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CONTEXTE

Les bases medico-administratives comme le SNDS

permettent de r\econst_rwre,d?s bl d,e >0Ins Modéliser I'ordre des événements améliore la capacité prédictive (Figure 1)
longitudinaux a partir d’événements meédicaux

codés et datés. * Les modeles séquentiels surpassent les modeles basés sur l|la fréquence des codes

L'objectif de ce travail est d’exploiter ces parcours avec un gain moyen d’environ +0,06 AUC

de soins pour repérer plus précocement des * L|'ajout des délais entre événements n’apporte pas de gain notable aux réseaux séquentiels.
patients  susceptibles d’‘étre en errance

. : « A 180 jours avant diagnostic, les performances restent modérées : AUC = 0,65 — 0,75 selon les
diagnostique.

modeles.
Les approches statistiques reposent souvent sur
des variables agregees, comme le comptage de FIGURE 1. Capacité prédictive des réseaux séquentiels (LSTM et Transformers) vs modeles statistiques en fonction
codes, qui ne conservent pas l‘ordre ni la de ’horizon de prédiction.
temporalité des événements.
Les réseaux séquentiels, tels que les LSTM ou les 0.80 - 2) LSTMs vs modales statistiques
Transformers, permettent de modéliser les 0.75 -
trajectoires comme des séquences d’événements. 0.70 -
o 0.65 - a ™\
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) _ o o ' b) Transformers vs modéles statistiques . —

= D'étudier la  capacité  prédictive et 0.75 T

I'interprétabilité de trois modeles : 0.70 T

e statistigues basés sur la fréquence des o 0.65+ - — ™\
d <DE 060 | — [ransformer sans délais
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sequer'm?ls intéegrant l'ordre et les délais 000 720 540  -360  -180 0 180 360 540 720 900
entre événements.
T : Temps avant diagnostic / pseudo-date index (jours)
Des trajectoires ont été simulées a partir de T , , :
. o Interpreétabilité des réseaux séquentiels
parametres estimés dans le SNDS pour les
populations suivantes :  Les événements liés a la pathologie sont correctement identifiés comme les plus contributifs,
e 22 000 patients SLA identifiés par délivrance par la régression logistique comme par le Transformer (Figure 2).

de riluzole (>=2)

« 22 000 témoins appariés sur 'age et le sexe. FIGURE 2. Identification des événements les plus contributifs a la prédiction.

Les évenements simules comprennent : Evenements les plus contributifs Evenements les plus contributifs
e Des événements de fond a la regression logistique au Transformer
e Des événements lies a la pathologie, plus 3 -

fréequents a I'approche du diagnostic chez les é o -

cas. o 2 -
Les performances ont été évaluées par I'AUC a % B‘S‘gj ggg
différents horizons avant diagnostic 8 b79 4 @ Evénement lié 3 la pathologie b95 - @ Evénement lié a la pathologie
(classification binaire). 3 ES} () Evénement de fond E}g : () Evénement de fond
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La prise en compte de l'ordre des événements FIGURE 3. Interprétation temporelle : suivi a I’échelle de la cohorte
améliore la classification des trajectoires de
soins simulees, avec un gain moyen d’environ ( i s @eprr e e agrégée}
+0,06 AUC par rapport aux approches g gg;’: [: giitréles ' le long de I'axe temporel afin de
statistiques basées sur la fréquence des codes. S 0020 i suivre I'évolution du signal
'ajout des délais entre événements n’apporte c 3 0015 i predictif.
pas de gain notable dans ce cadre, suggérant % = gg;g | e Chez les cas, le signal augmente
que la modélisation de la temporalité reste un £ 000 l plusieurs  mois  avant e
enjeu méthodologique ouvert. 3 720 540 360 180 0 di?g“OStiC' taf‘di? qu'il reste
Ces approches ouvrent des perspectives pour \ T : Temps avant diagnostic / pseudo-date index (jours) faible chez les temoins. /
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les études en vie réelle visant a mieux ]
caracteriser les parcours de soins avant |[EEEEN— ‘&
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diagnostic et a identifier des signaux d’errance
a partir des données du SNDS.
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