.01714 0.01353 - - - 

Validation croisée 

(36%) 

0.00575 0.09 0.00261 0.00953 0.01357 - - - 

Retenue (72%) 0.00539 - 0.00173 0.00521 0.00312 0.0012 0.00158 0.00058 

Temps de prédiction (mS) 5627.83 3734.79 6914.43 22443.8 17452.56 123450.9 123800 69376.8 

Exp 2 Précision en % 0.88 0.77 0.91 0.77 0.756 0.978 0.91 0.956 

RM Validation (18%) 0.00679 0.18 0.00399 0.01714 0.01353 - - - 

Validation croisée 
(36%) 

0.00571 0.09 0.00261 0.00953 0.01357 - - - 

Retenue (80%) 0.00512 - 0.00159 0.00503 0.00298 0.0012 0.00147 0.00054 

Temps de prédiction (mS) 5628.01 3699.45 6999 23166.4 20514.6 123551 132500 70015.2 

Exp 3 Précision en % 0.89 0.78 0.914 0.76 0.754 0.937 0.914 0.915 

RM Validation (18%) 0.00659 0.18 0.00373 0.01694 0.0112 - - - 

Validation croisée 

(46%) 

0.00551 0.085 0.00191 0.00958 0.01057 - - - 

Retenue (72%) 0.00512 - 0.00159 0.00503 0.00298 0.80319 0.00147 0.00054 

Prédiction (mS) 5568 4697 7859 23894.2 25735.02 215693 151236 78020 

Exp 4 Précision en % 0.89 0.781 0.925 0.709 0.781 0.95 0.965 0.89 

RM Validation (25%) 0.00614 0.1 0.00329 0.01658 0.01123 - - - 

Validation croisée 

(36%) 

0.00541 0.09 0.00261 0.00953 0.01357 - - - 

Retenue (72%) 0.00481 - 0.00148 0.00493 0.00298 0.000001 0.9947 0.00054 

Temps d'exécution pour 100 

prédictions (mS) 

5750 3610.9 6990 32548 24590.4 133511 15039.3 699081 
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3. Conclusion  
 

Le travail effectué dans ce chapitre explore les multiples possibilités d'optimiser le flux des 

patients dans les différents services de l'hôpital. En général, ces solutions s'adressent aux 

patients souffrant de maladies cardiovasculaires, mais elles peuvent également être envisagées 

pour les patients souffrant d'autres pathologies. Dans la première partie, nous avons montré 

comment les chaînes de Markov et la théorie des files d'attente peuvent être efficaces pour 

modéliser le flux des patients et prévoir les lits nécessaires dans les différents services de 

l'hôpital. L'étude a utilisé une chaîne de Markov en temps discret non homogène pour 

représenter les différentes variations de débit. Ainsi, pour valider ce modèle, nous avons utilisé 

des simulations d'événements discrets qui donnent comme résultats les fréquences d'un serveur 

et l'utilisation des ressources. Les résultats de la simulation ont ensuite été comparés à 

l'occupation moyenne des lits dans la base de données des services de santé nationaux en 

utilisant la technique du chi-deux. La méthodologie que nous avons développée permet 

d'estimer les principales caractéristiques de l'accès au service des patients et des gestionnaires 

d'hôpitaux ainsi que des prestataires de soins médicaux : prévision du taux d'arrivée des patients 

et de l'occupation des lits en fonction de l'arrivée des patients et de leur priorité.  

Afin d'optimiser les ressources des hôpitaux et de maximiser la qualité des services, nous avons 

présenté une méthode permettant de gérer la sortie des patients atteints de maladies 

cardiovasculaires des unités de soins intensifs, mais aussi d'optimiser l'allocation des lits en 

fonction de leurs données physiologiques, de l'historique des traitements pour calculer leurs 

fonctions de survie et l'estimation de la trajectoire de traitement, les estimations de coûts et la 

capacité d'apprentissage de différents algorithmes d'apprentissage automatique. Tout d'abord, 

nous avons inclus les transferts physiologiques, internes à l'hôpital associés aux patients et les 

prescriptions dans leurs traitements à partir de la base de données MIMIC III, USI enregistrée 

dans la période entre 2001 et 2012. La base de données contient des données de santé anonymes 

concernant plus de 40 000 patients et plus de 50 000 hospitalisations. Ensuite, nous avons 

nettoyé, normalisé les données, et les avons divisées en : (75 %) des données d'entraînement et 

(25 %) des données qui comprennent la pneumonie, la septicémie, l'insuffisance cardiaque 

congestive, l'hypotension, la douleur thoracique, la coronaropathie, la fièvre, l'insuffisance 

respiratoire, le syndrome coronarien aigu, l'essoufflement, les crises d'épilepsie& l'accident 

ischémique transitoire et la sténose aortique qui présentent les mêmes schémas d'admission en 

soins intensifs, de mutation de flux et de prescription. Plusieurs algorithmes ML ont été utilisés 

pour comparer l'efficacité de chacun d'entre eux. Nous effectuons plusieurs expériences sur le 

jeu de données traité afin d'étudier l'importance de la taille du jeu de données sur chaque phase 

d'apprentissage de nos modèles. Nous avons testé nos modèles en utilisant les données relatives 

à 4226 patients atteints de maladies cardiovasculaires. En conséquence, nous avons obtenu une 

meilleure précision de 0,98 et une RM (moyenne résiduelle) =0,0004 en utilisant des modèles 

linéaires généralisés avancés comprenant une régression stochastique et des arbres. Ce résultat 

encourage les travaux futurs qui comprendront l'étude de l'impact d'un tel outil d'aide à la 

décision sur la logistique interne et sur les résultats après la sortie de l'hôpital.  
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Conclusion générale  
 

La recherche dans cette thèse visait à étudier et à identifier comment l'IoT, et l'IA peuvent 

améliorer le flux de travail clinique dans différents services et unités de soins intensifs dans une 

étude de cas exploratoire des maladies cardiovasculaires. Plus en détails les objectifs de la thèse 

ont été de chercher comment les interventions d’IA et IoT peuvent améliorer le traitement 

prédictif et individualisé des patients dans les milieux cliniques en se basant sur l’existence des 

bases de données, ici sous la forme de signaux ECG, et de composants d'IA. Les recherches 

secondaires menées et la littérature examinée concernant le stade actuel de l'utilisation de l'IA 

et de l'IoT en milieu clinique montrent que le développement et la mise en œuvre en sont aux 

phases initiales. Les entreprises, les établissements de santé et les particuliers manifestent un 

grand intérêt à mesurer que des solutions et des systèmes émergent pour utiliser les capacités 

des technologies susmentionnées dans les soins de santé.  

Cependant, l'évolution rapide et l'aspect novateur des technologies et leurs applications dans le 

flux de travail clinique, signifient que plusieurs incertitudes existent concernant la création de 

valeur, l'intégration et les effets de l'utilisation des capacités des interventions dans les services 

des urgences, de cardiologie et les unités de soins intensifs. Les résultats qualitatifs et 

quantitatifs de la littérature examinée montrent que les domaines de création de valeur 

potentielle comprennent, sans s'y limiter, une diminution de la charge administrative des 

cliniciens par une réduction de la pression et du temps nécessaire à l'évaluation de la nécessité 

d'admettre un patient et de le considérer comme malade, ainsi qu'une simplification des 

opérations de prise de décision clinique par une analyse intelligente des données et une 

amélioration de la productivité générale pendant les procédures cliniques.  

La recherche a comblé une lacune identifiée dans l'état de l'art de l'IoT et ses possibilités 

d'application en milieu clinique. La thèse a également contribué à la base de connaissances 

académiques et aux implications pratiques du développement et de la mise en œuvre 

d'interventions de santé numérique par la recherche et l'évaluation de la conception et des 

fonctionnalités des solutions proposé. Il est également très important de mentionner que la 

position pragmatique de la philosophie de recherche a affecté les résultats de l'étude de cas de 

cette thèse. Nous étions à la fois interdépendants et indépendants avec les résultats et 

l'interprétation en passant d'un point de vue subjectif à un point de vue objectif dans la collecte 

et l'analyse des données. Les résultats de la recherche concernant les potentiels et les défis de 

l'utilisation de l'IoT et de l'IA dans les milieux cliniques sont influencés par l'évolution continue 

du cadre théorique et des connaissances des chercheurs sur l'étude de cas recherchée. 

L'interrelation et les interdépendances entre la théorie, les connaissances et le travail empirique 

développent un processus dialectique continu et permanent créant des implications pratiques et 

théoriques qui sont affectées par les choix méthodologiques.  

Les résultats qualitatifs concernant l'utilité et la création de valeur des solutions proposés sont 

potentiellement biaisés par la préconception et les hypothèses du travail sur le potentiel et la 

création de valeur du système proposé. Au contraire, le point de vue objectif est nettement plus 

exempt de valeur lors de l'élicitation et de l'analyse des exigences techniques du système 

proposé et de l'analyse des étapes requises dans le processus réglementaire de développement 

et de mise en œuvre d'un tel système. On peut dire que ce travail de recherche aurait pu 

bénéficier d'une recherche analytique du discours sur une vision de construction sociale de la 
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réalité et du contexte des parties impliquées lors de l'évaluation de l'utilité et de l'utilisation des 

interventions de santé numériques, telles que le système proposé. La nature exploratoire de 

l'étude de cas dans la recherche a fourni des indications utiles sur la construction de la théorie 

sur la façon dont l'IoT et l'IA et l'optimisation métaheuristique mais la théorie des files d'attente 

peut être utilisés dans les milieux cliniques. Une approche de recherche bénéfique pour soutenir 

les résultats de la thèse serait de mener une étude de cas explicative ou des expériences pour 

établir la cause-effet de l'utilisation des technologies dans un contexte réel dans les milieux de 

la santé.  

Comme l'utilisation des technologies dans le domaine des soins de santé n'en est qu'à ses débuts, 

l'étude de cas exploratoire sur les potentiels et les facteurs affectant l'utilisation et l'adoption de 

ces technologies a permis d'obtenir des informations utiles tant au niveau individuel que 

systémique. Les principaux défis et obstacles à la mise en œuvre des technologies en milieu 

clinique concernent l'acceptation par les utilisateurs et l'adoption clinique des interventions, la 

conformité au cadre réglementaire, ainsi que les avantages cliniques validés et la création de 

valeur de l'utilisation de l'IoT et de l'IA. 

Les résultats de la recherche établissent les potentiels prometteurs de l'utilisation de l'IoT et de 

l'IA dans les soins de santé à un niveau conceptuel. Toutefois, on peut se demander si l'adoption 

de ces technologies dans des contextes cliniques est réalisable dans la configuration et la 

conception actuelles des interventions. Les études et recherches futures devraient inclure des 

tests techniques et la validation des fonctionnalités pour soutenir les résultats exploratoires de 

la thèse, par exemple, par le biais de tests de prototypes. En outre, des recherches futures sont 

recommandées pour établir les considérations financières nécessaires à l'investissement, au 

développement et à la mise en œuvre des technologies dans les milieux cliniques. Bien que la 

conception de la recherche et le nombre de participants aient limité les conclusions fondées sur 

des preuves et la généralisation des implications, l'approche exploratoire de la recherche a 

généré des informations précieuses sur les potentiels, les défis et les possibilités d'utilisation de 

l'IoT et de l'IA dans les milieux cliniques.  
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Annexes 
 

 

**Support inclus dans le rapport original** 

Tableau.5. Directives et procédures relatives aux patients des unités de soins intensifs par la Société européenne 

de cardiologie et la Faculté de médecine de soins intensifs 

Standard  Considérations sur les prises  

Il doit y avoir une approche standardisée à l'échelle de 

l'hôpital pour la détection du patient dont l'état se 

détériore et une réponse d'escalade clairement 

documentée. 

Tous les patients dont l'état se détériore de façon aiguë 

doivent être détectés et traités aussi rapidement que 

possible. Une échelle de prédiction nationale devrait 

être utilisée pour permettre la comparaison avec 

d'autres unités. 

Le moment et la décision d'admission aux soins 

intensifs doivent être consignés dans le dossier du 

patient 

La documentation est essentielle pour contribuer à 

l'ensemble des données du tableau de bord national des 

soins intensifs. 

L'admission aux soins intensifs doit avoir lieu dans les 

4 heures qui suivent la décision d'admission 

La réduction des délais avant le traitement définitif est 

associée à de meilleurs résultats. Chez les personnes 

gravement malades, il est préférable de le faire dans 

l'unité de soins intensifs. 

Les patients ne doivent pas être transférés dans 

d'autres unités de soins intensifs pour des raisons non 

cliniques 

Le transfert de patients pour des raisons non cliniques 

augmente les risques de transfert, prolonge le séjour 

en soins intensifs et peut être associé à la détresse des 

patients et de leurs familles. Le rapatriement d'un 

patient d'une unité de soins intensifs spécialisée (par 

exemple, neuro ou cardiaque) est considéré comme 

une raison clinique de transfert 

Lors de leur admission aux soins intensifs, tous les 

patients doivent avoir un plan de traitement discuté 

avec un consultant en médecine de soins intensifs 

Cette disposition est indépendante de l'heure de la 

journée 

Les patients doivent être examinés en personne par un 

consultant en médecine de soins intensifs dans les 12 

heures suivant leur admission aux soins intensifs 

- 

Les patients doivent être examinés en personne par un 

consultant en médecine de soins intensifs dans les 12 

heures suivant leur admission aux soins intensifs 

Cette disposition est indépendante du jour d'admission 

et s'applique également aux patients admis le week-

end et les jours fériés. Tous les patients éligibles au 

titre du NICE 83 doivent avoir une prescription de 

réadaptation à la sortie des soins intensifs. Elle doit 

être mise à jour pendant toute la durée du séjour du 

patient à l'hôpital.  

Il devrait y avoir une procédure de transfert 

standardisée pour le personnel médical, infirmier et 

AHP pour les patients sortant des unités de soins 

intensifs 

La continuité des soins aux patients doit être 

maintenue à la sortie des soins intensifs. 

Les patients ont besoin d'un parcours clair et sûr pour 

l'escalade des soins du niveau 2 au niveau 3 

Les patients recevant des soins intensifs de niveau 2 

peuvent se détériorer. Il n'est ni acceptable ni logique 

de fournir un plafond de soins critiques de niveau 2 

dans des sites isolés, car cela pourrait nuire aux 

patients. Si une unité fournit habituellement des soins 

de niveau 2, elle doit être capable de fournir 

immédiatement des soins de niveau 3 à court terme 

sans faire appel à des membres supplémentaires du 

personnel afin de fournir des soins optimaux aux 

patients. L'unité doit être capable de fournir jusqu'à 24 

heures de soins de niveau 3 avant qu'un patient ne soit 

transféré en toute sécurité vers une unité plus adaptée. 
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Le personnel de l'unité de niveau 2 doit avoir les 

compétences requises pour fournir ce niveau de soins. 

Toutes les recommandations de ce document 

s'appliquent aux unités qui ne fournissent 

habituellement que des soins de niveau 2, que ce soit 

dans le NHS ou dans le secteur privé 

Le transfert des soins intensifs vers un service doit être 

formalisé 

Le transfert doit inclure un. Un résumé du séjour en 

soins intensifs, y compris le diagnostic, le traitement 

et les modifications des thérapies chroniques b. Un 

plan de suivi et d'investigation c. Un plan de traitement 

continu d. Besoins physiques et de réadaptation e. 

Besoins psychologiques et émotionnels f. Besoins 

spécifiques en matière de communication g. 

Exigences de suivi 

La sortie des soins intensifs vers un service général 

doit avoir lieu dans les 4 heures suivant la décision 

Les patients doivent être transférés dans un 

environnement plus approprié sans délai inutile. Il ne 

devrait pas y avoir de raison non-clinique empêchant 

un tel mouvement. 

Le taux de réadmission non planifiée aux soins 

intensifs dans les 48 heures suivant la sortie, dans un 

service, doit être minimal 

Réadmettre un patient pourrait impliquer une sortie 

hâtive ou des soins inadéquats. 

Les patients sortant des soins intensifs doivent avoir 

accès à une clinique de suivi des soins intensifs 

Après une période de maladie grave, les patients 

doivent pouvoir bénéficier du soutien d'une clinique 

de suivi spécialisée dans les soins intensifs. Il a été 

démontré que les patients gravement malades 

présentent des problèmes physiques et psychologiques 

complexes qui peuvent durer longtemps. Ces patients 

bénéficient de l'approche multimodale que peut offrir 

une clinique de suivi des soins intensifs. La clinique 

ne doit pas nécessairement être fournie par l'hôpital 

dans lequel le patient a été traité. Il pourrait être mis 

en œuvre sur une base régionale. 

 

Figure.39. a. les poids des couches convolutionnelles de notre CNN. B. Progression de la formation de notre 

modèle CNN proposé. c. Progression de la formation du modèle Google Net fine-tuned 
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a. Les poids des couches convolutionnelles de notre CNN 

 

b. Progression de la formation de notre modèle CNN proposé 

 

 

c. La progression de la formation du modèle Google Net fine-tuned 
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Tableau 18.  L'état de l'art des études à grande échelle sur la prédiction de la décharge 

 

Réf  Méthodes et approche  Ensemble de données  Mesures et résultats Notation de la 

force des 

recommandations  

[445] Focus : Pronostic des résultats 
cliniques dans les unités de soins 

intensifs. 

Méthodes : imputation multivariée par 
équations chaînées pour l'imputation 

des données manquantes. Adaboost, 

par RF (implémentation parallèle d'une 
forêt aléatoire), SVM (SVM avec 

noyau à fonction de base radiale et 

poids de classe), AVNNet (réseau 
neuronal moyenné) et deep-NN 

comme classificateurs. 

Infrastructure de données de la 
Collaboration en Informatique de 

Santé pour les Soins Intensifs 

(CCHIC) (22 514 admissions en 
soins intensifs dont 21 911 ont été 

utilisées dans l'étude. 90.8 % 

d'entre eux étaient en vie à la sortie 
de l'hôpital) 

Au jour 2 (AUC) :  
Par RF : 0.853 simple et 0,857 cumulatif. 

AVNNet : 0.864 simple et 0,879 cumulatif. 

Adaboost : 0.862 simple et 0,879 cumulatif. 
SVM-Radial-Weights : 0.849 simples et 0,884 

cumulatifs. Deep6NN : 0.881 simple et 0,895 

cumulatif 

Des données plus 
importantes 

améliorent les 

performances du 
modèle. 

[446] Focus : prédiction de la mortalité, 

prédiction de la durée de séjour et 

prédiction des groupes de codes ICD-

9. 
Méthodes : SAPS-II (Simplified Acute 

Physiology Score) et SOFA. Modèles 

de super-apprentissage, RNN et FFN. 

Medical Information Mart for 

Intensive Care III (MIMIC-III) 

(v1.4) 

SuperLearner-I : AUROC=0.8448 et 

AUPRC=0.4351. 

SuperLearner-II : AUROC=0,8701 et 

AUPRC=0,4991. 
FFN : AUROC=0,8496 et AUPRC=0,4632. 

RNN : AUROC=0,8544 et AUPRC=0,4519. 

MMDL : AUROC=0.8664 et AUPRC=0.4776. 
Méthodes de notation : 0.8035 ET 0,7322 pour 

AUROC (SAPS-II et SOFA respectivement), 

AUPRC : 0.3586 pour le SAPS-II et 0,3191 
pour le SOFA. 

Des données plus 

importantes 

améliorent les 

performances du 
modèle. 

[447] Focus : prédiction du diagnostic final 

et des résultats cliniques. Méthodes : 
réglage fin du modèle universel de 

langue pour la classification de textes 

(ULMFiT) 

Mart d'information médicale pour 

les soins intensifs III (MIMIC-III) 

Précision : 80.3% pour le top10 des 

diagnostics, 80,5% pour le top10 des 
procédures, 70,7% pour le top50 des 

diagnostics, 63,9% pour le top50 des 

procédures. 

Des données plus 

importantes 
améliorent les 

performances du 

modèle. 

[448] Focus : prédiction de la mortalité à 
l'hôpital. Méthodes : réseaux 

d'apprentissage profond. 

Medical Information Mart for 
Intensive Care III (MIMIC-III) 

(42818 admissions hospitalières de 

35348 patients) 

Prédiction de la mortalité : AUROC : 0.9178 
avec les données de toutes les sources (AS) et 

0,9029 avec les données des cartes (CD). 

PRAUC : 0.6251 pour AS, 0,5701 pour CD.  
Prédiction du LOS : AUROC : 0.8806 pour 

AS et 0,8642 pour CD. PRAUC de 0,6821 et 

0,6575, respectivement avec AS et CD. 

Des données plus 
importantes 

améliorent les 

performances du 
modèle. 

[449] Focus : Prévision de sortie des unités 

de soins intensifs. Méthodes : forêt 

aléatoire (RF) et classificateur 
logistique (LC). 

Unité générale de soins intensifs 

(GICU) du Bristol Royal Infirmary 

(1870 patients en soins intensifs) et 
7592 de la MIMIC-III. 

Sur le jeu de données MIMIC : AUROC(RF) 

:0.8859,  

AUROC(LC) : 0.8726.  
Précision (RF) : 0.8531 et précision (LC) 

:0.8494.  

Sensibilité (RF) : 0.9049 et la sensibilité (LC) 
est de 0,9001. 

Des données plus 

importantes 

améliorent les 
performances du 

modèle. 

[450] Focus : Prédiction du lieu de sortie 

dans les unités de soins intensifs. 

Méthodes : Score national d'alerte 
précoce (NEWS/NEWS 2) 

Patients en soins intensifs de 

chirurgie, de chirurgie coronaire, de 

chirurgie cardiaque, de médecine et 
de chirurgie traumatique ayant été 

admis une seule fois dans les unités 
de soins intensifs d'un hôpital 

américain.  

L'AUROC NEWS (IC 95 %) : tous les patients 

0,727 (0,709-0,745) ; unité de soins 

coronariens (CCU) 0,829 (0,821-0,837) ; unité 
de récupération de chirurgie cardiaque 

(CSRU) 0,844 (0,838-0.850) ; unité de soins 
intensifs médicaux (MICU) 0,778 (0,767-

0,791) ; unité de soins intensifs chirurgicaux 

(SICU) 0,775 (0,762-0,788) ; unité de soins 
intensifs chirurgicaux traumatiques (TSICU) 

0,765 (0,751-0,773). 

Des données plus 

importantes 

améliorent les 
performances du 

modèle. 

[451] Focus : évaluation des risques dans les 

unités de soins intensifs. Méthodes : 
modèle de Markov profond attentif 

(AttDMM). 

MIMIC-III avec 53 423 séjours en 

soins intensifs. 

AttDMM avec un AUROC de 0,876. Non spécifié  

[452] Focus : Prédiction de la réadmission en 
USI après 24 à 72h de sortie. 

Méthodes : modélisation floue et 

technique de sélection des 
caractéristiques par recherche 

arborescente. 

MIMIC II (données de 4 unités de 
soins intensifs différentes : 26 655 

patients, dont 19 075 adultes ; 38 % 

des patients adultes ont séjourné à 
l'unité de soins intensifs médicale 

(MICU), 27 % à l'unité de soins 

intensifs chirurgicale (SICU), 20 % 
à l'unité de réveil de chirurgie 

cardiaque (CSRU) et 15 % à l'unité 

de soins intensifs (CCU)) 

AUROC de 0,76 et valeur p de 0,006 avec la 
sélection séquentielle avant. AUROC de 0,68 

et valeur p inférieure à 0,05 avec élimination 

séquentielle en amont. 

Non spécifié 

[453] Focus : prédiction de la durée de séjour 
dans les unités de soins intensifs. 

MIMIC III (31018 points de 
données choisis) 

Précision de 80%. Un ensemble de 
données plus 
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Méthodes : réseau de neurones (forêt 

aléatoire) 

important 

pourrait 

améliorer les 
performances du 

modèle. 
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Nombre 

admissi

on  

Type of 

admission 

Diagnosti

que1 

Traitement (drug 

therapy) 
 𝑳𝒄𝒕(𝒁) 

 

𝑾𝒄(𝒁) 
MICU 

(x103) 
SICU(x103) CCU(x103) CSRU(x103) NICU(x102) 

Out-

Ward(x103) 

1 Emergency 5 Antiarrhythmics 0 1 0.14554317 0.05323605 0.04853585 0.31264573 0.41718254 0.02285666 

2 Emergency  6 Antiarrhythmics 0 0 0.2875455 0.15549612 0.18128256 0.35049057 0.01685638 0.00832886 

3 Elective  4 Anticholinergic 1 0 0.18358573 0.14301738 0.14778547 0.25331826 0.24115086 0.00311423 

4 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.09132046 0.12730344 0.19778628 0.22931073 0.17840903 0.17587005 

5 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.27210556 0.04373541 0.16859344 0.26601167 0.22920557 0.02034836 

6 Elective  7 beta blockers 0 0 0.22301317 0.0944311 0.01341944 0.11099399 0.2590546 0.2990877 

7 Elective  2 beta blockers 1 1 0.09823584 0.25972326 0.09588278 0.19055137 0.1716758 0.18393095 

8 Elective  3 Antiarrhythmics 1 0 0.05482614 0.10832293 0.3810014 0.03161965 0.11694934 0.30728054 

10 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.26877779 0.28741677 0.14246218 0.08837378 0.2073808 0.2045208 

11 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.23455029 0.2260286 0.06430355 0.02242049 0.23756531 0.21513175 

12 Elective  2 beta blockers 1 0 0.00477431 0.27929145 0.25474779 0.34187952 0.02992419 0.08938275 

13 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.13604273 0.13619487 0.36454976 0.15101997 0.08181577 0.1303769 

14 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.13738522 0.13793674 0.25862782 0.35379056 0.02099414 0.09126552 

17 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.24965344 0.13698345 0.19611358 0.12327921 0.06287652 0.2310938 

19 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.33947378 0.16633102 0.03463902 0.15034689 0.01848856 0.29072074 

20 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.30168327 0.00861452 0.22217899 0.11641866 0.08793157 0.26317299 

21 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.18723355 0.11831616 0.21914435 0.17460136 0.08962278 0.2110818 

22 Emergency  6 Antiarrhythmics 0 1 0.22480907 0.20370941 0.16903364 0.16506907 0.04090323 0.19647557 

24 Emergency  7 beta blockers 0 0 0.12703471 0.01007497 0.46676397 0.16456361 0.1709992 0.06056354 

25 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.01283159 0.08885467 0.29148305 0.27103535 0.07389372 0.26190162 

26 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.16974492 0.13675851 0.1478964 0.20322969 0.16322599 0.17914449 

27 Emergency  6 Antiarrhythmics 1 1 0.31222245 0.06228129 0.00371956 0.10874652 0.39068645 0.12234374 

29 Emergency  7 beta blockers 0 0 0.18792264 0.11988377 0.11249541 0.25275376 0.09492868 0.23201573 

33 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.06122813 0.24889662 0.25735895 0.26943875 0.05950721 0.10357033 

34 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.22231123 0.24778572 0.09209511 0.11303234 0.17804631 0.14672928 

35 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.0430114 0.26944992 0.04425491 0.23863469 0.09672223 0.30792685 

36 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.17377605 0.05182435 0.22667723 0.24220407 0.01941377 0.28610453 

37 Elective  3 Antiarrhythmics 0 0 0.24616702 0.22725176 0.07724276 0.21212721 0.08401991 0.15319134 

38 Elective  2 beta blockers 1 1 0.1495681 0.23619646 0.25134102 0.14026643 0.09849215 0.12413584 

41 Emergency  7 beta blockers 0 0 0.02534149 0.02544194 0.14744383 0.13050485 0.27513968 0.39612822 

42 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.19507991 0.16588237 0.17284211 0.0372518 0.23398715 0.19495666 

44 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.10047032 0.28452877 0.29402302 0.08904184 0.22103788 0.01089816 

46 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.20626148 0.19250213 0.1930083 0.08620705 0.18117583 0.14084521 

47 Emergency  7 beta blockers 0 0 0.29046619 0.00475451 0.26469039 0.0945153 0.24598081 0.09959275 

50 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.10066534 0.08732059 0.44988832 0.07993966 0.12497724 0.15720885 

51 Elective  7 beta blockers 0 1 0.02969185 0.3117651 0.21536053 0.0914634 0.01835348 0.33336563 

52 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.03004073 0.05928088 0.21859262 0.2756487 0.36295203 0.05348504 

53 Elective  3 Antiarrhythmics 1 0 0.02869486 0.05441131 0.13836818 0.2129248 0.19819384 0.36740702 

54 Emergency  6 Antiarrhythmics 0 1 0.18504096 0.16890595 0.11707968 0.10099835 0.23613555 0.19183951 

56 Emergency  6 Antiarrhythmics 1 0 0.0800426 0.32180104 0.30375507 0.10340996 0.09689896 0.09409237 

57 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.04682497 0.11126293 0.12536598 0.24010638 0.27021653 0.20622321 

59 Elective  3 Antiarrhythmics 1 0 0.23619101 0.08334483 0.07944684 0.04580071 0.36257887 0.19263774 

61 Emergency  8 beta blockers 1 0 0.00231457 0.20951646 0.01369391 0.19888943 0.18695653 0.38862911 

62 Emergency  9 beta blockers 1 0 0.01338285 0.23738568 0.14043594 0.10919391 0.24941432 0.2501873 

63 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.09339484 0.18218825 0.06052489 0.01261888 0.35299171 0.29828142 

64 Elective  3 beta blockers 0 1 0.02113416 0.17727162 0.03967078 0.23278114 0.18958529 0.33955701 

65 Emergency  3 beta blockers 0 0 0.01595075 0.24772588 0.06661628 0.1615644 0.2725757 0.235567 

66 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.03237436 0.20604108 0.09547943 0.08353216 0.17979736 0.4027756 

67 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.07958153 0.14288333 0.03028403 0.19438342 0.28105514 0.27181255 

68 Elective  3 beta blockers 0 1 0.08028838 0.0478966 0.01756051 0.16607893 0.2759348 0.41224079 

69 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.04371594 0.13273014 0.04308103 0.25667921 0.19221773 0.33157595 

70 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.03164713 0.23329594 0.02011317 0.18429089 0.29161552 0.23903734 

71 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.09308538 0.12227473 0.08572273 0.11564971 0.28679087 0.29647659 

72 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.04645587 0.17492702 0.09115562 0.2201526 0.26752267 0.19978622 

73 Elective  5 beta blockers 0   0.02943027 0.1886073 0.18479285 0.02060481 0.25532179 0.32124298 

74 Emergency  6 beta blockers 0 1 0.09579425 0.01450611 0.01722228 0.24449692 0.30309077 0.32488968 

75 Elective  7 Antiarrhythmics 1 0 0.00419393 0.21378754 0.10388772 0.29116848 0.20091674 0.18604559 

76 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.00030907 0.14965511 0.13278778 0.23841711 0.2530533 0.22577764 

77 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.00307046 0.12919548 0.03892047 0.42154549 0.0638886 0.34337949 

78 Elective  6 beta blockers 1 0 0.02736459 0.15855688 0.01672872 0.39345144 0.14001437 0.26388398 
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79 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.11354928 0.12361447 0.09368688 0.04302484 0.36919643 0.25692809 

80 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.06866737 0.19146022 0.15625752 0.04402559 0.26502891 0.27456039 

81 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.01106994 0.12210689 0.0798123 0.37176209 0.05368734 0.36156144 

82 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.02508336 0.20855356 0.16801939 0.17937793 0.23056656 0.1883992 

83 Elective  5 Antiarrhythmics 0 0 0.11113163 0.19318788 0.10151218 0.00354949 0.36409811 0.2265207 

84 Elective  3 beta blockers 1 1 0.02048828 0.24654762 0.02438367 0.29974349 0.20183037 0.20700657 

85 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.05718296 0.15074566 0.14438631 0.05716217 0.12627154 0.46425137 

86 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.00913684 0.17248404 0.20620097 0.09791316 0.25560898 0.258656 

87 Elective  2 beta blockers 1 1 0.09522917 0.12130853 0.01437649 0.33119459 0.24619225 0.19169898 

88 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.08147617 0.28295163 0.02019159 0.06548019 0.25171913 0.29818129 

89 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.09029461 0.15125542 0.15335423 0.0085681 0.3427389 0.25378874 

90 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.06367801 0.1568851 0.09902597 0.28273435 0.26197674 0.13569984 

91 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.05940146 0.09858294 0.0464209 0.40436496 0.05214402 0.33908573 

92 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.04248092 0.21417276 0.16089271 0.15928754 0.2525576 0.17060848 

93 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.01812913 0.0528452 0.14710976 0.42255394 0.00084839 0.35851359 

94 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.01786744 0.07877462 0.14757895 0.23696355 0.2742108 0.24460465 

95 Elective  6 Antiarrhythmics 1 0 0.04164343 0.17863293 0.1269087 0.24405451 0.29134037 0.11742006 

96 Emergency  6 Antiarrhythmics 1 0 0.08153751 0.01366638 0.19123656 0.22881985 0.2315109 0.25322879 

97 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.00720595 0.09138074 0.22969188 0.13684846 0.22844313 0.30642985 

98 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.11049169 0.25462654 0.06357983 0.00269893 0.25160927 0.31699375 

99 Elective  8 Antiarrhythmics 0 1 0.06226814 0.17069727 0.20841891 0.02986103 0.17527621 0.35347844 

100 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.04845564 0.05051446 0.19062278 0.31775841 0.05550412 0.3371446 

101 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 1 0.09796149 0.10726455 0.10397966 0.23978834 0.10703229 0.34397367 

102 Elective  2 beta blockers 0 0 0.0065327 0.21801318 0.23880139 0.14114723 0.20744074 0.18806475 

103 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.03760727 0.30480178 0.05170869 0.16481518 0.19753444 0.24353265 

104 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.01070514 0.17554564 0.09381947 0.17934437 0.31317018 0.2274152 

105 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.06956365 0.01231254 0.22803573 0.23464509 0.159605 0.29583799 

106 Elective  7 beta blockers 0 1 0.05930299 0.09184692 0.1983128 0.23030222 0.09708973 0.32314535 

107 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.06711679 0.15479446 0.20854911 0.09712043 0.23682789 0.23559133 

108 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.1266284 0.05723761 0.10511429 0.27920771 0.14769463 0.28411736 

109 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.0322734 0.01886797 0.26976313 0.25726233 0.14775521 0.27407796 

110 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.14334893 0.0287986 0.10385121 0.28156006 0.12300197 0.31943923 

111 Elective  7 Antiarrhythmics 1 0 0.18425697 0.03551704 0.05306221 0.25557546 0.23967009 0.23191823 

112 Elective  3 Antiarrhythmics 1 0 0.12133947 0.01301918 0.19339291 0.15147043 0.29941902 0.22135898 

113 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.0577685 0.15305155 0.18331548 0.24091665 0.19538414 0.16956368 

114 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.14156788 0.03127454 0.03670636 0.36463785 0.37116514 0.05464823 

115 Elective  2 Antiarrhythmics 0 0 0.09603641 0.06978983 0.16658236 0.25687784 0.30160481 0.10910875 

116 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.00764541 0.2537113 0.18369707 0.19815237 0.10487727 0.25191658 

117 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.10749108 0.10437267 0.13548039 0.24748913 0.29262726 0.11253947 

118 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.0990026 0.17701878 0.11792397 0.15827108 0.15275723 0.29502633 

119 Elective  5 beta blockers 1 1 0.11820569 0.18208231 0.04515039 0.22446913 0.19966441 0.23042808 

120 Emergency  4 beta blockers 1 0 0.0118358 0.06615582 0.3021636 0.19975777 0.15207644 0.26801057 

121 Elective  2 beta blockers 1 0 0.0059975 0.2199543 0.15072784 0.33869882 0.03807256 0.24654898 

122 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.0660753 0.18576945 0.14564171 0.20331082 0.07824091 0.3209618 

123 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.05483985 0.0749992 0.25662947 0.20828782 0.06391654 0.34132712 

124 Elective  2 beta blockers 0 1 0.04810508 0.13467967 0.24697785 0.15542215 0.21147453 0.20334072 

125 Elective  7 beta blockers 0 0 0.22301317 0.0944311 0.01341944 0.11099399 0.2590546 0.2990877 

126 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.01651602 0.25287175 0.18337558 0.15423837 0.26548459 0.12751369 

127 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.01671772 0.12773189 0.24616922 0.31186156 0.06223294 0.23528667 

128 Elective  7 Antiarrhythmics 0 1 0.08797848 0.20450174 0.04245453 0.29374327 0.11006705 0.26125494 

129 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.10127834 0.18989223 0.0564742 0.26012803 0.21276726 0.17945995 

130 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.05696848 0.17592253 0.11412105 0.35453527 0.13006585 0.16838682 

131 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.09236751 0.24828137 0.12430596 0.04200998 0.22952697 0.26350821 

132 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.19428204 0.03433742 0.10665351 0.18159394 0.23174249 0.2513906 

133 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.00792184 0.11271874 0.32545776 0.13189373 0.10931693 0.31269099 

134 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.10367247 0.20190842 0.15528507 0.04809205 0.21878066 0.27226133 
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135 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.10451328 0.19999576 0.09720101 0.17149124 0.21290297 0.21389573 

136 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.18779216 0.11270924 0.05004295 0.16270526 0.24987034 0.23688007 

137 Elective  4 Antiarrhythmics 0 0 0.19651533 0.05831946 0.06433057 0.22532036 0.21067396 0.24484033 

138 Elective  2 beta blockers 0 1 0.19099333 0.01810998 0.05421739 0.35151053 0.04275462 0.34241415 

139 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.01503022 0.17606309 0.16959157 0.11247716 0.31269042 0.21414754 

140 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.15058311 0.03311099 0.19773471 0.14547089 0.22922154 0.24387877 

141 Elective  2 beta blockers 1 1 0.02876102 0.07317787 0.32258652 0.20294354 0.02380238 0.34872867 

142 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.09431644 0.05861717 0.23204689 0.20854395 0.24148158 0.16499398 

143 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.04257919 0.20789158 0.20205032 0.19033823 0.13667577 0.22046491 

144 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.19953569 0.05207711 0.08635463 0.20633612 0.22930854 0.22638792 

145 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.08329943 0.09827742 0.25198456 0.14624772 0.07655624 0.34363463 

146 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.03773397 0.32660271 0.1483459 0.02378626 0.18475706 0.2787741 

147 Elective  7 Antiarrhythmics 1 0 0.06621293 0.09264601 0.25658443 0.22812145 0.09692999 0.2595052 

148 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.04281154 0.23874376 0.21570713 0.07411216 0.23699222 0.19163319 

149 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.07816806 0.07924424 0.2566276 0.21103498 0.118403 0.25652213 

150 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.09272124 0.17111274 0.15097686 0.19875482 0.22410393 0.16233041 

151 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.10201406 0.23657397 0.04796673 0.1974473 0.22541726 0.19058067 

152 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.02386754 0.19636457 0.23041803 0.23774584 0.13512584 0.17647817 

153 Elective  3 beta blockers 1 0 0.02469201 0.05740361 0.09422884 0.17948816 0.34242489 0.30176249 

154 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.17062111 0.10224185 0.13827193 0.10907718 0.23738977 0.24239816 

155 Emergency  6 beta blockers 1 0 0.17110442 0.05976053 0.11058013 0.28764373 0.0905128 0.28039839 

156 Elective  5 beta blockers 1 1 0.00376806 0.34273399 0.09960388 0.21914987 0.06706139 0.26768282 

157 Emergency  4 beta blockers 0 1 0.04165988 0.17655405 0.26353059 0.10794428 0.22219031 0.18812089 

158 Elective  2 beta blockers 0 0 0.06162258 0.16258699 0.14024559 0.39023518 0.08353423 0.16177542 

159 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.06981762 0.19440046 0.21506954 0.117442 0.16892847 0.2343419 

160 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 0 0.0007189 0.20532584 0.18033073 0.43856472 0.04754811 0.12751171 

161 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.02731186 0.23986988 0.23925453 0.0794519 0.2423798 0.17173204 

162 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.22512528 0.03505628 0.07905384 0.23766251 0.17967125 0.24343083 

163 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.081348 0.09230122 0.26580608 0.22112879 0.07250976 0.26690615 

164 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.15363916 0.03537258 0.19809911 0.25667494 0.0603042 0.29591001 

165 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.02465407 0.18359383 0.21938336 0.03817435 0.30854115 0.22565324 

166 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.00155594 0.21067435 0.27447699 0.23660866 0.02278674 0.25389731 

167 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.0313315 0.21960709 0.22783693 0.20760533 0.08750177 0.22611737 

168 Elective  3 Antiarrhythmics 0 1 0.18751406 0.13264296 0.08304594 0.14361664 0.2363481 0.2168323 

169 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.09800083 0.22214473 0.10176114 0.24191699 0.0623821 0.2737942 

170 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.23699809 0.05928549 0.0509832 0.25231555 0.11822665 0.28219102 

171 Elective  2 beta blockers 1 0 0.24073413 0.02491436 0.0885276 0.21690069 0.23580876 0.19311446 

172 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.10960572 0.11293072 0.22528725 0.22296481 0.01100916 0.31820233 

173 Elective  5 beta blockers 1 1 0.09604026 0.15928449 0.18252077 0.2193141 0.17228708 0.1705533 

174 Emergency  4 beta blockers 0 1 0.19429282 0.09108232 0.09850201 0.27387026 0.00444411 0.33780848 

175 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.17487305 0.16714385 0.06326659 0.18639593 0.16915597 0.2391646 

176 Elective  2 Antiarrhythmics 1 1 0.11667806 0.26813186 0.09908967 0.04855805 0.19616679 0.27137558 

177 Elective  3 Antiarrhythmics 0 0 0.27226989 0.06439687 0.05349025 0.15459965 0.08761894 0.36762439 

178 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.11697869 0.20789282 0.08116542 0.26093213 0.12801743 0.2050135 

179 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.17264384 0.11088721 0.16064606 0.13292736 0.17094969 0.25194584 

180 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.10710059 0.12161523 0.2687268 0.02736842 0.22425806 0.2509309 

181 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.14270652 0.08564724 0.20668723 0.19158675 0.17624895 0.19712331 

182 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.28169059 0.04076488 0.0327626 0.23031405 0.11235807 0.30210981 

183 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.09466997 0.12225551 0.23646806 0.2228841 0.13330068 0.19042168 

184 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.0827366 0.18721177 0.20515433 0.16426603 0.17391515 0.18671613 

185 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.19386587 0.04116312 0.18222811 0.18493735 0.17703157 0.22077397 

186 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.18598193 0.05873256 0.15579165 0.21604987 0.21903424 0.16440974 

187 Elective  2 beta blockers 0 1 0.18237706 0.15234534 0.05946064 0.22459177 0.16961963 0.21160557 

188 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.20412497 0.11888859 0.05252512 0.14375759 0.37021308 0.11049065 

189 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.20557135 0.07680423 0.1281827 0.20057117 0.15845288 0.23041767 

190 Elective  3 beta blockers 0 0 0.06445338 0.13846119 0.18880344 0.38746637 0.16638165 0.05443397 
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191 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.25967062 0.09412052 0.0779073 0.05027281 0.26350489 0.25452385 

192 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.0860378 0.28057236 0.0039561 0.28138495 0.19810233 0.14994646 

193 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 1 0.17077255 0.03025721 0.19568538 0.29401864 0.15913578 0.15013044 

194 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.13640587 0.23631741 0.0764002 0.10185939 0.2562076 0.19280954 

195 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.1654565 0.16735462 0.15690076 0.0446989 0.20501218 0.26057704 

196 Elective  3 Antiarrhythmics 0 1 0.0121143 0.21421024 0.20969553 0.33478188 0.17077691 0.05842114 

197 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.2383091 0.07126077 0.04556076 0.26134573 0.24553579 0.13798785 

198 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.19741511 0.14503772 0.04914651 0.22219981 0.20776259 0.17843825 

199 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.1457347 0.15263509 0.11032565 0.30868753 0.07965807 0.20295895 

200 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.13068588 0.21259226 0.10437936 0.15458434 0.21607331 0.18168485 

201 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.2414829 0.09200069 0.07051681 0.22826536 0.08833434 0.27939991 

202 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.13150027 0.23150166 0.11734541 0.02776626 0.30109881 0.1907876 

203 Emergency  7 Anticholinergic 0 0 0.20384673 0.17589947 0.03741982 0.20402489 0.10371122 0.27509787 

204 Elective  3 beta blockers 1 1 0.05361499 0.08669069 0.38709249 0.05371172 0.10597788 0.31291223 

205 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.06842934 0.13121438 0.26953714 0.18680682 0.21662365 0.12738866 

206 Elective  2 beta blockers 0 1 0.13252173 0.05416024 0.29934523 0.20374073 0.01017111 0.30006096 

207 Emergency  2 ACE inhibitors 1 1 0.24802679 0.04384032 0.18665764 0.01889991 0.19095318 0.31162217 

208 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.18353197 0.18443724 0.02750833 0.17399449 0.28102532 0.14950264 

209 Elective  4 beta blockers 1 1 0.34006917 0.03667919 0.01409877 0.14510305 0.16750981 0.29654001 

210 Elective  2 beta blockers 1 1 0.12626904 0.18165562 0.15305702 0.19922608 0.14100701 0.19878523 

211 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.13953041 0.06467147 0.23185393 0.12555638 0.16539735 0.24587054 

212 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.23699594 0.15612729 0.08630852 0.22085625 0.10913566 0.24266415 

213 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.22700731 0.08048041 0.14160261 0.19478033 0.13375523 0.23767353 

214 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.20560213 0.08863237 0.19319485 0.19385849 0.0939253 0.24360813 

215 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.11521158 0.11436062 0.21529889 0.07200538 0.05370442 0.40948987 

216 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.13656433 0.08213039 0.20011719 0.18917565 0.17902885 0.29917668 

217 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.08177303 0.23854589 0.10455781 0.22070607 0.11744965 0.23500737 

218 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.10723251 0.0414783 0.23973312 0.23747188 0.093027 0.24939927 

219 Emergency  7 Anticholinergic 0 1 0.16048701 0.08858966 0.23992897 0.1166977 0.23226427 0.14122673 

220 Elective  5 beta blockers 0 0 0.11571526 0.07448264 0.23728711 0.18192678 0.11772573 0.2720121 

221 Emergency  4 beta blockers 1 1 0.10697387 0.2244811 0.15059817 0.17606876 0.11815791 0.26060151 

222 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.15926888 0.1351314 0.12616964 0.19885621 0.16100772 0.22032841 

223 Elective  2 beta blockers 0 1 0.08780193 0.21751272 0.13428449 0.22661702 0.18529971 0.15051737 

224 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.14386125 0.10829752 0.18844512 0.18628459 0.15313247 0.21056653 

225 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.13704427 0.07685776 0.21221839 0.34515803 0.13780177 0.1325061 

226 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.15669558 0.07383004 0.21977523 0.16772658 0.13704857 0.19433502 

227 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.19770929 0.12143454 0.25544837 0.11139048 0.10154549 0.15708084 

228 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.1263119 0.09370798 0.21532203 0.13929481 0.22083589 0.12826755 

229 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.10797118 0.05914571 0.20181189 0.289843 0.20473758 0.21782035 

230 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.15692285 0.07460931 0.21586231 0.15495042 0.14730403 0.12654447 

231 Elective  7 Anticholinergic 1 1 0.13575481 0.07410458 0.21772765 0.02483857 0.05744225 0.09433969 

232 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.17948816 0.34242489 0.30176249 0.02469201 0.05740361 0.09422884 

233 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.08018935 0.14420646 0.25007489 0.09557739 0.14936821 0.18133558 

234 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.17359846 0.18722533 0.21910013 0.03439507 0.05905346 0.09765406 

235 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.17706063 0.33822635 0.27756121 0.15216691 0.32002163 0.01303625 

236 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.15860637 0.13958597 0.16279428 0.04712053 0.07565842 0.09773202 

237 Emergency  3 beta blockers 0 0 0.17205411 0.19455057 0.10240305 0.04721081 0.07173892 0.10814004 

238 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.17965431 0.3411172 0.30111055 0.05730075 0.23342539 0.16891211 

239 Elective  4 beta blockers 0 0 0.16736418 0.24608086 0.30500132 0.11482009 0.11036374 0.18323059 

240 Elective  2 beta blockers 0 1 0.21392858 0.2424651 0.22463434 0.18096957 0.06035667 0.09735371 

241 Emergency  2 Anticholinergic 1 1 0.15998726 0.08987694 0.29230578 0.04018041 0.08170974 0.12466374 

242 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.23615532 0.15926034 0.08970572 0.02686338 0.0581509 0.09694686 

243 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.22152199 0.19620546 0.19893033 0.06075699 0.12693522 0.14969977 

244 Elective  7 beta blockers 1 1 0.22280133 0.20003795 0.22849899 0.07863557 0.06337818 0.15690253 

245 Emergency  5 ACE inhibitors 0 1 0.11987749 0.26421637 0.25127051 0.01461491 0.04409881 0.27059468 

246 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.1753199 0.32147876 0.26475922 0.16623236 0.16938557 0.27812466 
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247 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.08295038 0.27716716 0.10622196 0.04515131 0.06834517 0.10474484 

248 Elective  5 beta blockers 1 1 0.15800399 0.2573652 0.28570496 0.24315864 0.02020793 0.23277726 

249 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.19239007 0.12831834 0.2724497 0.02589824 0.08030469 0.09175368 

250 Elective  3 Antiarrhythmics 1 0 0.11712252 0.24610328 0.3167294 0.12012897 0.09680035 0.21082091 

251 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.12289829 0.29490273 0.18218411 0.0290224 0.08471311 0.16264011 

252 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.18278813 0.26588301 0.14910752 0.09412079 0.124961 0.14193473 

253 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.16818495 0.34199344 0.28141311 0.21552316 0.25772007 0.04479866 

254 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.16225253 0.20330976 0.17233909 0.05393386 0.08254734 0.11441532 

255 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.18362287 0.23097731 0.09785858 0.11964677 0.08120562 0.1045673 

256 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.20278424 0.20103089 0.26219098 0.08461283 0.09929457 0.13452346 

257 Emergency  6 Anticholinergic 0 1 0.19872405 0.31351352 0.30281749 0.03047283 0.08884832 0.09477395 

258 Elective  5 beta blockers 1 1 0.10567802 0.32232045 0.24777508 0.07953985 0.1468059 0.10609959 

259 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.1185146 0.20159243 0.24080865 0.18870507 0.16189635 0.15740184 

260 Emergency  4 beta blockers 1 1 0.20394576 0.29268282 0.28305886 0.12282117 0.13460765 0.10727851 

261 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.02636488 0.01207788 0.21370261 0.21733538 0.13213064 0.25087439 

262 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.07443501 0.13271976 0.24707962 0.08983856 0.14192283 0.17428348 

263 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.00911242 0.00232403 0.21307752 0.19460861 0.27784839 0.30302902 

264 Elective  2 beta blockers 1 1 0.05620213 0.05267384 0.21336758 0.19448698 0.14123249 0.19686432 

265 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.10961948 0.20794599 0.08849915 0.18568651 0.29837691 0.21353935 

266 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.13897407 0.101786 0.15367979 0.19886565 0.27176057 0.28249954 

267 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.07423949 0.07114561 0.15707026 0.20054239 0.21452034 0.24463624 

268 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.10491004 0.06668932 0.20579846 0.12424912 0.25562267 0.2344438 

269 Elective  5 Anticholinergic 1 1 0.09260239 0.02217174 0.27597029 0.18039526 0.22545925 0.27401954 

270 Elective  7 Antiarrhythmics 0 0 0.04198426 0.01934778 0.20280876 0.30161729 0.09190059 0.12743642 

271 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 0 0.02550009 0.00507919 0.22170505 0.11262817 0.19021669 0.25298495 

272 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.02899602 0.01574511 0.20200986 0.16053718 0.11828132 0.26393382 

273 Elective  2 Anticholinergic 0 1 0.20436109 0.0661426 0.13807745 0.17680845 0.26532792 0.28634054 

274 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.156988 0.06064407 0.19088442 0.17874556 0.19641086 0.28009964 

275 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.02800248 0.06243166 0.21222096 0.06051299 0.10351741 0.43173028 

276 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.10869489 0.12722959 0.06108184 0.19235458 0.25263927 0.30335875 

277 Elective  5 ACE inhibitors 0 1 0.06900511 0.25830973 0.08872619 0.19565493 0.27297529 0.29847419 

278 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.1002133 0.03485377 0.24323879 0.19709767 0.27273287 0.30270655 

279 Emergency  4 beta blockers 0 1 0.16861887 0.09388579 0.26203172 0.17350378 0.28414447 0.2708482 

280 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.00910188 0.00305046 0.2143305 0.17487508 0.12085025 0.27771411 

281 Elective  2 beta blockers 1 1 0.06583719 0.17628065 0.15897937 0.13866098 0.23045118 0.3075371 

282 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.11535632 0.12338948 0.09936043 0.18841787 0.24991239 0.2621754 

283 Elective  2 Antiarrhythmics 1 1 0.0465346 0.32645644 0.06952399 0.19587664 0.27780527 0.29444507 

284 Elective  7 Antiarrhythmics 1 0 0.062768 0.0617701 0.18618119 0.17632313 0.21461928 0.23193359 

285 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.18478019 0.18417055 0.01391001 0.19509589 0.2774076 0.30247974 

286 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.16574912 0.05432702 0.22289004 0.18284576 0.24214428 0.26956247 

287 Elective  7 beta blockers 0 0 0.28151024 0.18583069 0.30692463 0.19371942 0.2768554 0.30189236 

288 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.02612964 0.27488537 0.19274324 0.18907171 0.27378209 0.2867378 

289 Emergency  7 Anticholinergic 1 1 0.04063085 0.02321311 0.16525931 0.19811701 0.27691007 0.30032534 

290 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.28397818 0.07327946 0.20379355 0.19057742 0.26752063 0.28713459 

291 Elective  5 beta blockers 0 1 0.14207308 0.09149341 0.21705947 0.19892084 0.09013848 0.16912987 

292 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.17465429 0.21504758 0.23391881 0.06308559 0.06393184 0.10778193 

293 Elective  5 beta blockers 1 0 0.13131267 0.13298441 0.21383022 0.19456504 0.22890644 0.26499606 

294 Emergency  4 Antiarrhythmics 0 1 0.17324138 0.17781591 0.21408849 0.19443805 0.08626629 0.15414989 

295 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.1716867 0.18678815 0.20051469 0.16712891 0.32652029 0.0162467 

296 Elective  2 beta blockers 0 1 0.1600451 0.12946639 0.16168087 0.2029648 0.1185452 0.14773647 

297 Elective  3 Anticholinergic 1 0 0.17290627 0.17715631 0.19321652 0.20303349 0.15914605 0.19771136 

298 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.19414498 0.15011876 0.20387076 0.14515149 0.13963545 0.15963354 

299 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.15506599 0.09744779 0.26872828 0.17727887 0.10756778 0.18489323 

300 Elective  5 beta blockers 0 1 0.22994677 0.14294841 0.15926248 0.23037236 0.07950097 0.13846602 

301 Emergency  5 ACE inhibitors 1 0 0.15665998 0.03968234 0.2835085 0.18661525 0.09414824 0.16200101 

302 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.19178096 0.17154334 0.17695167 0.16806926 0.09816669 0.22940955 
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303 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.24362127 0.09493022 0.13138462 0.18300289 0.1032941 0.16290309 

304 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.25359851 0.09876458 0.17638949 0.1944313 0.08626384 0.15416522 

305 Elective  3 beta blockers 0 0 0.08962258 0.19659792 0.21093598 0.16011983 0.07581435 0.21369609 

306 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.16662051 0.17688494 0.16313385 0.18830018 0.16124962 0.26780396 

307 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.13398452 0.21324079 0.16355512 0.20985735 0.13250909 0.17884556 

308 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.12262099 0.07673427 0.23520029 0.23283411 0.06298637 0.1923345 

309 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.18991887 0.12081127 0.25964198 0.16628279 0.12932184 0.13809577 

310 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.02193391 0.0860374 0.3320635 0.19277432 0.08905 0.1645353 

311 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.16532799 0.18783981 0.20515687 0.05499378 0.1395465 0.29870464 

312 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.18499563 0.20228176 0.03190081 0.19382115 0.09112662 0.15599805 

313 Emergency  4 Anticholinergic 1 1 0.15570165 0.20012897 0.19319767 0.22798703 0.2499252 0.05609622 

314 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.1615258 0.16963967 0.15695561 0.18751211 0.1088228 0.16331108 

315 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.18338502 0.1836288 0.04569784 0.2193204 0.09471319 0.15016876 

316 Elective  3 beta blockers 1 1 0.18943047 0.14443076 0.21807237 0.16497956 0.12671167 0.17119688 

317 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.17843269 0.17824263 0.21850354 0.03948452 0.09556348 0.09770066 

318 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.10863513 0.23256648 0.20374044 0.15945126 0.16700188 0.13369047 

319 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.10972134 0.10353901 0.1898651 0.25873221 0.16826997 0.18174062 

320 Elective  5 beta blockers 1 1 0.30277059 0.08394608 0.20344515 0.19231045 0.08916559 0.15223543 

321 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 0 0.13573898 0.07412423 0.21748391 0.16494405 0.34599523 0.00516899 

322 Elective  5 Antiarrhythmics 0 0 0.15945742 0.30778075 0.10206632 0.0599164 0.12997131 0.07179337 

323 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.09038984 0.16860511 0.11233426 0.18170731 0.30753249 0.17362757 

324 Elective  3 beta blockers 0 1 0.16918659 0.20121662 0.17868634 0.17073171 0.2948244 0.0344398 

325 Emergency  5 Anticholinergic 1 1 0.15273591 0.29615558 0.03505637 0.16488854 0.34623014 0.00493346 

326 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.15487882 0.17937249 0.10643941 0.18848761 0.30327409 0.04818105 

327 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.15870721 0.25599468 0.04775237 0.19156696 0.22892118 0.13977585 

328 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.15609586 0.28594178 0.0453622 0.06429361 0.24159846 0.15899165 

329 Elective  3 Antiarrhythmics 1 0 0.14523595 0.13356885 0.20663446 0.16138361 0.26555978 0.08819162 

330 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.22916674 0.16866299 0.11255503 0.2014979 0.27861969 0.02764678 

331 Emergency  6 beta blockers 0 0 0.15342405 0.21850231 0.10855896 0.12032279 0.2273221 0.17695202 

332 Elective  5 beta blockers 0 0 0.18629856 0.24048039 0.05539329 0.16030801 0.19978707 0.15864461 

333 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.21310742 0.1690272 0.08494466 0.14148 0.29359051 0.09247065 

334 Elective  4 Anticholinergic 0 1 0.19043647 0.22237945 0.08787457 0.15836274 0.17434872 0.15528471 

335 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.07716798 0.20739617 0.19792655 0.15344475 0.32382422 0.03889343 

336 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.14619299 0.17804274 0.00521696 0.16560146 0.3408795 0.01488413 

337 Elective  3 beta blockers 1 0 0.14689778 0.29423783 0.03852773 0.2156289 0.17490847 0.18075548 

338 Elective  2 ACE inhibitors 0 1 0.12446984 0.15104019 0.15127021 0.23671381 0.19537823 0.12948554 

339 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.17206376 0.2072707 0.14603517 0.09841081 0.33469554 0.03678947 

340 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.08580646 0.19507527 0.17743584 0.17015307 0.22426314 0.15142407 

341 Elective  5 beta blockers 1 1 0.09792939 0.27378696 0.12811839 0.16410525 0.34498579 0.00686187 

342 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.18041187 0.21768931 0.02596459 0.16708102 0.32474944 0.03520086 

343 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.08020139 0.32466296 0.05553127 0.18605648 0.32470698 0.01581024 

344 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.15480453 0.24292666 0.07771862 0.16553847 0.24786776 0.1147664 

345 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 0 0.18278993 0.19345511 0.01497974 0.17924348 0.33000156 0.01466835 

346 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.15634753 0.28484146 0.04478984 0.15179714 0.15596367 0.17037047 

347 Elective  2 Antiarrhythmics 0 0 0.20664028 0.25092131 0.14776575 0.08686602 0.19955718 0.05767187 

348 Emergency  3 beta blockers 0 0 0.10655347 0.29798234 0.09260672 0.14383888 0.27389948 0.07580366 

349 Elective  2 Antiarrhythmics 1 1 0.11880527 0.21304843 0.07436507 0.27171903 0.27566737 0.14564765 

350 Emergency  7 Anticholinergic 1 1 0.22842141 0.19108631 0.11654184 0.15503032 0.24658947 0.05917735 

351 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.13621668 0.07490019 0.21591904 0.23096656 0.22266729 0.12931096 

352 Elective  5 beta blockers 0 1 0.17710086 0.3192354 0.28587499 0.21017015 0.20836622 0.12319923 

353 Elective  7 beta blockers 1 0 0.07268479 0.05101457 0.184 0.2153797 0.24814452 0.20286105 

354 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.15909112 0.12597113 0.15789224 0.20092242 0.11081353 0.14927265 

355 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.15570618 0.13428378 0.13399964 0.17199029 0.33330323 0.01794811 

356 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.15606234 0.11487403 0.14586374 0.2312169 0.22549639 0.12648659 

357 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.16312255 0.14254722 0.1118125 0.21715537 0.19724445 0.16803992 

358 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.16358517 0.11784304 0.15375237 0.08372804 0.23317463 0.16290954 
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359 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.14766612 0.07066628 0.23629604 0.19676273 0.18393192 0.17077728 

360 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.16056626 0.11551534 0.14544551 0.31423727 0.07049354 0.10132366 

361 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.15605349 0.11404573 0.14721989 0.10347743 0.17957407 0.24552696 

362 Emergency  5 Anticholinergic 1 0 0.17204667 0.12302765 0.13409024 0.17186536 0.12719047 0.23382392 

363 Emergency  6 Antiarrhythmics 1 1 0.23432559 0.08901625 0.12438466 0.20605739 0.2236327 0.14564604 

364 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.20364375 0.10700989 0.16075005 0.19190369 0.14675609 0.18719734 

365 Elective  8 Antiarrhythmics 1 1 0.09199907 0.17984073 0.19461359 0.17559975 0.17746419 0.2142089 

366 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.14746677 0.16520491 0.02522602 0.22455259 0.21952638 0.15287888 

367 Emergency  4 Antiarrhythmics 0 0 0.11744348 0.18560139 0.11724159 0.22489392 0.19083569 0.16333409 

368 Elective  2 beta blockers 1 1 0.14963741 0.10544527 0.15749623 0.31554319 0.03202154 0.26695929 

369 Emergency  2 Anticholinergic 0 1 0.18720608 0.10935868 0.24860346 0.19843031 0.24233522 0.11607664 

370 Elective  3 beta blockers 0 1 0.11031205 0.10335426 0.20675855 0.19215375 0.15213237 0.23080922 

371 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.13280962 0.17801025 0.13903845 0.1152569 0.1774736 0.24039375 

372 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.16613571 0.14514799 0.10424507 0.19690242 0.21372063 0.17501901 

373 Elective  5 ACE inhibitors 0 1 0.11649541 0.19619892 0.11619318 0.23262779 0.25787765 0.07170788 

374 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.15708699 0.14643461 0.1414461 0.20547835 0.20710939 0.15225054 

375 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.15748098 0.11825999 0.13943887 0.34287311 0.14279789 0.12934519 

376 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.2141687 0.07945289 0.21507611 0.21984433 0.21418029 0.13397327 

377 Elective  7 beta blockers 1 1 0.1781452 0.1273928 0.1739712 0.0664837 0.11854759 0.10039339 

378 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.10567137 0.18801771 0.16350853 0.17066606 0.22914297 0.1209358 

379 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.04393279 0.02571711 0.16349244 0.23303721 0.22589577 0.12817239 

380 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.28251001 0.08569814 0.19316626 0.21655542 0.21299958 0.12371475 

381 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.17095491 0.17328553 0.07401099 0.22090449 0.10920436 0.24260918 

382 Elective  5 Antiarrhythmics 0 0 0.17469017 0.24698569 0.1730944 0.10299737 0.10725224 0.14260268 

383 Emergency  4 beta blockers 0 0 0.14959081 0.15077145 0.09227045 0.19592104 0.26384153 0.29011374 

384 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.17156054 0.17450753 0.10940065 0.19699711 0.10796427 0.16711914 

385 Elective  2 Anticholinergic 1 1 0.16063986 0.24299633 0.05186152 0.18736922 0.24737926 0.11855896 

386 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.15662205 0.11706786 0.14316429 0.20553704 0.17390132 0.2023733 

387 Elective  2 beta blockers 0 1 0.17099004 0.17338461 0.07386777 0.20453667 0.17189143 0.20532948 

388 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.18327043 0.15972131 0.11757802 0.10922813 0.21250174 0.18202921 

389 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.15013133 0.07735707 0.23754201 0.18924126 0.16014555 0.21104478 

390 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.21496083 0.14946077 0.10758442 0.25738797 0.12127059 0.15643253 

391 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.15674148 0.04182292 0.26789644 0.19410006 0.17263089 0.20954692 

392 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.20587039 0.16432334 0.08036139 0.18221444 0.13936516 0.23124841 

393 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.22849391 0.11055599 0.10499446 0.17441793 0.18562111 0.21017263 

394 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.18782951 0.15817333 0.09476178 0.164673 0.09218175 0.23692101 

395 Elective  5 beta blockers 0 1 0.13648395 0.18284661 0.1211456 0.07234801 0.07769878 0.38980652 

396 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.15812064 0.17369132 0.03803136 0.1956953 0.1783979 0.25336796 

397 Emergency  2 Anticholinergic 1 1 0.12346451 0.21936221 0.07837169 0.21237665 0.16653312 0.19962357 

398 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.12078677 0.07308913 0.19746658 0.23791089 0.12663373 0.22730066 

399 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.18307503 0.13855877 0.17853554 0.12736059 0.24286126 0.14017913 

400 Elective  5 Antiarrhythmics 0 0 0.1265898 0.14728801 0.14716723 0.18281627 0.133643 0.25781393 

401 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.16755475 0.17807693 0.07643392 0.04646513 0.14699307 0.31043101 

402 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 1 0.17823199 0.18833109 0.0491036 0.19177716 0.18975599 0.20280452 

403 Emergency  2 Anticholinergic 0 1 0.08665712 0.28566234 0.06757683 0.21365396 0.20489755 0.15322831 

404 Elective  2 beta blockers 0 1 0.16388394 0.16996093 0.10860526 0.18668812 0.17513833 0.19905196 

405 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.17215474 0.17430704 0.06894931 0.33686813 0.14128997 0.13564705 

406 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.19292482 0.13192099 0.13729761 0.1733008 0.15662548 0.19007503 

407 Elective  7 ACE inhibitors 0 1 0.19081537 0.17576574 0.11520692 0.06236565 0.10945236 0.11444319 

408 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.14835846 0.19356543 0.09234292 0.14304115 0.22208232 0.13124826 

409 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.05336908 0.03747944 0.15564849 0.21495651 0.17853824 0.20552297 

410 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.18907439 0.16107513 0.09082183 0.1534574 0.1551641 0.12280288 

411 Elective  5 beta blockers 1 0 0.18278121 0.1145668 0.20456195 0.16708713 0.15045191 0.21851168 

412 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.19178871 0.24561039 0.25349642 0.04222451 0.15204395 0.13438325 

413 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.04085 0.02364814 0.21066598 0.07961866 0.24152444 0.19093879 

414 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.17850894 0.17083643 0.21151369 0.07959292 0.21062449 0.16692762 
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415 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.16190457 0.26828402 0.06317907 0.0760261 0.25380176 0.14102369 

416 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.17465878 0.12221343 0.16536444 0.12232517 0.23116527 0.15337783 

417 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.1804056 0.16290875 0.10738107 0.0971624 0.21764286 0.17907948 

418 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.20590007 0.13454333 0.19812485 0.05750717 0.23453968 0.16938489 

419 Elective  5 Anticholinergic 0 0 0.15985419 0.06332909 0.27855466 0.08642994 0.20503153 0.18535182 

420 Emergency  4 beta blockers 0 0 0.22848917 0.13174603 0.16881678 0.19354887 0.14502326 0.13323908 

421 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.19879806 0.11948392 0.21096743 0.09600384 0.18688648 0.2358503 

422 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.21873967 0.14346041 0.15205278 0.11622027 0.15715486 0.22282477 

423 Elective  3 beta blockers 1 0 0.20859846 0.13163409 0.19370244 0.10434105 0.21732148 0.21811394 

424 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.24822611 0.10279163 0.17883744 0.06845265 0.21616622 0.17792161 

425 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.07185911 0.20047845 0.21021393 0.05733883 0.23391005 0.17035392 

426 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.16147233 0.16377849 0.05436127 0.09083409 0.22179837 0.20427163 

427 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.19241864 0.14809453 0.18659458 0.20329342 0.16894186 0.19188157 

428 Elective  4 Antiarrhythmics 1 1 0.13784333 0.06967801 0.22804279 0.15051203 0.15562337 0.20960567 

429 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.20019716 0.12234063 0.23131225 0.04744845 0.28270368 0.11360371 

430 Elective  2 beta blockers 1 1 0.10330509 0.10501858 0.27319286 0.11393085 0.17905802 0.22142997 

431 Emergency  3 Anticholinergic 0 0 0.17233694 0.17764768 0.17661196 0.04453065 0.17327762 0.27028609 

432 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.19312029 0.17758902 0.08930327 0.10295611 0.22446157 0.18094006 

433 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.20044982 0.14153634 0.19352454 0.22737546 0.27508045 0.04461248 

434 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.20441989 0.13554143 0.19629378 0.16265882 0.18061335 0.19108536 

435 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.19228566 0.16778442 0.07573525 0.15585015 0.20211823 0.15590515 

436 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.20591142 0.13450465 0.19814288 0.15103659 0.14582963 0.17922476 

437 Elective  5 Anticholinergic 1 0 0.24039267 0.157937 0.24702589 0.04329554 0.15798819 0.12821918 

438 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.1503701 0.18646397 0.1958376 0.10843427 0.23244871 0.13356777 

439 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.0441898 0.0256007 0.16441789 0.06170403 0.23470261 0.16999664 

440 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.24557313 0.11335917 0.19999068 0.11168136 0.18424795 0.13312085 

441 Emergency  2 ACE inhibitors 1 1 0.14059413 0.03383274 0.31157051 0.22052428 0.10929524 0.24253048 

442 Elective  2 Antiarrhythmics 1 1 0.15915559 0.18085076 0.30719418 0.08715302 0.0941063 0.15590928 

443 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.06587864 0.01581882 0.25583936 0.1724856 0.19630495 0.25787591 

444 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.15477934 0.09618025 0.26959004 0.17761946 0.10714497 0.18428302 

445 Elective  5 beta blockers 1 0 0.14414894 0.11000422 0.23150227 0.16220969 0.28457304 0.06856844 

446 Emergency  6 Antiarrhythmics 1 1 0.1487672 0.07646365 0.22443683 0.1913757 0.17743317 0.17770229 

447 Elective  5 Antiarrhythmics 0 0 0.16351274 0.13896129 0.13254063 0.16771339 0.14361356 0.21908891 

448 Emergency  4 Antiarrhythmics 0 0 0.15853263 0.06128516 0.28086308 0.08444227 0.20705942 0.18425453 

449 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.14062392 0.03358769 0.31214478 0.155684 0.13437578 0.22358383 

450 Elective  2 Antiarrhythmics 1 1 0.15165763 0.04291529 0.29495286 0.30233074 0.06995619 0.11220994 

451 Elective  3 beta blockers 0 1 0.15416625 0.02731461 0.29141021 0.15216165 0.13732722 0.22510526 

452 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.22891756 0.14581215 0.10533772 0.15581949 0.13171804 0.2266888 

453 Emergency  7 Anticholinergic 1 0 0.20865205 0.06284264 0.19643805 0.13619783 0.16724269 0.22254557 

454 Elective  5 beta blockers 1 0 0.15960949 0.04453721 0.28933255 0.15467268 0.08229565 0.24140809 

455 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.08147361 0.17646697 0.22501599 0.13344466 0.11892085 0.26185424 

456 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.14370115 0.11442919 0.13481817 0.16868442 0.15597168 0.25779628 

457 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.14053974 0.03387554 0.31186554 0.21948642 0.16158737 0.194428 

458 Elective  7 Antiarrhythmics 1 0 0.13784795 0.03372338 0.30723901 0.31461347 0.01516986 0.28141582 

459 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.16973684 0.07460454 0.28881909 0.10301087 0.21994891 0.15231835 

460 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.07820888 0.05430239 0.32662679 0.16574033 0.12640674 0.25210518 

461 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.10559206 0.22899535 0.16282109 0.13392534 0.13649525 0.24069753 

462 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.16141383 0.11223649 0.17875162 0.16821598 0.17366156 0.21108142 

463 Elective  4 beta blockers 1 1 0.06525279 0.28026989 0.11121149 0.17030525 0.16110594 0.18909253 

464 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.14198374 0.04417829 0.29836653 0.16517576 0.17536839 0.1942987 

465 Emergency  2 Anticholinergic 1 1 0.14672601 0.05421638 0.27135867 0.3222378 0.13801178 0.14233155 

466 Elective  3 Antiarrhythmics 0 0 0.19335493 0.0589559 0.25785232 0.15400531 0.13854597 0.20735578 

467 Elective  2 Antiarrhythmics 0 0 0.21148437 0.10985717 0.3098033 0.09345041 0.11511135 0.15894228 

468 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.06222887 0.21941067 0.22784565 0.14829917 0.16403448 0.19114249 

469 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.12991047 0.0325316 0.29611092 0.30101725 0.23274943 0.20919304 

470 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.14729535 0.03541649 0.30781055 0.14612965 0.15191027 0.11482153 
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471 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.17440624 0.09195725 0.19103704 0.28619882 0.07817073 0.14706747 

472 Elective  5 Anticholinergic 1 0 0.24312103 0.157737 0.15925884 0.06458484 0.05815743 0.09502652 

473 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.07826946 0.03813924 0.19147371 0.2832277 0.12385597 0.15761224 

474 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.24048702 0.13646733 0.14907156 0.21403288 0.08257719 0.14559754 

475 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.22298889 0.17896812 0.10629086 0.21093707 0.26118736 0.03350306 

476 Emergency  2 ACE inhibitors 1 1 0.2365522 0.12633491 0.13838944 0.24608348 0.1977398 0.12198063 

477 Elective  2 Antiarrhythmics 1 1 0.21583396 0.14898571 0.10825393 0.25617889 0.12242864 0.15755114 

478 Elective  5 beta blockers 1 0 0.2304836 0.13149906 0.16622912 0.1825364 0.15226954 0.13616505 

479 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.22765954 0.1071653 0.17653219 0.19249063 0.11820721 0.19563028 

480 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.25312724 0.12869501 0.13685028 0.31827695 0.06295127 0.10009925 

481 Elective  6 Antiarrhythmics 1 1 0.17262677 0.0450583 0.26260221 0.2796951 0.08370318 0.12627593 

482 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.24359982 0.14505056 0.10672864 0.25297834 0.07920904 0.16503443 

483 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.25399498 0.09216205 0.1226907 0.27389792 0.09517997 0.12550706 

484 Emergency  4 Antiarrhythmics 0 1 0.25332269 0.11662389 0.152787 0.22050392 0.06821918 0.18659152 

485 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.12655815 0.17884459 0.1879862 0.22240437 0.05226505 0.21766657 

486 Elective  2 beta blockers 0 1 0.22211969 0.14179892 0.09846401 0.22451186 0.14988878 0.24516971 

487 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.1829685 0.18312748 0.11614451 0.25772143 0.12348026 0.15794364 

488 Emergency  2 Anticholinergic 1 1 0.19553913 0.09318319 0.17760001 0.32361925 0.02766447 0.21511129 

489 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.21293513 0.11487453 0.22654937 0.22748662 0.14785229 0.08882165 

490 Elective  5 beta blockers 1 1 0.24484202 0.12696779 0.14381567 0.1795366 0.11741497 0.27147197 

491 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.17323701 0.20314694 0.13266388 0.18230134 0.10323205 0.20490795 

492 Emergency  7 beta blockers 0 0 0.21931733 0.16598717 0.08059166 0.24863616 0.1352936 0.15020728 

493 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.12498224 0.25894554 0.09180798 0.28638645 0.14323584 0.07756688 

494 Elective  7 Antiarrhythmics 0 1 0.18703407 0.15524598 0.13803954 0.27152639 0.09854821 0.12824315 

495 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.19290875 0.1784879 0.02707834 0.32165892 0.07139828 0.10338173 

496 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.24520342 0.11381702 0.16106348 0.19623653 0.12341052 0.15786464 

497 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.28163896 0.18417806 0.29963473 0.30516898 0.06446454 0.09986129 

498 Elective  2 beta blockers 0 1 0.21520653 0.15770479 0.14592612 0.16292853 0.20314027 0.11444346 

499 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.24733591 0.12582441 0.13758979 0.31862827 0.23970256 0.20450988 

500 Elective  3 Anticholinergic 0 1 0.28720723 0.09861636 0.17740052 0.25156997 0.09762415 0.10405291 

501 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.13743104 0.06976103 0.22403202 0.112716 0.1729719 0.24630467 

502 Emergency  6 Anticholinergic 1 1 0.17120618 0.23516841 0.29774625 0.07589707 0.13776031 0.19484737 

503 Elective  5 beta blockers 1 0 0.0105096 0.00255893 0.21381309 0.10314733 0.18008229 0.24719747 

504 Elective  4 Antiarrhythmics 1 1 0.16867547 0.13977896 0.23320423 0.12549103 0.15573472 0.22334659 

505 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.15434571 0.11449707 0.20700496 0.14451033 0.29185806 0.08359095 

506 Emergency  5 ACE inhibitors 1 1 0.15591594 0.10117 0.16830084 0.12234475 0.18635687 0.22794451 

507 Elective  4 Antiarrhythmics 0 0 0.16573979 0.1249073 0.14536265 0.13610317 0.17674011 0.2329835 

508 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.1774507 0.07421805 0.24956991 0.07718789 0.21017785 0.20336412 

509 Elective  2 beta blockers 1 1 0.15495011 0.02695151 0.29021006 0.15504984 0.13490715 0.22385775 

510 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.23303975 0.10782493 0.16822948 0.14653859 0.1553237 0.2166188 

511 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.15512222 0.02687178 0.28994654 0.10226368 0.17913773 0.24665805 

512 Elective  7 Antiarrhythmics 0 1 0.18895312 0.08024869 0.20585213 0.13457635 0.13444192 0.25461043 

513 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.17399635 0.03745491 0.2573754 0.10618766 0.2092251 0.22588309 

514 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.21293928 0.06906759 0.22328077 0.12382238 0.13480162 0.24597665 

515 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.15316676 0.03093374 0.28808402 0.00454907 0.03126031 0.48205417 

516 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.14727019 0.15305436 0.04484016 0.11422264 0.18001263 0.25484916 

517 Elective  7 Antiarrhythmics 0 1 0.09246089 0.20896619 0.13485269 0.13153369 0.17476669 0.23361621 

518 Elective  3 Anticholinergic 1 0 0.11563956 0.03326313 0.25568693 0.16006781 0.13457365 0.25675283 

519 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.17971901 0.07887624 0.27700359 0.07935082 0.23152336 0.18125817 

520 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.10282158 0.04490664 0.30877801 0.14893503 0.14058772 0.26651352 

521 Elective  2 beta blockers 0 1 0.13829842 0.09903114 0.24279651 0.05728951 0.15552745 0.2954346 

522 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.15793504 0.04321581 0.26533765 0.1719269 0.20495469 0.20457977 

523 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.0604104 0.30090571 0.09115116 0.1176793 0.19058282 0.22239054 

524 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.15641546 0.09570938 0.21558571 0.13468853 0.17901822 0.21873393 

525 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.16463491 0.07657523 0.2028441 0.27101916 0.15135299 0.16637802 

526 Emergency  4 Antiarrhythmics 0 0 0.17851925 0.04279326 0.26833432 0.13445524 0.15714301 0.20220835 
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527 Elective  2 Antiarrhythmics 0 0 0.2097772 0.09523829 0.29742288 0.06191029 0.13154572 0.1597574 

528 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.08878199 0.16971773 0.23829425 0.11627081 0.20422508 0.18470488 

529 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.04520062 0.02391929 0.16792171 0.10922175 0.1812453 0.24539716 

530 Elective  2 Anticholinergic 0 1 0.252687 0.06040854 0.23468064 0.11811622 0.16947303 0.19694183 

531 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.22836613 0.14912083 0.09750174 0.2154389 0.10861582 0.24415829 

532 Elective  5 Anticholinergic 1 0 0.22333661 0.2006941 0.1376752 0.05636539 0.06830419 0.13387608 

533 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.23200037 0.15276944 0.08901303 0.19377387 0.27393907 0.30207121 

534 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.21061983 0.16516951 0.13921537 0.17903091 0.09321963 0.1981237 

535 Elective  5 beta blockers 0 1 0.16135341 0.2818605 0.04027805 0.15805877 0.12787704 0.23412359 

536 Elective  7 ACE inhibitors 1 1 0.21892299 0.1469393 0.09956278 0.21463387 0.19802937 0.15647702 

537 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.21017438 0.16320524 0.08116266 0.18529095 0.14384803 0.22767619 

538 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.21165243 0.13853833 0.1774838 0.13888553 0.12728169 0.24345438 

539 Elective  2 beta blockers 1 1 0.16001621 0.058236 0.26672291 0.15696059 0.1093349 0.25283854 

540 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.24889273 0.13596431 0.12346257 0.19981457 0.09244552 0.2179023 

541 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.15796717 0.03136042 0.28287476 0.15537238 0.10567626 0.25972848 

542 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 0 0.23709878 0.15621078 0.08617513 0.15728175 0.10303516 0.26019839 

543 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.24698061 0.11364792 0.10506976 0.13605798 0.15095082 0.24361454 

544 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.25073341 0.10876782 0.1606577 0.15679132 0.09758613 0.25755034 

545 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 1 0.0803824 0.1982818 0.20356007 0.14891956 0.09897388 0.2724657 

546 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.20676259 0.16212623 0.05888368 0.17666189 0.15790723 0.28957893 

547 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.21005601 0.17472734 0.08570269 0.20938568 0.15204614 0.20514689 

548 Emergency  3 Anticholinergic 1 0 0.19573545 0.11925665 0.13442631 0.2749879 0.03566529 0.27802574 

549 Elective  2 beta blockers 1 0 0.19849761 0.11362809 0.24903867 0.14393824 0.1279491 0.23826639 

550 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.06795342 0.09816493 0.27574248 0.16183438 0.10729586 0.26471648 

551 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.19896565 0.18831002 0.09779849 0.07111528 0.13408961 0.3004506 

552 Elective  5 beta blockers 0 1 0.20897379 0.18187238 0.05245655 0.167183 0.15061568 0.23293275 

553 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.19380464 0.19764931 0.08125864 0.21602251 0.23684917 0.09048214 

554 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.18181906 0.16373333 0.12267668 0.15992413 0.126045 0.23944592 

555 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.2065349 0.1730615 0.04313037 0.23561312 0.11759399 0.20667142 

556 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.23368644 0.13504244 0.12213588 0.15268091 0.13482287 0.19997659 

557 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.24765053 0.16325051 0.13703264 0.06063585 0.0976363 0.13289242 

558 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.17429781 0.19967803 0.11755948 0.13923486 0.19296096 0.16020213 

559 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.10442041 0.0663862 0.13888825 0.20915997 0.1485748 0.24323852 

560 Elective  5 Anticholinergic 1 1 0.29146047 0.09807965 0.17485619 0.15450308 0.11497085 0.22413314 

561 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 0 0.14235511 0.07438188 0.21213799 0.11348106 0.21030508 0.2222076 

562 Elective  5 Antiarrhythmics 0 0 0.23955372 0.13348003 0.15481725 0.04087207 0.08859801 0.11911511 

563 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.23755793 0.07699325 0.12532568 0.18865868 0.27366326 0.29745068 

564 Emergency  4 Antiarrhythmics 0 1 0.24716495 0.09075686 0.12722042 0.18682411 0.09760401 0.15997808 

565 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.18071115 0.23724622 0.05817385 0.12303696 0.25211697 0.16143918 

566 Elective  2 beta blockers 1 0 0.16445204 0.11210212 0.14356122 0.11771771 0.21708892 0.21291838 

567 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.22749512 0.11164726 0.10445382 0.17324887 0.18615403 0.21036062 

568 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.21139568 0.12861829 0.18911803 0.10146987 0.21837706 0.21512657 

569 Elective  7 beta blockers 1 1 0.18596256 0.05308521 0.23502983 0.1264964 0.18360589 0.22202865 

570 Elective  5 Anticholinergic 0 1 0.25353211 0.11164927 0.13024363 0.1849312 0.15978889 0.17644214 

571 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.1656564 0.03277852 0.27176768 0.10659557 0.21235272 0.22372351 

572 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.24352871 0.12851593 0.09846951 0.12594618 0.17377964 0.23571337 

573 Elective  5 beta blockers 1 0 0.25422587 0.0824413 0.11892309 0.10711079 0.21630321 0.22099575 

574 Emergency  7 ACE inhibitors 1 1 0.25410201 0.08573254 0.13051817 0.14491195 0.10094157 0.2401625 

575 Elective  3 Antiarrhythmics 1 0 0.09421989 0.18594973 0.19887331 0.09404243 0.19280986 0.25421995 

576 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.16707182 0.15613617 0.02655678 0.1225543 0.21025711 0.23722336 

577 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.24960789 0.08717235 0.11802178 0.21672039 0.16300354 0.19506519 

578 Elective  2 beta blockers 0 0 0.17204741 0.05709475 0.18632893 0.208282 0.11947811 0.25086593 

579 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.21350514 0.09976054 0.22019641 0.08466736 0.25177505 0.16990348 

580 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.23347493 0.08203303 0.13780153 0.16898764 0.12749435 0.27270784 

581 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.1064268 0.26285673 0.12814795 0.10325033 0.21232277 0.22633415 

582 Emergency  6 Antiarrhythmics 0 1 0.20785556 0.16397183 0.05509082 0.13051784 0.21346789 0.21425563 
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583 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.21113825 0.13565831 0.10760056 0.20707169 0.26395723 0.07790388 

584 Elective  5 beta blockers 0 1 0.17805406 0.14921373 0.1344331 0.11950085 0.20843353 0.21484693 

585 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 1 0.24320106 0.09881443 0.10201561 0.30991794 0.15102418 0.1441352 

586 Emergency  2 Anticholinergic 0 1 0.24551789 0.0799106 0.14969985 0.1385152 0.16594648 0.19117669 

587 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.28260948 0.18539986 0.30484233 0.10607295 0.21464585 0.21925821 

588 Elective  3 beta blockers 1 1 0.0882115 0.24273606 0.17160596 0.11362068 0.22035989 0.19333002 

589 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.23957633 0.07840346 0.12201892 0.30406784 0.24272233 0.20838141 

590 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.2543068 0.08243716 0.11904798 0.1456773 0.1527297 0.11049012 

591 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.22546205 0.09281816 0.18624047 0.20505315 0.10021982 0.24321027 

592 Elective  5 Antiarrhythmics 0 0 0.20368929 0.26286654 0.26082669 0.11209701 0.06708423 0.1957793 

593 Elective  7 beta blockers 1 1 0.07129881 0.02684946 0.20374462 0.16467773 0.12418957 0.25976517 

594 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.23265309 0.11936964 0.18621589 0.18401481 0.08248781 0.17784378 

595 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.2518622 0.10217557 0.17393156 0.16470778 0.34146926 0.00909799 

596 Elective  3 beta blockers 1 0 0.22893144 0.1028304 0.16866155 0.2117991 0.18660453 0.15647319 

597 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.17845011 0.16664584 0.08312405 0.15898916 0.08081659 0.24142539 

598 Emergency  2 Anticholinergic 0 1 0.20641636 0.13415603 0.19788959 0.15341921 0.07353835 0.24418971 

599 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.15682576 0.04293176 0.29267735 0.15464273 0.08075339 0.24193592 

600 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.25335836 0.11442081 0.15569559 0.23255595 0.06756983 0.17593001 

601 Emergency  3 Anticholinergic 1 1 0.23164981 0.08272283 0.20170665 0.11390482 0.15519736 0.24629011 

602 Elective  5 beta blockers 1 1 0.24859689 0.11620205 0.14898641 0.15642733 0.0935419 0.25558498 

603 Emergency  6 Antiarrhythmics 1 0 0.25410173 0.08574001 0.1305445 0.14489024 0.1010078 0.24015149 

604 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.25361208 0.09875124 0.17638313 0.15446842 0.07177711 0.24500802 

605 Elective  8 ACE inhibitors 1 0 0.12274314 0.1719787 0.20071436 0.11159565 0.05937196 0.31334171 

606 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.23217099 0.11373586 0.14208501 0.17998564 0.16267842 0.29244162 

607 Elective  4 beta blockers 0 0 0.1341332 0.21086059 0.11526115 0.17682705 0.10263583 0.22762297 

608 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.14839916 0.05485326 0.22316742 0.2072727 0.0516192 0.2575267 

609 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.20643563 0.10619976 0.24974115 0.12971977 0.12579451 0.20658987 

610 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.18829253 0.09312499 0.2206745 0.16930643 0.10667543 0.2688343 

611 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.13795713 0.22839447 0.14103734 0.12451545 0.09092226 0.26327081 

612 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.23141377 0.13281856 0.12682724 0.17103296 0.16333672 0.21485685 

613 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.21641286 0.14188469 0.15619336 0.21916687 0.23952089 0.07718265 

614 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.20992168 0.12986176 0.15914676 0.16074088 0.13007637 0.21603718 

615 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.24027041 0.11555614 0.14451013 0.31063135 0.12553097 0.15206438 

616 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.22509509 0.07470176 0.22431637 0.15431984 0.07503709 0.24211015 

617 Emergency  7 Anticholinergic 0 1 0.27608167 0.16608756 0.27656671 0.1255694 0.07748923 0.20964646 

618 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.10248373 0.23415536 0.18602211 0.14686977 0.12461942 0.2027729 

619 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.10266449 0.04541581 0.16747433 0.20178165 0.12160627 0.23418341 

620 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.30390787 0.08131505 0.2006526 0.15371047 0.07879427 0.23331978 

621 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.13013955 0.08491552 0.21702088 0.02120752 0.03479366 0.46640335 

622 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.11566978 0.2586959 0.24770646 0.01549047 0.04525482 0.25527086 

623 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.02404936 0.04985293 0.21240021 0.04831209 0.08765563 0.44344036 

624 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.13310272 0.18683164 0.21257522 0.07801022 0.05080709 0.35616607 

625 Emergency  6 Antiarrhythmics 1 1 0.11932568 0.25691311 0.10706483 0.06907463 0.15863506 0.28926563 

626 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.09759588 0.17416499 0.19035462 0.16045183 0.16438211 0.23810101 

627 Elective  8 beta blockers 0 0 0.09618641 0.1938967 0.17635847 0.15425693 0.13606398 0.27549781 

628 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.08551507 0.19376104 0.20898231 0.05172244 0.21290379 0.2026835 

629 Emergency  4 Anticholinergic 0 1 0.12162729 0.07947459 0.28416262 0.04435768 0.05701106 0.41515895 

630 Emergency  2 Anticholinergic 0 1 0.1609202 0.16522956 0.17410338 0.16262434 0.0456018 0.29097405 

631 Elective  2 beta blockers 1 0 0.12505797 0.08932256 0.26131116 0.0381607 0.08212681 0.40108321 

632 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.20939985 0.16364665 0.10692241 0.02814093 0.04031518 0.44964766 

633 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.24149815 0.0906749 0.12528275 0.00951557 0.04085364 0.4691159 

634 Emergency  7 ACE inhibitors 1 1 0.17191755 0.14446325 0.19157182 0.07049395 0.04747926 0.37885254 

635 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.07144979 0.20067979 0.21025085 0.0022108 0.02772166 0.48768711 

636 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.13569308 0.1776623 0.03260329 0.02759832 0.04944762 0.46239256 

637 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.07158261 0.25252254 0.114623 0.05585937 0.06077144 0.41529426 

638 Elective  5 beta blockers 1 0 0.09560286 0.06989987 0.2368231 0.06986606 0.02318503 0.44563951 
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639 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.11491753 0.16777996 0.2314056 0.0257488 0.21879029 0.21565761 

640 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.01773547 0.09645063 0.32259202 0.02862942 0.04175241 0.45548643 

641 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.08425018 0.23641467 0.1703122 0.02083198 0.08795764 0.39987303 

642 Elective  2 Antiarrhythmics 0 0 0.16541818 0.20284119 0.05702147 0.03332885 0.05937476 0.43711021 

643 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.07071857 0.20490659 0.2057503 0.22629169 0.26883578 0.0539935 

644 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.07733146 0.19838507 0.20536557 0.15483238 0.16859989 0.21194009 

645 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.17203769 0.18660853 0.03628087 0.04265865 0.04066885 0.44585562 

646 Emergency  5 Anticholinergic 0 1 0.12295473 0.15771038 0.21575348 0.10075614 0.10585864 0.28352368 

647 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.18780908 0.1930668 0.2637064 0.01552196 0.05845709 0.31093839 

648 Emergency  4 beta blockers 1 0 0.04522774 0.26095863 0.19856758 0.05389127 0.10917799 0.3396516 

649 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.06274442 0.14918995 0.19674695 0.22651488 0.18151339 0.28903575 

650 Elective  2 beta blockers 1 1 0.30005049 0.08406408 0.20322443 0.00743603 0.03226935 0.47394862 

651 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.13802487 0.09639623 0.16968673 0.19410618 0.1681743 0.29039662 

652 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.17832988 0.33660436 0.29147999 0.18074704 0.1808691 0.29698281 

653 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.02189153 0.01835277 0.1935724 0.18710527 0.19393107 0.30412663 

654 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.14758224 0.17420793 0.01661422 0.19395829 0.09212718 0.16303339 

655 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.15136652 0.27143537 0.02881119 0.18199362 0.21785231 0.24367955 

656 Emergency  7 beta blockers 0 0 0.15544289 0.11850116 0.13716991 0.18908683 0.18775551 0.29333176 

657 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.14922138 0.17390341 0.0132503 0.20216974 0.17363328 0.21818991 

658 Elective  7 Anticholinergic 1 1 0.18180483 0.15039892 0.12015514 0.13453924 0.20508933 0.25002232 

659 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.14381811 0.11750181 0.12807835 0.16801365 0.15485742 0.25603106 

660 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.15095144 0.17187492 0.01036016 0.31214086 0.06864056 0.10959283 

661 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.1514013 0.08666714 0.17379561 0.15216109 0.18278817 0.28083451 

662 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.16894515 0.16950049 0.02486184 0.16460643 0.12377392 0.27130269 

663 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.21375288 0.11666405 0.07602961 0.15671488 0.19688332 0.27311833 

664 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.19326134 0.14092883 0.07984339 0.16846787 0.12164809 0.27103141 

665 Emergency  4 Anticholinergic 0 1 0.12656461 0.18093291 0.05784564 0.05015322 0.06874951 0.43992025 

666 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.14596798 0.17398095 0.00419081 0.18633248 0.18528811 0.30423967 

667 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.10390595 0.22803177 0.0489413 0.20076202 0.17501149 0.25654311 

668 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.12596539 0.11102791 0.11310657 0.26301254 0.08746288 0.29422992 

669 Emergency  2 ACE inhibitors 1 1 0.15084171 0.16725301 0.03135724 0.05385235 0.3101161 0.08981783 

670 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.02908774 0.09231757 0.29118112 0.18455327 0.17521314 0.30015086 

671 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.13006846 0.20673447 0.0451084 0.08721951 0.15875732 0.31186079 

672 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.18306681 0.20150766 0.02306668 0.18588597 0.18665349 0.29787535 

673 Emergency  7 beta blockers 0 0 0.08594164 0.27390275 0.04117588 0.20463616 0.22073913 0.20163118 

674 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.15496231 0.16866007 0.10672944 0.18151382 0.18377528 0.27759366 

675 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.16994681 0.18053874 0.00972525 0.24975287 0.1670307 0.23592394 

676 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.21793387 0.08113668 0.20981888 0.18368475 0.1823189 0.29484633 

677 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.20579963 0.17959458 0.13659122 0.09926541 0.13499782 0.18629804 

678 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.07752039 0.24759164 0.11224423 0.1632522 0.20474057 0.22557109 

679 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.14092961 0.16673555 0.0118954 0.31225424 0.24181116 0.21211854 

680 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.30790781 0.08011005 0.2020065 0.18613794 0.18513164 0.30331047 

681 Emergency  3 Anticholinergic 1 1 0.08537417 0.22755593 0.11210778 0.22062986 0.1203981 0.23229629 

682 Elective  5 beta blockers 0 1 0.16952412 0.33568938 0.28157997 0.2015625 0.15199328 0.1851395 

683 Emergency  6 beta blockers 1 0 0.05264143 0.18837016 0.12270105 0.20218739 0.24255133 0.2700373 

684 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.10883838 0.23593234 0.13118576 0.20363949 0.11386159 0.16888698 

685 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.148508 0.29476677 0.03757029 0.21671434 0.17124353 0.18451668 

686 Elective  4 Antiarrhythmics 1 1 0.07411885 0.26494698 0.08513179 0.2308729 0.22361066 0.12849129 

687 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.15960388 0.18439991 0.07494682 0.21784233 0.16279755 0.19564567 

688 Elective  2 beta blockers 0 0 0.19448601 0.14601647 0.18836274 0.20578856 0.16781916 0.1922666 

689 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.09837122 0.17806258 0.17199575 0.18044546 0.14493648 0.21226857 

690 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.23901064 0.13964733 0.13268409 0.22724192 0.15394642 0.18705855 

691 Elective  7 beta blockers 0 1 0.12580579 0.11206561 0.21738506 0.17837875 0.16777107 0.21274346 

692 Elective  5 beta blockers 1 0 0.1136396 0.24074498 0.0840183 0.17309529 0.11790999 0.24349026 

693 Emergency  5 Anticholinergic 1 0 0.17992724 0.15855921 0.10442191 0.17380774 0.1838706 0.20521712 

694 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.18333748 0.16469126 0.14043265 0.1944273 0.12692718 0.21393782 



199 

 

695 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.07158388 0.25301832 0.1137085 0.05429384 0.05980701 0.41740677 

696 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.10242699 0.22993227 0.05051479 0.20010091 0.17548234 0.25872842 

697 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.07162614 0.26951218 0.08328433 0.21956436 0.16162061 0.19439238 

698 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.09980175 0.05213008 0.23239454 0.22720224 0.15054392 0.20090277 

699 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.10429747 0.22631118 0.13321612 0.0871833 0.28075807 0.0999348 

700 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.06963854 0.26351517 0.09139727 0.17608525 0.12064219 0.27487147 

701 Elective  5 beta blockers 1 0 0.07545153 0.27012149 0.08997636 0.0653542 0.14810614 0.29773242 

702 Elective  3 beta blockers 1 1 0.18026383 0.20633956 0.02700315 0.21770562 0.16372908 0.1946626 

703 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.04941708 0.33278502 0.06594244 0.22050729 0.169429 0.18391154 

704 Elective  5 Anticholinergic 0 0 0.15582379 0.16930631 0.13732687 0.21836323 0.16200811 0.19433367 

705 Emergency  4 beta blockers 1 1 0.08492434 0.2595993 0.07509729 0.33347379 0.14128017 0.13708078 

706 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.20504707 0.09771556 0.20888914 0.21113431 0.15966944 0.19252566 

707 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.19866695 0.21982465 0.21800344 0.14464459 0.13544843 0.15469497 

708 Emergency  3 ACE inhibitors 0 1 0.03534964 0.29563747 0.17220025 0.20433806 0.17370306 0.18107094 

709 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.06804236 0.24023798 0.09288583 0.30683347 0.23478056 0.20589262 

710 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.28977726 0.09480264 0.19341257 0.21367501 0.16090384 0.18768642 

711 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.10621873 0.04032447 0.24051839 0.23428943 0.09612558 0.24810081 

712 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.14091794 0.18971846 0.27293465 0.17655487 0.03154775 0.1905381 

713 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.07452014 0.02567941 0.23473242 0.23370774 0.19749189 0.29796356 

714 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 1 0.12033324 0.07216595 0.23615442 0.22858255 0.06556414 0.18810635 

715 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.12849724 0.17171651 0.13471184 0.2495647 0.168388 0.15177025 

716 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.12109488 0.06355828 0.20917321 0.2650603 0.14784745 0.18286372 

717 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.15015797 0.13176656 0.12515564 0.28997761 0.05602773 0.26157763 

718 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.16694455 0.09741457 0.21524981 0.22593889 0.0916223 0.24222469 

719 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.12264172 0.03446663 0.28036615 0.24727253 0.06567931 0.25691148 

720 Elective  5 Anticholinergic 0 0 0.15350757 0.06726434 0.20734183 0.32121973 0.04351375 0.16345294 

721 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.1409136 0.02917184 0.27761754 0.26686654 0.05223721 0.2754039 

722 Elective  7 beta blockers 1 1 0.15715667 0.08479026 0.17942925 0.22656407 0.06338098 0.27069164 

723 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.22174126 0.07242197 0.14556818 0.28001524 0.0508264 0.27204473 

724 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.20134338 0.07694317 0.19962508 0.26747386 0.02863755 0.271799 

725 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.08183565 0.14444422 0.22167696 0.21637893 0.01336059 0.35458208 

726 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.10790594 0.05419038 0.2114418 0.20532515 0.16105805 0.30176038 

727 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.08087177 0.19817977 0.13221379 0.29418951 0.05339689 0.2580015 

728 Elective  2 Antiarrhythmics 1 1 0.10196014 0.03547752 0.24381713 0.32690688 0.00594913 0.2858892 

729 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.17320605 0.09203589 0.2639389 0.26277764 0.07680837 0.23681408 

730 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.01489191 0.07451593 0.33566308 0.31577055 0.01424308 0.28527309 

731 Elective  5 beta blockers 1 1 0.0977689 0.26374346 0.13348659 0.31492259 0.0117633 0.2871243 

732 Emergency  6 Anticholinergic 1 0 0.12086039 0.07345298 0.19414431 0.21249862 0.1619631 0.21965457 

733 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.0676762 0.2265889 0.1304247 0.29260333 0.10525545 0.19570216 

734 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.15701412 0.16526162 0.13996384 0.32477037 0.00824551 0.28463959 

735 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 1 0.18053087 0.17614184 0.02656925 0.32815524 0.01359626 0.27687213 

736 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.16581513 0.05545679 0.23475332 0.24325111 0.0724814 0.23513823 

737 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.21014117 0.12592073 0.28183392 0.20813316 0.04220164 0.20902182 

738 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.06747428 0.15894025 0.21916861 0.2223267 0.12666318 0.1956858 

739 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.05174755 0.02578911 0.17736507 0.32551089 0.04625299 0.27264618 

740 Emergency  7 Anticholinergic 0 1 0.14494402 0.04466378 0.23532168 0.183405 0.12213535 0.14682978 

741 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.18618908 0.10383104 0.26303564 0.19759297 0.13669985 0.219946 

742 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.18823205 0.19732052 0.28189661 0.03004078 0.15895363 0.08325328 

743 Elective  7 beta blockers 1 0 0.10154828 0.05538514 0.24144705 0.11684229 0.30104795 0.18445031 

744 Elective  5 ACE inhibitors 0 1 0.17958874 0.15612027 0.23142589 0.08728958 0.25011973 0.09305385 

745 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.17070575 0.21351594 0.13823756 0.09421907 0.33396823 0.03879815 

746 Elective  3 beta blockers 0 1 0.18618163 0.1095401 0.2452239 0.19317778 0.24503285 0.11440893 

747 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.1751795 0.16131164 0.11015263 0.06946975 0.2960967 0.09130895 

748 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.20137566 0.12486231 0.22445411 0.04565136 0.29130864 0.10363787 

749 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.19235123 0.10646571 0.27070011 0.15292592 0.13885658 0.21985221 

750 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.21817775 0.11667725 0.21484912 0.2028683 0.17087369 0.08576366 
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751 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.16257409 0.0426271 0.28602533 0.05105195 0.29622305 0.10048504 

752 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.20768412 0.12376215 0.21027953 0.11890548 0.17468825 0.19712143 

753 Emergency  6 Antiarrhythmics 1 0 0.24161624 0.08780439 0.1502835 0.05297029 0.3018723 0.09774534 

754 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.22902944 0.10263251 0.21460843 0.08615342 0.22088416 0.1389604 

755 Emergency  8 Antiarrhythmics 0 0 0.15307114 0.13890227 0.24997408 0.0143352 0.12614088 0.34756504 

756 Emergency  5 Anticholinergic 0 0 0.19327305 0.10867866 0.267872 0.18531699 0.18624494 0.30259609 

757 Emergency  4 beta blockers 1 1 0.10623606 0.2237478 0.13617888 0.09005702 0.27817184 0.10198528 

758 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.10505245 0.03793234 0.24469048 0.04847557 0.31360025 0.07281871 

759 Elective  2 beta blockers 0 1 0.1936008 0.10822621 0.26969893 0.03875213 0.32434412 0.06537781 

760 Elective  3 beta blockers 1 0 0.09873534 0.09256933 0.30712432 0.10519776 0.22412439 0.16905148 

761 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.11474491 0.24408616 0.15389654 0.03874355 0.29243266 0.11009148 

762 Elective  7 Antiarrhythmics 0 1 0.18566248 0.201237 0.02962961 0.04180022 0.32180735 0.06830898 

763 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.0838078 0.28079799 0.11531346 0.08683561 0.31253462 0.05914901 

764 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.183727 0.12441776 0.23357825 0.13094513 0.21896489 0.15695772 

765 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.1912449 0.13004411 0.19658801 0.26022699 0.19154969 0.11121086 

766 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.22334048 0.07409874 0.2271554 0.04039136 0.32173856 0.06703906 

767 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.2194979 0.13099699 0.28063099 0.03380821 0.16215987 0.08634745 

768 Elective  3 Anticholinergic 1 1 0.13861987 0.17217136 0.2435366 0.10075047 0.26228273 0.10011603 

769 Elective  5 Antiarrhythmics 0 1 0.06155388 0.03492635 0.17779156 0.07557669 0.31386229 0.08406999 

770 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.20278432 0.10594657 0.26437331 0.13719787 0.16633687 0.10673897 

771 Elective  2 Antiarrhythmics 1 1 0.02653519 0.07706181 0.32475285 0.2142167 0.11061765 0.24769509 

772 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.11183349 0.23793456 0.31799869 0.11550245 0.09489051 0.20516884 

773 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.00891165 0.01615134 0.23692755 0.17834305 0.14844114 0.28216296 

774 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.1531793 0.16564687 0.22973096 0.17708157 0.11530678 0.26249359 

775 Emergency  6 beta blockers 0 0 0.12356204 0.25209569 0.09711814 0.17270833 0.16506387 0.2225264 

776 Emergency  5 Anticholinergic 1 1 0.02372098 0.0815509 0.32201352 0.22522086 0.21423529 0.14249972 

777 Emergency  4 beta blockers 0 1 0.10765663 0.13615988 0.17842362 0.18628456 0.13975046 0.24943328 

778 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.04412302 0.08798718 0.31649594 0.07888601 0.21351777 0.18910469 

779 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.07862437 0.0541645 0.32653038 0.16579986 0.12635957 0.25227402 

780 Emergency  3 ACE inhibitors 1 0 0.17423744 0.11224883 0.20317302 0.22089965 0.10117755 0.22038014 

781 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.01701078 0.07449682 0.33967522 0.10669014 0.17548152 0.24854121 

782 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.22581013 0.15233684 0.09882674 0.17382529 0.11851787 0.27661644 

783 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.02570406 0.07794524 0.32682385 0.11196438 0.20933708 0.22505202 

784 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.01930379 0.07856927 0.33526106 0.15539722 0.0739616 0.24649945 

785 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.03165213 0.12345501 0.29348592 0.06646989 0.06184923 0.40936409 

786 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.09548657 0.13870995 0.12814398 0.17894592 0.14346086 0.28726456 

787 Elective  7 Antiarrhythmics 1 1 0.02023669 0.11445932 0.2930446 0.21094374 0.1534958 0.210349 

788 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.0562067 0.05599179 0.29208122 0.24882292 0.06410336 0.28156922 

789 Elective  4 Antiarrhythmics 1 1 0.07649172 0.08889818 0.31589966 0.08890523 0.24869836 0.1436306 

790 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.00801944 0.07759731 0.34291266 0.17468278 0.11932038 0.27746743 

791 Emergency  2 Anticholinergic 0 0 0.06478103 0.20183984 0.20715968 0.12487774 0.12900833 0.2914311 

792 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.09967494 0.14251989 0.1783589 0.17678923 0.16200198 0.24014651 

793 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.02729421 0.20348466 0.20809317 0.2049692 0.20035247 0.15514688 

794 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.02967564 0.09052875 0.31335813 0.16725079 0.17028545 0.20416754 

795 Elective  5 ACE inhibitors 0 1 0.12058819 0.14562073 0.13364742 0.23817568 0.12635557 0.22343214 

796 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.20136042 0.07400946 0.2386196 0.17223181 0.12206918 0.26725938 

797 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.14698462 0.13280256 0.32498645 0.10400232 0.10779739 0.1871601 

798 Elective  5 beta blockers 0 1 0.01343286 0.13886833 0.30120888 0.14333838 0.20074812 0.16124149 

799 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.0347048 0.0347974 0.20041214 0.20406542 0.14490678 0.26317586 

800 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.2036581 0.07893821 0.25184761 0.16457063 0.13095788 0.21908143 

801 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.10390727 0.2405433 0.1434441 0.19072158 0.11521243 0.2547357 

802 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.17896678 0.34198706 0.30066077 0.03861492 0.14520807 0.31418211 

803 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.0875783 0.24295364 0.13824497 0.17697182 0.26290701 0.30445014 

804 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.13171119 0.2304222 0.16721458 0.12419374 0.11310591 0.22696857 

805 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.1309745 0.28727392 0.07200746 0.08849574 0.22487075 0.19300757 

806 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.1286099 0.18941341 0.13780572 0.12908324 0.18319953 0.22681217 
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807 Elective  6 Anticholinergic 1 0 0.11730532 0.24671366 0.11397017 0.15998903 0.16487458 0.23494915 

808 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.18086531 0.1666949 0.18207837 0.04305013 0.16628812 0.2817981 

809 Elective  5 beta blockers 0 0 0.10984647 0.20526423 0.18095558 0.12236128 0.13762169 0.24979294 

810 Emergency  4 beta blockers 0 0 0.24427711 0.13694269 0.13638652 0.05461162 0.14105825 0.30332995 

811 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.13762239 0.10193073 0.24090188 0.05803632 0.15591951 0.29462464 

812 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.18776888 0.1977351 0.10121137 0.08063195 0.1306598 0.29600494 

813 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.2240499 0.11927651 0.12080652 0.05188245 0.15935849 0.29736777 

814 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.20836382 0.1494722 0.16255462 0.07227651 0.12431202 0.2951217 

815 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.07799657 0.21895646 0.18982416 0.02956338 0.11620207 0.35869733 

816 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.13404246 0.19854792 0.03488128 0.07509337 0.15551137 0.31279321 

817 Elective  5 beta blockers 0 1 0.08126018 0.27104669 0.10013787 0.10582098 0.15165251 0.27061463 

818 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.09966367 0.16054915 0.18336474 0.19004994 0.07234523 0.29999364 

819 Elective  5 Anticholinergic 1 1 0.10954001 0.25305362 0.14625298 0.03874615 0.30211311 0.09652743 

820 Emergency  7 Anticholinergic 1 0 0.09036153 0.25783167 0.14598048 0.16371323 0.12145415 0.28054292 

821 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.09758705 0.27364724 0.12869968 0.03870412 0.14577061 0.3155913 

822 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.09777321 0.27349826 0.12847857 0.17874193 0.20745953 0.20052801 

823 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.08580552 0.28873251 0.11355035 0.18736029 0.24558703 0.10533304 

824 Emergency  2 ACE inhibitors 1 1 0.119478 0.23484856 0.13228949 0.11968208 0.1668483 0.23682239 

825 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.16566529 0.20467809 0.03915382 0.10816987 0.14416 0.27386983 

826 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.18898495 0.12875502 0.19955157 0.06969436 0.14577135 0.27799216 

827 Elective  5 beta blockers 1 0 0.16843759 0.24047667 0.19699822 0.03443332 0.11503333 0.17922745 

828 Elective  6 beta blockers 1 0 0.05430902 0.29066294 0.16718453 0.07398109 0.17836175 0.24022702 

829 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.08384804 0.21239736 0.13732173 0.2500067 0.22042791 0.23396168 

830 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.27255546 0.11286137 0.1902487 0.05702353 0.14694554 0.28045792 

831 Emergency  4 Antiarrhythmics 0 1 0.13906899 0.08260672 0.20465996 0.18185589 0.20096931 0.20313289 

832 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.18207 0.28253978 0.18232775 0.11260042 0.14294253 0.15463245 

833 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.01900665 0.01359855 0.20248734 0.17991256 0.21153179 0.20604761 

834 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.18159385 0.19520113 0.08462753 0.18954311 0.12483228 0.16881473 

835 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.18464419 0.20568992 0.02457424 0.16525233 0.34266587 0.0099557 

836 Emergency  7 Anticholinergic 0 1 0.15637453 0.11581228 0.14457391 0.17959276 0.20778045 0.1995008 

837 Elective  5 beta blockers 1 0 0.17177454 0.17500374 0.07118511 0.18041903 0.20565848 0.20055687 

838 Elective  5 beta blockers 1 1 0.19434492 0.17346414 0.09973116 0.11024681 0.22284488 0.18279369 

839 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.18269794 0.19275485 0.04218758 0.15713554 0.13892613 0.22213571 

840 Elective  5 beta blockers 1 1 0.25212485 0.12980064 0.13518233 0.18110254 0.20544702 0.19879914 

841 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 0 0.17707225 0.15441336 0.09790955 0.12353833 0.18702204 0.23380764 

842 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 0 0.19640249 0.19334259 0.03738505 0.16188355 0.12514913 0.24752615 

843 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.25412579 0.08261726 0.11878533 0.17893442 0.20760315 0.20031396 

844 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.24461973 0.11255162 0.15630845 0.17579591 0.18966364 0.20618722 

845 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.12552181 0.20192352 0.12207841 0.09519339 0.12230303 0.33656029 

846 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.16709337 0.18965564 0.0149394 0.18293797 0.1956682 0.2558559 

847 Elective  5 beta blockers 1 0 0.10595848 0.24954799 0.06549801 0.19125876 0.19372912 0.19850736 

848 Elective  4 Anticholinergic 0 1 0.13940377 0.11071139 0.14540942 0.24532632 0.11719729 0.23865958 

849 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.18877775 0.16473636 0.12384109 0.0956575 0.27698471 0.12010045 

850 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.04297334 0.10235629 0.28015816 0.17818111 0.19020476 0.21548591 

851 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.17916449 0.20836194 0.03180621 0.04879697 0.15021668 0.30729842 

852 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.18548617 0.20330278 0.02429765 0.17903914 0.20759046 0.2002838 

853 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.13813461 0.2494187 0.03818464 0.2147316 0.25282004 0.09522565 

854 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.17098052 0.18431772 0.08406932 0.17281773 0.19390876 0.19622515 

855 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.18535709 0.18714122 0.01469901 0.20090446 0.19869007 0.19115266 

856 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.19960393 0.15548397 0.09885119 0.16139754 0.16856289 0.18699236 

857 Elective  5 beta blockers 0 0 0.23573015 0.19482003 0.17017761 0.10765644 0.15350552 0.14919482 

858 Elective  7 Anticholinergic 0 0 0.17592596 0.2092307 0.03438945 0.13438184 0.23005228 0.12237273 

859 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.08282598 0.07529184 0.12384237 0.2190725 0.21822584 0.20233838 

860 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.2245315 0.16411694 0.08091951 0.15628964 0.1700517 0.13883545 

861 Emergency  4 beta blockers 0 1 0.09044142 0.20960259 0.13887718 0.22699286 0.19032466 0.14443863 

862 Emergency  2 ACE inhibitors 0 1 0.07975264 0.33861788 0.12220683 0.07534501 0.11057433 0.08110841 
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863 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.03431487 0.22061512 0.11639957 0.20814261 0.27738816 0.21141074 

864 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.06560059 0.31475049 0.08588215 0.1999732 0.1132679 0.1379723 

865 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.0479794 0.33732678 0.06462682 0.16500713 0.34610955 0.0049944 

866 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.0958359 0.23866194 0.10070097 0.23220349 0.24813959 0.08818155 

867 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.06489394 0.31463704 0.06595338 0.20854781 0.18641243 0.18240764 

868 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.14346787 0.21464766 0.14542871 0.163967 0.25994738 0.09118754 

869 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.1179828 0.10768984 0.25178538 0.21447491 0.2418557 0.08489696 

870 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.07497239 0.3097771 0.07422978 0.30704917 0.09121729 0.09216622 

871 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 0 0.0904686 0.21393699 0.15424181 0.1544178 0.21785876 0.16455623 

872 Emergency  3 beta blockers 0 0 0.06396855 0.32192053 0.06651442 0.16378747 0.11785547 0.2414018 

873 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.14029299 0.22315847 0.08898388 0.16371587 0.24328836 0.13996679 

874 Emergency  2 Anticholinergic 0 1 0.21181769 0.14721291 0.15369935 0.21740368 0.23494946 0.0817563 

875 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.06856616 0.21734844 0.19250267 0.20524898 0.24619354 0.09472026 

876 Elective  5 beta blockers 1 0 0.06114427 0.31518126 0.05645471 0.19273689 0.19769233 0.26833721 

877 Elective  3 beta blockers 1 0 0.0514161 0.32708988 0.06750337 0.22167139 0.1790689 0.17097235 

878 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.05965644 0.27129402 0.10389973 0.30644284 0.06519109 0.23208742 

879 Elective  6 Antiarrhythmics 1 1 0.1380176 0.19559145 0.1915406 0.15922107 0.29475647 0.0497721 

880 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.00954622 0.08756897 0.33223347 0.23118517 0.27049397 0.04926604 

881 Emergency  8 beta blockers 1 1 0.05975913 0.32208272 0.08005851 0.08548724 0.17718353 0.24942157 

882 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.10106223 0.28552369 0.04905701 0.20008413 0.23425874 0.1383394 

883 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 0 0.04779786 0.33739813 0.06467807 0.23344041 0.27652791 0.04015763 

884 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.12145902 0.22325237 0.11417646 0.21117696 0.24430269 0.09020482 

885 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.15176974 0.22200397 0.02582247 0.26153649 0.24286171 0.0619604 

886 Emergency  3 Anticholinergic 1 1 0.06672993 0.30901828 0.08208945 0.15995452 0.15983975 0.16426964 

887 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.08236979 0.3152682 0.10036028 0.06143134 0.12255612 0.08685233 

888 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 0 0.02952329 0.30428274 0.17972613 0.22449891 0.27257851 0.04692801 

889 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.0416161 0.02722022 0.16279215 0.23436391 0.27618265 0.04197098 

890 Elective  5 Anticholinergic 1 1 0.07334346 0.31216094 0.07821815 0.1543226 0.16476633 0.10345499 

891 Elective  7 beta blockers 0 1 0.15733919 0.16525122 0.14005889 0.21988439 0.11045818 0.24168643 

892 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.17943237 0.34197459 0.30134355 0.16563143 0.17859095 0.19152328 

893 Elective  7 beta blockers 1 0 0.14119885 0.1486652 0.14686557 0.19142148 0.26682765 0.29063719 

894 Emergency  3 ACE inhibitors 1 0 0.17000391 0.1755565 0.19830044 0.17194041 0.15953698 0.18390835 

895 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.15325769 0.28272926 0.04581738 0.16587922 0.19629837 0.17234957 

896 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.15762221 0.16292012 0.13913857 0.22610271 0.22184294 0.13160583 

897 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.15839371 0.16731577 0.13544376 0.20267646 0.17222982 0.20467522 

898 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.17833032 0.15313385 0.16401939 0.10387036 0.21076263 0.178953 

899 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.14558822 0.07225083 0.26184446 0.16300644 0.16599959 0.20099177 

900 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.17837191 0.15872574 0.1381954 0.28535742 0.08801695 0.11991685 

901 Elective  6 Antiarrhythmics 1 0 0.15731352 0.14351193 0.16394768 0.11294911 0.17909834 0.23745581 

902 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.2013214 0.16107942 0.10979916 0.1620656 0.14469292 0.22262745 

903 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.21990838 0.1125241 0.12591077 0.14504765 0.19220723 0.20216881 

904 Elective  4 beta blockers 1 1 0.24477216 0.10504586 0.17289568 0.16493126 0.16902374 0.19668294 

905 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.11366611 0.18420918 0.17518626 0.08587922 0.10495228 0.33652029 

906 Emergency  2 Anticholinergic 0 0 0.15437827 0.16900557 0.10007123 0.18050607 0.18345889 0.27202105 

907 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.14680541 0.18003933 0.13153839 0.212754 0.1638177 0.19405947 

908 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.13811795 0.12071584 0.17560939 0.27027364 0.0668202 0.25276524 

909 Emergency  7 Anticholinergic 0 1 0.17113634 0.14506453 0.18751868 0.08625209 0.27005031 0.11256189 

910 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.12093286 0.14502065 0.18881802 0.17254613 0.13397255 0.25639412 

911 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.10267295 0.26463319 0.1295337 0.15523453 0.17610223 0.2022398 

912 Elective  7 beta blockers 0 1 0.17968698 0.19571278 0.04819365 0.16872214 0.18490203 0.19355333 

913 Emergency  5 ACE inhibitors 1 1 0.14126684 0.19255805 0.1274868 0.22332682 0.261889 0.0628925 

914 Elective  7 Antiarrhythmics 0 1 0.15775493 0.16700801 0.13856638 0.16599416 0.17890284 0.19177368 

915 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.16444646 0.17131164 0.10817186 0.30426978 0.148367 0.14460033 

916 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.18791012 0.12434393 0.17873882 0.15790024 0.16090414 0.18495947 

917 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.19372159 0.17270243 0.18705951 0.07032915 0.11982392 0.12271673 

918 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.13486344 0.1906219 0.14776273 0.13757477 0.22223881 0.13045251 
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919 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.13223784 0.13556649 0.14412206 0.28511999 0.23023385 0.20400636 

920 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.27953873 0.09652749 0.19052316 0.16208156 0.17382989 0.17604406 

921 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.15885794 0.12559044 0.12235928 0.2890416 0.12485644 0.1822551 

922 Elective  6 Antiarrhythmics 1 0 0.18300757 0.24756207 0.12820198 0.15371176 0.08974458 0.10827622 

923 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.01469963 0.00810776 0.20674289 0.34367831 0.14300168 0.13499277 

924 Elective  8 Antiarrhythmics 0 0 0.18272991 0.18325338 0.05657308 0.22766708 0.09754667 0.1488333 

925 Emergency  5 Anticholinergic 0 0 0.16024691 0.27048902 0.03003889 0.30624446 0.18642423 0.10079473 

926 Emergency  4 beta blockers 1 1 0.17139192 0.15146206 0.07643776 0.28711539 0.18409502 0.12791769 

927 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.18387301 0.18358772 0.01946402 0.21924175 0.1684909 0.19758615 

928 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.19224949 0.16787272 0.07541013 0.15533824 0.202287 0.15597532 

929 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.17867326 0.16221723 0.05782431 0.18443242 0.13500338 0.20955908 

930 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.23698203 0.142045 0.10741927 0.34134703 0.12057256 0.12249066 

931 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.17930719 0.15323735 0.06849812 0.15142197 0.17104406 0.22327256 

932 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.19902595 0.17720139 0.03255511 0.20786446 0.11243657 0.2256332 

933 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.19300906 0.17335549 0.02504187 0.13399754 0.20764897 0.21080612 

934 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.23719597 0.11942865 0.13716535 0.30189127 0.12252249 0.15726622 

935 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.14324096 0.19063691 0.08608574 0.13023321 0.06870111 0.35528532 

936 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.16994103 0.18053716 0.00972391 0.24977668 0.16702385 0.23589829 

937 Emergency  5 Anticholinergic 1 1 0.11816286 0.2348223 0.05463398 0.29576795 0.14801318 0.15605184 

938 Emergency  4 Antiarrhythmics 1 0 0.16808686 0.15386346 0.06097691 0.33138683 0.03339217 0.2535299 

939 Emergency  2 Anticholinergic 1 1 0.19061399 0.13588698 0.17700878 0.23657145 0.20573335 0.10631547 

940 Emergency  2 beta blockers 0 0 0.11114923 0.13991692 0.15119444 0.24743141 0.12738114 0.2155551 

941 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 0 0.17157407 0.19869198 0.03138179 0.08730553 0.14464375 0.28640106 

942 Elective  2 beta blockers 1 1 0.18536601 0.18825844 0.01536255 0.21111159 0.19453521 0.18689008 

943 Elective  7 ACE inhibitors 1 1 0.08399328 0.29722631 0.05115139 0.31826431 0.17488745 0.10598162 

944 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.18219699 0.18272784 0.0275447 0.18678352 0.17431186 0.1846813 

945 Elective  5 beta blockers 0 1 0.18533798 0.18474795 0.01327761 0.3485593 0.1385864 0.12949077 

946 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.20693377 0.12230539 0.13307244 0.26202365 0.14173596 0.15128876 

947 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.23573712 0.18582666 0.16507265 0.19525185 0.11798774 0.1127489 

948 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.11548501 0.23632733 0.09196938 0.22772449 0.19031149 0.12272956 

949 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.16316693 0.15993451 0.03649717 0.32325173 0.22831857 0.1954279 

950 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.25582384 0.12469625 0.12166757 0.26163513 0.14460722 0.12127721 

951 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.1566294 0.07383028 0.21976857 0.1676741 0.1370761 0.19428736 

952 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.21541849 0.12434815 0.24073002 0.04855678 0.07408759 0.11027705 

953 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.09267267 0.03006582 0.21831216 0.16803339 0.19718388 0.22741971 

954 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.2114691 0.09898269 0.22349572 0.18387964 0.10076258 0.16025981 

955 Emergency  5 Anticholinergic 1 0 0.16442822 0.25952713 0.06656764 0.15336591 0.17876374 0.15054577 

956 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.16495341 0.10945411 0.15645418 0.16161542 0.1562405 0.17230596 

957 Elective  4 beta blockers 1 0 0.21307633 0.0938283 0.19557069 0.19370038 0.16659539 0.20003743 

958 Elective  2 beta blockers 0 1 0.22358073 0.07427555 0.22620759 0.0585546 0.23354622 0.16949508 

959 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.17399063 0.04963998 0.27779003 0.15293693 0.14120005 0.19702757 

960 Elective  3 Antiarrhythmics 0 1 0.22703474 0.07970301 0.21658237 0.29974013 0.07213448 0.10887329 

961 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.19729926 0.05557291 0.25098692 0.12109827 0.16626909 0.22065149 

962 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.22526551 0.0828035 0.21087936 0.15659217 0.10779956 0.25117224 

963 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.24375365 0.07939788 0.15593522 0.13596634 0.17003357 0.19359689 

964 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.22960983 0.07850922 0.2167277 0.15380945 0.08623588 0.23215527 

965 Emergency  7 beta blockers 0 0 0.11589441 0.16360064 0.21499918 0.10765674 0.11133016 0.2692272 

966 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.20649936 0.09588851 0.17714707 0.17850679 0.17651225 0.27647645 

967 Elective  7 Anticholinergic 1 1 0.16473978 0.14961637 0.17094315 0.19299637 0.15547133 0.18850927 

968 Elective  3 Antiarrhythmics 0 1 0.18703251 0.0620954 0.23174164 0.27387192 0.04812837 0.25371478 

969 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.20715676 0.09267021 0.25030671 0.10063453 0.22598189 0.12809161 

970 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.01697365 0.07743114 0.33808254 0.15207485 0.14467549 0.18330787 

971 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.14476484 0.19885674 0.16527203 0.10907808 0.14577229 0.23020956 

972 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.20453304 0.13878838 0.12488101 0.16499426 0.1765197 0.18970218 

973 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.20892591 0.09586148 0.21286372 0.22648962 0.26549075 0.05189698 

974 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.19425915 0.11536121 0.18719694 0.15933285 0.16408987 0.18616557 
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975 Emergency  4 beta blockers 1 1 0.19924822 0.14452757 0.09043963 0.22254651 0.14317278 0.1612329 

976 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.22378084 0.07359341 0.22652545 0.15109599 0.1457733 0.17923101 

977 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.27154775 0.16492887 0.29178543 0.12801427 0.1361485 0.16291517 

978 Elective  3 beta blockers 1 1 0.14199145 0.16852272 0.21161341 0.13967681 0.19573049 0.14316791 

979 Elective  2 Anticholinergic 1 0 0.15677341 0.05529201 0.20348586 0.25703239 0.20830964 0.19707268 

980 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.28087666 0.07767161 0.21067807 0.14933992 0.14802085 0.15666132 

981 Elective  5 Antiarrhythmics 0 0 0.27750191 0.18261791 0.30408499 0.21385289 0.10865167 0.23712486 

982 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.18347981 0.33642549 0.30198141 0.03151842 0.09453578 0.09487255 

983 Emergency  7 ACE inhibitors 1 1 0.18428095 0.12033008 0.27342698 0.13592135 0.21231006 0.22800821 

984 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.19240445 0.17939109 0.23038609 0.06018744 0.09432131 0.10524269 

985 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.16075105 0.28942962 0.05181532 0.03998122 0.1114194 0.08936309 

986 Emergency  3 beta blockers 0 1 0.27710655 0.18349395 0.29993098 0.22194896 0.21947942 0.12501858 

987 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.1747242 0.1738331 0.08165414 0.03755081 0.09855411 0.0985797 

988 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 0 0.24609125 0.16180191 0.25510491 0.04519602 0.16822522 0.13372416 

989 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.2538945 0.15550463 0.30840192 0.13035299 0.12653455 0.1972727 

990 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.26156721 0.14511897 0.18503734 0.11271653 0.08668257 0.09636748 

991 Elective  3 Antiarrhythmics 0 1 0.17662974 0.05377499 0.29288859 0.04364411 0.11000293 0.12042133 

992 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.27210613 0.17956636 0.25490427 0.12748632 0.10137072 0.22095061 

993 Emergency  6 beta blockers 0 1 0.28154812 0.18154987 0.29789015 0.10329533 0.2102102 0.21460795 

994 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.25472131 0.10207536 0.18132879 0.03642161 0.09510998 0.10056302 

995 Elective  4 Anticholinergic 0 1 0.26289903 0.18815392 0.29820279 0.00502232 0.03421344 0.45035513 

996 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.28207423 0.18675095 0.30537796 0.18528165 0.18468114 0.30281621 

997 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.26621456 0.19340578 0.28963361 0.20464821 0.15640986 0.18648882 

998 Emergency  3 beta blockers 1 0 0.27784444 0.18252309 0.30562609 0.31849317 0.00851719 0.28044406 

999 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.24233564 0.15107774 0.29027159 0.03558606 0.22048185 0.0788067 

1000 Elective  7 Antiarrhythmics 0 0 0.16773515 0.14104591 0.32230968 0.11478486 0.10955526 0.20093679 

1001 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 0 0.21163852 0.220251 0.23864307 0.03604373 0.1266236 0.23064688 

1002 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.22327182 0.19692338 0.13400571 0.0888454 0.13925285 0.13573165 

1003 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.06370168 0.3272179 0.08109264 0.04542683 0.10822989 0.09119702 

1004 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.22393959 0.17748669 0.22780184 0.10270662 0.13981896 0.1460888 

1005 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.2400324 0.1859186 0.17800944 0.20918276 0.11985953 0.11427022 

1006 Elective  3 beta blockers 1 0 0.25344118 0.13030715 0.26704791 0.09154023 0.12093925 0.13713265 

1007 Elective  5 Anticholinergic 0 1 0.28300606 0.18683838 0.30743997 0.0317922 0.09602502 0.09489837 

1008 Emergency  2 Antiarrhythmics 1 1 0.12961958 0.25550324 0.23733768 0.07158066 0.15008691 0.10385585 

1009 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.2783711 0.18370915 0.30468399 0.31313195 0.24182326 0.20528776 

1010 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 1 0.30266185 0.10480595 0.22747349 0.0585267 0.10930753 0.09851809 

1011 Elective  4 Antiarrhythmics 1 1 0.04890523 0.25661151 0.19605047 0.20341126 0.13310129 0.21811101 

1012 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.10333454 0.32168213 0.24606097 0.0778901 0.1441168 0.10574253 

1013 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.0237103 0.23613533 0.19563416 0.18088678 0.26777108 0.26265528 

1014 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.05202713 0.28053893 0.19467349 0.18394192 0.11048718 0.14801201 

1015 Emergency  4 Anticholinergic 1 1 0.13159057 0.29699199 0.06140669 0.13714969 0.25091416 0.09832488 

1016 Elective  5 beta blockers 0 0 0.13150395 0.15052111 0.15446305 0.15058799 0.23035213 0.11909521 

1017 Elective  4 Antiarrhythmics 0 0 0.07424946 0.25964923 0.15284133 0.18083275 0.19123789 0.1767743 

1018 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.06613113 0.26522757 0.19236783 0.07344315 0.23388538 0.15817709 

1019 Emergency  2 ACE inhibitors 1 1 0.102261 0.12452089 0.27089268 0.13972088 0.19848633 0.1534583 

1020 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.1846296 0.1810965 0.15324433 0.18827035 0.18027139 0.11210351 

1021 Elective  2 beta blockers 0 1 0.11700473 0.1089476 0.26026839 0.12274979 0.2158292 0.15604853 

1022 Elective  7 beta blockers 1 0 0.0472688 0.28760026 0.18104134 0.15487981 0.11500379 0.24688944 

1023 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.17028715 0.16348811 0.14556014 0.12246015 0.22586825 0.15576408 

1024 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.17749192 0.16695143 0.18123808 0.13924156 0.17766733 0.16037343 

1025 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.06931859 0.20557896 0.20930129 0.12519259 0.2215598 0.13541336 

1026 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.11642058 0.20575715 0.05083523 0.14520691 0.21994946 0.16406418 

1027 Elective  7 Antiarrhythmics 0 1 0.06515354 0.27417356 0.09914906 0.14449628 0.221189 0.12871557 

1028 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.08833955 0.08424054 0.23408192 0.16737321 0.1900945 0.14828685 

1029 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.05168549 0.27327972 0.20216942 0.0521297 0.31095294 0.07287338 

1030 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.01179143 0.12029004 0.31385409 0.13974889 0.21007305 0.14793154 
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1031 Emergency  2 Anticholinergic 1 1 0.08888458 0.27706881 0.13643833 0.11993414 0.22081613 0.14205481 

1032 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.04764227 0.28877446 0.16980638 0.17304825 0.21060377 0.18983183 

1033 Emergency  3 beta blockers 0 0 0.04101248 0.32510233 0.10739563 0.16603083 0.24675357 0.0911993 

1034 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.04547306 0.28283322 0.18367413 0.16129547 0.18606775 0.1816352 

1035 Emergency  6 beta blockers 0 1 0.15989561 0.20353457 0.04193931 0.16654776 0.21649907 0.11930646 

1036 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.1111127 0.20436231 0.20598352 0.14276378 0.18222545 0.15291693 

1037 Elective  4 Antiarrhythmics 1 0 0.18407066 0.23112771 0.26222348 0.09285168 0.17898856 0.10864455 

1038 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.02776626 0.30109881 0.1907876 0.13150027 0.23150166 0.11734541 

1039 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.02859516 0.28442228 0.18916851 0.30738298 0.24388434 0.20202911 

1040 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 1 0.09622468 0.24713535 0.19375367 0.14226588 0.17185428 0.11203632 

1041 Emergency  2 beta blockers 0 1 0.08433921 0.04657792 0.18831193 0.2653218 0.17072645 0.22665297 

1042 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.17909781 0.34152329 0.30137226 0.31780633 0.24414678 0.20712784 

1043 Elective  5 Anticholinergic 1 1 0.02063669 0.00996183 0.19559347 0.27457131 0.2564624 0.24140743 

1044 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.05487307 0.03940238 0.16894869 0.20700462 0.10229426 0.15954262 

1045 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.06173038 0.0732535 0.14048642 0.19279613 0.32779685 0.04169258 

1046 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.10430446 0.07372009 0.15400097 0.27912562 0.23600763 0.1708553 

1047 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.11803185 0.11219406 0.11068908 0.27195607 0.21489825 0.20658139 

1048 Elective  3 Antiarrhythmics 0 0 0.0960761 0.06055599 0.1752331 0.14414382 0.2379029 0.18201334 

1049 Elective  5 beta blockers 0 0 0.11858061 0.03141474 0.27915454 0.2823825 0.22013588 0.21103824 

1050 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.18568459 0.09526555 0.1454622 0.31852302 0.18675013 0.17322979 

1051 Emergency  5 Anticholinergic 1 1 0.15145538 0.02677329 0.28587595 0.3116523 0.24256075 0.20871416 

1052 Emergency  4 beta blockers 0 1 0.07214198 0.04453338 0.15171247 0.18252576 0.1251948 0.25194569 

1053 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.04983908 0.02610636 0.16211527 0.11535667 0.21740928 0.22046763 

1054 Elective  2 beta blockers 1 0 0.21154082 0.08388589 0.17390012 0.28606857 0.21037523 0.21489971 

1055 Emergency  3 ACE inhibitors 1 0 0.05053106 0.07695136 0.17780141 0.09726889 0.09289723 0.40350042 

1056 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.13531897 0.15866722 0.02047508 0.30514524 0.23862011 0.21731931 

1057 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.05791144 0.15748336 0.12002811 0.27346304 0.20680526 0.2014951 

1058 Emergency  5 beta blockers 1 0 0.09429444 0.03399843 0.23367222 0.31968738 0.21438437 0.21740168 

1059 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.0594592 0.03376358 0.17633362 0.07172097 0.31495979 0.08211283 

1060 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 1 0.02287314 0.05377387 0.2635935 0.25486426 0.18914242 0.23846755 

1061 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.08230238 0.20550664 0.13829173 0.24228554 0.21769988 0.23694449 

1062 Emergency  7 Antiarrhythmics 1 0 0.15364764 0.1636021 0.05516995 0.28775936 0.23647339 0.20586349 

1063 Elective  3 Antiarrhythmics 1 1 0.04625282 0.25987364 0.08920027 0.29757503 0.25255119 0.16608958 

1064 Emergency  5 Antiarrhythmics 1 0 0.05335119 0.03836434 0.16129756 0.18149785 0.18558334 0.19336571 

1065 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.15212904 0.14758111 0.04805705 0.3255486 0.22017464 0.18944357 

1066 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 0 0.08998334 0.03704999 0.18052101 0.19562647 0.17206052 0.18673078 

1067 Emergency  5 Anticholinergic 0 0 0.09378332 0.05908698 0.19492663 0.09384607 0.1281831 0.11924647 

1068 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.03326453 0.19048092 0.18004795 0.24398086 0.23942064 0.17150237 

1069 Emergency  5 beta blockers 0 1 0.04154836 0.02382119 0.16386731 0.31863816 0.24467674 0.20744824 

1070 Emergency  4 beta blockers 0 1 0.26187452 0.06987332 0.1961086 0.28833885 0.22854752 0.19042864 

1071 Elective  2 beta blockers 1 0 0.28003822 0.078705 0.20539478 0.20846727 0.11634591 0.22072927 

1072 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.2600416 0.17859459 0.24016029 0.0702668 0.09326 0.10028959 

1073 Emergency  3 Antiarrhythmics 0 1 0.09658608 0.02490499 0.21012298 0.16000551 0.18919642 0.16659357 

1074 Emergency  2 beta blockers 1 1 0.18450442 0.16965359 0.21316301 0.14978463 0.14711618 0.11396986 

1075 Emergency  7 Antiarrhythmics 0 1 0.23861733 0.17693199 0.12751909 0.15628258 0.25924646 0.05228695 

1076 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.18550021 0.10808169 0.15687609 0.16222224 0.16668835 0.11344272 

1077 Elective  5 beta blockers 1 1 0.17517556 0.17053565 0.0777917 0.14752208 0.15322041 0.11321344 

1078 Emergency  7 beta blockers 1 0 0.28549117 0.0920442 0.20186803 0.07741775 0.21605603 0.15605681 

1079 Emergency  5 Anticholinergic 1 0 0.25433123 0.06475767 0.2382726 0.15246613 0.14028133 0.18695308 

1080 Emergency  7 Anticholinergic 0 1 0.27777252 0.10694334 0.16617458 0.22227052 0.11285338 0.10578945 

1081 Elective  3 beta blockers 1 1 0.18869911 0.03841345 0.2709268 0.13622981 0.15842986 0.14013458 

1082 Emergency  5 Antiarrhythmics 0 1 0.30751126 0.0809159 0.20104009 0.15709203 0.10385013 0.25773584 

1083 Emergency  2 beta blockers 1 0 0.27460649 0.08139976 0.15037096 0.13128088 0.17646094 0.15174057 

1084 Elective  2 ACE inhibitors 1 1 0.25980219 0.09660529 0.17937007 0.14671631 0.1435472 0.12546304 

1085 Elective  5 Antiarrhythmics 1 0 0.23171045 0.11892627 0.20532497 0.04878034 0.06825261 0.36524375 

1086 Emergency  3 beta blockers 1 1 0.20121906 0.14195382 0.07168211 0.15951959 0.16372235 0.17616875 
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Tableau 16 : Poids associés aux 4402 admissions de différentes pathologies de patients dans les unités de soins 

intensifs 

1 : Les numérotations des diagnostiques sont classé comme suit (revenir au rapport pour plus de 

détails) :  

 1 : Fibrillation auriculaire  

 2 : Syndrome de Longue QT 

 3 : Palpitations cardiaques 

 4 : Arrêt cardiaque 

 5 : Tachycardie supraventriculaire  

 6 : Syndrome de Wolff-Parkinson-Blanc 

 7 : Athérosclérose et angine  

 8 : Insuffisance cardiaque  

 

Figure 57 : Différentes moyennes résiduelles de nos algorithmes après test 

 

Moyenne résiduelle : 

0.0883 

 

Moyenne résiduelle : -

0.0441 

 

Moyenne résiduelle : -

0.0482 

 

Moyenne résiduelle : 

0,0461 

1087 Elective  5 beta blockers 0 0 0.10160221 0.2455054 0.09841701 0.15507036 0.15377129 0.12095577 

1088 Emergency  5 beta blockers 0 0 0.23028494 0.06290233 0.21845466 0.25819626 0.06158065 0.21930568 

1089 Elective  4 Antiarrhythmics 1 1 0.27696832 0.08753178 0.22135325 0.06823774 0.27701915 0.07776595 

1090 Emergency  2 Antiarrhythmics 0 1 0.10165537 0.07823908 0.29932741 0.15474989 0.14226001 0.16237798 

1091 Elective  2 Antiarrhythmics 0 1 0.18418127 0.19407215 0.15916111 0.10183035 0.14981925 0.1945264 

1092 Emergency  3 Antiarrhythmics 1 0 0.24801007 0.14055389 0.11496711 0.16263649 0.18052459 0.15597884 

1093 Elective  2 Antiarrhythmics 1 0 0.24477284 0.14280115 0.16908187 0.21195361 0.24617572 0.05734791 

1094 Emergency  7 beta blockers 0 1 0.16703774 0.16163572 0.14252671 0.14698072 0.15425063 0.11533495 

1095 Elective  5 Antiarrhythmics 1 1 0.25942788 0.12162573 0.12720969 0.26756128 0.14419674 0.12183718 

1096 Emergency  5 Anticholinergic 0 1 0.22931093 0.07398841 0.22499053 0.14608389 0.15218817 0.11481355 

1097 Emergency  7 beta blockers 1 1 0.29773062 0.12538617 0.24753541 0.08040537 0.12017751 0.10148036 

1098 Emergency  5 beta blockers 1 1 0.285134 0.09822453 0.20193846 0.13269374 0.22488918 0.11675685 

1099 Emergency  8 beta blockers 1 0 0.1070337 0.0375088 0.17345007 0.1881195 0.17519778 0.13413386 

1100 Emergency  1 beta blockers 1 1 0.30868753 0.07965807 0.20295895 0.1457347 0.15263509 0.11032565 
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Moyenne résiduelle : -

0.0705 

 

Moyenne résiduelle : -

0,0977 

 

 

Moyenne résiduelle : 

0,0004 

 

Moyenne résiduelle : 

0,0038 

**Support non inclus dans le rapport original** 

a b 

c 
d 

 

Figure 58 : Distributions des classes prédites et vraies classes correctes à l'aide du classificateur SVM et des 

quatre techniques d'extraction. A: SVM-CWT, B : SVM-DWT, C : SVM-MODWT, D : SVM-AM. 
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Figure 59 : Distributions des classes prédites et vraies classes correctes à l'aide de l'analyse discriminante 

quadratique, E : QDA-DWT, F : QDA-AM 

g h 

i j 

 

Figure 60 : Distributions des classes prédites et vraies classes correctes utilisant KNN, G : KNN-CWT, H : 

KNN-DWT, I : KNN-MODWT, J : KNN-AM. 
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Figure 61 : Distributions de classes prédites et vraies classes correctes en utilisant Naïve Bayes. K : NB-CWT, 

L : NB-DWT, M : NB-MODWT, N : NB-AM. 

a b 
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Figure 62 : Distributions de classes prédites et vraies classes correctes à l'aide de SVM avec PCA activé. A: 

SVM-CWT, B : SVM-DWT, C : SVM-MODWT, D : SVM-AM. 

  

 

Figure 63 : Distributions des classes prédites et vraies classes correctes en utilisant un discriminant quadratique 

avec PCA activé. A gauche : discriminant quadratique avec DWT, à droite : discriminant quadratique avec AM. 
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Figure 64 : Distributions de classes prédites et vraies classes correctes en utilisant KNN avec PCA activé. E : 

KNN-CWT, F : KNN-DWT, G : KNN-MODWT, H : KNN-AM. 

i j 
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Figure 65 : Distributions de classes prédites et vraies classes correctes à l'aide de Naïve Bayes avec PCA activé. I 

: NB-CWT, J : NB-DWT, K : NB-MODWT, L : NB-AM. 
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