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Introduction

L’utilisation de l’intelligence artificielle pour la 
décision clinique…

Est-ce envisageable pour améliorer la qualité et 
la sécurité des soins ?
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Contexte

Lésions de pression nosocomiales = défi pour les systèmes de santé

↗ durées de séjour
↗ coûts
↗ réadmissions
↗ mortalité
↗ complications

Lésions de pression nosocomiales = résultat sensible aux soins infirmiers

(D’Amour et al., 2014; Dreyfus et al., 2018; European Pressure Ulcer Advisory Panel (EPUAP) et al., 2019; Padula et al., 2019; Tchouaket et al., 2017; Wassel et al., 2020)
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Contexte

Évaluation du risque = première étape de la prévention

• Utilisation d’outils d’évaluation 
• Échelle de Braden
• Autres facteurs de risque à considérer 

Évaluation du risque = raisonnement clinique
• Processus complexe
• Processus long
• Jugement clinique expert
• Tâche de routine sans compréhension totale de la signification réelle 

(EPUAP et al., 2019; Bergstrom et al., 1987; Huang et al., 2021; Bail & Grealish, 2016; Chaboyer et al., 2017; Coleman et al., 2014; Moon et al., 2021; Tschannen & Anderson, 2020; Gaspar et al., 2021
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Contexte

Apprentissage automatique (Machine Learning)

• Utilisation des données de routine
• Soutien pour l’évaluation clinique et la prévention
• Adaptation à chaque patient

Modèles prédictifs
• Identification des patients à risque
• Performances prédictives modérées à fortes

(Hu et al., 2020; Jiang et al., 2021; Jin et al., 2017; Nakagami et al., 2021; Park et al., 2019; Schultz et al., 2021)
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Objectifs

1) Développer un modèle prédictif basé sur l’apprentissage
automatique pour la détection précoce des patients à risque de
lésions de pression nosocomiales

2) Comparer les performances du modèle prédictif et de l’échelle
de Braden
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Méthode

Analyse secondaire de données de routine issues des dossiers de soins 
informatisés 

Population
• ≥ 18ans
• Durée de séjour > 48h
• Ø lésion de pression à l’admission
• Ø refus de participer à une recherche
• Médecine ou chirurgie 
• 1.04.2019 et le 31.03.2020



Lésion de pression nosocomiale = résultat principal

Caractéristiques du patient
Âge, Score de Braden, Niveau de dépendance, Continence, Paramètres vitaux, Laboratoires

Caractéristiques liées à la santé
Troubles de la mobilité, Troubles de l’alimentation, Troubles cutanés, Troubles cognitifs, Douleur 

Interventions infirmières
Soins de mobilisation, Soins d’incontinence

Caractéristiques de l’hospitalisation
Spécialité de l’unité, Durée de séjour, Admission par les urgences, Passage aux soins intensifs
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Modèles prédictifs
Développement de 2 modèles : Random forest (RF) et Long-Short Term Memory (LSTM) neural network

Analyse de la performance des modèles
Sensibilité, spécificité, précision, AUROC pour les 2 modèles et comparaison avec le score de Braden

Analyse de sensibilité
Pour mesurer l'effet relatif des variables sur le risque de lésion de pression nosocomiale
Permet d’identifier les paramètres potentiellement modifiables pour retarder ou prévenir l’apparition 
d’une lésion de pression 
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Méthode
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Résultats

24 227 épisodes de soins

15 937 patients

47% en médecine, 56% en chirurgie

43% admis par les urgences

6% passage aux soins intensifs

Durée moyenne de séjour : 5,9j

Âge médian : 69 ans

Lésions de pression nosocomiales : 2,4%
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Résultats – Performance et comparaison

Modèle Sensibilité

LSTM 0.74

RF 0.73

Braden 0.88

Parmi les patients porteurs de lésions de 

pression, 74% étaient considérés à 

risque avec le modèle LSTM, 73% avec 

RF et 88% avec le score de Braden

→ Le score de Braden identifie mieux les 

patients à risque
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Résultats – Performance et comparaison

Parmi les patients non porteurs de 

lésions de pression, 82% n’étaient pas à 

risque avec le modèle LSTM, 72% avec 

RF et 61% avec le score de Braden

→ Le modèle LSTM identifie mieux les 

patients non à risque

Modèle Spécificité

LSTM 0.82

RF 0.72

Braden 0.61
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Résultats – Performance et comparaison

Avec le modèle LSTM, parmi le nombre 

total de prédictions, 82% sont correctes

Modèle Précision

LSTM 0.82

RF 0.72

Braden 0.61
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Résultats – Performance et comparaison

Le modèle LSTM présente une excellente performance
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Résultats – Analyse de sensibilité

Prédiction du risque pour un épisode de soins

Lésion de pression 
nosocomiale 

documentée à J4
Augmentation 

rapide du risque
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Résultats – Analyse de sensibilité

Variables qui 
contribuent à 

l’augmentation du 
risque

Variables qui 
contribuent à la 
diminution du 

risque
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Discussion

Modèle prédictif plus performant que le score de Braden

(Hu et al., 2020; Jiang et al., 2021; Jin et al., 2017)

→ Adaptation des interventions pour chaque patient
→ Utilisation des données de routine sans documentation supplémentaire
→ Processus d'évaluation du risque moins complexe, moins long et 
représentatif du jugement clinique

→ Dépend de la qualité de la documentation
→ Dépend de la synergie «Data-scientist / Infirmier», importance de la 
sensibilisation à l’informatique infirmière

+

-
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Conclusion

L’utilisation de l’intelligence artificielle pour la 
décision clinique…
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Merci pour votre attention

https://www.unil.ch/sciences-infirmieres/fr/home.html
https://www.chuv.ch/fr/chuv-home
https://www.chuv.ch/fr/bdsc/
https://www.chuv.ch/fr/dso/dso-home
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