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TITRE : Création et validation d'un modele de prédiction du
nombre de passages journaliers dans le service des urgences de
I’hopital Pellegrin

Résumeé : Le nombre de passages aux urgences est en constante augmentation.

Parallelement a cette hausse, le nombre de lits d’hospitalisation a temps complet
diminue. Prédire le volume journalier de passages aux urgences pourrait aider les

hopitaux a mieux organiser leurs ressources.

Nous avons récupéré rétrospectivement, le nombre de passages journaliers du service
des urgences de I'hdpital Pellegrin du CHU de Bordeaux sur la période du 1¢ Janvier
2010 au 31 Décembre 2018 afin de créer un modele additif généralisé (GAM) prévoyant
le nombre de passages journalier aux urgences en tenant compte des données
calendaires, du nombre de passages survenus entre le 7¢ jour le 13¢ jour précédent et
des données météorologiques. De Janvier 2010 a Décembre 2018, 486 390 passages ont

été comptabilisés aux urgences de I'hopital Pellegrin.

Le nombre de passage quotidiens augmente entre 2010 et 2018, avec plus de passages le
Lundi et le week-end. Sur I'année 2019, 57 722 passages ont été enregistrés avec un
nombre moyen de passages journaliers de 158 et nous avons pu prédire correctement le
flux 83,79% des jours a 10% pres. 4,67% du temps, le nombre de passages était

surestimé et dans 11,54% des situations il était sous-estimé.

Nous avons créé un modele nous permettant de prédire le nombre de passages
journaliers au sein du service des urgences en tenant compte du flux des années

précédentes, des variables calendaires et météorologiques.

Mots clés : Prédiction, Service des Urgences, Passage journalier, Modeéle linéaire
généralisé
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TITLE: Creation and validation of a forecasting model to predict
the number of daily visits to the emergency department

Abstract: The volume of daily visits in the emergency department is constantly

increasing. Along with this increase, the number of hospitalization beds is decreasing.
Forecasting the daily volume of visits in the emergency room could help improve the

organization of hospitals resources.

We retrospectively recovered the number of daily visits from the emergency
department of Bordeaux University hospital over the period of January 1, 2010 to
December 31, 2018 in order to create a generalized additive model (GAM) for providing
the number of visits each day in the emergency department taking into account:
calendar data, the previous number of daily visits from the 7th to the 13th day and
meteorological data. From January 2010 to December 2018, 486,390 visits were

recorded in the emergency department.

The number of daily visits increased between 2010 and 2018, with more foot traffic on
Mondays and weekends. In 2019, 57,722 cases were recorded with an average number
of daily visits of 158 and we were able to correctly predict the daily flow, 83.79% of the
days with a 10% margin error. 4.67% of the time, the number of visits were

overestimated, and 11.54% of the situations were underestimated.

We created a model allowing us to predict the number of daily visits in the emergency
department by taking into account the flow of previous years, including calendar and

meteorological variables.

Keywords: Forcasting, Emergency Department, Daily volume, Generalized additive
model
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LISTE DES ABREVIATIONS

AIC = critere d’information Akaike

ARIMA = moyenne mobile autorégressive intégrée
CHU = Centre Hospitalier Universitaire

EQM = erreur quadratique moyenne

GAM = modele linéaire généralisé additif

SAMU = Service d'aide médicale urgente
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1. INTRODUCTION

En France, les services d'urgences ont pour mission de recevoir vingt-quatre
heures sur vingt-quatre, tous les jours de l'année, toute personne se présentant en
situation d'urgence, y compris psychiatrique et assure la prise en charge des détresses et
urgences vitales [1]. En 2017, 21,4 millions de passages ont été enregistrés,
représentant ainsi une hausse de 2,1% par rapport a 2016 avec une majeure partie de
'activité de médecine d’urgence fournie par les établissements publics [2]. Un passage
sur cinq est suivi d'une hospitalisation en dehors du service des urgences avec la
nécessité, dans 20% des cas, de devoir appeler plusieurs services afin d’hospitaliser un
patient. L’hospitalisation est d’autant plus difficile que l'affluence aux urgences est
importante et que le patient est agé, avec un tiers des hospitalisations représenté par les
plus de 75 ans [3]. Parallelement a cette hausse d’affluence, le nombre de lits
d’hospitalisation a temps complet, y compris des lits d’hospitalisation non programmeés,
a diminué de 15% (69 000) depuis 2003 [4]. Cette tendance a 'augmentation des
passages et la diminution des lits d’aval participe a la saturation des services d’accueil
des urgences et a été observée a travers le monde [5-8]. Or il a été montré que cette
saturation joue un réle délétere dans la prise en charge des patients tant sur la qualité
des soins [9-16] que sur la durée de séjour [17-19]. Prédire le volume journalier de
passage aux urgences pourrait aider les services des urgences et les hopitaux a mieux
organiser leurs ressources tant sur le plan humain que matériel en ajoutant plus de
personnel et de lits d’hospitalisation non programmée en période de fort afflux.
Inversement, diminuer le nombre de lits d’hospitalisation et le personnel posté en
période creuse permettrait de réduire les colits de fonctionnement des services.

Dans cette idée, plusieurs études se sont intéressées a la prédiction du volume de
passage aux urgences. Batal et al,, par exemple, ont adapté le planning du personnel
posté en fonction d’'un modele leur permettant une prédiction juste du flux journalier
aux urgences dans 75,2% des cas. Ils ont ainsi noté une diminution de 18,5% du nombre
de patients partis sans soins et une diminution de 30% du nombre de plaintes [20].
Plusieurs variables ont été étudiées pour établir des modeles prédictifs du volume
journalier de passage dans les services d’urgence. Les variables calendaires comme le
jour de la semaine, mois de I'année, vacances scolaires ou encore veille de vacances

scolaires ont souvent été analysées [7,20,21]. Bien qu'’il ne semble pas y avoir une
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véritable différence significative, 'ajout des conditions météorologiques telles que les
précipitations ou les variations de températures ont également été étudiées [5,22-24].
Ekstrom et al. en 2015 puis Tideman et al. en 2019, se sont intéressés a la prévision du
flux des urgences en utilisant le volume de recherche internet [6,25]. Outre la prédiction
du flux aux urgences, une autre étude s’est intéressée a la prédiction du volume d’appel
quotidien dans un centre de régulation et prédisait le nombre d’appel a + 100 appels
pour 90,5% des jours [26].

Les modeles prédictifs utilisés varient d'une étude a 'autre avec des modeéles
utilisant les séries temporelles [27,28], 1a régression linéaire généralisée [21], le modele
additif généralisé [26] ou encore les réseaux neuronaux artificiels [29,30]. Enfin,
d’autres études se sont attachées a comparer plusieurs modeles prédictifs entre eux
[5,23,29].

Notre étude a pour objectif de créer puis de valider un modele de prédiction du
nombre de passages journaliers au service des urgences de I'’hopital Pellegrin du CHU de

bordeaux en fonction de données calendaires et météorologiques.
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2. MATERIEL ET METHODES

2.1. Conception et mise en place de I'étude

Il s’agit d’'une étude rétrospective. L'ensemble des horaires d’admissions des
patients ont été extraits sur la période du 1¢r Janvier 2010 au 31 Décembre 2019. Les
données météorologiques de cette méme période ont été obtenues aupres de Météo
France®. Les données de 2010 a 2018 ont été utilisées pour la création du modele de
prédiction du nombre de passages quotidiens. Celles de 2019 ont été utilisées pour la
validation du modele. Aucune donnée nominative ni aucune information médicale, telle
que le motif de consultation ou le diagnostic présumé, n'a été enregistrée, ce pourquoi
notre étude n’a pas nécessité d’approbation par un comité d’éthique car se trouvant hors

loi Jardé.

2.2.Sélection de la population

Nous avons extrait toutes les admissions a I'accueil du service des urgences
adultes de I'hopital Pellegrin du CHU de Bordeaux, département de la Gironde, sud-ouest
de la France (Tableau 1) a I'aide de I'outil Business Objects®. Nous avons ensuite calculé
le nombre total de passages par jour qui constituait notre critére de jugement principal.
L’ensemble des patients a été inclus dans I'étude, les patients transférés d’'un autre

service d'urgence n’ont pas été exclus de I'analyse.

Le service des urgences de I'hdpital de Pellegrin est le premier service d’'urgence
du département. Il s’agit du centre référence des urgences neurologiques telles que les
accidents vasculaires cérébraux ainsi que le trauma center du département de la
Gironde. D’autre part, I'hopital Pellegrin, ne possédant pas de plateau technique pour les
urgences cardiologiques telles que les syndromes coronariens aigus avec sus décalage
du segment ST, les patients relevant de cette spécialité sont généralement orientés par
le centre de réception et de régulation des appels du SAMU 33 Centre 15 vers d’autres
centres appartenant au CHU de Bordeaux, comme I'hdpital Haut-Lévéque par exemple.

La zone couverte représentait 783 081 habitants en 2017.
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Caractéristiques Commentaire

Population couverte 783 081

Superficie 578,3 Km? 28 communes formant Bordeaux Métropole
Densité de population 1354,2 hab/km?

Heure d'ouverture des 24h/24

urgences

Personnel du service des urgences
Médecin urgentistes

(. 3a4 En fonction de I'heure et du jour de la semaine
séniors
Internes 3a7 En fonction de I'heure et du jour de la semaine
Infirmiers 7
Aides soignant 7
Infirmiere de Flux 0al
Brancardiers 1

Tableau 2 : Caractéristiques du service des urgences de I'hopital Pellegrin [32]

2.3.Description des variables externes

Nous avons considéré les variables calendaires comme les jours de la semaine et
de I'année, le mois de 'année, les jours fériés, leur veille et leur lendemain, les périodes
de vacances scolaires de la zone dans laquelle Bordeaux se situe (Zone A), comme
notifiées par le ministere de I'Education Nationale ainsi que la veille et les lendemains
des vacances scolaires. Nous avons également récupéré les conditions météorologiques
de chaque jour, sous la forme de maximale et de minimale de température, de pression
atmosphérique, de vitesse du vent et d’humidité, ainsi que la précipitation maximale et

la nébulosité [33].

2.4. Conception du modele statistique
Pour la conception de notre modele linéaire généralisé additif (GAM)[34,35],
nous avons sélectionné chaque jour de chaque année sur la période de 2010 a 2018,
pour lequel nous avons implémenté le jour de la semaine correspondant, s’il s’agit d’'un
jour férié, de sa veille ou de son lendemain, s’il s’agit d’'une période de vacances
scolaires, de sa veille ou de son lendemain ainsi que les conditions météorologiques. Les
variables ont été choisies en fonction de la disponibilité des données et des hypotheses a

priori.
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2.5.Adéquation du modele

Plusieurs méthodes ont été utilisées pour évaluer la qualité du modele au cours
de la période de création (2010-2018) et pour évaluer le niveau de variabilité tel que le
calcul du coefficient de détermination (R?), I’analyse graphique des résidus (nombre de
cas observés - nombre de cas prédits), la normalité des résidus en utilisant un
diagramme avec la courbe de densité. Nous avons ensuite comparé les modeles en
utilisant le critere d’Akaike (AIC).

La précision du modele a été présentée et comparée par le coefficient de
corrélation de Pearson et les erreurs quadratiques moyennes (EQM). Les diagrammes de
Bland et Altman ont été calculés afin de présenter les différences entre les valeurs

observées et prédites.
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3. RESULTATS

3.1. Caractéristiques de la population étudiée :
De Janvier 2010 a Décembre 2018, 486 390 passages ont été comptabilisés aux
urgences de I'hdpital Pellegrin.
Le nombre moyen de passages journaliers était de 148.
Durant 'année 2019, nous avons enregistré 57 722 passages aux urgences avec un

nombre moyen de passages journaliers de 158 (Tableau 2).
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Médiane [Q1; Q3]
Années
2010 50 688 137  [127;149]
2011 53673 147  [135;158]
2012 54 131 147 [135; 159]
2013 52731 144 [131; 157]
2014 52 842 143  [133;156]
2015 54 258 149 [136; 160]
2016 54 827 148 [138; 161]
2017 56 615 153  [143;167]
2018 56 625 154  [145;165]
Total 486 390
Jour de la semaine
Lundi 69 831 148 [139;158]
Mardi 64 939 139 [130; 147]
Mercredi 64 672 137 [129; 146]
Jeudi 64 950 137 [130; 147]
Vendredi 67 841 145 [135; 152]
Samedi 77 887 165 [156;175]
Dimanche 76 270 163 [153;171]
Mois de I'année
Janvier 40 205 143 [132; 156]
Février 36 464 142  [133;155]
Mars 41 163 147 [136; 158]
Avril 39713 145 [135;159]
Mai 42 501 151 [140; 162]
Juin 40776 148 [138;163]
Juillet 42270 150 [139;163]
Aot 41 606 148 [138;161]
Septembre 40 051 147  [134; 162]
Octobre 41 655 148  [136; 161]
Novembre 39 744 146  [135; 158]
Décembre 40 242 144 [132; 158]
Jour Fériés
Non 470583 147 [135; 159]
Oui 15 807 159 [147 ; 173]
Veilles
Non 471227 147 [135; 159]
Oui 15163 153 [144 ; 163]
Lendemains
Non 471 497 147 [135; 159]
Oui 14 893 150 [137; 164]
Vacances scolaires
Non 322430 147 [135; 159]
Oui 163 960 148 [136; 161]
Veilles
Non 479 876 147 [135; 159]
Oui 6514 145 [134; 156]
Lendemains
Non 479 897 147 [135; 160]
Oui 6493 143 [136; 152]

Tableau 3. Répartition totale des passages des urgences de I’hdpital Pellegrin entre 2010 et 2018
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3.2.Création du modele

Nous avons créé 3 modeles additifs généralisés (GAM). Le premier tient compte
uniquement des données calendaires des années précédentes (calendaire). Le second
modele, qui reprend le premier, tient compte pour chaque jour du nombre de passages
journaliers du 7¢ jour au 13¢ jour le précédant (lag). Enfin, le troisieme modele, basé sur
le second est construit en ajoutant 11 variables météorologiques (météo).

Le nombre de passages quotidiens augmente entre 2010 et 2018 (Fig. 1). La
répartition du nombre passages journaliers est différente en fonction du jour de la
semaine avec plus de passages les lundis et les week-end (Fig. 2). La répartition des

admissions journalieres reste la méme quel que soit le mois de 'année (Fig. 3).
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Figure 1. Densité d'admissions journaliéres par année
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Concernant les 3 modeéles utilisés, nous avons comparé leur performance au
travers du facteur de corrélation de Pearson, des petits critéres d’information Akaike
(AIC), de l'erreur quadratique moyenne (EQM) et du coefficient de corrélation R?

(tableau 3).

Calendaire IC95% Lag IC95% Météo IC 95%
PEARSON 0,705 [0688-0,722] 0,705  [0,688-0,722] 0,757 [0 742-0,771]
AIC 25895 25696 25949
EQM 12,34031 12,208 12,34031
R? 0,494 0,505 0,528

Tableau 4 . Caractéristiques mathématiques des modéles prédictifs

Nous pouvons constater que les 3 modeles possedent des performances
rapprochées. Cependant, ajouter le flux journalier des jours 7 a 13 précédant un jour
donné semble affiner les résultats du modele. Concernant les variables météorologiques,

de maniére moins franche, elles permettent également d’affiner le modeéle prédictif.

3.3.Validation du modéele

Les modeles créés sur la période allant de 2010 a 2018 sont appliqués sur I'année
2019. Nous comparons ensuite le passage journalier prédit au passage journalier réel et
avons considéré arbitrairement que le modeéle commettait une erreur lorsqu’il existait
une différence du nombre de passages de plus de 10% entre les deux valeurs.

Nos modeles prédisent correctement le nombre de passages journaliers aux
urgences de I'hopital Pellegrin dans 82,42%, 83,79% et 79,33% des cas respectivement
pour le modele calendaire, le modele tenant compte des jours précédents (lag) et celui
ajoutant les données météorologiques. Le modele calendaire sur prédit 5,49% des
passages et en sous prédit 12,09% (Fig. 4). De méme, le modele tenant compte des jours
précédents sur prédit 4,67% et sous prédit 11,54% du temps (Fig. 5). Enfin, dans le
modele tenant compte des conditions météorologiques 6,98% des passages journaliers
sont prédits en exces tandis que 13,69% des passages sont prédits insuffisamment (Fig.

6).
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Figure 4. Ecart entre les passages journaliers prédits et réels du modéle calendaire sur ’année 2019, en
vert les prédictions justes, en bleu les surestimations et en rouge les sous-estimations
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Figure 5. Ecart entre les passages journaliers prédits et réels du modéle lag sur I’année 2019
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Figure 6. Ecart entre les passages journaliers prédits et réels du modéle météo sur I’année 2019
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Il existe une corrélation linéaire positive entre les données prédites et les
données réelles. Nous constatons qu'’il existe une meilleure corrélation pour le modele

météorologique (Fig 7-9).
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Figure 7. Corrélation linéaire du modéle calendaire entre les passages journaliers prédits et réels sur
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Figure 8. Corrélation linéaire du modéle lag entre les passages journaliers prédits et réels sur ’année 2019

Florent BOUTELOUP 20/33



o
8 .
© 180~
©
D .
E ) ':. Lt
= . .
g . R .o, ..“03. o3 ‘.“ o ®e
2 Gl L .'l’ LR '.05 vesg 300
£ 3o e, 8 e M
2 ~ . r o "0 ..o"o'. .
o 16 L . ". :' :’:. .:-:.:'." . *Le
o %,
5 o .'o‘:“"::".i“ S : e
£ :.:"l .'g 8t e,

o® 0
5 A .o’:.s‘-....:'o.l .‘-. ..0' .
== e ° o% . 5 o...

. .

75 L] Se it L o
3] % 3 L “ o
5 o o
‘(;;_’ 140 - % .

'-’lL' ‘t:l,i \‘Iﬂ Z\i’ 0
Nombre d'admissions observés

Figure 9. Corrélation linéaire du modéle météo entre les passages journaliers prédits et réels sur ’année
2019

Nous comparons la fiabilité de ces prévisions obtenues sur un graphique de
Bland et Altman pour les 3 modeles (Fig. 10). Nous pouvons constater que la dispersion
des points se fait de maniéere plus homogéene pour le modele tenant compte des données
meétéorologiques, avec une dispersion plus importante sur les valeurs extrémes. Il existe
également une tendance a sous-estimer pour un nombre de passages journaliers plus

faible et une tendance a la surestimation pour un flux plus important.
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Figure 10. Bland et Altman des 3 modéles de prédiction

Les prédictions des mois de Mars et Septembre 2019 et les passages journaliers
réels ont été comparés (Fig. 11-16). Pour le mois de Mars, nos 3 modeles sous-
estimaient, avec plus de 10% d’erreur, le nombre de passages journaliers du 5 Mars et
surestimaient celui du 15 Mars. Pour ces 2 dates, le modele tenant compte des facteurs
météorologiques se rapprochait le plus de la valeur observée. Le 4 Mars, seul le modele
calendaire sous-estimait le flux journalier. Concernant le mois de Septembre, les 3
modeles surestimaient le flux du 9 Septembre, avec une valeur se rapprochant le plus de
la valeur observée pour le modeéle calendaire, et sous-estimaient celui du 21 Septembre.
Pour cette date, le modele météorologique se rapprochait le plus du passage réel. Enfin,
de facon isolée, le modele calendaire surestimait le flux du 7 Septembre et le modele
meétéorologique celui du 12 septembre. Ce dernier sous-estimait également le passage

journalier du 23 Septembre (Tableau 4).
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Figure 11.Ecart entre le flux journalier réel et prédit selon le modéle calendaire pour le mois de Mars
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Figure 12. Ecart entre le flux journalier réel et prédit selon le modéle lag pour le mois de Mars 2019
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Figure 13. Ecart entre le flux journalier réel et prédit selon le modéle météo pour le mois de Mars 2019
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Figure 14. Ecart entre le flux journalier réel et prédit selon le modéle calendaire pour le mois de

Septembre 2019
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Figure 15. Ecart entre le flux journalier réel et prédit selon le modéle lag pour le mois de Septembre 2019
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Figure 16. Ecart entre le flux journalier réel et prédit selon le modéle météo pour le mois de Septembre
2019
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Date Obs
Vendredi | 01/03/19 148
Samedi 02/03/19 171
Dimanche | 03/03/19 172
Lundi 04/03/19 175
Mardi 05/03/19 170
Mercredi 06/03/19 154
Jeudi 07/03/19 151
Vendredi | 08/03/13 154
Samedi 09/03/19 180
Dimanche | 10/03/19 169
Lundi 11/03/19 166
Mardi 12/03/19 164
Mercredi 13/03/19 144
Jeudi 14/03/19 149
Vendredi | 15/03/19 130
Samedi 16/03/19 181
Dimanche | 17/03/19 164
Lundi 18/03/19 175
Mardi 19/03/19 149
Mercredi | 20/03/19 145
Jeudi 21/03/19 143
Vendredi 22/03/19 152
Samedi 23/03/19 175
Dimanche | 24/03/19 172
Lundi 25/03/19 174
Mardi 26/03/19 152
Mercredi 27/03/19 145
Jeudi 28/03/19 144
Vendredi | 29/03/19 169
Samedi 30/03/19 182
Dimanche | 31/03/19 166

Date Obs
Dimanche 01/09/19 168
Lundi 02/09/19 164
Mardi 03/09/19 133
Mercredi 04/09/19 153
Jeudi 05/09/19 150
Vendredi 06/09/19 162
Samedi 07/09/19 159
Dimanche  08/09/19 171
Lundi 09/09/19 154
Mardi 10/09/19 161
Mercredi 11/09/19 146
Jeudi 12/09/19 140
Vendredi 13/09/19 159
Samedi 14/09/19 182
Dimanche 15/09/19 175
Lundi 16/09/19 165
Mardi 17/09/19 159
Mercredi 18/09/19 165
Jeudi 19/09/19 162
Vendredi 20/09/19 156
Samedi 21/09/19 198
Dimanche 22/09/19 175
Lundi 23/09/19 165
Mardi 24/09/19 149
Mercredi 25/09/19 147
Jeudi 26/09/19 164
Vendredi 27/09/19 157
Samedi 28/09/19 177
Dimanche  29/09/19 189
Lundi 30/09/19 161

Tableau 5. Comparaison des passages prédits et réels des mois de Mars et Septembre 2019 selon nos 3

modéles prédictifs
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4. DISCUSSION

Nous avons créé un modele nous permettant de prédire le nombre de passages
journaliers au sein du service des urgences de ’hdpital Pellegrin de Bordeaux en tenant
compte du flux des années précédentes, des variables calendaires et météorologiques.
Les modeéles statistiques les plus communément utilisés sont généralement le modele de
régression linéaire ou les modeles de moyenne mobile autorégressive intégré (ARIMA)
pour prédire le flux journalier du service des urgences [21,27,28]. Notre modele inclut
des variables calendaires et météorologiques ainsi qu'une fonction de périodicité
combinant I'intérét des deux types de modeles précédents.

Nous avons ainsi pu prédire de fagon correcte le flux journalier sur 'année 2019
jusque dans 83,79% des cas. 4,67% du temps, le nombre de passages était surestimé.
Inversement, dans 11,54% des situations, le nombre de passages journaliers était sous-
estimé.

Le lien entre les jours de la semaine et le nombre de visites observé aux urgences,
a savoir un nombre plus important de passages le Lundi et le week-end ainsi qu'un flux
moins important en milieu de semaine, est en accord avec les données de la littérature
[5,7,20,23]. Xu et al [30], dans leur étude principalement basée sur un modele de
réseaux neuronaux artificiels, confirment également une corrélation entre le nombre de
passages aux urgences et les périodes de vacances scolaires. L’existence d’'une épidémie
comme la grippe semble également avoir un impact. IIs ne retrouvent cependant pas de
variabilité en lien avec les jours fériés. De plus, en se concentrant sur les patients
considérés comme moins graves, ils montrent que les variations de températures ne
suffisent pas a elles seules a modifier le flux des urgences. Cette observation est
également retrouvée dans I'étude de Marcilio et al [5] comparant 6 modeles prédictifs
différents. Cependant, cette étude monocentrique, considere la température moyenne
journaliere de Sao Paulo qui reste relativement stable au cours de I'année [36]. Zibners
et al [24] retrouvent des résultats similaires. Leur étude basée sur un modele ARIMA,
s’'attache cependant a prédire le nombre de visites du principal centre d’urgences
pédiatriques de leur région. L'impact des conditions météorologiques dans de tels cas
semble négligeable. Ces résultats suggerent que quel que soit le modele utilisé, il est
important de choisir des variables pertinentes en tenant compte de la zone

géographique ou se situe le centre d’accueil des urgences et du type de centre. Dans
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notre cas, le modele le plus performant n’est pas celui tenant compte des conditions
meétéorologiques bien que ce dernier prédise le flux journalier 79,33% du temps avec
une précision de 10%. Une des raisons pourrait étre que pour plusieurs journées, nous
ne disposions pas des données météorologiques, a l'origine de plusieurs erreurs dans
notre modele prédictif. De plus, selon la région, il existe probablement d’autres variables
influencant de maniere plus ou moins importante le flux journalier des urgences. Nous
pouvons citer par exemple le fait de se situer dans une zone touristique soumise a de
fortes affluences saisonnieres ou encore des conditions météorologiques particulieres.
Ainsi, ce modele nécessite un étalonnage sur les données issues de plusieurs années
pour un centre donné.

Un modele plus précis pourrait étre considéré en ajoutant plus de variables telles
que des évenements culturels ou sportifs récurrents, cependant, comme le rappellent
Viglino et al dans leur étude de création de modele prédictif du nombre d’appels
journaliers au SAMU Centre 15, basé sur la GAM, un modele prenant en compte un
nombre trop important de variables serait difficile a calibrer et ne respecterait pas le
principe de parcimonie nécessaire a son utilisation en routine et sa compréhension [26].
Ces derniers, dans leur étude rétrospective monocentrique, développent un modele qui
fournit une prédiction des appels au SAMU Centre 15 a * 100 cas pour 90,5% des jours
étudiés avec une sur prédiction de 3,6% et une sous prédiction dans 6,2% du temps. Ces
résultats sont en accord avec les résultats retrouvés dans notre étude.

La force de ce travail est son originalité. A notre connaissance, il n’existe pas
d’étude similaire dans la littérature. En effet, nous possédons un échantillon conséquent
de données fiables puisque nous avons eu acces aux données de passage aux urgences
sur une période qui s’étale sur 9 ans et nous pouvons émettre I'hypotheése que chaque
année supplémentaire permettrait d’affiner les prédictions pour 'année suivante. De
plus, bien que I'utilisation de la GAM nécessite certaines connaissances statistiques, son
utilisation, avec des variables choisies correctement, permet la création d’'un modele
prédictif du flux des urgences en routine. Elle offre une approche prédictive permanente
basée sur des variables calendaires que nous pouvons affiner en tenant compte de la
variation du flux journalier de la semaine précédente et des données météorologiques.

Ces résultats doivent cependant étre considérés avec précaution. Premierement,
notre modele mathématique n’a pas été comparé a un autre modele statistique qui

pourrait avoir une meilleure performance, notamment concernant le modele
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meétéorologique. Mais, malgré quelques erreurs, la GAM semble tout de méme nous
donner des résultats satisfaisants lorsque nous intégrons la variation de flux survenant
une semaine plus tot. Deuxiémement, notre étude est une étude monocentrique avec des
biais de sélection. Il existe également des biais d’inclusion tels que les données
météorologiques manquantes ou encore les patients se présentant aux urgences suite a
un transfert d’'une autre structure. Enfin, nous avons créé un modele de prédiction du
nombre de passages journaliers aux urgences. Mais plus que le nombre de passages
journaliers aux urgences, il serait intéressant de prédire le nombre d’hospitalisations
journalier non programmées. Malheureusement dans notre cas, nous n’avons pas eu
acces a ces données. De plus, le nombre d’hospitalisations non programmées est
représenté en grande partie par des patients agés de plus de 75 ans et par des patients
atteints de pathologies graves a I'entrée des urgences. Ainsi, il serait intéressant de
pouvoir distinguer ces différentes populations dans le flux journalier des urgences afin
d’établir un modele au plus pres de la réalité. Dans notre étude, nous ne possédons pas
ces données.

Une prochaine étude prospective depuis le modéle créé nous permettrait de
confirmer les résultats obtenus. La catégorisation du type de patient se présentant dans
le service des urgences de Pellegrin chaque jour les affinerait. Bien qu'’il soit intéressant
de pouvoir prédire le nombre de passages journaliers d'un service d’urgences, la
prédiction du nombre d’hospitalisations journalier reste a étre étudié. Ce dernier, bien
que lié au flux des urgences, aura une implication plus directe et juste dans
I'organisation des services d'urgences et de la mise a disposition de lits d’aval offrant

ainsi de fluidifier I'activité en son sein, améliorant de ce fait le pronostique des patients.
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5. CONCLUSION

Nous avons développé un modele fiable de prédiction du nombre de passages
journaliers dans un service des urgences. Dans 79,33% du temps, pour le modele le
moins performant, la prédiction était satisfaisante en utilisant jusqu’a 36 Variables. Ce
modele peut étre utilisé pour explorer d’autres facteurs influengant le nombre de
passages dans notre service des urgences.

Cette prédiction du flux journalier peut avoir un intérét pratique en offrant une
estimation du personnel nécessaire aux urgences et des lits d’hospitalisations non
programmeées qu’il faudrait chaque jour, permettant ainsi une meilleure utilisation des

ressources en soin.
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Le serment d’'Hippocrate

Au moment d’étre admis a exercer la médecine, je promets et je jure d’étre fidele aux lois

de I'honneur et de la probité.

Mon premier souci sera de rétablir, de préserver ou de promouvoir la santé dans tous

ses éléments, physiques et mentaux, individuels et sociaux.

Je respecterai toutes les personnes, leur autonomie et leur volonté, sans aucune
discrimination selon leur état ou leurs convictions. J'interviendrai pour les protéger si
elles sont affaiblies, vulnérables ou menacées dans leur intégrité ou leur dignité. Méme
sous la contrainte, je ne ferai pas usage de mes connaissances contre les lois de

I’humanité.

Jinformerai les patients des décisions envisagées, de leurs raisons et de leurs
conséquences. Je ne tromperai jamais leur confiance et n’exploiterai pas le pouvoir

hérité des circonstances pour forcer les consciences.

Je donnerai mes soins a I'indigent et a quiconque me les demandera. Je ne me laisserai

pas influencer par la soif du gain ou la recherche de la gloire.

Admis dans l'intimité des personnes, je tairai les secrets qui me seront confiés. Recu a
I'intérieur des maisons, je respecterai les secrets des foyers et ma conduite ne servira

pas a corrompre les meeurs.

Je ferai tout pour soulager les souffrances. Je ne prolongerai pas abusivement les

agonies. Je ne provoquerai jamais la mort délibérément.

Je préserverai l'indépendance nécessaire a l'accomplissement de ma mission. Je
n'entreprendrai rien qui dépasse mes compétences. Je les entretiendrai et les

perfectionnerai pour assurer au mieux les services qui me seront demandés.
J'apporterai mon aide a mes confreres ainsi qu’a leurs familles dans I'adversité.

Que les hommes et mes confréeres m’accordent leur estime si je suis fidele a mes

promesses ; que je sois déshonoré et méprisé si j'y manque.
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