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1 INTRODUCTION

D’apres les données de 1’Organisation Mondiale de la Sant¢ (OMS), 5 millions de
personnes décedent chaque année des suites d’un traumatisme, soit 9% de la mortalité chaque
année a I’échelle mondiale, dont 24% en lien avec des accidents de la route. (1)

En France, la moyenne d’age des patients traumatisés est de 64 ans, avec un délai de séjour en
réanimation de 7 jours et un taux de mortalit¢ a 30 jours pour cette population en réanimation
estimé a 23%. (2,3)

Le nombre de passages hebdomadaire aux urgences pour cause traumatique est de 43081
passages par semaine pour les plus de 15 ans, soit environ 31% des motifs de recours aux

soins d’urgence. (4)

Le traumatisme cranien est littéralement défini par un mécanisme physique externe
pouvant engendrer des Iésions cérébrales dont la gravité est susceptible de provoquer un
déces, des troubles fonctionnels ou neurocognitifs. Il était évalué en 2017 une incidence de
2,5 millions de traumatisme cranien en Europe (5). Le diagnostic de traumatisme cranien en
préhospitalier et sa stadification permettent : d’identifier précocement les sujets nécessitant
une prise en charge en soins intensifs ou la réalisation de bilans complémentaires notamment
scanographiques, d’adapter des vecteurs de prise en charge préhospitaliere ainsi que le
transfert vers les centres dédiés bénéficiant d’un plateau technique. Chacun de ces ¢léments

contribue a limiter le délai de prise en charge. (3,6)

L’algorithme de Vittel est déja largement utilisé par les équipes de régulation médicale
pour guider I’orientation et la prise en charge du patient traumatisé en préhospitalier. D’autres

score tel que le Glasgow, les données hémodynamiques et respiratoires, 1’age et le mécanisme



du traumatisme combinés dans le score MGAP sont communément utilisés par le régulateur
afin de limiter les erreurs de triage.(7—10)

Pour Sartorius et al. un algorithme de triage efficient doit entrainer un taux de sous-triage
inférieur a 5 %, au prix d’un sur-triage de 25 a 50 % afin de limiter raisonnablement le

nombre de déces. (7,10)

Alors que [l’efficacit¢ et la rapidité de prise en charge sont primordiales,
I’identification du niveau de risque des traumatismes craniens peut éEtre difficile en
préhospitalier (11). En effet, les signes cliniques a disposition en préhospitalier ont une faible
sensibilité¢ pour appréhender des €léments pronostics, comme la pression intracranienne dans

les suites d’un traumatisme cranien. (12)

Plusieurs auteurs ont déja travaillé sur des modéles de prédiction pour évaluer la
gravité des patients présentant un traumatisme cranien (13—17). Cependant la plupart utilisent
des données intra-hospitalieres comme les résultats de bilans biologiques ou scanographiques.
(13,14)

Par ailleurs la plupart des modeles utilisés cherchent a prédire les conséquences engendrées

par un traumatisme cranien et non le diagnostic de traumatisme crinien en lui-méme. (18-22)

Aujourd’hui, la recherche sur le traumatisme cranien en préhospitalier est quasiment
inexistante alors qu’il s’agit pourtant d’un enjeu majeur. Ainsi, I’identification automatisée
d’un grand nombre de données concernant le traumatisme cranien pourrait permettre
d’obtenir des données précises sur sa sévérité, les délais de prise en charge et le pronostic des
traumatisés craniens pris en charge en préhospitalier. En utilisant une grande variété de

données préhospitalieres et en les assimilant aux nouveaux algorithmes émergeant



d’apprentissage automatique, il semble envisageable d’améliorer la performance de

I’identification d’un traumatisme cranien.

Cette ¢étude vise a évaluer la performance d’un outil de classification utilisant un
algorithme d’apprentissage automatique pour I’identification des dossiers de régulation
impliquant un traumatisme cranien sur les données contenues dans le dossier de régulation
médicale. De plus ce travail permet de décrire brievement les caractéristiques cliniques et

anamnestiques des traumatisés craniens.



2 MATERIELS ET METHODES

2.1 TYPE D’ETUDE

Il s’agit d’une étude rétrospective, monocentrique et transversale portant sur les dossiers
de régulation médicale des patients régulés par le centre de régulation du Service d’Aide
Médicale d’Urgence (SAMU) centre 15, du Centre Hospitalier Universitaire (CHU) de

Bordeaux du 1¢" Janvier 2009 au 1¢" Novembre 2021.

2.2 OBJECTIFS DE L’ETUDE

L’objectif principal était d’évaluer la performance d’un modéle de type transformer
(deep learning) pour [I’identification automatisée des dossiers de régulation médicale
contenant le motif « traumatisme cranien » d’aprés les informations contenues dans un dossier

de régulation médicale.

Les objectifs secondaires ¢étaient de décrire brievement les caractéristiques démographiques
des patients appelant pour motif de traumatisme cranien et d’apprécier les résultats suite a

I’application du modele sur I’ensemble de la population.

2.3 CRITERES D’INCLUSION ET DE NON INCLUSION

Les criteres d’inclusion étaient tous dossier de régulation médicale disponible dans la
base de données du SAMU centre 15 du CHU de Bordeaux, pendant la période d’inclusion,
qui que soit I’appelant initial et quelle que soit la décision ou non de déclencher un vecteur
pour la prise en charge du patient concerné.

Les critéres de non inclusion étaient les dossiers de régulation incomplets ou avec des
données manquantes, les dossiers faisant I’objet d’un doublon, les patients raccrochant au

téléphone avec échec de rappel par I’ Assistant de Régulation Médical (ARM).
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2.4 CRITERE DE JUGEMENT PRINCIPAL

Le critére de jugement principal était la présence d’une notion de traumatisme cranien
dans le dossier de régulation médicale. Le diagnostic de traumatisme cranien était évalué
comme un choc direct ou indirect recu a la téte en regard des os du crane et quel que soit son
degré de gravité. Ont été évalués les traumatismes craniens avec perte de connaissance initiale
ou amnésie des faits ainsi que les suspicions de traumatisme cranien devant I’absence de
témoin, au regard des données anamnestiques et de 1’examen loco-régional du patient
(hématome du crane, plaie du scalp, dermabrasion). La notion d’accélération/décélération

rentrait aussi dans la définition du traumatisme cranien.(23)

2.5 RECUEIL DE DONNEES

2.5.1 Pratique clinique

Le département de la Gironde est desservi par le centre de régulation médicale nommé
SAMU 33. Dans la pratique frangaise, un appel par le biais du numéro dédié (le « 15 ») est
dans un premier temps regu par un assistant de régulation médicale puis transféré a un
médecin urgentiste ou a un praticien généraliste (selon la sévérité du tableau) qui décide
ensuite de la réponse a donner a I’appel. Cette derniere peut aller du simple conseil médical
au déploiement de 1’équipe du Service Mobile d’Urgence et de Réanimation (SMUR). Pour
chaque cas traité un dossier est créé sous la forme de notes en texte libre informatisées. Ce
dossier est complété au fur et @ mesure de la prise en charge, des données changeantes et des
interactions téléphoniques. Ce dossier clinique contient donc toutes les informations sur

I’événement a I’origine de 1’appel jusqu’a I’orientation finale du patient.
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2.5.2 Modele

Basé sur le paradigme de I’apprentissage automatique, nous avons utilisé pour 1’étude
un modele de langage pré-entrainé, basé sur ’architecture Transformer, appelé Generative
Pre-trained Transformer 2 (GPT-2) publi¢ en février 2019 par la société OpenAl. Ce modéle a
la capacité d’exécuter des taches comme de générer des textes cohérents, faire des « question-
réponses », ou encore des classements de documents avec un nombre de données
d’entrainement limité.

Le modele ici étudié a été¢ développé et paramétré par 1’équipe INSERM Injury Epidemiology
Transport Occupation (IETO) UI219 de I’Université de Bordeaux.

L’entrainement du modele est scindé en deux étapes (figure 1). La premicre étape
correspond au pré-entrainement auto-supervisé du GPT2 sur I’ensemble du corpus de dossiers
médicaux. Dans cette étude, plus de 3 millions de dossiers cliniques en texte libre non
étiquetés étaient disponibles pour la période du 1¢" Janvier 2009 au 1°" Novembre 2021 dans le
systeme de dossiers médicaux numériques du centre de régulation. Cette étape a la capacité de
générer un texte synthétis€ de facon automatique en prenant compte des notes cliniques du
dossier de régulation médicale. La génération de ce texte synthétique suggere que le modéele
apprend le contexte sémantique de chaque situation médicale. La deuxieme étape est
supervisée par le biais d’une procédure d’annotation par la main humaine ; elle permet in fine

de créer un systéme capable de réaliser des taches de classification de données.

2.5.3 Données

2.5.3.1 Construction du modéle
Les dossiers de régulation médicale issus d’appels téléphoniques du centre de
régulation médical du SAMU 33 ont été prélevés pour la période du 1°° Janvier 2009 au 1°¢

Novembre 2021 et utilisés dans leur intégralité pour le pré-entrainement auto-supervisé du
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modele GPT-2. Les ¢éléments issus de ’anamnése (age, sexe, motif d’appel, zone de
régulation, établissement de destination au transfert) ont ét¢ recueillis d’apres la base de

données des dossiers médicaux informatisés.

Un premier échantillon d’entrainement a été construit en tirant des dossiers au hasard
dans I’ensemble des données, puis ces dossiers ont €té annotés. Cette procédure d’annotation
a ¢té réalisée par un annotateur unique sur ces dossiers échantillonnés afin d’obtenir une
régularité et une systématisation homogene de I’annotation. Un dossier était étiquet¢ comme
« traumatisme cranien » s’il contenait explicitement la mention « traumatisme cranien » (TC)
ou si I’anamneése et les données cliniques laissaient envisager un TC (plaie du scalp, bosse,
hématome, ...). Sinon, il était étiqueté comme « autre ». Cette procédure d’annotation
supervisée €tait sujette a une commande anticipatrice du modele, de telle sorte qu’il prédisait
le diagnostic selon les données précédemment annotées. Vingt pourcents de ces dossiers ont
¢été utilisés comme test pour optimiser et identifier les performances du modele en temps réel ;

et ainsi pour définir le moment a partir duquel on pouvait arréter 1’annotation.

2.5.3.2 Echantillon Test

Le modele ainsi entrainé a ensuite été validé pour ajuster des hyperparameétres de
I’algorithme puis testé sur un échantillon test comprenant des dossiers de régulation médicale
tirés au hasard sur la totalit¢ de la banque de données, une fois les données d’entrainement
supprimées. Ces dossiers ont a nouveau ¢été annotés « TC » ou « autre » puis comparés aux
prédictions du modéle entrainé afin d’en tirer les performances du modele en question. Cette
nouvelle étape d’annotation supervisée a aussi fait I’objet d’une commande anticipatrice.

Le mod¢le ainsi obtenu a enfin été appliqué pour une analyse descriptive sur la totalit¢ des

dossiers de régulation médicale.
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2.5.4 Schématisation de la procédure de classification

k \ 3
- \
é GPT 2 GPT2 > '_]
Pré-entrainé E E ﬂ
Dosslers \-2 Echantillon 2 G?TZ
non annotés d'entrainement affiné
C Classification supervisée de
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anticipatrice

lr;~
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Figure 1 : Schématisation de la procédure de classification. 1- Pré-Entrainement auto-
supervis€ du modele GPT2 sur 3 846 479 dossiers. 2- Entrainement du GPT2 par ’annotation
supervisée, avec commande anticipatrice, d’un échantillon d’entrainement de 1851 dossiers
en « TC » ou « autre », créant ainsi un GPT2 affiné. 3- Test du mode¢le par classification
supervisée, avec commande anticipatrice, d’un échantillon test de 1000 dossiers. Une
quatrieme étape consista au lancement du modeéle sur [’ensemble de la base de données pour
une étude descriptive.

2.6 CRITERE D’EVALUATION

Les criteres de performance du modele étaientla sensibilité, la valeur prédictive
positive (VPP) et la spécificité. Est défini comme sensibilité la fraction des dossiers détectés
comme TC parmi tous les dossiers contenant des TC. Est défini comme précision la fraction
des dossiers contenant des TC parmi ceux détectés comme TC. Est défini comme spécificité
la fraction des dossiers détectés ne contenant pas de TC parmi tous les dossiers ne contenant

pas de TC.
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2.7 ANALYSE STATISTIQUE

Une analyse démographique a €té décrite dans cette ¢tude. Les variables catégorielles ont été
comparées en utilisant de Fisher.

La sensibilité, la spécificité, la valeur prédictive positive et la valeur prédictive négative, ont
¢été déterminées avec un intervalle de confiance de 95%. Nous avons calculé le taux de faux
positifs par 1-spécificité. La performance du modele a été évaluée en utilisant une courbe
ROC sur I’échantillon test. Nous avons considéré qu’une aire sous la courbe de 0,5 ne
montrait pas de discrimination, 0,7-0,8 était acceptable, 0,8-0,9 était excellent et plus de 0,9
¢tait exceptionnel.(24)

Toutes les analyses statistiques ont été réalisées avec le logiciel R. Les modeles de type

transformer ont été construits a I’aide du logiciel Python.

2.8 ASPECT ETHIQUE

Cette étude a été réalisée en conformité en termes de protection des données de santé a
caractere personnel et de protection de la vie privée au cadre de ’application prévue par
I’article 65-2 de la loi Informatique et Libertés modifiée, et du réglement général de

protection des données a caractere personnel.
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3 RESULTATS

3.1 DONNEES DEMOGRAPHIQUES

Parmi les 3 846 479 patients appelant le centre de régulation sur la période 2009 a 2021,
2851 patients ont €té inclus dans 1’analyse finale (figure 2). Les patients ont été séparés en
deux échantillons : un échantillon d’entrainement comprenant 1851 patients (64,9%) et le

reste dans un échantillon test comprenant 1000 patients (35,1%) (figure 2).

Total des appelants (2009-2021)
N= 3 846 479

A

Echantillonnage aléatoire

N=2851
I
Cohorte d’entrainement Cohorte Test
N=1851 N=1000
| !
-TC: N= 605 TC: N= 66
- Autre: N= 1246 Autre: N= 934

Figure 2 : Diagramme de flux. TC, traumatisme cranien

Parmi la cohorte d’entrainement, les données de 1480 patients ont été utilisées pour
former 1’échantillon d’entrainement ; et le reste comprenant 371 patients a servi a optimiser et
identifier les performances du modele en temps réel.

Le tableau 1 et la tableau 2 montrent respectivement les caractéristiques démographiques de
I’échantillon d’entrainement et de 1’échantillon test. La médiane d’age était de 40 ans [16 ;76]

dans I’échantillon de développement, et 41 ans [20 ;67] dans 1’échantillon test. Outre les sous-
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classes « autre blessé » et « autre maladie », comprenant respectivement la traumatologie et la
médecine « tout venant », les causes principales de traumatisme cranien étaient les accidents
de la voie publique pour 1’échantillon d’entrainement (8,1%). En revanche dans I’échantillon
test, la traumatologie figurait comme la principale cause de traumatisme cranien (77,3%). Le
diagnostic de traumatisme cranien apparaissait dans 32,7% des dossiers de la cohorte

d’entrainement et dans 6,6% de la cohorte test.

Tableau 1 : Caractéristiques de I’échantillon d’entrainement

Variables Total TC Autre P
N= 1851 N=605 N=1246
Age (années) | (Med[EIQ]) 40 [16;76] - - - -
n % n % n %
Sexe P=0,118
Femme 865 46,7 267 44,1 598 a8
Homme 984 53,2 338 55,9 646 51,8
NR 2 0,1 0 0 2 0,2
Motif d'appel P<0,001
AVP 140 76 49 81 91 74
ACR 5 03 0 0 5 04
DT 27 15 1 0,2 26 21
Dyspnée 36 2 0 0 36 29
Incendie/explosion 2 0,1 0 0 2 02
Intoxication 21 11 1 0,2 20 16
resse VP 12 0,7 3 0,5 9 0,7
Malaise 120 6,5 15 2,5 115 85
Noyade 1 01 0 0 1 01
Parturiente 9 05 0 0 0,7
PRPA/ Relevage 83 45 14 7 69 56
Secondaire 13 0,7 1 0,2 12 1
Psychiatrie/social 20 11 0 0 20 16
Autre blessé 820 446 439 726 381 30,9

Autre maladie 486 26,4 73 12,1 413 334
Non classable 56 3 - - - -
Zone de P=0,116
régulation Généralistes 858 46,4 296 48,9 562 45,1
SAMU 978 52,8 306 50,7 672 53,9
cap 8 04 0 0 8 06
Autre 7 04 4 04 3 04
Etablissement -
de Dom., MT, SOS med. 1026 55,4 328 54,2 698 56
destination | HOP Pellegrin 226 12,2 95 15,7 131 10,5
HOP Libourne RB 76 4,1 23 38 53 43
Cl. Bordeaux Nord 68 3,7 19 31 49 39
CL. Rive droite 60 32 18 3 42 34
HOP Langon 56 3 12 2 44 35
HOP St André 47 25 10 1,7 37 3
Hop Arcachon 46 25 16 2,6 30 24
HOP Robert Picqué 42 23 13 21 29 23
HOP enfants 38 21 13 Wyl 25 2
HOP Haut Leveque 4 0.2 1 0,2 3 0,2
CL. Mutualiste 27 15 8 dle ] 19 15
Autre 135 73 49 8.2 86 7

Med, médiane ; EIQ, Espace Interquartiles ; AVP, Accident de la voie publique ; ACR, Arrét cardio-
respiratoire ; DT, Douleur thoracique ; CAP, Centre antipoison ; CI, Clinique ; HOP, Hopital
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Tableau 2 : Caractéristiques de I’échantillon Test

Variables Total TC Autre P
N=1000 N=66 N=934
Age (années) | Med[EIQ]) a1 [20,67] - - - -
n % n % n %
Sexe P=0,238
Femme 538 53,8 29 439 509 54,5
Homme 461 45,1 37 56,1 424 454
Non renseigné 1 01 0 0 1 0,1
Motif d'appel P<0,001
AVP 18 18 1 15 17 18
ACR 8 038 0 0 8 0,9
DT a7 4,7 0 0 47 51
Dyspnée 37 3,7 0 i} 37 4
Incendie/explosion 0 0 0 0 0 0
Intoxication 22 2,2 0 i} 22 24
resse VP 2 0,2 0 0 2 0,2
Malaise 87 8,7 3 45 84 9,1
Noyade 1 01 0 0 1 0,1
Parturiente 20 2 0 i} 20 2,2
PRPA/ Relevage a5 45 1 15 44 48
Secondaire 15 15 0 0 15 16
Psychiatrie/social 17 o 0 i} 17 18
Autre blessé 189 189 51 77,3 138 15
Autre maladie 447 44,7 8 121 439 476
Non classable a5 4,5 2 il 43 4.6
Zone de P=0,376
régulation Généralistes 546 54,6 43 65,2 503 539
SAMU 430 43 23 34,8 407 436
cap 14 14 0 0 14 15
Autre 10 1 0 0 10 1
Etablissement
de Dom., MT, SOS med. | 690 69 39 59,1 651 69,7
destination HOP Pellegrin 65 6,5 7 10,6 58 6,2
HOP Libourne RB 37 3,7 3 45 34 36
Cl. Bordeaux Nord 33 33 1 15 32 34
CL. Rive droite 11 dal 0 0 11 1,2
HOP Langon 18 18 2 3 16 1,7
HOP St André 33 33 0 0 33 35
Hop Arcachon 18 18 5 76 13 14
HOP Robert Picqué 16 16 2 3 14 15
HOP enfants 13 13 3 45 10 11
HOP Haut Leveque 3 03 0 i} 3 03
CL. Mutualiste 11 dal 1 15 10 11
Autre 52 52 3 45 49 52

Med, médiane ; EIQ, Espace Interquartiles ; AVP, Accident de la voie publique ; ACR, Arrét cardio-
respiratoire ; DT, Douleur thoracique ; CAP, Centre antipoison ; Cl, Clinique ; HOP, Hopital
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3.2 ANALYSE PRINCIPALE

Le modele d’intelligence artificielle a obtenu une sensibilité de 89.4% et une valeur

prédictive positive (VPP) de 86,8%, sur le test de 1000 dossiers. (Tableau 3)

Tableau 3 : Performance globale du modéle pour I’identification d’un traumatisme
cranien dans un dossier de régulation médicale.

Se (%)

Sp (%)

VPP (%)

VPN (%)

Diagnostic de TC

89.4

99

86,8

99,2

TC : traumatisme cranien, Se : Sensibilité, Sp : Spécificité, VPP : Valeur prédictive positive,
VPN : Valeur prédictive négative

L’aire sous la courbe ROC pour I’identification des traumatismes craniens par le

modele dans les dossiers de régulation est de 0,974 avec IC 95% [0,943-1]. Le taux de faux

positifs (1-spécificité) était de 1% (Figure 3).

Sensitivity

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.0

Ve

I [
1.0 0.8

I [
0.6 0.4

Specificity

I
0.2

I
0.0

Figure 3 : Courbe ROC du modéle pour la prédiction de traumatisme cranien.
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3.3 APPLICATION DU MODELE SUR POPULATION ENTIERE

Suite a sa validation, 1’algorithme a été appliqué sur ’ensemble des 3 846 479 données
afin de réaliser une analyse démographique de la base de données de régulation médicale. Le
modele était en autonomie compléte pour I’identification des traumatismes craniens dans la
banque de données. Cette étape d’identification n’a donc pas été comparée a I’annotation
humaine ni sujette a vérification. En effet ’annotation manuelle d’une telle quantité¢ de
données serait probablement trop longue et fastidieuse. La tableau 4 représente la
classification en « TC » ou « autre » de I’ensemble de la base de données de régulation

médicale par I’algorithme d’apprentissage automatique.

En Annexe 1 figure I’évolution au cours des années du nombre d’appel pour motif de

traumatisme cranien au centre de régulation SAMU 33. On peut ainsi visualiser une

augmentation des appels pour TC depuis 2009.
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Tableau 4 : Caractéristiques ’ensemble de la population aprés lancement du modéle.

Variables Total TC Autre
N=3846479 N=297726 N=3548753
Age (années) | (Med[EIQ)) 42 [19;70] 25 [7,66] a2 [20;70]
n % n % n %

Sexe
Femme 2004937 52,1 125531 | 42,2 | 1879406 53
Homme 1837920 47,8 171821 | 57.7 | 1666099 46,9
NR 3622 0,1 374 0,1 3248 0,1

Motif d'appel
AVP 125776 33 28019 9.4 97757 28
ACR 18011 0,5 479 0,2 17532 0,5
DT 189150 49 517 0,2 188633 53
Dyspnée 161784 4,2 756 0,3 161028 4.5
Incendie/explosion 6576 0,2 219 0,1 6357 0,2
Intoxication 92893 24 716 0,2 92177 26
resse VP 11118 03 576 0,2 10542 03
Malaise 311922 81 14026 4,7 297896 84
Noyade 2303 0,06 89 0,03 2214 01
Parturiente 45833 iz 134 0,05 45699 13
PRPA/ Relevage 143120 3,7 7512 25 135608 38
Secondaire 40368 1 808 0,3 39560 alf |
Psychiatrie/social 75817 2 972 0,3 74845 21
Autre blessé 720216 18,7 205408 69 514808 15
Autre maladie 1738641 45,2 31932 10,7 | 1706709 a8
Non classable 162951 4,2 5563 19 157388 a4

Zone de

régulation Généralistes 1979889 51 152360 51 1827529 52
SAMU 1782758 45 143844 48 1638914 a5
cap 53728 2 151 0,3 53577 15
Autre 30104 1 1371 0,7 28733 0,5

Etablissement

de Dom., MT, SOS med. - - - - - -

destination HOP Pellegrin 273487 71 40520 136 232967 6,6
HOP Libourne RB 146595 38 12873 43 133722 38
Cl. Bordeaux Nord 86181 2,2 7393 25 78788 2,2
CL. Rive droite 67688 18 7234 2,4 60454 1,7
HOP Langon 85751 2,2 8076 2,7 77675 2,2
HOP St André 139194 3,6 3861 13 135333 38
Hop Arcachon 71249 19 7793 2,6 63456 18
HOP Robert Picqué 63146 16 6409 2,2 56737 16
HOP enfants 60614 16 10370 35 50244 14
HOP Haut Leveque 21179 0,6 315 0,1 20864 0,6
CL. Mutualiste 45115 1,2 4451 15 40664 alf
Autre - - - - - -

Med, médiane ; EIQ, Espace Interquartiles ; AVP, Accident de la voie publique ; ACR, Arrét cardio-
respiratoire ; DT, Douleur thoracique ; CAP, Centre antipoison ; Cl, Clinique ; HOP, Hopital
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4 DISCUSSION

En utilisant des données préhospitalieres des dossiers numériques de régulation médicale
du SAMU 33, nous avons développé et validé un modele de classification des dossiers de
régulation médicale contenant la notion de traumatisme cranien en utilisant un algorithme
d’apprentissage profond. Les performances du modéle sont excellentes (AUC= 0.974). Nous
avons également pu identifier que 6,6% des dossiers de régulation médicales contiennent une
notion de traumatisme cranien.

L’utilisation des données préhospitaliéres et I’approche diagnostique par le biais de
I’apprentissage automatique améliore les performances en diminuant le nombre de faux
positifs comparé aux modeles statistiques traditionnels (25). Ces performances devraient nous
permettre de travailler sur des bases de données importantes et ainsi nous aider a comprendre
les déterminants préhospitaliers chez les traumatisés craniens.

Plusieurs études ont montré que 1’évaluation des praticiens des services d’urgences sur les
seules informations préhospitalieres est efficace pour I’identification des patients avec
traumatisme sévere qui requierent d’un transfert direct vers un « trauma center ». (26-28).

Les traumatismes craniens comptent pour un nombre significatif des traumatisés séveres (27),
et I’identification des traumatismes craniens dans cette population pourrait améliorer la prise
en charge et I’orientation des patients. (29).

Les signes cliniques en préhospitalier ont montré leur mauvaise performance pour différencier
les patients avec TC (12), et la plupart des études de modele de prédiction se basent sur des
données intra-hospitalieres (13,14,30). Dans cette étude un modele de classification pour les
TC a été testé en utilisant des informations préhospitaliéres et nous avons trouvé une
discrimination exceptionnelle pour le diagnostic de traumatisme cranien. Un récente étude
multicentrique, €élaborée par Choi et al. , a évalué la performance de cinq algorithmes de

machine learning comparé a un modele classique de régression logistique sur le diagnostic et
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le pronostic de traumatismes craniens parmi les patients pris en charge pour traumatisme
sévere et uniquement avec des données préhospitalieres. Les modeles de machine learning qui
y étaient étudiés montraient une performance de discrimination acceptable (AUROC 0,799
[0,732 2 0,867] sur le meilleur modéle). (25) Toutefois leurs applications ne peuvent se
transposer a la pratique médicalisée préhospitaliére frangaise, et les patients agés de 15 ans et
plus n’étaient inclus que sur traumatisme sévere.

En considérant la prévalence du critére de jugement principal dans notre étude (6,6%), il y
aurait 2 faux-positifs tous les 10 dossiers correctement identifiés comme traumatisme cranien
(Annexe 2).

Le modele étudi¢ a, apres validation des performances, ¢été appliqué pour extraire les
traumatismes craniens de la volumineuse base de données du SAMU 33 entre 2009 et 2021
(Tableau 4). Cette classification a ét¢ faite de maniere autonome par le modele et certains
résultats sont surprenants voire critiquables, au regard de la classification de certaines

parturientes en traumatisme cranien.

Le nombre d’appels pour TC ayant augmenté durant les dix derni¢res années (Annexe
1), la disparité d’acces aux trauma-center et I’importance de la rapidité de prise en charge en
soin d’urgence sont les principales raisons derriere la nécessit¢ d’une performance
diagnostique en médecine préhospitaliere. L utilisation de données non structurées, comme le
monitorage des signes vitaux en temps réel ou 1’évaluation d’un grand nombre de patient en
multicentrique dans les modeles d’apprentissage automatique pourrait améliorer

considérablement la performance de ces modeles.

Parmi les forces de I’étude on peut citer le fait qu’elle a été réalisée sur un effectif

important (N=1000). Par ailleurs il s’agit a notre connaissance de la premiere étude francaise
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évaluant la classification des traumatismes craniens par un algorithme d’intelligence
artificielle sur les seules données préhospitalieres. De plus notre étude ne s’est pas limitée a
inclure uniquement une population adulte.

Cette ¢étude a plusieurs faiblesses. Premierement les données ont été collectées sur un seul
centre de régulation, ce qui peut impacter la validit¢ externe du modéle étudié.
Deuxiemement, les données préhospitalieres ont été¢ collectées rétrospectivement sur des
données informatisées et de ce fait il pourrait y avoir des informations cliniques manquantes
ou erronées. Troisiemement, il est possible que le modele étudié ait fait 1’objet d’un sur-
apprentissage ou d’un sous-apprentissage. Pour minimiser ces effets nous avons recherché
puis choisi des hyperparameétres en fonction de leur performance dans une cohorte de
validation indépendante. Cette cohorte de validation a servi a définir le nombre d’epoch, c’est
a dire le nombre de fois auquel on montre les données au modele (40 epochs dans cette
¢tude). S’il n’y en a pas assez, le modele n’est alors pas a I’optimum de sa performance ; s’il
y en a trop, le modele est alors trop adapté aux données d’entrainement et généralise mal.
Quatriemement nous avons utilis€¢ les critéres de triage propre aux recommandations
francaises et I’extrapolation a d’autres modeles de triage ou de prise en charge préhospitaliere
peut étre limité. Enfin, la phase d’application de I’algorithme sur la volumineuse base de
donnée du SAMU 33 n’a pas été sujette a vérification ou a une comparaison a une

classification humaine. De ce fait, certains résultats obtenus sont critiquables.
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5 CONCLUSION

Nous avons évalué¢ la performance d’un modele de classification des dossiers de
régulation médicale contenant la notion de traumatisme crinien en utilisant un algorithme
d’apprentissage profond parmi un corpus de dossiers du SAMU centre 33. Nous avons utilisé
uniquement des données et parameétres cliniques préhospitaliers. Le traitement de ces données
par un algorithme d’intelligence artificielle a démontré une performance exceptionnelle du
modele étudié pour la classification des traumatismes craniens. Ces résultats portent a
nouveau I’importance d’une anamnéese et d’un examen clinique précis en préhospitalier afin
d’apprécier au mieux la gravité et I’orientation du patient. La validation de tels algorithmes
d’intelligence artificielle sur une population volumineuse serait intéressante a réaliser en
comparant 1’algorithme au codage des dossiers ou en recherchant des mots clés par extraction
sémantique automatisée. Bien que des études supplémentaires et prospectives sont nécessaires
pour la prédiction des traumatismes craniens en préhospitalier, notre étude a décrit une
nouvelle méthode précise pour 1’aide diagnostique en régulation médicale en utilisant un
modele de prédiction basé sur I’apprentissage automatique. Des études complémentaires sur
la prédiction du pronostic des traumatismes craniens, la prédiction de 1’orientation et du
vecteur a déclencher pour la prise en charge seraient intéressantes a étudier.

Enfin cette étude laisse imaginer la possibilit¢ de mieux exploiter les bases de données de
régulation médicale et d’envisager des études de grand volume sur les traumatismes craniens

en préhospitalier.
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6 ANNEXES

Annexe 1 : Evolution du recours au SAMU 33 pour motif de traumatisme crinien.

Frequency
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0 5000

Histogram of year(df_tc$dateTime)

[ I I
2010 2014

I I
2018

year(df_tc$dateTime)

Annexe 2 : Calcul du nombre de faux positif pour chaque dizaine de dossiers
correctement identifiés. 7C : traumatisme cranien

Sensibilité (89%)

Cohorte test
N= 1000

Prévalence (6,6%)

|

TC prédit
N=59

TC Autre
N= 66 N=934
I I Spécificité (99%)
} | )
Autre prédit TC prédit Autre prédit
N=7 N=9 N=925
Faux positifs

Nombre de faux positif pour chaque dizaine de dossiers correctement identifiés
9 /59 x 10 = 1,5, arrondi a 2 dossiers.
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Intérét de Pintelligence artificielle pour I’extraction automatisée des patients présentant
un traumatisme cranien notifié dans le dossier de régulation médicale du SAMU 33.

RESUME

Introduction : Le diagnostic d’un traumatisme cranien (TC) en préhospitalier est délicat, mais
I’utilisation de parametres et d’informations préhospitaliéres couplés au paradigme de
I’apprentissage automatique pourrait améliorer la performance des modeles de prédiction et
aider au triage des patients. Nous avons développé et testé un algorithme d’apprentissage
profond pour classer les dossiers mentionnant un TC sur les données de régulation médicale.
Matériel et méthode : Il s’agit d’une ¢tude monocentrique rétrospective et transversale. Cette
é¢tude a été conduite dans le Service d’Aide Médicale d’Urgence (SAMU) du centre
hospitalier universitaire de Bordeaux. Les données tirées des dossiers de régulation médicales
entre 2009 et 2021 ont été¢ annotées comme traumatisme cranien ou non puis analysées par le
modele.

Résultats : Un total de 1000 patients a été inclus dans 1’analyse finale, avec une proportion de
TC de 6,6%. Le modele présentait une aire sous la courbe ROC de 0.97 pour ’efficacité de
classification des TC. Le modéle une fois validé a été appliqué sur I’ensemble du corpus des
dossiers de régulation médicales pour une analyse descriptive sur la répartition des TC.
Conclusion : Le modele d’apprentissage automatique a démontré une performance
exceptionnelle pour la classification des TC parmi les dossiers de régulation médicale du
SAMU 33. Des ¢études supplémentaires sont nécessaires pour la prédiction des TC telles que
la prédiction du pronostic ou de la sévérit¢ pour aider a I’orientation des patients en
préhospitalier.

Mots clés : Traumatisme cranien, apprentissage profond, triage préhospitalier.

The benefit of artificial intelligence for an automatic data retrieval of patient presenting
with traumatic brain injury in medical regulation files of SAMU 33.

ABSTRACT:

Objectives:  Predicting diagnosis of traumatic brain injury (TBI) at prehospital stage is
challenging, however using prehospital information and machine learning may improve the
performance of the predictive model and help for field triage.

Materials and Methods: This was a single-centre retrospective study. This study was
conducted in a single academic tertiary care emergency department located in Bordeaux. The
data from patients using emergency medical service who were assessed by an annotator for
being or not a traumatic brain injury between 2009 to 2021 were analysed by the prediction
model.

Results: We developed and tested a deep learning algorithm to classify TBI on prehospital
settings. A total of 1000 patients were included in the final analysis with a 6.6% proportion of
TBI. The model yielded an area under receiver-operator curve of 0.97 for the classification of
TBI. The model was then use as a tool to describe the diagnosis of TBI in the whole datas.
Conclusion: Deep learning model resulted in significant performance for the classification of
TBI among medical data center of SAMU 33. Further studies are needed for TBI prediction
such as prognosis prediction or severity prediction to help out with referrals for emergencies.

Key word: Traumatic brain injury, Machine learning, field triage.
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