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Introduction

L’expansion mondiale de I’antibiorésistance est un probléme majeur de santé publique. A
I’heure ou ces lignes sont écrites, les antibiotiques sont encore indispensables en santé humaine.
Sans antibiotique, une simple plaie ou intervention chirurgicale pourrait s’avérer fatale et les
traitements lourds nécessitant I’introduction de sonde ou de cathéter chez des patients fragilisés
ne pourraient plus exister. En milieu hospitalier, les bactéries multirésistantes représentent un
fléau pour les patients fragilisés. Les caractéristiques des établissements de soins (forte densité
d’individus et notamment de patients a risque, forte utilisation des antibiotiques) favorisent en
effet I’émergence et la diffusion des résistances aux antibiotiques. Limiter la dissémination de
bactéries multirésistantes dans ces établissements est donc nécessaire dans la lutte globale
contre la multirésistance aux antibiotiques. Pour cela, il est indispensable de bien comprendre

les routes de transmission de ces bactéries.

La modé¢lisation mathématique a largement contribué a apporter une meilleure compréhension
des dynamiques ¢épidémiques hospitalieres. Cette approche permet de comprendre des
phénomeénes complexes grace a un modele simplifié. Elle renseigne sur la dynamique de
propagation du pathogéne et permet de prédire I’impact de futures stratégies de prévention et

de controle.

Cependant, développer des modeles mathématiques les plus justes possibles nécessite d’avoir
des données de qualité. A 1’heure des nouvelles technologies, les informations disponibles sur
les patients et le personnel soignant dans les hopitaux sont de plus en plus fines et nombreuses.
Ainsi, le développement récent des possibilités d’enregistrement des contacts interindividuels
par des capteurs de proximité a haute résolution peut permettre d’enrichir les modeles
mathématiques de dissémination. Les données de contact de proximité permettent de recréer un
réseau d’interactions sociales complexes entre les individus. Comprendre la dynamique des
contacts interindividuels dans les établissements de soins, c’est comprendre comment le

pathogene peut diffuser et ainsi trouver la meilleure maniére de le controler.

Dans ce contexte, 1’objectif de cette theése est d’¢tudier, au travers d’exemples concrets et
appliqués, I’apport des données de contact a haute résolution pour I’étude des routes de
transmission des bactéries multirésistantes a I’hopital, ainsi que pour 1’élaboration de mesures
de prévention et de contrdle. Les chapitres 1 et 2 font un état de I’art sur I’antibiorésistance et
les réseaux de contact dans les établissements de soins. Le chapitre 3 explore la dynamique des

contacts au sein d’un établissement de soins de suite grace aux données d’interactions de
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proximité issues des capteurs RFID de I’étude i-Bird. Le chapitre 4 montre comment ces
données permettent d’étudier les voies de transmission des BMR a travers 1’exemple des
entérobactéries. Enfin, le chapitre 5 présente CTCmodeler, un programme de simulation multi-
agents de la dissémination des BMR au sein d’un hopital. L’utilisation du programme est

illustrée avec les données de 1’étude i-Bird.
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PARTIE 1. Antibiorésistance et infections
assoCl€es aux soins

Pour comprendre la dynamique des bactéries résistantes a 1’hopital, il est nécessaire de situer le
contexte de la résistance aux antibiotiques. Pour cela, aprés avoir introduit la notion
d’antibiorésistance, nous décrirons de fagon succincte les mécanismes de fonctionnement des
antibiotiques et de résistance bactérienne. Puis, nous aborderons 1’épidémiologie des infections
associées aux soins (IAS) en général, et des IAS liées aux bactéries multirésistantes (BMR) en
particulier. Enfin, les différentes mesures de prévention et de controle des IAS a 1I’hopital seront

décrites.

1.1 Introduction sur I’antibiorésistance

Les antibiotiques sont des substances chimiques qui permettent d’inhiber ou de limiter 1’action
de bactéries. L’utilisation de ces molécules a permis d’augmenter 1’espérance de vie, de
diminuer la mortalité infantile et joue un réle important en chirurgie invasive ou en prophylaxie
(e.g. chimiothérapie). Cependant, 1’expansion récente de la résistance aux antibiotiques pose
aujourd’hui un probléme de santé publique majeur dans le monde. Les bactéries deviennent de
plus en plus résistantes, voire multirésistantes, aux traitements antibiotiques, limitant le pool
d’antibiotiques efficaces disponibles et conduisant méme dans certains cas a de véritables
impasses thérapeutiques. Des études récentes suggerent que, si 1’antibiorésistance continue a
progresser au rythme actuel, elle pourrait devenir ['une des principales causes de mortalité dans

le monde d’ici quelques décennies[1].

1.2 Comment expliquer ’augmentation de la résistance
aux antibiotiques ?

La résistance aux antibiotiques est un phénomeéne aussi ancien que les antibiotiques eux-mémes.
C’est ainsi que, quelques années a peine apres le début de 1’utilisation du premier antibiotique
(la pénicilline dans les années 1920), les scientifiques découvrent la pénicillinase. Cette
hydrolase, ciblant la pénicilline et produite par la bactérie, a certainement été sélectionnée suite

a I’exposition a ce méme antibiotique.

Au niveau individuel, la pression de sélection exercée par 1’exposition a des antibiotiques

perturbe la balance de coexistence entre souches résistantes et non résistantes. En effet,
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I’antibiotique augmente la concentration des souches résistantes au détriment des non-
résistantes. La flore commensale de 1’hote se trouve alors perturbée par 1’augmentation de
nouveaux germes résistants. C’est particulierement flagrant chez les individus fragiles traités

aux antibiotiques dont le systeme immunitaire affaibli peine a se battre contre le pathogene[2].

Au niveau populationnel, de nombreuses études montrent une association entre consommation
d’antibiotiques et antibiorésistance[3], suggérant que la surconsommation d’antibiotiques est a
I’origine de I’expansion de I’antibiorésistance clinique au cours des dernieres décennies. Dans
ce cadre, plusieurs facteurs liés a 1’exposition antibiotique peuvent étre impliqués dans

I’émergence et la diffusion de la multirésistance bactérienne :

- Pour un usage prophylactique ou curatif en santé humaine. Cette utilisation s’est avérée
excessive dans le sens ou une part importante des prescriptions d’antibiotiques n’est pas
justifiée[4,5]. En médecine générale, de nombreux médecins prescrivent des
antibiotiques pour des infections supposément virales ou en prévention de surinfection
bactérienne potentielle chez des patients non fragiles. De plus, [utilisation
d’antibiotiques en auto-traitement par les patients, qui peut étre fréquente dans certains
pays[6], peut conduire a une mauvaise utilisation des antibiotiques.

- Comme « facteurs de croissance » chez les animaux d’élevage, qui a mené a une
exposition massive de ces animaux partout dans le monde pendant des décennies, et se
poursuit encore dans de nombreux pays[7]. Les génes de résistance sélectionnés dans la
flore animale peuvent ensuite étre transmis a 1’homme, soit par contact direct, soit
indirectement via 1’alimentation, ou encore les sols ou 1’eau contaminés suite a la
diffusion de ces génes dans I’environnement.

- Comme antiparasitaire en production végétale.

- Pour un usage prophylactique ou curatif en médecine vétérinaire[2,8].

- Comme biocides pour les produits ménagers et autres produits nettoyants[9,10].

De plus, la production d’antibiotiques est elle-méme source de dissémination dans
I’environnement et favorise la sélection de résistance. Par exemple, une étude a montré que les
rivieres indiennes a proximité de la ville d’Hyderabad, dans laquelle sont situées plusieurs

industries pharmaceutiques, sont polluées par la ciprofloxacine[11].

Un autre phénoméne récemment étudié est li¢ a I’acquisition de résistance chez 1’hdte : la

persistance. La persistance bactérienne est la capacité d’une bactérie génétiquement
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« sensible » a I’antibiotique, d’étre phénotypiquement « résistante » a ce méme antibiotique.
Récemment, une étude a montré une corrélation entre la persistance de certaines bactéries et
I’acquisition de résistance chez des souches d’Escherichia coli[12]. Ces bactéries persistantes
faciliteraient 1’émergence de résistance par mutation chromosomique ou transfert horizontal,

en constituant un réservoir.

Enfin, I’utilisation des appareils médicaux peut favoriser 1’apparition de biofilms bactériens.
Lorsque ces biofilms sont responsables d’infections séveres, ils nécessitent de fortes doses
d’antibiotiques. Ils représentent un enjeu important dans la lutte contre 1’antibiorésistance. En
particulier, les biofilms de Pseudomonas aeruginosa posent un vrai probléme dans la capacité

de trouver un traitement efficace[13].

L’acquisition de nouvelles résistances aux antibiotiques par les bactéries est un phénomene
d’équilibre qui dépend a la fois du mode d’action des antibiotiques sur la bactérie mais aussi de
la maniere dont celle-ci se défend. Chaque mode d’action correspond a un mécanisme de

résistance de la part du microorganisme.

1.3 Mode d’action des antibiotiques

Les antibiotiques ont deux types d’actions principales : une action bactériostatique, qui inhibe
la prolifération bactérienne (tétracyclines, chloramphénicoles, macrolides) et une action
bactéricide qui détruit la bactérie (pénicillines, carbapénémes, fluoroquinolones). Ces dernicres
classes sont les plus couramment utilisées dans le milieu hospitalier francais[14]. Ces composés
peuvent intervenir a différents niveaux de la cellule procaryote (Figure 1.1). Les modes d’action

principalement utilisés par les antibiotiques sont axés sur :

Le métabolisme de 1’acide folique. En inhibant les voies métaboliques de synthese des

folates (Ex : sulfaméthoxazole).

- La réplication d’ADN. Comme par exemple en se fixant sur I’ADN gyrase ou les
topoisomérases (Ex : quinolones)

- La synthese protéique, par fixation sur les ribosomes (Ex : macrolides, tétracycline,
kanamycine)

- La transcription, par liaison sur I’ARN polymérase (Ex : rifampicine)

- La synthése de la paroi. Par exemple, la pénicilline se fixe sur la protéine de liaison des

pénicillines (PLP) inhibant ainsi la synthése du peptidoglycane indispensable a la paroi

bactérienne.
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- La membrane cellulaire. Par augmentation de la perméabilité membranaire par exemple

(Ex : colistine).

Métabolisme de I’acide folique
Ex: sulfamides

Acide folique Paroi
bactérienne

Synthése de la paroi
Ex: B-lactamines

Réplication
Ex: quinolones

_.— plasmide

Membrane cellulaire
Ex: peptide cationiques, lipopeptides

B
= ARN et ribosomes

Membrane cytoplasmique n
Traduction

Ex: oxazolidinones, aminoglycosides

Transcription
Ex: rifampicines

Figure 1.1. Schéma illustratif des différents modes d’action des antibiotiques. Pour chaque type
d’action, un exemple de classe d’antibiotique est donné.

1.4 Meécanisme de résistance des bactéries

Le phénoméne de résistance aux antibiotiques chez une bactérie, peut étre naturel. Une
résistance naturelle est présente dans la bactérie et fait partie de son cycle de fonctionnement.
Les Mycobactéries par exemple, sont naturellement résistantes a de nombreux antibiotiques.
Leur paroi riche en acide mycolique, rend difficile la pénétration de différents composés. Un
autre exemple est celui de Klebsiella pneumoniae : cette bactérie posséde un géne
chromosomique produisant une hydrolase, la B-lactamase de classe A K2, qui la rend
naturellement résistante aux pénicillines. De manieére générale, beaucoup de geénes de
résistances sont retrouvés a I’état naturel dans 1’environnement. En particulier, des bactéries et
des champignons fréquemment retrouvés dans les sols, sont porteurs de génes de résistance
présents aujourd’hui dans des bactéries multirésistantes hospitalieres[15]. C’est le cas du gene
CTX-M, producteur de B-lactamases, retrouvé chez K/uyvera (une bactérie de 1’eau et des sols)
et chez un grand nombre d’Entérobactéries d’intérét clinique tel qu’Escherichia coli[16]. Des
champignons, comme les Streptomycetes, produisent eux aussi des P-lactamases. D’autres
bactéries présentes naturellement dans les sols possedent aussi leur propre systeme de

catabolisme d’antibiotiques. Ces bactéries sont principalement des Burkholderia spp. Ce pool
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de geénes de résistance portée par différents microorganismes et potentiellement accessible a

des bactéries d’intérét clinique est appelé le « résistome » de I’environnement.

Cependant, dans la plupart des cas, la résistance aux antibiotiques est acquise.

1.4.1 L’acquisition de la résistance a I’échelle de la bactérie

Deux phénomenes entrent en jeu dans ’acquisition de la résistance : la mutation et le transfert
horizontal. Premiérement, les bactéries peuvent acquérir leur résistance par mutation spontanée
de geénes chromosomiques. Ces génes chromosomiques produisent des composés ciblant des
antibiotiques tels que des protéines ribosomales, des protéines impliquées dans la synthése de
la paroi ou de la membrane cellulaire ou encore impliquées dans des voies métaboliques.
Deuxi¢mement, la transmission de génes via des ¢léments mobiles comme les plasmides ou les
transposons est une source d’acquisition de résistance entre bactéries de méme espece et
d’especes différentes (transmission croisée). L’exposition aux antibiotiques n’induit pas
seulement une pression de sélection dans la flore de 1’hote, mais induit aussi le transfert de
genes de résistance entre bactéries[2]. Ce transfert de genes de résistance entre bactéries
d’especes différentes dans le contexte hospitalier pose un réel probléme de santé publique. Le
milieu hospitalier étant propice a la concentration de différentes espéces chez des hotes plus

susceptibles.

1.4.2 M¢écanismes d’action contre les antibiotiques

Plusieurs mécanismes, naturels ou acquis, peuvent conduire a une résistance bactérienne[17]

(Figure 1.2) :

- Prévenir I’acces a la cible de I’antibiotique

o Réduire la perméabilité. Les porines sont des protéines présentes a la surface
des membranes bactériennes qui permettent 1’entrée de différentes molécules
telles que les antibiotiques. Ces porines, non spécifiques, sont donc une voie
d’entrée possible, notamment chez les entérobactéries. Réduire la production de
porine membranaire ou les remplacer par des canaux plus sélectifs sont des
stratégies adoptées par les bactéries Gram négatives (dont la paroi est pauvre en
peptidoglycane).

o Augmenter [’efflux. Les pompes d’efflux bactériennes sont des protéines qui

¢jectent les substances toxiques a I’extérieur de la cellule. Augmenter leur
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production permet de résister aux antibiotiques en les expulsant. La
surexpression de ce type de systéme de pompe a efflux « substrat spécifique »
est une stratégie adoptée par certaines entérobactéries hospitalieres comme
Pseudomonas aeruginosa ou par les Staphylococcus aureus.

- Changer la cible de I’antibiotique par mutation. Prenons I’exemple des staphylocoques
résistants a la méticilline (SARM) pour lesquels la résistance a la méticilline est
conférée par I’acquisition d’une cassette chromosomique mec (SCCmec). Le gene mecA
code pour une protéine liant les pénicillines (PLP2a), empéchant ainsi leur action. En
effet, le PLP est la protéine cible des -lactamines et le PLP2a a une affinité faible pour
ces antibiotiques. Ce geéne est présent dans un ¢élément mobile (la cassette
chromosomique) qui s’insére dans le chromosome des bactéries. Il rend la bactérie
résistante a toutes les B-lactamines, notamment a la méticilline ou a I’oxacilline[18]. Un
autre gene de résistance, le géne mecC, a récemment été découvert. Ce géne est similaire
au géne mecA mais ne confere pas de résistance a 1’oxacilline.

- Protéger la cible. Prenons I’exemple de la résistance aux quinolones. Ces geénes sont
retrouvés dans les plasmides de plusieurs pathogenes. Le geéne gnt code pour une
protéine a répétition de pentapeptides (PRPs) qui lie et protege la topoisomérase IV et
I’ADN gyrase de I’action létale des quinolones.

- Modifier directement les antibiotiques :

o Inactivation des antibiotiques par hydrolyse. Il existe plusieurs centaines
d’enzymes qui dégradent et modifient les antibiotiques. C’est le cas des [3-
lactamases qui dégradent les B-lactamines. Les premicres -lactamases a spectre
étroit ont été découvertes dans les années 40 chez K. pneumoniae et E. coli[19].
Les B-lactamases a spectre étroit ne sont actives que sur une sous-classe de B-
lactamines tandis que les B-lactamases a spectre étendue (BLSE) sont actives sur
plusieurs sous-classes. Elles sont capables d’hydrolyser les pénicillines et les
céphalosporines de 1%¢, 2™, 36m¢ et 4°M¢ oénération. D’apres la classification
basée sur la séquence peptidique du site enzymatique d’ Amber, on distingue 4
classes de B-lactamases : A, B C et D[20]. Les différents types de B-lactamases
principalement retrouvées a travers le monde sont les:

= BLSE de type TEM (Temoneira)
=  BLSE de type SHV (Sulthydryl Variable)
= BLSE de type CTX-M (Céfotaximase-Munich)
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= Autre classe A de BLSE : PER (Pseudomonas Extended Resistance),
VEB (Vietnam Extended spectrum B-lactamases), GES (Guyana
Extended Spectrum [-lactamases), SFO (Serratia Fonticola), BES
(Belgium Extended Spectrum B-lactamases) et TLA (Tlahuicas).
= BLSE de type OXA (Oxacilinase)
= B-lactamases AmpC.
= Carbapénémases
o Inactivation par transfert de groupe chimique. Empéche la fixation de
I’antibiotique sur sa cible en lui rajoutant des groupements chimiques. Les
antibiotiques de type aminoglycosides sont particuliérement concernés par ce

type de résistance par acétylation de I’antibiotique réduisant I’avidité pour la

cible.

Augmentation de l'efflux

antibiotique

@ — Prévenir 'acces a la cible

X Membrane externe

Membrane plasmigue

Q — Protection de la cible
I ‘ Changer la cible de I'antibiotique par

mutation

Inactivation par hydrolyse |— g o’
Q —| Inactivation par transfert de groupe chimique

Figure 1.2. Schéma illustratif des différents mécanismes de résistance aux antibiotiques chez les
bactéries.

Plusieurs mécanismes de résistance différents peuvent €tre impliqués simultanément dans
I’antibiorésistance. L’acquisition d’une résistance a une classe antibiotique peut parfois
s’accompagner d’une résistance a d’autres classes, notamment lorsque 1’acquisition de celle-ci
se fait par un plasmide. C’est le cas par exemple des plasmides CTX-M qui portent souvent
d’autres genes de résistance (aminosides, tétracycline, sulfamide et triméthoprime). La

transmission via les plasmides rend plus facile la dissémination de plusieurs geénes de résistance

différents, conduisant au probléme actuel de la multirésistance en particulier a I’hdpital.
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1.5 Les infections associ¢es aux soins (IAS)

1.5.1 Les IAS dans le monde

Une IAS est définie comme une infection acquise par un patient pendant qu’il regoit des soins
ou suite a ces soins. Elle est définie comme une infection nosocomiale lorsqu’elle est contractée
au moins 48h aprés admission dans un établissement de soins[21]. Les IAS sont un enjeu
mondial de santé publique. D’apres le rapport de ’OMS de 2011 sur le poids des IAS dans le
monde, la prévalence de ces infections a 1’échelle hospitaliére varie de 5.7% a 19.1% suivant
les pays[21] (Figure 1.3). Elles augmentent la morbidité et la mortalité¢ dans les établissements
de soins et entrainent un surcolt financier. Elles prolongent la durée de séjour a I’hopital,
provoquent des invalidés de longue durée, augmentent le risque de développement de
résistances aux antibiotiques ainsi que le nombre de décés[21]. Le coit additionnel des IAS est
préoccupant pour les systémes de santé, mais aussi pour les patients et leurs familles.
L’augmentation de la durée de sé€jour est le facteur principal de surcotit pour le patient. Cette
augmentation a été estimée a 8.2 jours pour une infection au site opératoire jusqu’a 19.8 jours
en chirurgie orthopédique[21]. Il faut ajouter les cofits indirects liés a la perte de journées de

travail, mais aussi aux médicaments et aux examens supplémentaires[22].
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Figure 1.3. Prévalence des IAS dans le monde sur la période 1995-2010, dans les pays a haut revenu
(A) et dans les pays a bas revenu (B)[21]. Ces illustrations sont issues du rapport de I’OMS sur la
situation mondiale des IAS de 2011.

1.5.2 Les facteurs de risque des IAS

Plusieurs variables entrent en jeu dans I’apparition d’IAS. Ces variables peuvent étre liées aux
microorganismes (résistance aux antibiotiques, virulence, inoculum), a la vulnérabilité¢ du
patient ou a I’environnement et aux soins qui lui sont prescrits[23] . Au niveau mondial, les
facteurs de risques associés aux IAS dépendent de ces facteurs mais aussi de la zone
géographique de 1’établissement de soins. Certains facteurs tels que la malnutrition, la pauvreté
et le manque d’hygiene sont plus fréquemment retrouvés dans les pays a faible et moyen

revenus[21,24,25].
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Les principaux facteurs de risque liés aux patients sont[23] :

- Les pathologies chroniques (diabéte, insuffisance rénale, immunodépression, ...)
- Certaines pathologies aigues (polytraumatisme, brilure, ...)

- Un état nutritionnel perturbé

- L’age (plus de 65 ans)

- Le faible poids a la naissance
Les principaux facteurs de risque liés aux soins sont[23] :

- Le service d’admission (plus de risques aux urgences, en réanimation, dans les unités
de soins intensif (USI)), principalement en lien avec les soins effectués dans ce type de
service et a I’état des patients qui y sont admis

- La durée de s¢jour (plus de 7 jours d’hospitalisation)

- Des transferts fréquents

- Les interventions chirurgicales

- Les actes invasifs (endoscopie, pose de cathéter, dialyse, perfusion, ponction, ...)

- Certains traitements (corticothérapie prolongée, radiothérapie, ...)

- Une insuffisance dans I’organisation des soins (hygiéne des mains défectueuse,
stérilisation inefficace, désinfection insuffisante, antibiothérapie mal conduite, faible

ratio personnel/patient...)

1.5.3 Les différentes infections

Les IAS sont principalement des infections du tractus urinaire, des infections du site opératoire,
des pneumopathies nosocomiales comme des infections associées a la ventilation artificielle et
des bactériémies. D’autres infections sont possibles mais moins fréquentes : les infections de la
peau et des tissus mous, la gastro-entérite (infection nosocomiale la plus fréquente chez les
enfants, surtout a cause de C. difficile), les sinusites et infections ORL (Oto-Rhino-

Laryngologie), ou les infections de 1’appareil génital aprés accouchement.

1.54 Les bactéries multirésistantes associées aux soins

Les BMR sont 'une des principales causes d’IAS et d’infections communautaires chez
I’homme[26]. L’expansion de la résistance bactérienne ces derniéres années, en particulier de

la résistance aux céphalosporines de 3™ génération (C3G), fluoroquinolones et
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carbapénemes[27,28] augmente la morbidité et la mortalité liées aux infections nosocomiales,
compliquant le traitement des patients infectés. Une étude de I’OMS a ainsi conclu a un risque
relatif de décés de ’ordre de 2 chez les patients infectés par des souches résistantes aux
céphalosporines de 3™ génération d’E. coli, par rapport aux patients infectés par des souches
sensibles ; ce risque relatif était de 1.6 pour les SARM[27]. L’émergence récente de la
résistance a la colistine parmi les bactéries Gram négatives est notamment un probléme

majeur[29], la colistine étant un antibiotique de dernier recours utilisé en cas de multirésistance.

1.5.4.1 Transmission et réservoirs des BMR en milieu de soins

Les BMR nosocomiales peuvent étre acquises par un patient depuis plusieurs sources :

- La propre flore du patient, par transfert de bactéries vers un site différent de leur
habitat naturel. Ainsi, un transfert de bactéries commensales de la flore intestinale vers
la flore urinaire peut étre a I’origine d’une infection urinaire. Les bactéries présentes
naturellement dans les voies digestives sont également fréquemment responsables
d’infections du site opératoire.

- La flore d’un autre patient ou d’un membre du personnel. Le transfert de bactéries
entre individus peut se faire de différentes facons :

o Par contact direct (mains, salive, liquide biologique)

o Par contact indirect, souvent aéroporté (gouttelette, poussiére contaminée).

Le personnel soignant peut étre un porteur transitoire de la bactérie, transmettant celle-

ci entre les différents patients[30].

- L’environnement. Certaines bactéries, comme les entérobactéries, peuvent survivre
plusieurs jours a plusieurs mois dans I’environnement[31,32]. L’environnement
hospitalier est lui-méme source de nombreuses bactéries : I’eau et les milieux humides
(Pseudomonas aeruginosa), le linge, le matériel médical et les locaux, les aliments et

les poussieres fines.

1.54.2 Les bactéries multirésistantes dans le monde

En mars 2018, I’OMS a publi¢ une liste de bactéries résistantes pour lesquelles la recherche et
le développement de nouveaux antibiotiques sont cruciaux[33]. Cette liste est basée sur
différents critéres : la mortalité induite par la bactérie, son impact dans les établissements de

soins et dans la communauté, son caracteére transmissible, la prévalence de la résistance, la
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tendance a acquérir des genes de résistances sur 10 ans, I’impact des préventions dans les
¢tablissements de soins et en communauté, la possibilit¢ de traitement disponible, le
développement récent et en cours de nouveaux antibiotiques. Comme indiqué dans le Tableau
1.1, Acinetobacter baumannii résistant aux carbapénémes, Pseudomonas aeruginosa résistant
aux carbapéneémes et les Entérobactéries C3G et résistantes aux carbapénémes sont classées en
priorité¢ 1. Les deux principales entérobactéries circulant dans le monde sont E. coli et K.

pneumoniae[27].
De maniere générale, le colt de I’antibiorésistance est estimé a 1.5 milliard d’euros par an en
Europe[34] et entre 21 et 34 milliards par an aux Etats-Unis[27].

Tableau 1.1. Liste des bactéries résistantes classées selon la priorité pour la recherche et le
développement de nouveaux antibiotiques publiée par I’OMS en 2018.

Priorité 1 : cruciale Acinetobacter baumannii, résistant aux carbapénemes
Pseudomonas aeruginosa résistant aux carbapénémes
Enterobacteriaceae, résistantes aux carbapénémes ou aux C3G

Priorité 2: forte Enterococcus faecium, résistant a la vancomycine
Staphylococcus aureus, résistant a la méthicilline, résistant a la
vancomycine

Helicobacter pylori, résistant a la clarithromycins
Campylobacter spp, résistant aux fluoroquinolones
Salmonella spp résistant aux fluoroquinolones

Neisseria gonorrhoeae, C3G, résistant aux fluoroquinolones
Priorité 3: moyenne Streptococcus pneumoniae, pénicilline non-susceptible
Haemophilus influenzae, résistant a I’ampicilline

Shigella spp, résistant aux fluoroquinolones

1.5.4.3  Les bactéries multirésistantes en Europe

En Europe, le principal systtme de surveillance des BMR est I’European Antimicrobial
Resistance Surveillance Network (EARS-Net). Ce systéme de surveillance récolte depuis 1998
des données sur la résistance aux antibiotiques en santé humaine. Ce réseau est coordonné
depuis 2010 par ’ECDC (European Centre for Disease Prevention and Control). Une récente
analyse basée sur les données EARS-net de 2015 a estimé que, sur ’année, 671,689 infections
(intervalle d’incertitude de 95% : 583,148-763,966) étaient imputables a des BMR en Europe.
Parmi ces infections, 426,277 étaient des IAS. La méme étude a estimé un total de 33,110
(28,480-38,430) morts attribuables aux BMR et 874,541 (768,837-989,068) DALY
(disability-adjusted life-years, espérance de vie corrigée de 1’incapacité) associés (Figure 1.4).
Ces infections touchent principalement les enfants de moins d’un an et les personnes agées de
plus de 65 ans, et auraient augmenté en Europe depuis 2007, particuliérement en Italie et en

Grece. L’¢étude met aussi en évidence un fardeau croissant de K. pneumoniae résistantes aux
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carbapénemes en termes de nombre d’infections et de morts depuis 2007, suivi par celui des E.

coli résistantes aux carbapénemes, des EC-C3G et des KP-C3G.
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Les bactéries multirésistantes en France

Figure 1.5. Carte européenne de la répartition d’E. coli (A) et K. pneumoniae (B) résistantes aux
C3G@, fluoroquinolones, céphalosporines et aminoglycosides d’apres les données EARS-Net en

En France, un programme national de surveillance des BMR dans les établissements de soins,

BMR-RAISIN (pour réseau d’alerte d’investigation et de surveillance des infections

nosocomiales), est en place ; il surveille les SARM et les entérobactéries productrices de BLSE
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(EBLSE)[36], a cause de la morbidité et mortalité associées, du surcoiit qu’elles engendrent, de
leur caractére commensal et clonal, et du fait qu’elles transférent facilement leur matériel
génétique. Le dernier rapport de ce programme de surveillance, qui date de 2016, estime que la
densité d’incidence globale des SARM ¢était alors de 0.24 pour 1000 journées d’hospitalisation
(JH). Elle était plus €levée en court séjour et en réanimation. Il montre aussi que, depuis 2002
la densité d’incidence des SARM a globalement diminué de 62%. A I’inverse, pour les EBLSE,
la densité d’incidence était de 0.71 pour 1000 JH en 2016, et a été multipliée par 5.4 depuis
2002 (Figure 1.6). Enfin, la proportion d’E. coli au sein des EBLSE a augmenté de 19 a 58%.
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Figure 1.6. Densité d’incidence des SARM et des EBLSE pour 1000 JH entre 2002 et 2016 d’apres
les données BMR-Raisin. Pour chaque année, le nombre d’établissements de soins (ES) impliqués
dans la récolte des données est précisé.

Cette augmentation des EBLSE, en particulier d’E. coli, est préoccupante. E. coli est la premiére
espece isolée parmi les BLSE (57.7%) devant K. pneumoniae (24.9%), E. cloacae (11.1%) et
E. aerogenes (1%). Les EBLSE, en particulier E. coli, sont retrouvées a la fois dans les
¢tablissements de soins et la communauté. Cette double localisation leur confére un potentiel
de réservoir pour I’émergence de nouvelles résistances. En particulier, la résistance aux

carbapénemes déja constatée (0.50% de prévalence en France[37]) est alarmante.

Une enquéte de prévalence des IAS et des traitements aux anti-infectieux (Al) est réalisée tous
les 5 ans en France. Elle mesure la prévalence et décrit les caractéristiques des IAS et des
traitements Al dans les établissements de santé en France pour un jour donné[37]. La dernicre
enquéte sur la prévalence nationale des IAS de 2017 montre qu’entre 2012 et 2017 la prévalence
des patients infectés est restée stable (alors qu’une diminution de 10% avait ét¢ observée pour
2006-2012). Cette étude indique aussi que 15.6% (IC 95% : 14.22 — 16.06) des patients en

¢tablissement de soins sont traités aux antibiotiques. La prévalence des patients infectés était
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de 4.98% (IC 95% : 4.62 — 5.36). Les patients agés de 65 a 84 ans ont un risque 2.5 fois plus
élevé d’étre infecté par une IAS, ils représentent en tout 56% des patients hospitalisés. Parmi
les patients de plus de 65 ans, 58% présentent une infection par une BMR en 2016[38]. Les 4
infections les plus fréquentes sont les infections urinaires (28.47% ; IC 95% : 26.5 — 30.53), les
infections du site opératoire (15.92% ; IC 95% : 14.32 — 17.66), les pneumonies (15.63% ; IC
95% : 13.96 — 17.46) et les bactériémies (11.43% ; IC 95% : 10.01 — 13.03), représentant au
total 71.45% des sites infectieux documentés. Ce qui est cohérent avec les chiffres
internationaux. Dans les services de réanimation, prés d’un patient sur 4 est porteur d’une IAS
et un patient sur 10 présente une infection. Les patients avec un dispositif invasif ont un risque
d’étre infecté de plus de 4.6 fois supérieur a celui des patients non porteurs d’un tel dispositif.
En cohérence avec les données BMR-RAISIN, les bactéries les plus fréquentes sont les
entérobactéries (49.9%) et les SARM (33.5%). Parmi les entérobactéries, E. coli (76.5%) et K.
pneumoniae (17%) sont les plus répandues[38]. Concernant la consommation en antibiotique,
sur la période de 2009 a 2016, la consommation a diminué de 2.6% mais reste encore élevée.
Les antibiotiques les plus utilisés sont I’association amoxicilline et acide clavulanique (30.4%),

I’amoxicilline (18.3%), les fluoroquinolones (10.4%) et les C3G (9.5%).

De maniére générale, une étude récente estime que le colt de I’antibiorésistance en France
atteint les 109 millions d’euros en 2016, avec en moyenne une durée de séjour a 1’hdpital plus
¢levée (de 1.6 jours) pour les patients porteurs d’'une BMR[39]. Les auteurs expliquent de plus
que ce surcolt est sans doute sous-estimé et qu’il pourrait étre plus €levé si tous les cas étaient

identifiés (jusqu’a 290 millions d’euros).

1.5.5 E. coli et K. pneumoniae BLSE : les deux principales
entérobactéries multirésistantes

1.5.5.1 Description

E. coli est une bactérie intestinale trés communément portée dans les populations humaines.
C’est aussi la cause la plus fréquente de bactériémie et d’infections du tractus urinaire en
Europe. E. coli est aussi associée a des infections intra-abdominales et a des méningites chez

les nouveaux nés. Elle est a la fois responsable d’infections d’origine communautaire et d’IAS.

K. pneumoniae est retrouvée principalement dans le tractus gastro-intestinal, la peau et les voies
respiratoires. La majorité des infections causées par K. pneumoniae sont des IAS et peuvent se

reprendre rapidement entre les patients via le personnel hospitalier. Cette bactérie est
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responsable d’infections urinaires, respiratoires basses et abdominales ainsi que de

bactériémies.

1.5.52 Le probleme de la multirésistance de E. coli et K.
pneumoniae BLSE

K. pneumoniae possede une B-lactamase de classe A codée dans le chromosome (contrairement
a EC) et est donc intrinséquement résistante aux aminopénicillines. Beaucoup de nouveaux
variants de BLSE sont trouvés initialement chez K. pneumoniae et sont ensuite trouvés chez E.
coli. Les carbapéneémes sont souvent utilis€s comme traitement pour les infections sévéres a K.
pneumoniae. La résistance aux carbapénémes est donc un réel probléme dans le traitement de
ces infections. Les génes codant pour les carbapénémases sont surtout plasmidiques et peuvent
étre échangés entre entérobactéries. En cas de résistance aux carbapénémes par des
entérobactéries productrices de carbapénémase (CRE), I’utilisation de la colistine est
recommandée. Cependant, comme indiqué précédemment, une résistance s’est développée
récemment. En effet, un plasmide transférable porteur de génes de résistances a la colistine
(mcr-1) a été retrouvé chez I’homme et ’animal en Chine[29,40] et s’est rapidement disséminée

dans le monde, notamment en France[41].

Chez E. coli et les K. pneumoniae, la résistance combinée a différents groupes antimicrobiens
est fréquente. D’apres une récente étude sur la prévalence d’E. coli en Europe, une légere
augmentation pour la résistance aux C3G de 14.2% en 2014 a 14.9% est observable en 2017.
En Europe, plus de la moitié¢ (58.2%) des E. coli sont résistantes a au moins un groupe
d’antibiotiques (aminopénicilline, fluoroquinolones, C3G, aminoglycosides et carbapénéme,
(Figure 1.5A). Au moins 34.1% des K. pneumoniae sont résistantes a un antibiotique de

surveillance (fluoroquinolones, C3G, aminoglycoside et carbapénéme Figure 1.5B).

1.5.5.3  Les genes de resistance chez les EBLSE hospitalieres

Avant 1989, les premiers génes de résistance BLSE, dérivés de TEM et SHV, étaient
principalement présents en Allemagne et en France. C’est d’ailleurs en France qu’a été proposé
le test de détection des BLSE par un test de synergie entre 1’acide clavulanique et les C3G. Les
BLSE de type TEM ou SHV sont des enzymes produites par des souches majoritairement
nosocomiales responsables pour certaines d’épidémies hospitaliéres ou encore dans des
structures de soin de long séjour. En 1989, les premicre B-lactamases non-TEM et non-SHV

ont été découvertes : les CTX-M dérivant de geénes de P-lactamases chromosomiques de




PARTIE 1. Antibiorésistance et infections associées aux soins 20

Kluyvera. On compte aujourd’hui plus de 90 CTX-M. Les CTX-M ont mondialement diffusé
jusqu’a devenir les BLSE majoritaires. La plupart des CTX-M conférent un haut niveau de
résistance au céfotaxime et a la ceftriaxone La plupart des souches productrices de CTX-M sont
non seulement résistantes a la majorité des P-lactamines, mais également a de nombreuses
familles d’antibiotiques comme les fluoroquinolones, les aminosides, le cotrimoxazole, les

tétracyclines ou encore le chloramphénicol[16].

Le milieu hospitalier abrite des conditions favorables a I’émergence des BMR en général et des
EBLSE en particulier : la consommation d’antibiotiques a large spectre, le nombre important
de patients fragilisés et le manuportage par le personnel soignant. C’est particulicrement le cas
pour les établissements de soins de suite ou de rééducation qui offrent des conditions
particuliérement favorables a la diffusion des BLSE. En effet, les patients de ce type
d’établissement présentent de nombreux facteurs de risque tels que 1’age, la dépendance
fonctionnelle, le port de sonde urinaire et la prise fréquente d’antibiotiques. Depuis le début des
années 2000, la densité d’incidence des BLSE a augmenté en court et long séjour, avec une
proportion plus importante d’E. coli dans les longs séjours, pour certains appartenant au méme

clone[16]. La plupart produisaient CTX-M-15

1.6 Mesures de lutte et prévention

La prévention des infections nosocomiales est indispensable a I’échelle mondiale, européenne
et francaise. L’OMS publie des guides, a disposition de tous, sur les bonnes pratiques de
prévention et de contrdle des infections nosocomiales tel que « Lignes Directrices sur les
Principales Composantes des Programmes de Prévention et de Contrdle des Infections »[42].
En France, depuis 2017, c’est le programme national d’actions de prévention des infections
associées aux soins (PROPIAS) qui sert de base pour la prévention des IAS. Ce programme
s’appuie sur le parcours de santé du patient (établissements de santé, établissements médicaux-

sociaux et soins de ville). Il s’articule sur trois axes :

- Axe 1 : Développer la prévention des IAS tout au long du parcours de santé, en
impliquant les patients et les résidents.

- Axe 2 : Renforcer la prévention et la maitrise de I’antibiorésistance dans 1’ensemble des
secteurs de I’offre de soins.

- Axe 3 : Réduire les risques infectieux associés aux actes invasifs tout au long du

parcours de santé.
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Le PROPIAS prend également en compte le plan national d’alerte sur les antibiotiques 2011-
2016

1.6.1 La surveillance et signalement

Pour lutter contre les IAS, il est nécessaire d’avoir de solides programmes de surveillance, a la
fois au niveau national et international. C’est pourquoi, en 2015, le systéme de surveillance de
la résistance aux antimicrobiens (GLASS), soutenu par ’OMS, a été créé pour collecter,
analyser et communiquer des données mondiales sur la résistance aux antibiotiques. Depuis
2001, la France a recours a un dispositif de signalement des IAS par les établissements de sant¢.
Ce signalement a pour objectif d’alerter les autorités sanitaires et les CPias (Centre d’appui
pour la prévention des IAS régionaux) afin que les ARS (agence régionale de santé) puissent
rechercher 1’origine de I’AS. Il permet aussi d’apporter une aide pour les établissements
(évaluation des risques, investigation, prise en charge des patients exposés, ...) et d’assurer le
suivi pour proposer d’éventuelles recommandations nationales si besoin. Le signalement des

IAS est réalisé par les établissements de santé via le e-SIN, un outil informatique.
La surveillance et la prévention des IAS en France se fait sur plusieurs niveaux :

- Au niveau de I’établissement de soin. Chaque ¢tablissement est doté d’un comité en
charge de la lutte contre les infections nosocomiales (CLIN) et d’une équipe
opérationnelle d’hygiéne (EOH)

- Au niveau régional. Depuis 2017 ce sont 17 CPias qui coordonnent la prévention et le
signalement des IAS dans tous les secteurs de soins.

- Au niveau national. Le comité de suivi du PROPIAS en lien avec I’agence nationale
de santé publique (ANSP), le ministére de la santé et le haut conseil de santé publique
(HCSP) coordonnent et assurent le suivi du programme national de prévention des IAS.
Les centres nationaux de référence (CNR) sont quant a eux sollicités dans le cadre du
réseau de surveillance pour leurs expertises microbiologiques. Toutes les informations
concernant la résistance bactérienne aux antibiotiques en France sont rassemblées et
analysées par I’observatoire national de 1’épidémiologie de la résistance bactérienne aux

antibiotiques (Onerba).
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1.6.2 La politique de formation

Chaque catégorie professionnelle travaillant dans un établissement hospitalier recoit une
formation a la prévention des risques d’infections et aux bonnes pratiques d’hygieéne. Cette
formation est a la fois initiale (au cours du cursus) et continue. Des contrdles qualités
d’évaluation de ces formations sont réalisés par des équipes internes ou des prestataires externes
et un rapport est transmis au CLIN. Des formations spécifiques en hygiéne hospitaliére sont
obligatoires pour les personnels médicaux, médicotechniques et paramédicaux exergant des

responsabilités dans la politique d’hygiene hospitaliére.

1.6.3 La prévention et le controle a I’échelle de 1’hopital

Les IAS et particuliecrement les BMR peuvent coloniser et infecter les patients mais aussi le
personnel soignant. Tous les acteurs du secteur doivent contribuer a réduire le risque
d’infection. Les mesures de prévention et de contrdle des IAS doivent prendre en compte

I’¢établissement, le personnel et sa formation, le matériel et la direction de I’hdpital.
Les plans de prévention hospitaliére s’orientent sur plusieurs axes :

- Limiter la transmission entre patients pendant les activités de soins

- Limiter le risque infectieux li¢ a I’environnement

- Protéger les patients par I’utilisation appropriée et raisonnée d’Al, par I’alimentation et
la vaccination

- Limiter le risque d’infection endogéne en réduisant les gestes invasifs

- Surveiller les infections, identifier et maitriser les épidémies

- Prévenir le risque infectieux pour le personnel hospitalier

- Renforcer les bonnes pratiques de soins en assurant la formation continue du personnel

Comme nous 1’avons vu précédemment, I’acquisition d’une IAS dépend a la fois des facteurs
propres au patient et des interventions pratiquées sur celui-ci. Ainsi, les mesures de prévention

différent en fonction du risque d’acquisition (Figure 1.7).

Un risque est minimal lorsque le patient ne présente pas de maladie sous-jacente ou n’est pas
immunodéprimé et lorsque 1’intervention n’est ni invasive ni ne conduit a une exposition a des

liquides biologiques.
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Un risque est moyen lorsque le patient est infecté ou s’il présente des facteurs de risque (age,
cancer, ...) et que le type d’intervention expose a des liquides biologiques ou des procédures

invasives non chirurgicales.

Enfin, un risque est élevé lorsque le patient est immunodéprimé ou polytraumatisé, transplanté,
grand brll¢é et que I’intervention est chirurgicale ou de nature invasive a haut risque (cathéter

veineux central, tubage endotrachéal...)[22].

TABLEAU 2. Mesures d’asepsie appropriées pour les différents niveaux de risque infectieux

Risque Asepsie Antiseptiques  Mains Vétements Dispositifs*
infectieux
| Propreté Aucun Lavage des mains Vétements Propres ou désinfectés
Minimal simple ou désinfection ordinaires (niveau intermédiaire

par friction ou bas)
2 Asepsie Antiseptiques  Lavage hygiénique des Protection contre Désinfecté (stérile ou
Moyen standard mains ou désinfection le sang et les liquides  niveau élevé)

par friction biologiques, selon

le cas

3 Asepsie Produits Lavage chirurgical des Tenue chirurgicale : Désinfecté (stérile ou
Elevé chirurgicale spécifiques mains ou désinfection blouse, masque, niveau élevé)

chirurgicale par friction  coiffe, gants stériles

* Tous les dispositifs pénétrant dans une cavité stérile doivent étre stériles.

Figure 1.7. Mesures d’asepsie en fonction des niveaux de risque infectieux données par le guide
pratique de prévention des infections nosocomiales de ’OMS en 2008[22].

1.6.3.1  Les mesures de prévention

Les mesures de prévention sont mises en place pour limiter la dispersion de BMR au quotidien
afin de protéger les patients et le personnel hospitalier. A 1’instar des mesures de controle qui

sont rajoutés aux mesures de prévention en cas d’épidémie ou de présence de patients a risque.

1.6.3.1.1 Mesures interindividuelles

Décontamination des mains. D’apreés I’OMS, « I’hygiéne des mains aux bons moments sauve
des vies ». C’est pourquoi, chaque établissement se doit d’avoir une politique et des procédures
¢crites pour le lavage des mains. Les bonnes pratiques de lavage de mains dépendent du risque
de transmission. Si le risque est minimal ou moyen , le lavage doit étre fait avec un savon
antiseptique ou par désinfection hygiénique a 1’aide d’une solution hydro-alcoolique selon les
recommandations de ’OMS[43]. Si le risque est ¢levé (soins chirurgicaux), le lavage des avant-
bras est nécessaire et le temps de friction est rallongé. Le lavage de mains du personnel

hospitalier au cours du soin se fait avant de toucher le patient, avant un geste antiseptique, apres
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un risque d’exposition a un liquide biologique, apres avoir touché un patient et apres avoir

touché I’environnement d’un patient.

Malheureusement, I’adhérence du personnel de soins aux recommandations d’hygiene des
mains (aussi appelée compliance) est encore souvent trop faible, pour différentes raisons :
I’absence d’installation facilement accessible, les allergies aux produits de lavage des mains, la
connaissance insuffisante des risques et procédures, une durée de lavage recommandée trop

longue, le manque de temps, etc.

Hygiéne personnelle : les ongles doivent étre coupés court, les cheveux longs attachés, pas de

faux ongles, barbe et moustache taillées, etc.

Tenue vestimentaire : Le personnel peut porter un uniforme, une blouse ou des vétements
ordinaires selon son risque d’exposition aux IAS. Dans certaines unités de soins un uniforme

peut étre requis. Les vétements devront étre propres et changés en cas de souillure.

Masque. Les masques en coton, a gaz ou en papier sont inefficaces. Les masques en papier
avec un matériau synthétique filtrant sont efficaces contre les microorganismes. Ils sont utilisés
a la fois pour la protection du personnel (transmission aéroportée de patient porteur d’infection
nosocomiale) et pour la protection du patient (patient immunodéprimé, patient en salle

d’opération, geste invasif a risque, ...).

Gants : les gants sont utilisés dans des situations multiples : protection des patients (soins,
chirurgie, ...), en cas de possible contamination par les mains, protection du personnel (contact

avec des patients porteurs de maladies transmissibles par contact).

Isolement géographique. Nécessite une chambre individuelle et/ou une zone de regroupement
des patients porteurs de BMR dans I’hdpital. Les entrées dans les chambres isolées sont limitées

ainsi que la circulation des patients porteurs.

\

Cohorting. Le cohorting consiste a affecter spécifiquement des personnels soignants aux
patients infectés/colonisés. Il peut aussi s’agir, de maniere plus générale, d’une allocation du
personnel qui vise a limiter le nombre de patients partagés entre plusieurs soignants différents
en affectant, dans la mesure du possible, chaque patient a un unique soignant d’une catégorie

donnée.
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Chimio-décontamination des patients porteurs. L’efficacit¢ de cette technique a 1’aide
d’antibiotiques ou d’antiseptiques est mal établie. Elle ne constitue qu’une mesure d’appoint

limitée dans le temps et décidée apres avoir évalué les inconvénients potentiels.

1.6.3.1.2 Mesures environnementales

L’objectif est de limiter les possibilités de transmission des microorganismes par le biais des
dispositifs médicaux et en limitant les apports contaminants provenant de 1’eau, des aliments,
de I’air, des surfaces et des déchets hospitaliers. Chaque établissement doit avoir des procédures

¢crites régulierement mises a jour pour réduire la transmission par I’environnement.

Nettoyage de I’environnement hospitalier. 90% des microorganismes se trouvent dans la
poussiere. Le nettoyage de routine permet d’éliminer cette poussiere. L hopital peut étre divisé
en 4 zones selon la vulnérabilité des patients et les mesures de nettoyages appropriées : zone
A : pas de présence de patient, un nettoyage ménager courant suffit. Zone B : soins aux patients
non infectés ni hautement vulnérables, le nettoyage ne doit pas soulever de poussiere. Zone C :
patients infectés (salle d’isolement), le nettoyage doit se faire avec une solution détergente et le
matériel utilisé doit étre différent pour chaque salle. Zone D : patients hautement vulnérables
(bloc opératoire, salle d’accouchement, unité de soin intensif, services de traumatologie, ...), le

nettoyage est similaire a la procédure suivie en zone C.

Utilisation d’eau chaude/surchauffée : alternative a la désinfection de certains objets

(ustensile de cuisine, linge, ...).

Désinfection/stérilisation du matériel utilisé par le patient. Par exemple, les dispositifs
médicaux pénétrant dans les sites anatomiques, le matériel réutilisable, le matériel peu invasif

(endoscopes).

1.6.3.2  Les mesures de précautions ou de controles

Pour limiter la transmission par les patients infectés ou colonisés notamment en cas d’épidémie,
différentes mesures de précautions ou de controles peuvent étre mises en place pour renforcer
les mesures de prévention (Figure 1.8). Ces mesures dépendent des voies de transmission du
microorganisme : infection aéroportée (infection par voie respiratoire, aérosol), infection par

gouttelettes (qui véhiculent 1’agent), infection par contact direct ou indirect.
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TABLEAU |. Mesures de lutte immédiates pour la prise en charge des flambées

Type de transmi pecté Mesures proposées

Transmission croisée (de personne 4 personne) Isolement du patient et précautions (barriéres) en fonction du
ou des agents infectieux

Transmission manuportée Amélioration du lavage des mains ; regroupement des patients
infectés (cohorting)

Agent aéroporté Isolement du patient avec ventilation appropriée

Agent présent dans l'eau, agent véhiculé par I'eau Contréle de l'approvisionnement en eau et de tous les récipients
contenant des liquides
Utilisation de dispositifs a usage unique

Agent présent dans les aliments Elimination des aliments a risque

Figure 1.8. Mesures de lutte immédiate en cas d’épidémie proposées par le guide pratique de
prévention des infections nosocomiales de I’OMS de 2008[22].

1.6.3.2.1  Les précautions standards

Le personnel hospitalier doit renforcer le lavage de mains apres tout contact avec du matériel
infectieux, utiliser des techniques sans contact quand cela est possible, porter des gants lors de
contact avec du sang ou des liquides biologiques ou encore des objets contamings, se laver les
mains apres avoir retiré les gants, manipuler avec précaution les objets piquants/tranchants,
nettoyer rapidement toutes éclaboussures par du matériel infectieux, ¢éliminer ou
désinfecter/stériliser le linge et le matériel de soins contaminés entre chaque patient, se
débarrasser de fagon appropriée des déchets et enfin faire bouillir le linge et le matériel souillés

s’il n’y a pas de machine a laver.

1.6.3.2.2  Les précautions supplémentaires

En cas de transmission aéroportée. Les patients doivent étre en chambre individuelle
et le port de masque pour le personnel est fortement recommandé. Le patient doit rester dans sa

chambre.

En cas de transmission par gouttelette. Les patients doivent étre en chambre
individuelle, le port de masque pour le personnel est fortement recommandé, les patients sont
soumis a une restriction de circulation ou doivent porter des masques en cas de circulation hors

de la chambre.

En cas de transmission par contact. Les patients doivent étre en chambre individuelle
et regroupés dans un secteur. Port de gants pour le personnel, de blouse pour tout contact avec

le patient ou le matériel/surface contaminé. Lavage des mains avant/aprés contact avec le
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patient et en sortant de la chambre. Restriction des déplacements du patient en dehors de la

chambre. Nettoyage, désinfection/stérilisation appropriés de 1’environnement et du matériel.

Isolement strict (cas de fievre hémorragique a S. aureus résistant a la vancomycine par
exemple). Mis en place pour les pathogénes hautement virulent ou potentiellement dangereux,
lorsque plusieurs voies de transmissions sont en jeu. Les mesures peuvent étre : 1’utilisation de
chambre individuelle dans un secteur d’isolement, le port de gants, de masque, de blouse, de
coiffe et de protection oculaire, I’incinération des aiguilles et des seringues, la désinfection des
instruments médicaux, la désinfection du linge, 'utilisation de matériel a usage unique, la

restriction des visiteurs, etc.

1.6.3.3  Prévention et contrdle spécifique de la diffusion des BMR

A I’échelle d’un hopital, la prévention de la diffusion des BMR se fait selon deux axes : le bon
usage des antibiotiques et I’interruption de la transmission croisée des BMR. Des audits des
pratiques (technique d’isolement et usage des antibiotiques) sont nécessaires afin d’en vérifier
la concordance avec I’ensemble des ¢léments de la stratégie adoptée. Un dispositif de veille

pharmaco-épidémiologique est indispensable a I’initiation et au suivi de ces actions.

1.6.3.3.1  Le bon usage des antibiotiques (antibiotic stewardship)

Le bon usage des antibiotiques implique I’élaboration d’une véritable « politique antibiotiques
» dans I’établissement. Trois grands types d’actions généralement combinées sont préconises :
actions de formation et d’information, dispensation encadrée des antibiotiques, audit des
pratiques de prescription dans le but de les comparer avec les référentiels. 1l existe tout un
éventail d’outils pour 1’aide a la prescription d’antibiotiques. Ces outils passent par des
recommandations de I’OMS[44], de ’ECDCJ[45] ou des organismes francais tels que 1’Agence
Nationale de Sécurité¢ du Médicament et des produits de sant¢ (ANSM), la Haute Autorité de
Santé (HAS)[46-48] ou I’assurance maladie francaise entre autre. Selon ’ANSM, le bon usage
des antibiotiques passe par 5 grands principes : la bonne indication (un antibiotique ne doit pas
étre prescrit en cas d’infection virale), la bonne molécule (adapter le traitement en fonction de
la bactérie et de ses résistances éventuelles), la bonne dose et la bonne durée. La prescription
des antibiotiques doit tenir compte a la fois des autorisations de mise sur le marché (AMM) et
des recommandations de bons usages. Les AMM renseignent sur la bonne utilisation de
I’antibiotique néanmoins I’utilisation doit étre adaptée, pour certains antibiotiques, en fonction

des spécificités nationales et d’un consensus communautaire. En 2016, I’ANSM publie une liste
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d’antibiotiques « critiques ». Ces antibiotiques sont particuliérement générateurs de résistance
ou sont utilisés en dernier recours[49]. Des outils de I’ECDC sur les données de consommation
d’antibiotiques et de résistance, et sur le bon usage et la prévention de la transmission croisée
ont ¢t¢ adaptés en France en 2018 par la mission nationale « Surveillance et prévention de
I’antibiorésistance en établissement de santé » (SPARES). D’autres types d’outils d’aide a la
prescription d’antibiotiques en soins primaires de premiers recours tel qu’Antibioclic sont aussi

disponibles en ligne.

1.6.3.3.2  L’interruption de la transmission croisée des BMR

L’identification, 1’isolement et la signalisation des réservoirs sont nécessaires pour limiter la

transmission croisée des BMR.

Identification. L identification des patients porteurs, infectés ou colonisés doit étre rapide. Dés
qu’une BMR est mise en évidence par le laboratoire, celui-ci en avertit le plus vite possible
I’équipe d’hygiene afin de prendre les mesures appropriées selon le type de BMR. Dans certains
cas un dépistage des patients porteurs doit étre envisagé et faire 1’objet d’une stratégie précise
défini par le CLIN en fonction de 1’épidémiologie locale, des risques pour les patients et la

collectivité et des ressources de 1’établissement.

Isolement. [’isolement est une mesure prescrite par le médecin pour une durée déterminée.
Dans certaines structures, les mesures d’isolement sont difficilement applicables (par exemple
dans les établissements de long séjour). Elles doivent donc étre adaptées aux conditions locales
et appliquées en priorité aux personnes les plus a risque. Cet isolement peut étre technique et/ou
géographique. L’isolement technique est un ensemble de mesures visant a établir des barrieres
autours du patient colonisé/infecté. Il correspond aux « précautions de contact » (port de gants
non stériles, renforcement du lavage ou de la désinfection des mains, port d’autres protections
comme des sur-blouses, I’individualisation du petit matériel de soin, ...). Le nettoyage et la
désinfection de I’environnement en particulier des surfaces de proximité du patient porteur,
doivent étre réguliers. L’isolement géographique est basé¢ sur 1’isolement en chambre ou en

zone spécifique ainsi que sur des techniques de cohorting.

Signalisation. La signalisation des patients porteurs de BMR et la mise en place d’un systéme
d’information permettent de repérer ces patients lors d’une nouvelle hospitalisation. La
signalisation concerne les chambres des patients, les résultats d’examens microbiologiques, les

dossiers, certaines demandes d’examens, les documents utilisés dans le transfert du patient.




PARTIE 1. Antibiorésistance et infections associées aux soins 29

Dans les cas rares ou les réservoirs sont environnementaux (Pseudomonas aeuruginosa,
Acinetobacter spp), les mesures complémentaires a prendre relévent du nettoyage et de la

désinfection.
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PARTIE 2. Les réseaux de contact interindividuels
et leur modélisation en €épidémiologie des IAS

Deux types de réseaux jouent un rdle dans la diffusion des IAS : les réseaux de contact
interindividuels a 1’échelle intra-hospitalic¢re et les réseaux de transfert de patients a 1’échelle
inter-hospitaliére. Dans cette partie, et tout au long de cette thése, nous nous concentrerons sur
les réseaux de contact a 1’échelle individuelle et ce pour mieux comprendre la dynamique de
transmission des BMR entre individus afin d’élaborer des mesures de controle et de prévention
a I’échelle d’un service ou d’un hopital. Pour cela, il est nécessaire de poser les bases de la
compréhension des réseaux et de leur fonctionnement. Ce chapitre a pour but de faire un état
de l’art sur les réseaux de contact hospitaliers et leur utilisation dans les modeles hospitaliers
de transmission d’épidémie. Dans un premier temps, les réseaux de contact seront décrits et
définis selon la théorie des graphes de fagon trés succincte. Dans un second temps, nous
aborderons 1’utilisation de ces réseaux dans le cadre de la modélisation mathématique des IAS.
Nous détaillerons, au travers de deux parties, les différents modeles (compartimentaux et ABM)
qui ont été proposés pour étudier les IAS et I’intégration des réseaux de contact dans leur

implémentation.

2.1 Généralités sur les réseaux de contact

2.1.1 Définition des réseaux de contact

En mathématique, un réseau est un graphe G(V,,, E) composé de n nceuds (V,,) et d’'un ensemble
d’arétes E. Dans 1’étude des réseaux sociaux, un nceud représente un individu et une arréte
représente la relation entre deux nceuds dans le réseau[50]. Les arétes d’un réseau peuvent étre
pondérées par un parametre que nous nommerons w, caractérisant par exemple 1’intensité des
contacts. Un réseau se constitue d’arétes dirigées (symétriques) ou non dirigées (asymétriques)
et se caractérise par une matrice d’adjacence A de taille n*n. Cette matrice décrit la présence

d’arétes entre deux nceuds du réseau ou chaque case a;; représente le lien entre les individus i

et/. Ainsi, w;; est le poids de I’aré€te entre i et j et vaut 1 si I’aréte existe et n’est pas pondéree.

@ = {Wi]- siun lien existe entrei et j 2.1)
7 (0 sinon
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Dans le contexte hospitalier, un nceud peut étre un patient, un membre du personnel soignant
ou un visiteur. Une aréte est le contact entre deux individus. Le poids d’une aréte peut étre la
durée, la fréquence ou I’intensité de contact entre i et j. Chaque nceud du réseau peut avoir des
caractéristiques propres : les attributs. Ces attributs peuvent étre des données
sociodémographiques (age, sexe, ...) ou représenter un statut particulier via a vis de I’'IAS

(infecté, non infecté, colonisé, ...).

L’analyse et la description des réseaux s’appuient sur l’utilisation de plusieurs indicateurs

mathématiques issus de la théorie des graphes[51] tel que :

- Le degré. Le degré d’un nceud i correspond au nombre de nceuds auquel i est connecté.
Dans un réseau dirigé, deux types de nceuds adjacents peuvent étre définis : les noeuds
entrant et les nceuds sortant. Ainsi, dans un réseau dirigé, le degré peut étre stratifié en
degré entrant et degré sortant (Figure 2.1A).

- La distribution des degrés. C’est I’ensemble des probabilités P(k) qu’un nceud choisi
au hasard ait un degré £[52]. Un nceud ayant beaucoup de connexions est susceptible de
jouer un role important dans le processus de transmission. Connaitre la distribution des
degrés est donc essentiel pour comprendre le potentiel de propagation des BMR dans
une population.

- La centralité. Permet de mesurer a quel point un nceud est relié aux autres nceuds. Cette
notion de centralité permet de rendre compte de I’importance d’un nceud dans un graphe.
Plusieurs composantes permettent de définir la centralit¢ d’un nceud : la centralité
intermédiaire (betweeness centrality), qui représente la proportion des plus courts
chemins entre tous les nceuds du réseau qui passe par le nceud i (Figure 2.1B); ou la
centralité de proximité (closeness centrality), qui représente I'inverse de la somme de
toutes les distances d’un nceud aux autres noeuds du réseau (Figure 2.1C).

- La densité. C’est le rapport entre le nombre d’arétes présentes dans le réseau et le
nombre maximal d’arétes possible si tous les nceuds étaient connectés (Figure 2.1D).

- Le coefficient de clustering (ou transitivité). Le coefficient de clustering c est défini
comme la proportion des triplets connectés (ensemble connexe de 3 nceuds) du réseau
qui forment des triangles, c’est-a-dire des nceuds complétement connectés (Figure

2.1E).

3 X nombre de triangles

€= nombre de triplets connectés (2.2)
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La distance la plus courte. La plus courte distance entre deux nceuds i et j d’un réseau
est la somme minimale des poids des arétes permettant de relier i et j. Trouver le plus
court chemin possible dans un réseau peut étre effectué¢ par de nombreux algorithmes
dont les plus connus sont I’algorithme de Dijkstra (Figure 2.1F) et de Bellman-Ford[53—
55].

L’assortativité. Représente la propension des nceuds a créer des liens avec des nceuds

du méme type (Figure 2.1G).
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A Degré B Centralité intermédiaire
Beiré s 5 Degré entrant : 2
ré;
8 Degré sortant : 2 Centralité intermédiaire forte : le nceud rouge est impliqué dans plein de chemin
différent
C Centralité de proximité D Densité

. Rouge vers bleu : 1
Rouge versverz: 1

=3 . . Rouge vers violet : 1
= Rouge vers rose : 2
. Rouge vers jaune : 2

Nombre de nosud : 3

Connection potentielle : 3
Connection actuelle : 2

Centralité de proximité de 1/7: la somme des distances aux autres nceuds est de 7 Densité : 66.7 (2/3)

E

Coefficient de clustering F Distance la plus courte

@ _f‘. N

Coefficient de clustering fort: les voisins du nceud

rouge sont connectés entre eux Algorithme de Dijkstra: exemple du plus court chemin entre le neeud rouge et le

nceud vert

Assortativité

Assortatif: les nceuds fortement Dissortatif: les noeuds fortement
connectés sont reliés les uns aux autres | connectés sont reliés aux nceuds moins
connectés

Figure 2.1. Schéma des différents indicateurs issus de la théorie des graphes. En A, le degré du
nceud rouge est de 3 pour le graphe non-dirigé et les degrés entrant et sortant sont respectivement de
2 dans le graphe dirigé. En B, exemple de centralité intermédiaire ou betweenness centrality du
nceud rouge. En C, exemple de centralité de proximité ou closeness centrality du nceud rouge. En D,
exemple de densité d’un graphe a trois nceuds. En E, la transitivité ou coefficient de clustering du
graphe a 5 nceuds est de 0.67. En F, détermination de la distance la plus courte entre le nceud rouge
et le noeud vert par ’exemple de I’algorithme de Dijkstra. En G, exemple de graphe assortatif et
dissortatif a 5 nceuds.
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2.1.2 Les grandes structures de réseaux

Au fil des années, les physiciens et les sociologues étudiant les réseaux ont élaboré des théories
sur I’organisation globale de ceux-ci. Plusieurs familles de réseaux ont été étudiées dans le
cadre de la transmission des IAS. Ces réseaux peuvent étre définis selon la distribution des
nceuds dans 1’espace et selon la distribution des connexions[56]. Dans cette partie seront
détaillés quatre types de réseaux : les réseaux aléatoires, les lattices, les réseaux avec des
caractéristiques de type « petit-monde » et les réseaux présentant des caractéristiques de type

invariant d’échelle.

2.1.2.1 Les réseaux aléatoires

Dans ce type de réseau, la distribution des nceuds et leurs connexions dans 1’espace est
déterminée de fagon aléatoire. Ces réseaux historiques sont basés sur le modele d’Erdos et
Rényi dans lequel la distribution des degrés suit une loi binomiale (ou une loi de Poisson si le
réseau est grand). La formation d’une aréte entre deux nceuds suit donc une probabilité p,
indépendante des autres arétes, qui vaut 1 si elle existe et 0 sinon. La Figure 2.2 illustre un

exemple de réseau aléatoire.
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Figure 2.2. Exemple illustratif de réseau aléatoire avec 100 nceuds connectés[56].

2.1.2.2 Les lattices

Les nceuds des lattices sont placés sur une grille en deux dimensions. Chaque nceud est connecté

a son plus proche voisin sur la grille. Les connexions sont hautement groupées ou en cluster et
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les sommets sont trés connectés a leurs plus proches voisins. La Figure 2.3 illustre un exemple

de lattice.

Figure 2.3. Exemple illustratif de lattice[56]. Chaque nceud est connecté a ses voisins sur une grille.

2.1.2.3  Les réseaux « petit-monde » (small world)

Tout comme les lattices, les réseaux de type « petit-monde » présentent un niveau de clustering
¢levé. A la différence de ces dernicres, les « petit-monde » autorisent une portion d’interactions
aléatoires. Ainsi, ce type de réseau présente plusieurs communautés a fort clustering (e.g. trés
connectées) reliées entre elles. Watts et Strogatz proposent en 1998 un algorithme de
construction des réseaux « petit-monde » a partir de lattice par modification aléatoire
d’arrétes[57]. Le nom de « petit-monde » est une référence a 1’expérience de Milgram de 1967
qui suggere que deux personnes sont toujours reliées entre elles par une chaine courte
d’interactions sociales. Cette chaine comporte en moyenne six relations que 1’on appelle les
«six degrés de séparation »[57]. Beaucoup de graphes issus de données empiriques
correspondent a la définition du réseau « petit-monde ». C’est en particulier souvent le cas des
réseaux de contact hospitalier, comme celui de I’étude i-Bird que nous discuterons en chapitre
4[58]. La Figure 2.4 illustre un exemple provenant de ’article de Watts et Strogatz[57]. Les
auteurs partent d’un réseau structuré pour aboutir a un réseau aléatoire en augmentant le nombre

de liens aléatoires. Le réseau « petit-monde » est situé entre ces deux réseaux.
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Regular Small-world Random

Increasing randomness

Figure 2.4. Exemple illustratif de réseau « petit-monde » proposé par Watts et Strogatz[57]. L ajout
et la suppression aléatoire de lien sur un réseau régulier (droite) conduit a un réseau aléatoire
(gauche).

2.1.2.4  Les réseaux invariants d’échelle (scale-free networks)

Dans ce type de graphe, la distribution des degrés suit une loi de puissance. Un réseau est
invariant d’échelle si P(k)~k” avec y>2[59]. Dans ce type de réseau, quelques noeuds sont
fortement connectés tandis que les autres le sont plus faiblement. Chaque nouveau nceud entrant
est préférentiellement connecté aux nceuds ayant le plus d’arétes. Ce phénoméne peut étre
traduit par « le nouveau venu veut étre ami avec le plus populaire ». L’exemple le plus simple
est celui du World Wide Web illustré par Barabasi et Albert en 1999[60]. Les auteurs de cet
article ont été les premiers a employer le terme de « scale-free network », largement repris par

la suite. La Figure 2.5 illustre I’exemple d’un réseau invariant d’échelle a 100 nceuds[56].
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Figure 2.5. Exemple illustratif d’un réseau invariant d’échelle proposé par Keeling et al. Dans cet
exemple, les noeuds sont a la méme position qu’en Figure 2.2. Les nceuds les plus connectés sont
représentés en gris[56].

2.2 Les réseaux de contact a [’hopital

Comme nous I’avons vu dans le chapitre 1, une grande partie des IAS se propagent par les
interactions interindividuelles directes (poignée de mains, acte de soins, ...) ou indirectes
(aérosol, éternuement, gouttelette, ...). Or, ces interactions se répartissent de manicre trés
hétérogene entre les individus d’un hopital. Les patients n’ont bien entendu pas les mémes
interactions que le personnel, d’autant plus que certains patients ne sortent pas de leur chambre.
Mais la nature, la durée et la fréquence des contacts varient aussi beaucoup entre les différentes
catégories de personnel (infirmiers, médecins, brancardiers...), ainsi qu’en fonction des
caractéristiques des patients. Connaitre la structure de ces interactions permet donc de
renseigner sur les possibles routes de transmission des IAS et d’anticiper des mesures de
prévention et de controle dans le milieu hospitalier. Plusieurs études ont été menées au cours

de ces dernicres années pour reconstruire les réseaux de contact au sein d’un hopital.

2.2.1 Définition d’un contact infectieux

D’apres Read et al.[61], le potentiel infectieux d’un contact dépend du mode de transmission
du pathogene. Plusieurs modes de transmission sont possibles : transmission par les aérosols,
les gouttelettes, transmission directe (poignée de mains, contact sexuel) et par les fomites
(surfaces contaminées). Pour certaines infections, les contacts menant & une transmission

peuvent facilement étre définis (e.g. maladie sexuellement transmissible). Pour d’autres
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infections telles que les infections respiratoires, il n’est pas nécessaire d’avoir une interaction
physique pour transmettre le pathogeéne. Des « contacts » de proximité suffisent mais il est
difficile d’étre précis quant a savoir quel contact a réellement conduit a une transmission[62].
Un contact est donc défini comme une proximité entre un individu colonisé et/ou infecté et un

individu susceptible.

2.2.2 Les différentes méthodes de récolte de données de
contact a I’hopital

Plusieurs outils de recueil de données ont été utilisés pour mesurer les contacts ou proximités
entre individus a [I’hopital: les observations directes, les carnets de bord ou
questionnaires/interviews, les capteurs de proximité, les données médicales informatisées et les

systemes de tracage du personnel soignant[61].

Les observations directes. L’observation directe consiste a suivre physiquement ou par vidéo
des patients et des membres du personnel hospitalier dans leur routine quotidienne. Par
exemple, Polgreen et al. ont utilisés plus de 606 heures d’observation sur 15 professions de
personnel hospitalier pour renseigner leur modele ABM de transmission de la grippe[63].
L’inconvénient principal de ce type de recueil est le faible taux de participation. En effet, la
proximité d’un observateur ou d’une caméra peut étre pergu comme intrusif pour les individus
en particulier pour le personnel soignant. De plus, cette technique peut rapidement devenir

colteuse en termes de temps et de logistique si la population d’étude est grande.

Les carnets de bord ou questionnaires/interviews. Des carnets dans lesquels les participants
rapportent le nombre et la durée de contact avec chaque individu sont distribués au début de
I’étude. Les questionnaires/interviews permettent d’interroger le répondant sur la nature de ses
contacts. Les carnets de bord permettent de récolter un grand nombre d’informations annexes
au contact (type de contact, durée de contact, etc.), tandis que les questionnaires/interviews
permettent d’accéder plus facilement a I’information que I’on souhaite obtenir. Un bon exemple
de recueil de données de contact par carnet de bord, en dehors du contexte hospitalier, est donné
dans I’article de Mossong et al. avec I’étude POLYMOD[64]. Dans cette ¢tude, des carnets de
bord ont été distribués a 7290 personnes provenant de 8 pays européens. Les participants ont
renseigné tous leurs contacts pour un jour donné. Cette étude montre que les individus de méme
tranche d’age ont une grande assortativité. En milieu de soins, ce type d’approche a été utilisée

pour collecter des données de contact interindividuel dans un établissement d’hébergement pour
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personnes agées dépendantes (EHPAD) afin de construire un modele compartimental
stochastique de la transmission du norovirus et de tester des mesures de contrdle[65].
L’inconvénient majeur de cette approche réside dans les biais de mémorisation, qui peuvent

notamment conduire a une sous-déclaration des contacts de courte durée.

Les capteurs de proximité. Les capteurs sont principalement des appareils de type RFID
(radio-frequency identification), Bluetooth ou infra-rouge qui transmettent et regoivent un
signal. Les capteurs de type RFID sont les plus fréquemment utilisés dans la récolte de données
de contact a I’hopital. Ces capteurs émettent des signaux enregistrés et horodatés lorsque deux
capteurs sont localisés a moins d'une distance prédéfinie (1,5 métre par exemple, ce seuil de
détection pouvant étre calibré selon I’expérience). Une extension de ce type de capteur est
I’enregistrement de contact face-a-face (envoi et réception entre deux capteurs uniquement
lorsque les deux individus sont I’un en face de I’autre[66]). A 1'aide de ces capteurs, des contacts
de courte durée peuvent €tre enregistrés, et ensuite agrégés pour reconstituer des contacts de
durées plus importantes. En effet, le capteur recherche la présence d’autres capteurs toutes les
10, 20 ou 30 secondes selon le type de capteur. Depuis les années 2010, un ensemble d’études
s’est intéressé¢ a ’utilisation de ces capteurs (Tableau 2.1). Ces études renseignent sur la
dynamique des contacts dans le milieu hospitalier et ont pu démontrer que les contacts se font
essentiellement entre infirmier-patient et infirmier-infirmier dans les hopitaux de soins
aigus[67—69] alors qu’ils sont plus importants entre patients dans les hopitaux de longue

durée[70].
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Tableau 2.1. Tableau résumant les différentes études basées sur la description des capteurs de
proximité.

Article Durée Echelle Contacts enregistrés Référence
Lowery- I an Service d’urgence | Distribution des capteurs pour les | [67]
North 2013 patients et le personnel sur 104
créneaux de 12h sur 1 an.
Champredon | 2 semaines | Hopital de longue | Distribution des capteurs pour les | [70]
2018 durée patients et le personnel
Hornbeck 7 jours Service de soin | Distribution des capteurs pour le | [71]
2012 intensif personnel. Présence de dispositif
fixe dans 20 chambres de patients
Isella 2011 1 semaine Service de | Distribution des capteurs pour les | [72]
pédiatrie patients, le personnel et les visiteurs
Lucet 2012 3 mois Un service de | Distribution des capteurs pour les | [68]
pneumologie et un | patients et le personnel
service de maladies
infectieuses
Mastrandrea | 12 jours Service de | Distribution des capteurs pour le | [73]
2015 maladies personnel soignant et utilisation des
infectieuses antennes fixes pour le controle de
I’hygiene des mains dans les
chambres de patients
Vanhems 5 jours Service de gériatrie | Distribution des capteurs pour les | [69]
2013 patients et le personnel
Voirin 2015 12 jours Service de gériatrie | Distribution des capteurs pour les | [74]
patients et le personnel
Obadia 2015 | 6 mois Hopital de longue | Distribution des capteurs pour les | [58]
durée (5 services) | patients et le personnel
Herman 2012 | 10 jours Service de soin | Distribution des capteurs pour le | [75]
intensif personnel

Données médicales informatisées. Des données détaillées sur les patients peuvent étre
obtenues grace au développement de 1’informatisation des données de santé des patients qui
permettent de renseigner sur les caractéristiques démographiques, les antécédents, les soins en
cours ou les transferts inter-services. De plus, il existe des systémes qui impliquent les membres
du personnel soignant en les incitant a ajouter des notes avant, pendant ou aprés un soin et de
les ajouter directement dans le systéme d’information. Ces données permettent de reconstruire
un réseau de contact patient-personnel hospitalier. Curtis et al. ont utilisé cette approche pour
reconstruire un réseau de contact hospitalier[76] qu’ils ont validé par des données de capteurs
de proximité[75]. L’¢étude de Lanzas et al. utilise ce type de données pour construire un modele

de transmission de C. difficile[77].

Systéme de tracage du personnel soignant. Les systémes de tragage du personnel soignant
ont pour but d’améliorer le management et la prévention de I’hygiéne des mains du personnel.

En effet, des systémes de tragabilité¢ de I’hygi¢ne des mains sont testés dans différents hopitaux.
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Ces systémes consistent a collecter des données des distributeurs de gel hydro-alcoolique et/ou
du personnel connecté. Les points de distribution sont reliés a des capteurs fixes qui détectent
la proximité d’autres capteurs présents dans la chaussure de I’infirmier. Certains dispositifs
permettent d’envoyer un signal informatif si I’infirmier n’est pas passé par le point de
distribution avant contact avec le patient. Ce type de systéme a été utilisé dans une étude couplé
a la distribution de capteur RFID parmi les membres du personnel soignant pour reconstruire
un réseau de contact. Les auteurs montrent que seules 13% des visites d’un infirmier
s’accompagnent d’une bonne procédure d’hygiéne des mains[73]. Gundlapalli et al. utilisent un
systéme informatique de management de flux de patients couplé a un systeme de localisation
des membres du personnel soignant par capteur infrarouge pour reconstruire un réseau de
contact. Leur étude confirme que les membres du personnel soignant sont les plus connectés

dans le réseau[78].

2.3 Utilisation des réseaux en modélisation des IAS

Dans cette partie, nous aborderons la modélisation mathématique en épidémiologie des IAS et
la manicre dont les réseaux de contact sont utilisés dans cette modélisation. Les ouvrages de
Vynnycky et White[79] ainsi que de Keeling et Rohani[80] ont été la principale source de
documentation. La plupart des modeles en épidémiologie supposent que tous les contacts entre
individus ont la méme probabilit¢ d’occurrence. Cependant, plus récemment, les mode¢les
mathématiques de dissémination des maladies infectieuses se sont enrichis de données de
contact entre individus afin de tenir compte de 1’hétérogénéité de ces contacts et de renseigner

de facon plus détaillée les voies de transmission.

En milieu hospitalier, modéliser de facon réaliste les épidémies passe par 1’étude des
interactions sociales entre individus par lesquels 1’agent pathogene se propage. Ainsi, en 2016,
Assab et al. ont recensé plus d’une vingtaine de modeles épidémiques de la diffusion des IAS
utilisant des données de contact réelles, obtenues par observation[81-83], par interview[65],
par I’utilisation des capteurs[84] ou des données médicales informatisées[85,86]. L utilisation
croissante de ces données de contact accompagne celle des modeles individu-centrés ou agent-
based models (ABM) qui sont de plus en plus utilisés pour modéliser la transmission des IAS

a I’hopital.
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2.3.1 La mod¢lisation en épidémiologie des IAS

2.3.1.1 Quelques généralités

Les modeles épidémiologiques formalisent, a I’aide d’outils mathématiques, la transmission
d’agents infectieux au sein de populations, afin de recréer des épisodes d’acquisition[87-90].
Les mode¢les permettent de mieux comprendre des phénoménes complexes sans forcément avoir
toutes les données a disposition, en testant différents scénarios possibles. Ils permettent aussi
d’évaluer et de comparer différentes stratégies de contrdle du risque infectieux. Ainsi, Daniel
Bernouilli a été le premier a utiliser la modélisation mathématique en épidémiologie pour
¢valuer I’avantage de la variolisation (inoculation de pus d’un sujet convalescent a des sujets

sains) en 1766[91].

Aujourd’hui, la modélisation mathématique est devenue un outil essentiel en épidémiologie. En
particulier, les modeles mathématiques sont de plus en plus utilisés pour décrire les phénomenes
dynamiques de transmission des IAS[92]. La modélisation des IAS dans le contexte hospitalier

a plusieurs objectifs :

- L’estimation de parameétres inconnus et non mesurables comme le risque de
transmission lors d’un contact. Ces parameétres permettent de comprendre la dynamique
des IAS et d’alimenter de futurs modeles.

- La description des phénoménes de propagation des IAS.

- La compréhension des phénomeénes épidémiologiques.

- La conceptualisation des mesures de prévention et de contrdle adéquats pour limiter

I’expansion des IAS a I’hopital.

Pour répondre a ses objectifs, trois principaux sont généralement considérés dans 1’élaboration

d’un modele d’IAS hospitalier[89]:

- L’histoire naturelle et la durée de colonisation/infection.
- Les routes de transmission et leurs implications sur la diffusion du pathogéne.

- Le comportement et les criteres démographiques de I’hote (age, genre, profession, etc.).

L’aspect simplificateur d’un modéle fait intervenir un ensemble d’hypothéses qu’il est
nécessaire de formuler avant sa construction. Le choix du type de modéele dépend donc de ces

hypotheéses.
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2.3.1.2  Modélisation statique ou dynamique

Les notions de mod¢le statique et dynamique sont au cceur de la modélisation. Contrairement
aux modeles statiques, les modeles dynamiques prennent en compte la notion de temps qui
s’écoule. Les interactions entre individus sont modélisées et la force d’infection change en
fonction du temps. Ainsi, dans un modele statique, la dynamique des contacts entre individus
n’est pas décrite. La force d’infection est connue et constante. Dans ce type de modele, il n’est
pas possible d’analyser des changements au cours du temps, tels que ceux qui découlent des
mesures de contréle par exemple. La modélisation dynamique est donc privilégiée pour tester

des scénarios de mesures de controle et de prévention des BMR hospitalieres.

2.3.1.3  Modélisation déterministe ou stochastique

Pour toute modélisation, il existe deux types d’approches: I’approche déterministe et
I’approche stochastique. L une et 1’autre ont des avantages et des inconvénients qui dépendent

essentiellement du contexte dans lequel elles sont employ¢es.

L’approche déterministe. Décrit un phénoméne en « moyenne » dans une population. Dans
ce type de modele, les paramétres d’entrée sont fixes et le nombre de cas est prédéterminé. Si

I’expérience est répétée plusieurs fois, le résultat final sera toujours le méme.

L’approche stochastique. Dans ce type de modele la formalisation de la dynamique des
individus prend en compte les aspects aléatoires. Ainsi, dans un modele stochastique, une
variable peut soit avoir un ensemble de valeurs possibles, soit avoir une certaine probabilité
d’apparaitre au cours de la simulation. Ainsi, pour chaque simulation avec les mémes conditions
initiales, le résultat final sera différent. Dans le contexte hospitalier, du fait du faible nombre de
personnes, plusieurs éléments aléatoires rentrent en jeu. Une épidémie peut alors apparaitre
sous certaines conditions @ un moment donné et ne pas apparaitre sous les mémes conditions a
un autre moment. La modélisation par approche stochastique semble donc étre la plus réaliste

pour simuler la diffusion des IAS[93].

2.3.1.4  Mod¢élisation compartimentale ou individu-centrée

Les mode¢les épidémiques peuvent étre divisés en deux grandes catégories : les modeles

compartimentaux et les modeles individus-centrés.

Les modé¢les individus-centrés, ou par agents (ABM pour agent-based models), seront détaillés

en partie 2.3.3.
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Les modé¢les compartimentaux sont les premiers modeles a avoir été utilisés historiquement en
modélisation épidémique. Dans un modele compartimental, les individus sont regroupés dans
des compartiments selon leur statut vis-a-vis de la maladie. Le mod¢le prédit 1’évolution
temporelle du nombre d’individus dans chaque compartiment. Lorsque les modeles
compartimentaux sont déterministes, ils sont formalisés mathématiquement par des équations
différentielles. Lorsqu’ils sont stochastiques, ils intégrent un processus de Markov ou le passage

d’un état a I’autre dépend de probabilité de transition.

Le modele compartimental le plus connu est le modele « SIR », proposé des 1927 dans sa
version déterministe par Kermak et McKendrick pour mieux comprendre la dynamique de
transmission des maladies infectieuses. Les individus sont regroupés dans trois compartiments
selon leur état : susceptible (S), infecté¢ / infectieux (I) ou rétablis / décédés (recorvered /
removed) (R) (Figure 2.6). Le passage de S vers I fait intervenir le paramétre S, le taux de
contact infectieux. Le passage de I vers R fait intervenir le parametre y, ’'inverse de la période
infectieuse. D’autres parametres démographiques tels que les taux de naissances (v) et les taux

de mortalités (u«) peuvent étre représentés.

B

v —> S — »
l
vl

I"
|

W W

Figure 2.6. Illustration d’un modéle compartimental a trois compartiments avec des parameétres
démographiques de naissance v et de mortalité u. Le passage de S (susceptible) vers I (infecté) est
régi par le parametre f. Le passage de I vers R (rémission) est régi par le parameétre y.

La dynamique du modele est gouvernée par un systeme d’équation différentielle ou N =S+ [

+ R avec R le nombre d’individus en rémission :
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L’analyse des équations différentielles permet de savoir si une épidémie peut survenir ou non.
Pour qu’une épidémie survienne, le nombre d’individus passant de S a I doit augmenter. Le

nombre d’infectés doit étre plus important que le nombre d’individus en rémission :
A>y+u (2.4)

Ou A est la force d’infection. Ce paramétre représente le taux d’individus qui passent de 1’état

susceptible a 1’état infecté. Pour qu’une épidémie ait lieu, il faut donc :

S

R:ﬁm>

1 (2.5)

Le parametre R est le nombre de reproduction, c’est le nombre de cas secondaires. Une épidémie
se produit si R>1 c’est ce que 1’on définit comme le théoréme du seuil[94]. En pratique, c’est
le Ry (nombre de reproduction de base) qui est le plus souvent utilisé en épidémiologie. Le Ry
est défini comme le nombre d’individus secondaires que va infecter un cas primaire d’infection

au cours de sa période infectieuse dans une population totalement susceptible et infinie de taille.

B
i R = RyS al Ry=—— 2.6
st oS alors R, T+ (2.6)
Les propriétés du modele permettent de simplifier le calcul du Ry. En effet, a I’équilibre, R=1
(situation stable autant d’infecté que d’immunisé) alors Ry vaut 1/s* ou s* est la proportion de

susceptible a 1’équilibre. D’aprés le théoréme du seuil, une épidémie démarre si la fraction

initiale de susceptible est plus grande que 1/Ry.

A partir du modéle SIR, différentes variantes de modeles peuvent étre envisagées : SI, SIS,
SEIR, etc. La conception et le nombre de compartiments dépendent du choix de modélisation
et de I’histoire naturelle du pathogene. Dans certains cas, il est intéressant de pouvoir modéliser
une phase de latence, dans d’autres cas le compartiment « rétablis » ne peut pas exister (e.g.
maladie pour laquelle il n’y a pas de mémoire immunitaire efficace telle que le syndrome
d'immunodéficience acquise). Les modeles compartimentaux peuvent aussi étre stratifiés par
age ou par sexe, ou pour prendre en compte des vecteurs de transmission (e.g. moustiques).
Ainsi, en modélisation hospitali¢re, les compartiments pourront étre stratifiés selon les classes
d’individus présents dans 1I’hdpital tels que les patients, les infirmiers, les médecins ou méme

les brancardiers. La Figure 2.7 illustre un exemple de modeéle compartimental développé par
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Autin et al. pour reproduire la diffusion d’Entérocoque résistant a la vancomycine (VRE) au
sein d’un hopital et tester trois mesures de contrdle : le cohorting, la restriction de 1’utilisation

des antibiotiques et ’amélioration du lavage de main[95].

colonized
admission admission
Uncolonized colonization Colonized
pat'lems .. [ Antibiofic restriction | " |__patients
discharge colonized
Cohorting discharge

VREfes 1~ contamination Contaminated

HEWS | Hand-washing | HCWs

Figure 2.7. Mod¢le compartimental de la transmission des VRE dans un service de soin aigue[95].
Le modele montre I’effet potentiel de trois interventions sur la propagation des VRE. L’utilisation
restrictive des antibiotiques (antibiotic restriction) agit sur le nombre de patients non colonisés
entrant dans le compartiment colonisé. Le cohorting agit sur le nombre de patients colonisés
pouvant contaminer des membres du personnel soignant et vice et versa. Enfin, ’amélioration de
I’hygiéne des mains (hand-washing) diminue le nombre de personnels soignants entrant dans le
compartiment du personnel contaminé.

2.3.2 L’intégration des réseaux de contact dans les modeles
compartimentaux des IAS

Comme nous 1’avons vu précédemment, la plupart des modéles et notamment les modeles
compartimentaux supposent que les contacts sont distribués de fagon homogeéne. Il est
cependant possible d’introduire une hétérogénéité partielle, par les matrices de transmission
dites « WAIFW » (who acquires infection from whom), qui visent a stratifier le parametre S
selon des catégories (age, sexe, etc.)[96]. Le paramétre f étant le produit du taux de contact par
la probabilité de transmission, les matrices WAIFW nécessitent donc des matrices de contact
et des probabilités de transmission. Dans la plupart des modeles compartimentaux, les
probabilités de transmission sont issues de la littérature ou estimées. Les matrices de durée ou

de nombre de contacts peuvent étre issues de vraies données de contact ou de données de contact




PARTIE 2. Les réseaux de contact interindividuels et leur modélisation en épidémiologie des IAS 47

reconstruites de fagon artificielle[92]. Ainsi, a partir d’un réseau de contact hospitalier il est
possible de construire des matrices de contact pour déduire des matrices de 5. Dans un souci de
réalisme, les modélisateurs ont utilisé les réseaux de contact pour enrichir leur modele de
transmission. Trois modeles compartimentaux utilisent par exemple des données de contact
issues de capteurs RFID pour construire leurs modéles. Dans une étude publiée en 2013,
Machens et al. utilisent un réseau de contact issu de capteur RFID pour tester différentes
stratégies d’utilisation des données de contact a haute résolution dans un modele SEIR. Les
auteurs montrent qu’utiliser une matrice de durée de contact moyen intra-classe ne permet pas
de reproduire une épidémie obtenue avec les données de capteurs. L’utilisation de matrices de
probabilités de distribution négative binomiale donne de meilleurs résultats qu’une matrice de
contact traditionnelle. L aléa produite par la distribution négative binomiale permet d’introduire
un réalisme stochastique qui se rapproche des vraies données de contact issues des capteurs[97].
Ainsi, des modeles de type compartimentaux des IAS utilisent les données de réseaux pour
calculer des probabilités de transition d’un compartiment a un autre. Hertzbertg et al. utilisent
un réseau de contact issu de capteur RFID pour construire un modéle de type SI. Les auteurs
modeélisent la probabilité d’infection lors d’un contact avec une distribution exponentielle de la
durée d’interaction entre deux catégories d’individus dans un service d’urgence[98]. Enfin,
Vanhems et al. utilisent le réseau de contact RFID du service de gériatrie de I’hopital de Lyon

pour construire des matrices de contact observées et affiner leur modele SEI de transmission

d’Ebola[84].

2.3.3 L’intégration des réseaux de contact dans les modeles
« ABM » des IAS

Au cours de la derniere décennie, les ABM ont été utilisés de plus en plus fréquemment pour
modéliser les IAS. Ce type de modélisation permet de tenir compte des hétérogénéités entre
individus (par exemple au niveau comportemental ou clinique), de décrire explicitement les
interactions interindividuelles et d’explorer des approches différentes en termes de mesures de

controle et d’interventions.

2.3.3.1 Définition d’un ABM

Un ABM est défini par des agents et des lois qui régissent leurs trajectoires et leurs interactions.
Les agents possédent des caractéristiques propres ainsi qu’un comportement et des actions qui

influent dans le systéme. Ils peuvent interagir entre eux et/ou avec leur environnement selon
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certaines regles prédéfinies. Dans un ABM hospitalier, les agents peuvent-&tre des individus
(patients, membres du personnel soignant) ou encore des bactéries. Ce type de modele est
particulierement efficace en cas de petite population ou la stochasticité et les comportements
particuliers peuvent jouer un role important. Dans les ABM hospitaliers, plusieurs phénomenes

sont modélisés :

Les interactions entre individus. Ces interactions peuvent étre définies en début de
simulation (attribution des patients a un ou plusieurs infirmiers par exemple), ou varier
en cours de simulation (via des probabilités/matrices de transition[63,99] ou de
contact[100]).

- La transmission du pathogéne. Cette transmission peut se faire via les interactions
interindividuelles et dépend donc de celles-ci, notamment si le pathogeéne se transmet
par contact. Elle peut aussi se faire via ’environnement des agents (chambre, service,
chaise de dialyse, etc.).

- La colonisation ou I’infection de I’hote (histoire naturelle, immunité, traitement, etc.).

- Les mesures de contrdle : hygiene des mains, cohorting, décolonisation, isolement,

gestion de I’emploi du temps, vaccination, etc.

Les calculs et les équations sont remplacés par des algorithmes et processus. Ces modeles
nécessitent des données pour étre le plus réalistes possibles. Ces données peuvent provenir de
la littérature et/ou étre estimées. L’un des désavantages des ABM est la complexité qu’ils
générent dans le développement et 1’analyse des résultats. Des compétences en programmation
sont nécessaires. Ils peuvent également s’avérer trés gourmands en termes de temps de calcul

et de ressources informatiques.

2.3.3.2 Les ABM et la gestion du temps

Pour la gestion du temps il existe deux types d’approches : en temps discret ou en événement
discret. En temps discret, le modele avance selon un pas de temps (en secondes, minutes, heures,
etc.). A chaque pas de temps, 1’état des agents du modele a la possibilité de changer. En
événement discret, le modéle avance selon un agenda d’événements qui ont lieu dans la
simulation. Un événement peut correspondre a une action d’un agent par exemple et le pas de

temps n’est pas fixe.
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2333 Les agents

Un agent est composé de caractéristiques et de comportements. Les caractéristiques sont des
variables qui lui sont propres (age, genre, statut d’infection, ...). Un comportement est une
action de 1’agent qui peut impacter d’autres agents ou son environnement. Ce comportement
peut changer les caractéristiques de [’agent au cours du temps. Un comportement peut étre
décrit selon un automate fini (e.g. le passage d’un état a un autre est défini selon un événement
ou une condition qui est appelé transition). Plusieurs types de transitions sont possibles :
probabiliste (la probabilité qu’un éveénement survienne au cours du temps), déterministe (le
changement intervient apres un certain temps) ou basée sur un signal (apres réception ou envoi
d’un signal)[101]. Dans le cadre de la modélisation des maladies infectieuses, deux types de
comportement sont cruciaux : le comportement vis-a-vis de la maladie (progression et
transmission) ainsi que 1I’emploi du temps des agents (position et interaction avec les autres

agents en fonction du temps).

2334 Les ABM a I’hopital

Plusieurs modéles ABM hospitaliers ont été publiés depuis les années 2000 (Tableau 2.2). Ces
modeles simulent des actions au sein d’un hopital entier ou se concentrent sur un service
particulier tel que les unités de soins intensifs ou les services d’urgences. La plupart des modeles
d’hdpitaux complet sont construit sur la base d’hopitaux de soins aigus, seuls deux mod¢les
sont basés sur des hopitaux de longue durée[99] ou des maisons de retraite[ 102,103]. La plupart
des ABM hospitaliers simulent la transmission du pathogene au travers des interactions patient-
personnel soignant et se concentrent essentiellement sur ce type d’interactions. Dans ces
modeles, les transmissions entre patients se font, dans la majorité des cas, via le personnel
soignant, souvent porteur transitoire. Certains ABM simulent la présence de visiteurs au sein
d’un service ou d’un hopital et/ou de la transmission indirect via I’environnement[104—114].
D’autres processus moins conventionnels sont modélisés tels que I'immunité¢ du

patient[115,116] ou le niveau de résistance de la bactérie[115-117].

Certains modeles hybrides combinent une approche type « ABM » avec d’autres approches
mathématiques telles que des équations différentielles[118], par exemple au travers de modéles
compartimentaux. Ainsi, Kardas-Sloma et al. ont élaboré un modéle dans lequel I’hdpital est
modélisé¢ par un ABM et la communauté par un modéle compartimental[119]. Un mod¢le
compartimental de la communauté est aussi utilis¢ dans 1’étude de Van Den Dool et al. pour

estimer I’incidence et la prévalence des patients admis ainsi que des visiteurs pour alimenter
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leur ABM hospitalier. Caudill et al. ont développé¢ un autre type de modele hybride de
transmission de bactéries hospitaliéres a deux échelles. Leur modéle comprend un ABM qui
reproduit les interactions inter-hdte entre les patients et le personnel soignant ainsi qu’un
modele a équations différentielles qui gere les changements de sous-population bactérienne a
I’intérieur d’un hote. La résistance aux antibiotiques est par ailleurs elle aussi représentée par
la CMI (concentration minimal inhibitrice pour laquelle la bactérie ne peut plus se diviser) qui
est définie en début de simulation. L’immunité de I’hote a été caractérisée dans un second

temps[115,116].

Les ABM qui ont été développés pour étudier la diffusion des IAS peuvent étre regroupés selon

le type de pathogenes ¢étudiés et les mesures de controle testées.

2334.1 Les IAS étudiées via les ABM

Les modéles de C. difficile. Cette bactérie, trés répandue dans les hopitaux, est responsable de
diarrhées d’origine nosocomiale. Plusieurs ABM hospitaliers ont simulé sa transmission entre
individus[77,104—-108]. La plupart de ces modeles se basent sur des données de la littérature ou
sur des données de patients hospitalisés. Les patients, le personnel soignant et les visiteurs sont
caractérisés dans la plupart des articles. Le dépistage a I’admission et la désinfection des
chambres de patients contaminés semblent étre les mesures de controle privilégiées dans les
modeles de C. difficile[77,104,105]. Enfin, un ABM de simulation de la transmission de C.
difficile est utilisé¢ dans le cadre d’une analyse coit-efficacité des mesures de contrdle en cas
d’infection. Les auteurs montrent que la combinaison de toutes leurs mesures de contrdle n’est
pas la plus cotlt-efficace. Cette combinaison doit dépendre des interventions mais aussi de la

prévalence et de la transmissibilité de la souche[106].

Les modeles de SARM. Comme nous ’avons vu dans la partie 1, SARM est ['une des
principales causes d’IAS dans le monde. Quelques modeles ABM simulent la transmission par
contact des SARM et évaluent des mesures de controle tels que I’amélioration de I’hygieéne des
mains[110,120], I'utilisation appropriée d’antibiotique[115,116,119] et le cohorting[121,122]

pour limiter la propagation de cette BMR dans le milieu hospitalier.

Les modeles de la grippe. Parmi les IAS, la grippe hospitaliecre a été largement
¢tudiée[63,99,102,103,114,123,124]. Les principales mesures de contréle pour limiter la
transmission vers les patients sont concentrées sur la vaccination et le traitement prophylaxique

notamment pour le personnel soignant en contact avec les patients.
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Les modeles généraux. Plusieurs modeles ne se sont pas concentrés sur un pathogene
particulier mais ont choisi de simuler la transmission par contact a 1’hopital de fagcon plus
générale. Ainsi, D’Agata et al., simulent la transmission de bactéries résistantes et non
résistantes de facon générale[118]. Barnes et al., ont divisé en deux catégories les BMR : les
BMR a forte prévalence et a faible prévalence. Triola et al. ainsi que Temime et al., simulent

un modele de transmission de pathogéne se transmettant par contact dans un service[125,126].

23342 Les interventions évaluées via les ABM

Modélisation de I’hygiéne des mains. L hygi¢ne des mains a montré son efficacité dans la
lutte contre les maladies nosocomiales. C’est I’une des stratégies les plus étudiées notamment
dans les modeles ABM[104-107,109,110,125,127]. Temime et al., ont montré que la mauvaise
pratique d’hygiéne des mains en particulier pour le personnel soignant mobile, peut contribuer

a une dissémination importante[126,128].

Modélisation de ’emploi du temps et de la réorganisation des soins[111,112,120,129].
Hotchkiss et al. ont développé des modeles ABM en simulant la ségrégation. La ségrégation
consiste a établir le rendez-vous avec le patient a fort risque infectieux en fin de journée. Dans
une premiere étude, ils montrent que grouper les rendez-vous des patients a fort risque
infectieux en fin de journée par rapport a la prise de rendez-vous aléatoire, diminue la
transmission des bactéries résistantes[111]. Cette conclusion est aussi retrouvée dans une
seconde étude basée sur un modele ABM d’une unité de dialyse. Dans ce modele, la
transmission peut se faire via le personnel et via les chaises de dialyse. Concentrer la dialyse en
fin de journée pour les patients suspectés d’étre infectieux ainsi que la décontamination de
I’environnement réduit la transmission des bactéries résistantes aux antibiotiques[112]. Une
autre ¢tude de Ferrer et al. modélise la charge de travail et le niveau de fatigue du personnel
soignant ainsi que les stratégies de remplacement en cas d’absentéisme (remplacement par un

personnel externe ou réassignation du patient a un autre personnel)[ 120].

Vaccination et traitement prophylaxique. L’¢valuation de programmes de vaccination et de
prophylaxie par ABM est surtout implémentée dans les modeles de transmission de la grippe et
de C. difficile[63,99,102,103,108,124]. Par exemple, van den Dool et al. ont montré, au travers
de trois articles, que la vaccination des infirmiers a un impact important dans la réduction de la
dissémination de la grippe chez les patients. Pour cela, un modéle ABM est utilisé dans ces trois
articles pour simuler la dissémination du virus influenza dans une maison de retraite et dans un

service de médecine général. Les auteurs estiment, grace a leur modele, que 60% des infections
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grippales pourraient étre évité en augmentant le taux de vaccination des infirmiers en maison
de retraire[102]. Par ailleurs, la vaccination préventive des infirmiers est plus efficace en
établissement de soin de longue durée mais reste recommandé par les auteurs dans les hopitaux
de court séjour[124]. Enfin, Peffet de deux stratégies de traitement prophylaxique a
I’oseltamivir (traitement post-exposition et en continue) a été simulé dans une maison de
retraire. En I’absence de résistance, le traitement prophylactique en continue donne de meilleurs
résultats mais est couteux. L’extension de la prophylaxie aux infirmiers et aux patients n’a pas

un effet plus important que la prophylaxie des patients seuls[103].

Plan d’utilisation d’antibiotique (Antibiotic Stewardship). Le bon usage des antibiotiques
consiste principalement a moduler la durée de traitement ou a changer d’antibiotique apres
dépistage (spectre large a spectre plus étroit). Le bon usage des antibiotiques est une mesure de
controle recommandé par IOMS. C’est pour cela que plusieurs auteurs ont choisi
d’implémenter cette mesure dans leur modele[105,115-119,130]. Ainsi, D’Agata et al.,
utilisent un modele ABM couplé a un systéme d’équations différentielles de la transmission des
BMR pour étudier ’impact de la durée de traitement antibiotique sur la diminution des souches
résistantes et non résistantes. Leur étude montre qu’initialiser un traitement assez tot avec une
durée courte est favorable a 1’¢limination des souches résistantes et non résistantes[118].
Almagor et al., proposent un modele original basé sur deux effets possibles du traitement
antibiotique : ’augmentation de la vulnérabilité et de la contagiosité de la bactérie vis-a-vis du
patient suite au traitement. Les auteurs montrent que l’augmentation de 1’utilisation des
antibiotiques augmente 1’incidence des bactéries résistantes. A 1’échelle individuel, le risque
d’acquisition pour le patient augmente avec la densité d’antibiotique (correspond a
I’augmentation de la proportion de patient admis et traités aux antibiotiques ainsi que de la
durée de traitement) chez les patients traités et non traités aux antibiotiques[130]. Le mod¢le
hybride développé par Caudill et al., illustre des stratégies de diagnostic et de traitement a
I’imipenéme et a I’oxacilline en cas de pneumopathie nosocomiale a S. aureus et montre, entre
autre, comment celui-ci peut €tre utile pour renseigner différentes stratégies de traitement
antibiotiques[115,116]. En effet, le modéle met en évidence 1’impact de I’identification et de la
détermination précoce du pathogeéne et des CMI aux antibiotiques sur la réduction de la charge
bactérienne chez les patients présentant une pneumopathie nosocomiale. Enfin, Barnes et al.
démontrent que la réduction de la consommation d’antibiotique diminue les taux d’acquisition

des BMR a fort et faible prévalence[117].
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2.3.3.5  L’utilisation des réseaux hospitalier dans la construction des
ABM

La simulation des contacts entre individus passe le plus souvent par la création d’un emploi du
temps pour le personnel soignant. Un créneau de plusieurs heures (4, 8 ou 12h) ainsi qu’un
nombre de patients a visiter sont alloués a un personnel. La probabilité de contact est souvent
homogene entre personnel-patient ou entre personnel-personnel. Néanmoins, certains auteurs
ont choisi une approche par réseau de contact pour simuler les interactions. Ces réseaux peuvent
étre issus de capteurs RFID, de données observationnelles ou étre construits de fagon
artificielle. Par exemple, 1’é¢tude de Najafi et al. utilise des données de contact de proximité
issues de capteurs RFID pour construire des matrices d’état de transition toutes les 15
secondes[99]. Cet ABM implémenté de matrices de transition est comparé a des contacts
aléatoires. Leur étude montre que privilégier les mesures de prévention (prophylaxie) est la
meilleure stratégie pour réduire le taux d’attaque de la grippe dans leur hopital. Hornbeck et al.
ont utilisé directement leur réseau de contact issu d’interaction de proximité de type RFID pour
modéliser la transmission par contact des SARM dans un hopital. Leur modele a permis de
tester différent scénarios de lavage de mains par le personnel soignant et de conclure que les
membres les plus connectés, s’ils ne sont pas compliants, induisent une augmentation du
nombre de patients infectés[71]. Polgreen et al., ont utilis¢ des données de contact issues
d’observation de plus de 15 catégories professionnelles dans un hépital de 1’université d’Towa
entre janvier et décembre 2006[63]. L’ensemble de ces données d’observation leur a permis de
construire des réseaux de contact probabilistes, en généralisant le modele d’Erdds-Reényi pour
les graphes aléatoires. Chaque catégorie de personnel a donc une probabilité de contacts
différents calculée en fonction de leurs observations. Leur étude montre que vacciner les
groupes de personnels qui ont beaucoup de contacts est plus efficace pour le contrdle de la
grippe que la vaccination aléatoire. Barnes et al. ont développé un modele dont les interactions
patient-infirmier-médecin sont implémentées par un réseau de contact artificiel. Les infirmiers
diffusent plus rapidement les pathogenes au sein de leurs propres cohortes de patients alors que
les médecins diffusent moins rapidement les pathogénes mais a I’échelle de ’hopital[100]. Ong
et al. utilisent une technique de SIG (systeme d’information géographique) pour renseigner sur
I’environnement de leur service simulé et ainsi augmenter en précision la localisation de leurs

agents[123].
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PARTIE 3. Comprendre la dynamique des contacts
hospitaliers pour anticiper la diffusion des BMR

3.1 L’étude 1-Bird

Le projet i-Bird (Individual based investigation of resistance dissemination) est une étude
prospective longitudinale mise en place a I’hopital maritime de Berck-sur-Mer. i-Bird est I’'un
des workpackages du projet européen Mosar (Mastering hOSpital Antimicrobial Resistance)
dont I’investigateur principal est le professeur Didier Guillemot. L’enregistrement quotidien
de contacts de proximité associés a des données hebdomadaires de prélévement constitue le
point fort de 1’étude, qui vise a mieux comprendre la dynamique de transmission de bactéries
nosocomiales multirésistantes (entérobactéries BLSE et SARM). L’enregistrement des
contacts journaliers et les prélevements hebdomadaires ont été réalisés de mai 2009 a fin
octobre 2009, les deux premiers mois constituant une phase pilote. De début juillet a fin
octobre, 329 patients et 263 membres du personnel hospitalier ont participé€, soit environ 90%
de taux de participation. Différentes catégories professionnelles sont représentées dans
I’établissement de soins de suite de 1’hopital de Berck-sur-Mer : les infirmiers, les aides-
soignants, les agents de service hospitalier (ASH), les médecins, les brancardiers, les
animateurs, les kinésithérapeutes et les ergothérapeutes, le personnel de logistique et
d’administration (Figure 3.1B). L’hopital comprend 5 services spécialisés dans des soins
spécifiques : les services M1, M2 et S1 sont dédié€s aux soins de rééducation en neurologie, le
service SO dédié en soins de rééducation nutritionnel et le service S2 dédié a la gériatrie. Ces
services regroupent des catégories de patients telles que des patients en état végétatif chronique
(EVC), des patients en rééducation neurologique, en soins post-opératoire, en gériatrie et en

nutrition (Figure 3.1A).
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Figure 3.1. Distribution des patients et du personnel hospitalier participant a 1’étude i-Bird en
fonction du service et de la catégorie. A, le nombre de patients par service, est stratifié selon le
motif d’hospitalisation du patient. B, le nombre de membres du personnel par catégorie
professionnelle, est recensé selon le service d’affiliation administrative. Le service dit
« transversal » regroupe les individus non affiliés administrativement a un service de I’hopital.

3.1.1 Description des prélévements

Chaque semaine, les patients et le personnel hospitalier participants a 1’étude i-Bird étaient
prélevés par écouvillonnage un jour donné, du lundi au jeudi. Les écouvillons nasaux étaient
récoltés a la fois sur les patients et le personnel hospitalier tandis que les écouvillons rectaux,
et les prélévements dédiés aux soins (escarres, trachéotomie, etc...), étaient effectués sur les
patients uniquement. C’est en tout 10,264 écouvillons qui ont été analysés, congelés a - 80°C
et stockés a I’hopital Raymond Poincaré de Garches. Les écouvillons ont été ensemencés sur
milieux sélectif aux BLSE ou aux SARM, puis un antibiogramme a été effectué sur chaque
colonie. Les Staphylococcus aureus ont été génotypés par détection de la séquence
polymorphique VNTR dans la région codante 3’ de la protéine A, aussi connue sous le nom de

« spatype ».

Bien qu’une grande partie des participants ait été prélevée, ceux-ci n’ont pas été prélevés toutes
les semaines. Le délai médian entre deux prélévements consécutifs est de 7 jours. La

distribution du délai entre deux prélévements est présentée dans la Figure 3.2.
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Figure 3.2. Distribution du nombre de jours entre deux prélévements de mai a fin octobre 2009 en
pourcentage du nombre de délais (n = 5,883). Les nombres de délais inférieurs a 0.1% ne sont pas
représentés.

L’analyse des entérobactéries identifiées dans les prélevements permet de recenser 75 especes
différentes, dont 10 pour les BLSE. La répartition des espéces BLSE est illustrée dans la Figure
3.3.
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Figure 3.3. Nombre de patients colonisés pour chaque entérobactérie BLSE. Les bactéries BLSE
circulantes durant I’étude sont listées en abscisse.

3.1.2 Enregistrement des contacts

Chaque participant de I’étude i-Bird portait un capteur électronique de proximité de la taille
d’un badge enregistrant les interactions possibles entre deux individus. Ces capteurs RFID
haute résolution sont horodatés et échangent des informations (numéro d’anonymat et temps
de proximité) toutes les 30 secondes lorsqu’ils sont a moins de 1.5 meétres. Dans le cadre de
cette thése, nous utiliserons parfois le terme de « contact » pour désigner ces interactions de
proximité (IP). Les IP traduiront donc des proximités entre deux individus a moins de 1.5

meétres.

Ces enregistrements RFID ne pouvaient se faire que lorsque deux individus étaient face a face.
En effet, le corps humain agit comme un bouclier contre les fréquences utilisées par les
capteurs. Pendant les 4 mois d’enregistrements de ces interactions de proximité, les batteries
des capteurs ont été remplacées a trois reprises pendant trois jours les 21,22 et 23 juillet, les

27,28 et 29 aotit et les 17, 18 et 19 septembre.
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3.2 Description de la dynamique des contacts au sein de
I’hopital
Comprendre la dynamique des contacts a I’hopital a deux principaux objectifs. Le premier est
de connaitre le fonctionnement des interactions entre les différentes catégories d’individus
(patient et personnel soignant) pour comprendre comment se diffusent les pathogenes et cibler
d’éventuelles mesures de contrdle en cas d’épidémie a I’hopital. Le second est d’informer sur
I’hétérogénéité dans les contacts interindividuels pour les modélisateurs. En effet, comme nous
I’avons vu précédemment, la plupart des modéles en épidémiologie suppose que les
interactions sont homogenes. Les modeles de simulation au sein d’hopitaux sont souvent
concentrés sur un ou deux services dans des hopitaux de courte durée[58,67,68,72,74,97,133—
138]. De récentes études ont montré que les hopitaux de longue durée sont d’importants points
d’acquisition de résistances, qui par la suite se disséminent dans d’autres
¢tablissements[139,140]. Cette acquisition accrue est probablement expliquée par la durée de
séjour importante des patients dans les hopitaux de longue durée. L’étude des interactions dans
ce type d’établissement permet donc de mieux comprendre comment s'organise la dynamique
patient-personnel soignant mais aussi patient-patient. Ces interactions pourront servir de base

pour élaborer des mesures de controle en cas d’épidémie.

Pour répondre a cette problématique, deux objectifs seront abordés dans cette partie. Dans un
premier temps, le réseau de contact de 1’étude i-Bird sera décrit au travers de différents
indicateurs pour mieux comprendre I’organisation dans un hopital de longue durée mais aussi
pour servir de base aux modélisateurs. Dans un second temps, les facteurs associés au fait
d’avoir une forte fréquence de contact journalier ou une forte durée cumulée journaliére avec

les patients ou le personnel hospitalier seront étudiés.

3.2.1 Méthodes

3.2.1.1 Description des réseaux de contact

L’ensemble des IP enregistrées au cours de 1’étude i-Bird permet de reconstituer de manicre
dynamique le réseau des contacts interindividuels au sein de I’hdpital. Dans un premier temps,
les propriétés topologiques moyennes par jour de ce réseau ont été analysées : degré, densite,
clustering, assortativité. Dans un deuxiéme temps, les caractéristiques individuelles des
patients et du personnel soignant au sein du réseau ont été analysées en termes de degré et de

centralité. Les analyses ont été faites avec le package « igraph » du logiciel R (version 3.2.3).
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Les tests sur la loi de puissance ont ét¢ effectués avec le package « poweRlaw » selon la

procédure décrite par Clauset et al.[141].

3.2.1.2  Analyse descriptive des IP

La dynamique des IP a été analysée a partir de plusieurs parametres relatifs a la fréquence et a

la durée des contacts.

Le nombre journalier d’IP distinctes pour un individu (/DJ) : représente le nombre total

d’individus différents rencontrés dans une journée. Ce paramétre traduit la fréquence des

contacts distincts journaliers :

IDJ(i, t) = z 1G,),) (3.1)

JEH()

Ou ¢ est le jour de contact de I’individu 7 dans 1’hopital, et H(z) est I’ensemble des individus

présent dans 1’hopital le jour ¢ et /(i,j,¢) est défini par :

si aucune [P n'est enregistré entre i et j le jour ¢
1, si au moins une IP est enregistré entre i et j le jour ¢ (3.2)

160 ={"

La durée cumulée d’IP journali¢re entre deux individus (DCI) : représente la durée cumulée

d’IP dans une journée entre deux individus. Ce parametre traduit la durée de contact entre deux

individus par jour.

Dans un deuxiéme temps, pour caractériser les motifs d’IP au sein de chaque catégorie

d’individus, ces parameétres sont moyennés sur les individus de chaque catégorie.

Le nombre journalier d’IP distinctes catégorie-spécifique (IDJc) est calculé comme :

D;
V¢, IDjc(c) = NLZDLZ IDJ (i, t) (3.3)
c =

i€Ec

Ou c est la catégorie (e.g. infirmier, patients, etc.), N. est le nombre d’individus i appartenant
a une catégorie ¢, D; le nombre de jours de contact de I’individu i dans I’hopital et IDJ(i,z), le

nombre journalier d’IP distinctes le jour # pour un individu i.

La durée cumulée d’IP journaliére catégorie-spécifique (DClc) est calculée comme :
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11 1
¥ ¢,DCJc(c) = ch EZF Z DCJ(i,j,t) (34

iec jeEH bl teD;;

Ou c est la catégorie (e.g. infirmier, patients, etc.), N. est le nombre d’individu i appartenant a
la catégorie ¢, H est ’ensemble des individus présent dans I’hdpital, D;; le nombre de jours de
contact de I’individus i avec j dans 1’hopital et DCJ(i,j,¢) la durée cumulée d’IP journaliere le

jour t entre i et .

Les contacts entre catégories d’individus sont caractérisés au travers de deux types de matrices
¢tablies au sein de chaque service, dans lesquelles les catégories d’individus présents dans le
service sont représentées en ligne et les catégories d’individus présents dans tout 1’hopital sont

représentées en colonne :

Des matrices de fréquence de contacts : chaque terme représente le nombre moyen journalier

d’IP distinctes entre un individu du service d’une catégorie donnée et un individu de 1’hopital

d’une autre catégorie. Le terme (i,/) de la matrice dans le service w est calculé comme :

Nw,c1 Di Ncy

1 1 o
v (Wl C]_, CZ)! WID](CIP CZ) = NW'C]_ Zl Eltzl Zl I(l‘l_]l t) (35)
i= =1j=

Ou c¢; et c2 sont deux catégories d’individus, w est le service, Ny,c; est le nombre d’individus
appartenant a la catégorie ¢; (personnel ou patients), D; est le nombre de jours de contact de
I’individu i dans I’hdpital, N.> est le nombre d’individus de la catégorie c»> présent dans
I’hopital, et /(i,j,¢) vaut 1 si au moins un contact a été enregistré entre les individus i et j le jour

¢t ou 0 sinon.

Des matrices de durée de contacts : chaque terme représente la durée moyenne cumulée

journaliére d’IP entre un individu du service d’une catégorie donnée et un individu de I’hopital

d’une autre catégorie. Le terme (7,j) de la matrice dans le service w est calculé comme :

1 Nw,c1 1 N¢o 1 Dy j
v (w, ¢y, ¢2), wDCJ(cy,¢5) = Z —Z—ZDC](i,j,t) (3.6)
Nw,cl = NCZ j_lDi,j =

Ou ¢y et c2 sont deux catégories, w est le service, Ny,¢1 est le nombre d’individus appartenant a

la catégorie c; (personnel ou patients), D;; est le nombre de jours de contact de I’individu i avec
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j dans I’hopital, N.; est le nombre d’individus de la catégorie c» présent dans 1’hopital, et

DCJ(i, j,t) estla durée cumulée d’IP par jour entre i et j le jour ¢.

Enfin, I’évolution temporelle par heure des IP au cours d’une journée a ét¢ analysée, de maniere
globale sur 1’hopital et par catégorie (patients-patients, personnel-personnel et personnel-
patients). Pour cela, la distribution du nombre de contacts heure par heure pendant toute la

durée de I’étude (excluant les trois semaines de changement de capteurs) a été construite.

3.2.1.3  Analyses statistiques.
Les facteurs associés au risque d’avoir une forte fréquence journaliere ou une forte durée

cumulée journaliere d’IP ont ét¢ identifiés par des analyses statistiques multivariées.

Pour chaque patient et chaque personnel hospitalier, la fréquence quotidienne de contact
(nombre moyen journalier d’IP distinctes) et la durée quotidienne cumulée en contact (la
moyenne des durées cumulées d’IP journaliéres), notées M., ont été calculées selon 1’équation

ci-dessous :

N
M, = NLZ%Z Ci (3.7)

Ou N est le nombre d’individus inclus dans I’étude. Nd,, le nombre de jours ot au moins un
contact a été enregistré (indicateur de présence ou absence dans 1’hopital), C ,f est le nombre

d’IP distinctes (ou la durée cumulée avec un autre individu) enregistré pour un individu p le

jour k.

A partir de ces variables continues, des variables discretes a deux classes (forte fréquence/durée
et faible fréquence/durée) ont été construites en utilisant la moyenne additionnée d’un écart
type (ET) de ces deux variables. D’autres seuils (moyenne + 2 ET, moyenne + 3 ET) ont aussi
¢été évalués dans le cadre d’une analyse de sensibilité (Annexes tableau S3). La probabilité
d’avoir une fréquence ou une durée forte d’IP a ét¢ modélisée a 1’aide d’un mode¢le linéaire
généralis¢ a effet mixte (GLMM) ajusté sur la catégorie du personnel hospitalier, la cause
d’hospitalisation, I’age, le genre et le jour de la semaine. Ce modele tient compte de
I’hétérogénéité a travers un parametre représentant la variation inter-services. Les équations

sont les suivantes :
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, . 3.8
Ypersonnel hospitatier = (Bo + Bservice) + B1Catégorie + [, J (3.8)

Ypatient = (ﬁo + Bservice) + .81 hospitalisation + .BZAge + B3Genre + .8415 (39)

Y

personnel hospitalier T€Présente la forte fréquence de contact journaliere ou la forte durée de

contact cumulée journaliére. Sqpice représente 1’effet aléatoire sur le service, f; et (5, les

effets fixes de la catégorie et du jour de la semaine Ji.

Y,

patient T€présente la forte fréquence de contact journaliére ou la forte durée de contact cumulée

journaliere. Bgerpice représente I’effet aléatoire sur le service ; f1, B, 3 et By les effets fixes

associés a 1’hospitalisation, 1’age le genre et le jour de la semaine Ji.

Pour chaque facteur explicatif, la p-value (P) a été calculée par le test de maximum de
vraisemblance. Tous les intervalles de confiances de chaque distribution sont basés sur un t-
test. Les analyses statistiques ont été effectuées en utilisant le logiciel R (version 3.2.3) et la

fonction “mixed” du package afex de R.

32.2 Résultats

3.2.2.1 Description des réseaux de contact

Les tableaux 3.1 et 3.2 décrivent plusieurs caractéristiques topologiques du réseau de contact
mesurées dans 1’étude i-Bird. Ainsi, le degré journalier moyen est plus important dans le sous-
réseau patient-personnel que dans les autres sous-réseaux (Tableau 3.1). Le degré moyen
journalier du personnel hospitalier est plus ¢élevé que celui des patients (Tableau 3.2). Le
coefficient de clustering moyen journalier du réseau est de 0.4, traduisant un effet « petit
monde » qui est accentué pour les sous-réseaux personnel-personnel et patient-patient mais
absent dans le sous-réseau patient-personnel. Le réseau de contact est 1égérement dissortatif,
du fait des contacts patient-personnel. En effet, les nceuds a faible degré tels que les patients a
mobilité réduite ont tendance a avoir des connexions avec les nceuds a fort degré tels que le
personnel soignant. Le personnel a une plus forte centralité intermédiaire que les patients
(Tableau 3.2), et se trouve donc plus souvent au centre des chemins du réseau, jouant le role
d’intermédiaire entre patients. Enfin, la centralité de proximité est équivalente pour les patients

et le personnel soignant.
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Tableau 3.1. Résumé des caractéristiques moyennes journaliéres globales du réseau de contact : degré
moyen journalier, densité, coefficient de transitivité et assortativité du réseau de contact complet et
des sous-réseaux patient-patient (PA-PA), patient-personnel (PA-PE) et personnel-personnel (PE-

PE).

Réseau complet PA-PA  PA-PE PE-PE
Degré 13.09 6.11 7.73 6.34
Densité 0.13 0.14 0.11 0.14
Coefficient de clustering 0.40 0.40 0.00 0.54
Assortativité -0.14 0.11 -0.38 0.11

Tableau 3.2. Résumé des caractéristiques moyennes journaliéres du réseau de contact pour les
patients et le personnel soignant : degré moyen journalier, centralité intermédiaire et centralité de
roximité des patients et du personnel soignant dans le réseau.

Patients

Personnel

Degré (IC 95%)

11.72 (11.01 - 12.42)

14.80 (13.92 - 15.68)

Centralité intermédiaire
"betweenness" (IC 95%)

223.80(200.41 - 245.94)

358.32 (303.98 - 412.66)

Centralité de proximité
"closeness" (IC 95%)

2.34E-05 (1.80E-05 - 2.87E-05)

2.82E-05 (1.57E-05 - 4.07E-05)

La distribution des degrés des trois sous-réseaux journaliers patient-patient, patient-personnel

et personnel-personnel est décrite en figure 3.4. La distribution des degrés montre que les

faibles degrés sont majoritaires dans le réseau, la plupart des individus ayant peu de voisins par

jour. Néanmoins, quelques individus du réseau ont beaucoup de voisins, en particulier dans le

sous-réseau patient-patient. De plus, la distribution des degrés de ce sous-réseau suit une loi de

puissance et confirme qu’il est de type invariant d’échelle (« scale-free », P = 0.14). C’est le

cas de certains patients qui présentent un degré €levé avec d’autres patients du réseau. Ainsi,

les patients a faible mobilité tel que les patients en rééducation neurologique ont moins de

voisins journaliers que des patients @ mobilité plus importante. De méme, certains membres de

I’équipe soignante cdtoient beaucoup de patients et vice et versa. Ces individus trés connectés

constituent de potentiels super-propagateurs.
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Figure 3.4. Distribution des degrés journaliers des sous-réseaux patient-patient (ronds rouges),
patient-personnel (triangles verts) et personnel-personnel (rectangles bleus).

3.2.2.2  Description de la population d’étude

Pour la suite de cette partie, le personnel hospitalier est réparti en six groupes : les infirmiers,
le personnel de rééducation, les ASH, les médecins, les brancardiers et le personnel de
logistique. La catégorie “infirmiers” comprend les aides-soignants, les infirmiers managers, les
infirmiers en poste permanent et les éleves stagiaires. La catégorie “personnel de rééducation”
comprend les kinésithérapeutes et les ergothérapeutes. La catégorie “ASH” regroupe les agents
en charge de la distribution des repas et de I’hygiéne des locaux. La plupart du personnel est
affili¢ de fagon administrative aux cinq services de I’hopital. Le personnel administratif et les
animateurs/coiffeurs ont été exclus du fait de leur faible nombre de contacts. Certaines
catégories comme les brancardiers, le personnel logistique ou les infirmiers de nuit n’ont pas
de service associé et sont regroupés dans un service artificiel appelé “service transversal”. C’est
au total 2,671,832 IP qui ont ét¢é utilisées dans cette analyse. Parmi ces IP, 2,279,515 (85.32%)
impliquent des patients, 944,142 (35.34%) impliquent des infirmiers, 94,100 (3.52%)
impliquent le personnel de rééducation, 109,789 (4.11%) impliquent les ASH, 36,791 (1.38%)
impliquent les brancardiers et 33,406 (1.25%) impliquent les médecins. Seul 4,774 (0.18%) et

1,106 (0.04%) IP ont été recensées pour le personnel administratif et les animateurs/coiffeurs.
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3.2.2.3  Fréquence et durée des IP par service et par catégorie

Pour un individu donné dans I’hopital, la médiane du nombre journalier d’IP distinctes est de
11.6 (1.6-47.3), et la médiane de la durée cumulée d’IP journaliére est de 17.1 minutes (1.1-
174.1). La moyenne du nombre journalier d’IP distinctes et la moyenne de la durée cumulée
d’IP journaliere de chaque catégorie sont reportées dans la Figure 3.5. Les IP sont plus
fréquentes pour les brancardiers (24.6 1P distinctes/jour, IC 95% : 10.5-38.6), les médecins
(21.3 TP distinctes/jour, IC 95% : 13.5-28.6) et pour les infirmiers (14.3 IP distinctes/jour, IC
95% : 13.5-15.0) par rapport aux patients (11.2 IP distinctes/jour, IC 95% : 29.7-35.3).
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Figure 3.5. Nombre d’IP distinctes par jour (A) et durée cumulée d’IP journali¢re (B) par catégorie.
Les nombres journaliers d’IP distinctes ainsi que les durées cumulées d’IP journaliéres sont
moyennées par individu et par catégorie (profession du personnel hospitalier et patient).

Les matrices de contacts entre les catégories d’individus a I’hopital sont décrites en Figure 3.6
(fréquence du nombre journalier d’IP distinctes) et en Figure 3.7 (durée cumulée d’IP
journaliere). Les individus des services de neurologie S1 et du service transversal ont le plus
grand nombre journalier d’IP avec les autres catégories, en particulier avec les patients. Les
patients des services de nutrition S3 et de neurologie S1 ont le plus d’IP par jour. Les IP de

type brancardier-patient, médecin-patient et infirmier-patient sont les plus fréquentes, quel que

soit le service.
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Figure 3.6. Matrice de contact par service. Ces matrices regroupent le nombre moyen jouranlier
d’IP distinctes service-spécifique entre les individus de chaque catégorie de I’hopital. En A, service
de neurologie M1, B, service de neurologie M2 ; C, service de nutrition SO ; D, service de
neurologie S1 ; E, service de gériatrie S2 ; F, service transversal regroupant les individus non
affiliés administrativement aux différents services. Chaque case représente le nombre moyen
d’individus distincts rencontrés par jour entre un individu d’une catégorie service-spécifique (ligne)
et un individu d’une catégorie de 1’hopital (e.g. non service-spécifique, colonne).

C’est dans le service de gériatrie S5 et de neurologie S1 que les IP sont les plus longues. La
durée cumulée moyenne d’IP journalieére entre patients est importante (69.4 minutes/jour, IC
95% : 61.5-77.3), avec une durée de 2 heures/jour (112.9 minutes/jours) en gériatrie. Pour le
personnel hospitalier, ce sont les médecins qui passent le plus de temps avec les autres individus
de I’hopital, en particulier avec les patients. A I’inverse, la durée cumulée moyenne des IP

infirmier-patient est courte (13.5 minutes/jours, IC 95% : 11.4-15.7).

Des données de moyenne et d’écart type du nombre journalier d’IP distinctes et de la durée
cumulée d’IP journaliére pour les patients selon leur motif d hospitalisation et pour le personnel

hospitalier selon leur catégorie professionnelle sont détaillées en annexes (Tableau S1 et S2).
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Figure 3.7. Matrice de durée par service. Ces matrices regroupent la durée cumulée d’IP journaliére
service-spécifique entre les individus de chaque catégorie de I’hopital. En A, service de neurologie
M1, B, service de neurologie M2 ; C, service de nutrition SO ; D, service de neurologie S1 ; E,
service de gériatrie S2 ; F, service transversal regroupant les individus non affiliés
administrativement aux différents services. Chaque case représente la durée cumulée moyenne de
contact entre un individu d’une catégorie service-spécifique (ligne) et un individu d’une catégorie

de I’hopital (e.g. non service-spécifique, colonne).

3224

Tendance journaliere des 1P

L’évolution des IP sur une fenétre de 24h est décrite dans la Figure 3.8. La majorité des IP ont

lieu le matin entre 5 et 11 heures. La distribution des IP est différente la semaine et le weekend.

Le nombre de contacts est moins important le weekend, méme si la distribution conserve la

méme forme. La fréquence du nombre d’IP distinctes par heure diminue 1’apres-midi quel que

soit le jour de la semaine, avec une légeére augmentation vers 6-8 heures pour les patients. Ces

tendances varient en fonction du type d’individu en contact. En effet, le nombre d’IP distinctes

de type patient-patient par heure est Iégerement plus faible la nuit mais reste plus €élevé que les

autres types d’IP.
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Figure 3.8. Evolution temporelle des IP sur une journée. En A, diagramme en boite de la
distribution des IP par heure pour les jours de la semaine (boite rose et ligne rouge) et pour les
weekends (boite bleue et ligne bleue). Les lignes rouge et bleue correspondent a une régression
GAM. En B, médiane du nombre journalier d’IP distinctes pour les contacts patients-patients,

personnel-patients et personnel-personnel de chaque semaine d’étude.

3.2.2.5  Facteurs associ¢s a une fréquence importante de contact
journalier ou a une durée cumulée longue de contact parmi le
personnel hospitalier

Les analyses statistiques pour le personnel hospitalier ont été faites sur 5,240 individus-jours.
Les facteurs “catégories de personnel hospitalier” ainsi que “jours de la semaine” sont
significativement associés a une forte fréquence de contact journaliere et une longue durée de
contact cumulée journaliére de contact (Tableau 3.3). Les brancardiers (odds-ratio (OR) :
10.81, IC 95% : 7.15-16.36) et les médecins (OR : 2.99, IC 95% : 1.47—-6.09) ont plus de risque
d’avoir des contacts fréquents que les infirmiers, ce qui n’est pas le cas pour les ASH (OR :
0.63, IC 95% : 0.46-0.88). Le personnel de rééducation a un risque de longue durée de contact
cumulée journaliére plus faible, par rapport aux infirmiers (OR : 0.37, IC 95% : 0.22-0.63).
Pour le facteur “jour de la semaine”, les mardis (OR : 1.38, IC 95% : 1.06—1.82) et vendredis

(OR : 1.35, IC 95% : 1.04—1.75) sont plus souvent associés au risque d’avoir beaucoup de
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contacts journaliers que les mercredis. Contrairement aux samedis et dimanches qui présentent
un risque moins important. De facon intéressante, les samedis sont associés a un risque élevé

d’avoir une longue durée de contact cumulée journaliere (OR : 1.88, IC 95% : 1.35-2.6).

Tableau 3.3. Facteurs associés a la forte fréquence de contact journaliére et a une forte durée de

contact cumulée journaliére parmi le personnel hospitalier. Ces résultats proviennent du mod¢le

mixte a intercept aléatoire service-spécifique qui tient compte de la variation intra- et inter-service.
Facteur niveau OR IC95% p-value

ASH 0.63 (0.46 - 0.88)** 1.1E-32

Brancardier 10.81 (7.15-16.36)***

Logistique  0.51 (0.25-1.03)

Meédecin 2.99  (1.47-6.09)**

Rééducation 1.24  (0.92 - 1.68)

Catégorie
(réf : Infirmier)

Forte fréquence

Ty g¢ as Lundi 0.86 (0.66-1.13) 2.3E-17
d1P distinctes Mardi 100 (0.75 - 1.32)
Jour de la semaine Jeudi 1.38 (1.06 - 1.82)*
(réf : Mercredi) Vendredi 1.35  (1.04 - 1.75)*
Samedi 0.65 (0.45-0.93)*
Dimanche 0.25 (0.16 - 0.40)***
ASH 1.07  (0.80-1.42) 5.5E-05
Catégorie Brar}cz}rdier 0.43  (0.16 - 1.20)
(réf : Infirmier) Logistique 0.81 (0.38-1.72)
Médecin 0.00  (0.00 - 1.3e+46)
Forte durée Réédl.lcation 0.37  (0.22 - 0.63)***
cumulée d'TP Lundi 1.06  (0.77 - 1.46) 7.5E-04
Mardi 1.04 (0.75-1.46)
Jour de la semaine Jeudi 0.87 (0.61-1.24)
(réf : Mercredi) Vendredi 1.14  (0.83-1.57)
Samedi 1.03  (0.71-1.51)

Dimanche 1.88 (1.35-2.61)***
Note : Niveau observé pour un test de Wald : * <0.05, ** <0.01, *** <0.001. OR : odds ratio.

3.2.2.6  Facteurs associés a la forte fréquence de contact journaliere
ou une importante durée cumulée de contact journaliere parmi les
patients
Les analyses statistiques ont été faites sur 7,219 individus-jours. Les facteurs “motif
d’hospitalisation”, “4ge” et “jour de la semaine” sont significativement associés au risque
d’avoir une forte fréquence de contact journaliere (Tableau 3.4). Les patients post-opératoires
ont un risque plus important de forte fréquence de contact journaliere (OR : 1.77, IC 95% :
1.15-2.73), contrairement aux patients en rééducation nutritionnelle. Concernant les ages, les
deux groupes d’ages les plus jeune et les 60-70 ans sont associés a une forte fréquence de
contact journaliere (OR : 1.3, IC 95% : 1.02-1.66) ainsi qu’aux longues durées de contact

cumulées journalieres (OR : 1.42, IC 95% : 1.10—1.80). Comme pour le personnel hospitalier,

les mardis (OR : 1.47, IC 95% : 1.14-1.90) et vendredis sont associés au risque d’avoir de forte
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fréquence de contact journaliere (OR : 1.52, IC 95% : 1.19—-1.96), contrairement aux samedis
et dimanches. Les samedis et dimanches sont associ€s au risque d’avoir une longue durée de
contact cumulée journaliere (OR : 2.01, IC 95% : 1.52-2.7 ; OR : 3.39, IC 95% : 2.60—4.40).
Etre un homme est significativement associé au risque d’avoir une longue durée de contact

cumulée journaliere (OR : 1.41, IC 95% : 1.12—-1.5).
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Tableau 3.4. Facteurs associés a la forte fréquence de contact journaliére et a la forte durée de contact
cumulée journaliere parmi les patients. Ces résultats proviennent du modele mixte a intercept
aléatoire service-spécifique qui tient compte de la variation intra- et inter-service.

Facteur niveau OR 1IC 95% p-value
Gériatrie 0.65 (0.22-1.95) 1.7E-03
Hospitalisation (réf : Neurologie 0.87 (0.61-1.25)
Orthopédie) Nutrition 0.64 (0.46-0.88)**
Post-opération  1.77 (1.15-2.73)**
[18,30) 227 (1.41-3.66)*** 6.3E-06
Age [30,40) 1.70 (1.29 -2.21)*%**
o [40,50) 1.08 (0.83 -1.39)
forte fréquence (réf': [50,60)) [60,70) 130 (1.02 - 1.66)*
JIP distinctes [70+] 0.80 (0.58 - 1.09)
8z?f‘}emme) Homme 0.86 (0.73 -1.02) 8.4E-02
Lundi 0.82 (0.62-1.08) 1.1E-66
Mardi 0.74 (0.56-0.98)*
Jour de la semaine  Jeudi 1.47 (1.14 - 1.90)**
(réf : Mercredi) Vendredi 1.52 (1.19 — 1.96)***
Samedi 0.11 (0.06 - 0.19)***
Dimanche 0.16 (0.10 - 0.26)***
Gériatrie 2.75 (0.87-8.75) 1.5E-01
Hospitalisation Neurologie 1.31 (0.96 - 1.80)
(réf : Orthopédie) Nutrition 0.64 (0.19-2.15)
Post-opération  0.91 (0.62 - 1.33)
[18,30) 1.04 (0.62 -1.75) 8.7E-10
Age [30,40) 1.27 (0.97 - 1.66)
e [40,50) 1.18 (0.93-1.51)
forte turde (réf': [50,60)) [60,70) 142 (1.10 - 1.82)%*
cumulée d'TP [70+] 0.41 (0.29 - 0.60)***
gzg‘}emm) Homme 131 (1.12- 1.54)%**  83E-04
Lundi 0.92 (0.68-1.26) 1.3E-33
Mardi 1.17 (0.87-1.58)
Jour de la semaine  Jeudi 1.09 (0.81-1.49)
(réf : Mercredi) Vendredi 1.11 (0.82 —-1.50)
Samedi 2.01 (1.52-2.66)%**
Dimanche 3.39 (2.60 - 4.41)***

Note : Niveau observé pour un test de Wald : * <0.05, ** <0.01, *** <0.001. OR : odds ratio.

3.3 Discussion

Cette ¢tude décrit la dynamique et 1’hétérogénéité des IP dans un hopital de longue durée

grace a la technologie RFID. Les interactions entre les différentes catégories de personnels

hospitaliers et des patients au sein des différents services de Berck-sur-Mer ont été décrites au

travers de matrices de contacts. Les facteurs associés au risque d’avoir un nombre important

d’IP distinctes par jour ainsi qu’au risque d’avoir de longues durées cumulées ont été identifiés.
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3.3.1 Comparaison avec 1’¢tat de 1’art

Nos résultats sont cohérents avec les études précédemment publiées analysant des
données d’IP a I’hopital. Ces études rapportent également que les médecins et les infirmiers
ont beaucoup de contacts distincts journaliers[69,72,74]. Ces catégories passent beaucoup de
temps avec les patients agés et les patients nécessitant des soins particuliers (e.g. soins post-
opératoire). Cependant, dans notre étude, les patients passent plus de temps en contact entre
eux ce qui n’est pas le cas dans d’autres types d’hopitaux ou les durées de contact patient-
personnel sont plus longues que les durées de contact patient-patient[69]. Cette différence est
due en partie aux activités complémentaires de 1’établissement telles que la rééducation en
groupe, la salle de cinéma, ou la possibilité d’avoir un coiffeur dans I’enceinte de 1’hopital
favorisant les interactions entre patients. De plus, les patients restent plus longtemps dans un
hopital de rééducation ce qui favorise les échanges entre patients et se traduit par une durée
longue de contact. D’autres types de personnels hospitaliers ont aussi des contacts fréquents
avec les patients. Il s’agit par exemple du personnel de rééducation ou encore des brancardiers.

Ces derniers ont des fréquences journalieres d’IP distinctes élevées (Tableau 3.3).

Les contacts sont concentrés le matin avec une diminution dans 1’aprés-midi. Ce type
d’évolution est retrouvé dans d’autres études similaires[69]. Le nombre de contacts par heure
dans I’hopital differe selon les jours (Annexes, Figure S1), particulierement le weekend ou le
nombre de contacts par heure est moins important que la semaine. A I’inverse, les IP sont plus
longues durant le weekend, probablement a cause des différentes activités sociales proposées
par 1’établissement. Ces périodes de forte densité de contact peuvent jouer un réle important

dans la dynamique de propagation des pathogenes.

3.3.2 Implications des résultats dans le controle de la
diffusion des infections nosocomiales

Dans les hopitaux de rééducation tels que celui de Berck-sur-Mer, la durée de séjour
des patients ainsi que la durée de contact patient-patient sont plus longues que dans les hopitaux
classiques. Cette dynamique interindividuelle spécifique peut conduire a des transmissions
particuliéres. Ainsi, les interventions classiquement mises en place dans les hopitaux de soins
aigus pourraient y avoir une efficacité limitée. Nos résultats montrent que 1’hétérogénéité des

contacts a I’échelle individuelle et a I’échelle du service a un impact potentiel dans I’¢laboration
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de futures stratégies de controle dans les hopitaux de longue durée en cas d’épidémie de

pathogenes se transmettant par le réseau de contact.

Durant 1’étude, la fréquence des contacts €tait plus importante dans les services de
rééducation en neurologie S1 et S2 que dans les autres services (Figure 3.6, Annexes tableaux
S1 et S2). Les soins requis en neurologie sont souvent d’une durée plus longue (ex : repas) et
requierent des contacts répétés avec le personnel hospitalier, expliquant ainsi la répartition des
contacts dans ces services (Tableau 3.4). Les contacts patient-patient sont tres fréquents dans
le service de nutrition (service S3). Ces patients sont trés mobiles et peuvent plus facilement
circuler dans 1’hopital que les patients en gériatrie ou en neurologie (Figure 3.6, Annexes
Tableau S1). Le risque d’avoir beaucoup d’IP par jour y est plus faible et leurs contacts sont
essentiellement du type patient-patient. Un autre point intéressant concerne les patients en
gériatrie (service S5) qui présentent une forte durée moyenne de contact patient-patient et
personnel-patient par jour alors que le nombre total d’IP distinctes reste faible (Figure 3.6 et

3.7, Annexes Tableaux S1 et S2).

Les informations présentées dans cette étude peuvent permettre de réfléchir et proposer
des mesures ciblées sur les services en cas d’épidémie ou d’endémicité d’un pathogene
hospitalier. D’ailleurs, au cours de la période de recueil des contacts décrits ici, de fagon
intéressante, 1’incidence des entérobactéries BLSE et des SARM était plus élevée dans le
service de rééducation en neurologie S1 et dans le service de gériatrie S5. L’¢tude des
catégories de personnel hospitalier montre également que certaines catégories sont en contact
avec un nombre encore plus important de patients différents chaque jour. Ces catégories “a
risque de contact” peuvent jouer un role important dans la dynamique de propagation. Cela
concerne en particulier les personnels non rattachés a un service unique, et qui peuvent étre en
contact avec des patients de tout I’hdpital. Les brancardiers et les médecins en sont un exemple
intéressant. En effet, bien que les médecins soient affiliés a des services particulier, I’étude de
leurs contacts montrent qu’ils sont souvent en interaction avec des patients provenant d’autres
services[71,128]. Ainsi, ces catégories de personnel pourraient jouer un réle de « super-
propagateur » de pathogene au sein de 1’hopital, s’ils ne suivent pas les bonnes pratiques
d’hygiéne notamment axées sur une hygiéne des mains fréquente et appropri¢e. Deux grands
schémas d’interactions sont possibles pour ces potentiels super-propagateurs : (i) un grand
nombre de contacts distincts par jours avec de longue durée, typiquement les interactions des

médecins avec les patients les plus agés (Annexes Tableau S4), (ii) beaucoup de contacts
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distincts par jour mais de courte durée, tels que les interactions brancardier-patient.
L’organisation des emplois du temps peut €également jouer un réle crucial dans la concentration
des contacts. Par exemple, nous avons montré que durant la période de 1’é¢tude, la durée des
contacts personnel de rééducation-patient est plus longue le vendredi (Annexe Tableau S4).
Réorganiser les emplois du temps sur la semaine dans un objectif de diluer les contacts est un
exemple de stratégie a considérer afin de limiter la dissémination de pathogenes en cas
d’épidémie. Il serait ainsi intéressant de considérer ces aspects pour concevoir de nouvelles
stratégies d’interventions. Renforcer I’hygiéne des mains et les interventions d’éducation sont
des exemples d’interventions qui pourraient impacter les contacts des personnels mobiles
comme les brancardiers ou les médecins. De plus, une des spécificités des hopitaux de longue
durée est la forte fréquence de contact entre les patients. Ceux-ci passent beaucoup de temps
en petit groupe avec une forte proximité. La mise en place de campagnes de communication,

notamment visant les patients pourrait également étre considérée dans ce type d’hopitaux.

3.3.3 Implication des résultats sur la mod¢elisation
mathématique en épidémiologie

La modé¢lisation mathématique est un outil largement utilisé pour le contrdle des
¢pidémies dans les établissements de soins[88]. L’une des principales limitations des mod¢les
existant réside en leur manque de réalisme concernant les interactions interindividuelles. Cette
¢tude apporte une description détaillée de la dynamique des contacts dans un type d’hopital
peu étudié : I’hopital de longue durée. Ces informations peuvent étre utiles pour la modélisation
de la propagation des IAS. Nous avons identifi¢ et caractérisé plusieurs profils de contacts
dépendant des caractéristiques propres aux patients, aux personnels et aux services. Ces
informations peuvent servir de base pour construire un modéle complet et réaliste d un hopital
de longue durée. D’apres nos connaissances, cette étude est la premiere décrivant des données
d’un hopital entier. La plupart des modeles ne se concentrant que sur un ou deux

services[68,69,72].

De plus, les hopitaux de longue durée représentent de potentiels endroits a risque pour
I’émergence et la dissémination d’IAS, en particulier sur I’émergence des BMR. Ces données

ont un potentiel impact pour aider au contrdle global de la dynamique des IAS[139,140].

334 Limites de 1’étude

Cette analyse présente plusieurs limites discutées ci-dessous.
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Tout d’abord, bien qu’une bonne corrélation entre les données RFID et I’observation
directe ait été rapportée[68], cette technologie présente certaines limites, notamment
concernant la mesure des contacts pertinents pour la transmission. Dans notre étude, chaque IP
de moins de 1.5 meétre est enregistrée, sans information sur la distance entre deux individus.
L’information concernant I’existence d’un contact physique n’est pas connue. Par ailleurs,
certaines interactions breéves (comme se croiser dans un couloir, e.g. 30s ou 1 min), sans
conséquence sur la transmission de pathogeénes, sont également capturées. De maniere
générale, I’implication des IP en termes de risque infectieux dépend évidemment du mode de
transmission du pathogene. Ainsi, une analyse de 2015 réalisée a partir des données i-Bird a
montré que la transmission des SARM ¢était corrélée avec le réseau d’IP[58]. Le role des IP sur
la transmission des entérobactéries n’avait pas encore ¢été analysé avant cette thése et fera

I’objet de la partie suivante.

De plus, bien que les batteries des capteurs aient €té rechargées sur trois périodes de trois
jours pendant 1’étude, certaines batteries se sont déchargées plus rapidement que prévu.
Quelques capteurs ont interrompu la transmission de fagon aléatoire avant les dates de
changement de batterie. Ce probléme est une conséquence négative de la durée longue
d’enregistrement de nos données via RFID contrairement aux autres études du méme acabit
qui elles portaient uniquement sur des durées courtes de suivi de la population (une semaine
ou deux)[67]. Néanmoins, malgré le manque d’information de certains capteurs, il reste
toujours assez de puissance statistique pour décrire la dynamique des contacts et identifier les
facteurs associés a la forte fréquence de contact journaliére et aux longues durées de contact
cumulées. Par ailleurs, ce probléme de batterie peut étre vu comme un processus aléatoire. Les
données manquantes dues a ces évenements pouvant alors étre considérées comme aléatoires

et n’affectant pas les conclusions observées.

Par ailleurs, la période de recueil des données, entre début juillet et fin octobre 2009, peut
présenter des spécificités. Cette période recouvre en effet les vacances scolaires du 2 juillet au
2 septembre, avec des changements de personnels soignants plus fréquents pour pallier aux
absences des uns et des autres. Ceci a aussi pu conduire a un port de badge moins régulier. A
I’inverse, cette période présente I’avantage de ne pas intégrer les phases de circulation des virus
hivernaux tels que la grippe. En effet, lorsque ces virus circulent, la mise en place de certaines
mesures de prévention et de controle telles que le port de masque ou le renforcement de la

décontamination des mains peut influencer la dynamique des contacts.
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Enfin, les IP des visiteurs n’ont pas ét¢ enregistrés durant 1’étude. Ces données visiteurs
auraient été précieuses pour comprendre plus finement la diffusion des pathogénes qui circulent

¢galement en communauté.

33.5 Conclusions

Cette partie décrit la dynamique des contacts entre les catégories d’individus dans un
hopital entier sur une longue période. L utilisation de ce type de données permet d’informer
les modeles mathématiques de la transmission de pathogenes hospitaliers, qui sont aujourd’hui
essentiels pour améliorer notre connaissance des BMR. Toutefois, utiliser des données de
contact pour modéliser la transmission suppose que le pathogéne étudié se diffuse au travers
des contacts. Comprendre les voies de dissémination des BMR est donc une étape

indispensable a I'utilisation préalable des réseaux d’IP dans des mod¢les.
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PARTIE 4. La diffusion des BMR au travers des
IP : exemple des BLSE sur le réseau 1-Bird

4.1 Introduction

Bien comprendre les routes de transmission des BMR a I’hopital est nécessaire pour limiter le
risque de survenue des IAS associées[142]. C’est dans ce but que de nouvelles technologies de
mesure d’interactions de proximité (IP), via des capteurs sans fils[143,144], ont été¢ récemment
utilisées a 1’hopital[67,69,97,145]. Les IP semblent, en effet, étre un bon proxy pour mesurer
les contacts humains et étre a I’origine de transmissions interindividuelles pour certains
pathogenes[134,135,137,146]. Une étude récente par Obadia et al., analysant les données de
I’étude i-Bird a ainsi montré que la transmission des Staphylococcus aureus pouvait étre
expliquée par le réseau d’IP[58,138]. Dans cette partie, nous examinerons séparément, a partir
de ces mémes données, le role des IP dans la dissémination de E. coli BLSE (BLSE-EC) et de
K. pneumoniae BLSE (BLSE-KP)[142]. En utilisant un modele mathématique, nous testerons
si les IP peuvent étre un outil d’information pour 1’¢laboration et 1’organisation de mesures

d’interventions dans un hopital de longue durée comme celui de Berck-sur-Mer.

4.2 Matériels et Méthodes

4.2.1 Définitions liées au portage bactérien

Définition d’un isolat. Un isolat est défini comme une bactérie BLSE-EC ou BLSE-KP avec

une séquence de résistance unique (différences R/S considérées uniquement).

Cette définition a été obtenue via une étude préliminaire des proximités entre les isolats
observés au cours de I’étude. Dans 1’¢tude i-Bird, le profil de résistance a 28 antibiotiques est
disponible pour toutes les entérobactéries détectées (Annexes Tableau S5). Comme toutes les
bactéries étudiées sont productrices de BLSE, nous nous sommes concentrés sur 12
antibiotiques discriminants sur les autres résistances et avons exclu les antibiotiques sélectifs
pour les BLSE. Ce profil ainsi simplifi¢ inclut 5 aminoglycosides (K pour la kanamycine, GM
pour la gentamicine, TM pour la tobramycine, NET pour la netilmicine, et AN pour
I’amikacine), 4 fluoroquinolones (NA pour 1’acide nalidixique, OFX pour I’ofloxacine, LVX
pour la levofloxacine, et CIP pour la ciprofloxacine), le co-trimoxazole (SXT), la tétracycline

(TE) et la fosfomycine (FOS).
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Dans ces analyses, les statuts S, I ou R (susceptible, intermédiaire ou résistant) vis-a-vis de
chaque antibiotique définissent une séquence de taille n = 12. Il est ainsi possible de calculer
une distance phénotypique entre deux isolats, définie comme le nombre de différences R-S vis-
a-vis des différents antibiotiques entre les séquences. Les différences de types S-I ou I-R ne

sont pas discriminantes ici et considérées comme négligeables.

Ainsi, la distance entre deux profils de résistance P; = (X,((D) k=1.n €t Pi= (Xg)) k=1..n » OU 1 est

le nombre d’antibiotiques considéré, est calculée comme :

;o - ) 0 _ s o) D _
_ on ij ij _ (1 sieg’=setx)’=R)ousi(x,”=Rand x,)’=5)
D(Pi.PJ') - Zkzl dk ,avec dk - {0 sinon (41)

Analyse par clustering. Des analyses de regroupement (clustering) ont été réalisées afin de
confirmer le caractére discriminant des profils de résistance aux 12 antibiotiques sélectionnés.
L’analyse par regroupement utilise la méthode de liaison de la fonction Aclust de la version

3.3.2 de R (http://www.r-project.org/). Elle est basée sur le calcul des distances entre séquences

telles que définies ci-dessus.
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Figure 4.1. Résultats de I’analyse de clustering des BLSE-EC et -KP selon le profil de résistance
phénotypique a 12 antibiotiques. A : analyse de regroupement des séquences retrouvées dans les
BLSE-EC et/ou BLSE-KP selon le statut S, I, R pour chaque antibiotique. B : les séquences
phénotypiques sont regroupées en fonction de 1’espéce. Chaque rectangle bleu (BLSE-EC), rouge
(BLSE-KP) ou vert (BLSE-EC et -KP) représente le nombre de patients porteurs d’un isolat
différent.

Les résultats sont présentés dans la Figure 4.1. La Figure 4.1 A montre la présence de différentes
populations d’isolats selon leur profil de résistance. En particulier, sur la partie haute de la
figure, les bactéries résistantes aux aminoglycosides et susceptibles aux fluoroquinolones sont

regroupées. Les bactéries susceptibles aux deux antibiotiques apparaissent comme deux
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groupes séparés. En bas, des profils plus hétérogenes sont observés. La Figure 4.1B permet de
distinguer les séquences phénotypiques selon I’espece (BLSE-EC et/ou BLSE-KP) dans
laquelle elles ont été observées. Seules 8 s€quences phénotypiques parmi 96 sont partagées par
les deux especes. Les parties en haut a gauche et en bas a droite peuvent étre séparées selon
I’espece, avec une majorité de BLSE-EC sur la partie haute gauche et une majorité de BLSE-
KP sur la partie basse droite. Ce dernier groupe étant toutefois plus hétérogene que le premier.
Ces résultats confirment que ce profil de résistance aux 12 antibiotiques permet de définir des
groupes d’isolats avec le méme pouvoir discriminant que les séquences a 28 antibiotiques

disponibles dans le jeu de données initial.

Episode de colonisation incident. Un épisode incident de colonisation pour une semaine donnée
est défini par la présence d’un prélévement positif a un isolat ou une espéce BLSE qui n’avait

pas été observé(e) chez le méme patient la semaine précédente.

Définition de la prévalence et de [’incidence. La prévalence et 1’incidence moyennes par
semaine ont ¢été déterminées sur la période d’étude (4 mois) pour chaque espece de BLSE et
chaque isolat. La prévalence hebdomadaire est définie comme la proportion de patients
colonisés par une espece (ou un isolat) parmi les patients prélevés chaque semaine. L’incidence
hebdomadaire est définie comme le nombre de patients présentant un épisode incident de
colonisation une semaine donnée, divisé par le nombre de patients non colonisés par la méme

espece ou isolat BLSE la semaine précédente.

La prévalence et I’incidence sont déterminées en moyennant les valeurs hebdomadaires pour
les W semaines de la période d’étude. P est le nombre total de patients inclus dans 1’étude. P,
est ’indicateur de présence dans 1’hdpital du patient p durant la semaine w (Pyy, = 1 si p est
présent), et Cy, est ’indicateur de colonisation pour le patient p la semaine w (Cyp =1 si p est
colonisé). La prévalence et I’incidence au cours de la semaine w (1... W) sont calculées selon

les équations ci-dessous :

Z§=1Pwp X pr
ZZZIPWP (42)

Prev(w) =

Z§=1 Py_1p X (1= Cp1p) X Byp X Cyp

§=1Pw—1,p X (1 - Cw—l,p) (43)

Inc(w) =
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La prévalence et I’incidence hebdomadaires moyennes sur toute la période sont calculées selon

les équations ci-dessous :

w
1 x z 2 1Pwp X pr ZW:lPTeU(W)

P l = —
revalence = 1 Z R W (4.4)
w=
, Y Pioy jx(1=Cioyq j)XP; jXCy j W, Inc(w)
— w Zj=1Fi-1; J)XPijXCij _ Xw=z
Incidence = = X Lw=2 S P X (1=Cir)) =~ wo 4.5)

Du fait de la forte incertitude due aux semaines présentant peu de préleévements, les semaines
pour lesquelles moins de 10 prélévements sont disponibles, la prévalence et I’incidence ne sont

pas calculées et sont considérées comme des données manquantes
Définitions associées aux individus cas et transmetteurs.
Un « cas » est défini comme un patient avec un épisode incident de colonisation.

Un « candidat transmetteur » pour un cas est défini comme un patient portant le méme isolat
que celui du cas durant les 4 semaines précédant I’épisode incident de colonisation du cas. La
fenétre de 4 semaines a été choisie car elle représente la durée moyenne de portage des

entérobactéries BLSE mesurée pendant la durée de 1’étude.

Un « infecteur potentiel » est le candidat transmetteur qui présente la plus courte distance au
cas dans les 4 semaines précédentes. L’infecteur potentiel est donc 1’individu qui a le plus de
chances d’étre a I’origine de la transmission vers le cas a travers le réseau d’IP. Quand au moins
un infecteur potentiel est identifié¢ pour un cas incident, on consideére ce cas comme « résolu » ;

sinon il est classé comme « non résolu ».

Une « distance » dans le réseau est calculée comme le nombre de liens intermédiaires observeés

dans le réseau d’IP entre le cas et I’infecteur potentiel.

Définition des taux d’importation et d’acquisition. Le taux d’importation représente la
proportion de tous les patients qui sont colonisés a I’admission sur les 4 mois de 1’étude. Les
taux d’importation et d’acquisition sont calculés sur une période de W semaines suivant les

€quations ci-dessous :
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. . Yw=1CAw
taux d'importation = SW A (4.6)
w=14w

ou CA, est le nombre de patients colonisés admis la semaine w et 4,, est le nombre de patients

admis la semaine w.

w P
o 1.1
taux d'acquisition = W X 7 X Z z Piw—1)p X (1 - CW—1,p) X Byp X Cyp (4.7
w=1p=1

ou P est le nombre total de patients inclus dans 1’étude, et pour chaque semaine w (1...7) et
chaque patient p (1...P), Py, est ’indicateur de présence du patient p dans [’hdpital durant la
semaine w (Pw, =1 si p est présent), et C,, est I’indicateur de la colonisation du patient p la

semaine w (Cyy =1 si p est colonisé).

4.2.2 Evaluation de I’'impact des IP sur la transmission des
bactéries résistantes

L’¢étude de la longueur du plus court chemin sur le réseau des IP conduisant a une transmission
est une méthode qui a été proposée afin de mesurer le lien entre IP et portage bactérien[58]. 1
s’agit de tester si les distances observées entre cas et infecteur potentiel sur le réseau d’IP sont
différentes des distances attendues sous 1’hypothése nulle d’indépendance entre le réseau d’IP

et les données de portage.

Distances observées. Pour chaque épisode incident de colonisation, la distance observée est
déterminée comme suit :
1) Tous les candidats transmetteurs (porteurs du méme isolat durant les 4 semaines
précédentes) sont recherchés.
2) Pour chaque candidat transmetteur, la distance au cas sur le réseau d’IP (plus petit
nombre de liens allant de 1’un a 1’autre) est calculée.
3) L’infecteur potentiel est identifi¢ comme le candidat transmetteur dont la distance est
la plus courte.
4) C’est cette distance cas-infecteur potentiel observée qui sera comparée a son

homologue attendue sous 1’hypothese nulle.




PARTIE 4. La diffusion des BMR au travers des IP : exemple des BLSE sur le réseau i-Bird 88

Distances attendues. Pour chaque épisode incident de colonisation, la distance attendue sous
I’hypothése nulle est calculée par des simulations de type Monte Carlo. Pour cela, les données
de portage des patients sont réallouées de maniére aléatoire au sein de I’ensemble des patients
présents dans les 4 semaines précédant I’épisode incident de colonisation. Le réseau d’IP est
maintenu intact, identique au réseau d’IP utilisé pour la recherche des distances observées. 200
réplicas de données de portage sont ainsi simulés. Pour chacun de ces réplicas, les candidats
transmetteurs sont identifiés, ainsi que 1’infecteur potentiel et la distance cas-infecteur potentiel
(Figure 4.2). La distance attendue pour le cas incident est calculée en moyennant les 200

distances obtenues sur les données simulées.

Test statistique. Les distances observées et attendues pour tous les épisodes incidents de
colonisation sont comparées en utilisant un test de rang signé de Wilcoxon pour données

appariées de la fonction test.wilcoxon de la version 3.3.2 de R.
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Figure 4.2. Procédure de comparaison entre les distances observées et permutées. La recherche des
distances est schématisée sur la partie de gauche pour les données observées et sur la partie de
droite pour les données de prélévement permutées aléatoirement. Dans un premier temps, pour un
épisode d’un cas incident colonisé par un isolat (nceud rouge A), les candidats transmetteurs (nceuds
turquoise) sont identifiés. L’infecteur potentiel (nceud turquoise cerclé de rouge) est déterminé
comme le candidat transmetteur dont la distance cas-infecteur sur le réseau est la plus courte
(longueur du trait rouge). Dans I’exemple présenté ici, la distance observée est de 1 et la distance
attendue est de 2. Pour chaque épisode incident de colonisation, les distances observées (tableau
turquoise de gauche) et les distances permutées (tableau bleu de droite) sont comparées a 1’aide
d’un test de Wilcoxon pour données appariées.

4.2.3 Analyse de sensibilité

Différentes analyses de sensibilité ont ét¢ réalisées pour étudier I’impact sur nos résultats des
choix réalisés concernant : la définition des isolats, les valeurs de durées de colonisation et la
définition d’un épisode d’acquisition. Les analyses de transmission sur les IP sont répétées avec
différentes définitions et sur différentes périodes. Ainsi pour chaque analyse, 5 indicateurs sont
évalués : (1) le nombre d’épisodes incidents de colonisation, (2) le pourcentage d’épisodes
incidents de colonisation résolus (pour lesquels un infecteur potentiel a été trouvé), (3) le
pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente; (4) le ratio distances cas-infecteur
potentiel a 1 observées sur distances cas-infecteur potentiel a 1 attendues ; et (5) la valeur P
obtenue via le test de Wilcoxon comparant distances cas-infecteur potentiel observées et

attendues.
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Le pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente représente la proportion des épisodes
avec un infecteur potentiel trouvé la semaine précédente parmi les épisodes incidents de

colonisation qui ont été détectés durant la période. Ce pourcentage est calculé comme suit :

Ecpa
szl ECP,W (4'8)

Resolved episodes =
Ou W est le nombre total de semaines de I’étude, E¢p ; est le nombre d’épisodes incidents de
colonisation avec un infecteur potentiel trouvés la semaine précédente et E¢p, est le nombre

d’épisodes incidents de colonisation avec un infecteur potentiel trouvés durant la semaine w.
Ces 5 indicateurs sont utilisés pour :

- Comparer différentes définitions des isolats. En effet, une définition plus stricte est
testée, dans laquelle les différences S-I ou I-R ne sont pas autorisées au sein d’un méme
isolat. Ainsi, pour un cas incident, les candidats transmetteurs ne peuvent porter qu’un

isolat avec exactement la méme séquence phénotypique.

- Comparer différentes fenétres temporelles de recherche de candidats transmetteurs. Les
analyses sont répétées pour 2, 3, 4, 8 et 17 semaines (période enticre de 1’étude). Pour
cette analyse, le nombre d’épisodes incidents de colonisation ne varie pas selon la

période considérée et n’est donc pas utilisé.

- Comparer différentes définitions d’un épisode incident de colonisation. La définition
d’un épisode incident de colonisation basée sur un prélevement négatif suivi d’un
prélevement positif a été choisie a cause du faible nombre d’épisodes mais ne tient pas
compte de la sensibilité¢ imparfaite des prélevements qui pourrait conduire a de faux
événements d’acquisition. Pour s’assurer que cela n’affecte pas nos résultats, une
definition différente d’un épisode incident de colonisation, basée sur deux prélevements
négatifs précédant un prélévement positif, a ét¢ comparée a la définition initiale (i.e. un

prélévement négatif précédant un prélévement positif).

4.2.4 Identification des professions a risque :

Un mode¢le linéaire généralisé (GLM) a été construit pour expliquer le risque, pour un personnel

hospitalier, d’avoir des contacts avec un patient ayant acquis une BLSE-EC ou une BLSE-KP
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dans les 4 semaines précédant 1’épisode d’acquisition en utilisant la profession comme
prédicteur (infirmiers, médecins, brancardiers, ...). Cette analyse a été effectuée séparément
pour les 9 isolats qui ont été retrouvés chez plus d’un patient (6 BLSE-EC et 3 BLSE-KP),
selon 1’équation suivante :

4.9)

Ycasl—contact = ﬁO + ﬂprofession du personnel

ou Yeqsr—contact Vaut 0 si le personnel n’a pas été en contact avec le cas colonisé par un isolat

Tet1 sinon.

4.2.5 Modé¢lisation mathématique de la transmission dans
un hopital

Un mode¢le mathématique simplifié de la diffusion des entérobactéries BLSE a 1’hopital a été
construit pour évaluer ’impact de nos résultats sur I’effet de mesures de contrdle visant a

limiter cette diffusion.

Structure du modeéle.

Un modele compartimental de la transmission d’entérobactéries BLSE dans hopital de longue
durée comprenant 128 patients (nombre moyen de patients présent chaque semaine au cours de
I’¢tude i-Bird) a été utilisé au cours de cette analyse. Le modele est de type susceptible-colonisé

(Figure 4.3).

)GBX_+VE

Ye

Figure 4.3. Représentation du modele compartimental. Les compartiments S et C regroupent
respectivement 1’ensemble des individus susceptible et colonisé.

Les patients susceptibles (non colonisés) peuvent acquérir une bactérie BLSE suite a un contact
avec un patient colonisé avec un taux fz pour la bactérie B. Ils peuvent également devenir
colonisés par la bactérie B a un taux vz via [’environnement ou via une acquisition endogene,

comme propos¢ par Bootsma et al.[147]. Les patients colonisés retournent dans 1’état
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susceptible avec un taux yp égal en moyenne a 1/Dp, ou Dp est la durée moyenne de portage de

la bactérie B.

Equations du modele.

Soit C(t) le nombre de patients colonisés par la bactérie B au temps ¢ dans 1’hdpital, et S(?) le
nombre de patients non colonisés par B (e.g. susceptibles d’étre colonisés). N est le nombre
total de patients de 1’hopital avec N = S(t) + C(t). Les variables S(z) et C(t) varient en fonction

du temps selon les équations différentielles suivantes :

as C
Ez—ﬂBXSXN_VBXS'i'yBXC

dc C (4.10)
%zﬂBxSxN+ vg XS —ypXC

Paramétrisation du modele.

Le modele est paramétré pour BLSE-EC et BLSE-KP indépendamment. Toutes les valeurs de
parametres proviennent directement des données i-Bird, sauf la probabilité de transmission par
contact de la bactérie B, noté pB. Cette probabilité est calculée de maniere a reproduire a 1’état

d’équilibre la prévalence observée dans les données i-Bird.

Le taux de transmission interindividuelle S5 est calculé comme le produit de la probabilité de
transmission par contact de la bactérie B (pp) par le nombre d’IP distinctes patient-patient a une

distance de 1 ou une distance de 2 (cp) observé dans le réseau de i-Bird :

By =pp X Cp (4.11)

Le taux d’acquisition de colonisation via la voie endogene ou via I’environnement vz est
calculé comme le produit du taux iz d’incidence hebdomadaire de la bactérie B et de la
proportion (1 —75) de cas de colonisation incidents avec la bactérie B pour laquelle un

infecteur potentiel n’a pas été trouvé a une distance < 2 dans les données i-Bird :
vg = ip X (1 —1p) (4.12)
Le taux de décolonisation ypest calculé comme I’inverse de la durée moyenne Dy de

colonisation (en semaines) de la bactérie B, estimée comme le ratio de la prévalence de

colonisation moyenne de B par I’incidence de colonisation hebdomadaire de B :
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Y = 1/Dp (4.13)

Calcul de pg.

A 1’état d’équilibre, les valeurs de S et C sont notées S* et C* et vérifient I’équation suivante :

*

C
ﬁBxS*xW+vaS*—yB><C*=O (4.14)

Soit s* et c* les proportions de patients susceptibles et colonisés a I’équilibre dans I’hopital :

S =Eyete =y (4.15)

Nous pouvons déduire de 1’équation a 1’équilibre que :

_YB VB

Be=o =0 (4.16)

Comme fs = pg X cp, la probabilité de transmission par contact de B p est donc calculable

comme :

(4.17)

Impléementation des mesures de controle et scénarios simulés.

L’impact de deux types de scénarios illustratifs de mesures de controle avec différents niveaux
de compliance est évalué a partir du modele. 8 scénarios sont implémentés : scénarios 1 a 4
pour lesquels une certaine proportion d’IP patient-patient est supprimée, pour simuler une
isolation partielle ou totale des patients colonisés (scénario 1 : 100%, scénario 2 : 75%, scénario
3: 50%, scénario 4 : 25%) ; et scénarios 5 a 8 pour lesquels une certaine proportion d’IP
patient-personnel est supprimée, pour simuler 1’hygiéne des mains du personnel avec une
adhérence plus ou moins importante (scénario 5 : 100%, scénario 6 : 75%, scénario 7 : 50%,
scénario 8 : 25%). Pour chaque scénario, le nombre moyen cp d’IP hebdomadaire a une

distance < 2 a été recalculé a partir des données i-Bird.

Effet des mesures sur l’incidence cumulée. Pour chaque scénario s et chaque bactérie, le modéle

a ¢té utilisé sur 17 semaines et I’incidence d’acquisition cumulée a été calculée comme :
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17
I =) Inc(w) (4.18)
2

L’écart des incidences cumulées prédites pour un scénario donné et pour le scénario sans

intervention a ensuite été calculé comme suit :

Iy — 1
RCI = 2= (4.19)

ch
ou [, est I’incidence cumulée sur 4 mois obtenue sous le scénario de référence et [
cb cs

I’incidence cumulée sur 4 mois sous un scénario d’intervention.

4.3 Résultats

4.3.1 Colonisation a BLSE-EC et KP

La prévalence de colonisation moyenne par semaine des BLSE est de 16.8%. Les espéces
prédominantes sont E. coli (EC) et K. pneumoniae (KP), avec en moyenne 11.5% des patients
colonisés par semaine pour EC et 3.7% pour KP (Tableau 4.1). Durant les 4 mois de I’étude,
203 patients ont été admis et prélevés a I’admission (Figure 4.4), 16 de ces patients étaient
porteurs de BLSE-EC et 2 de BLSE-KP a I’admission, ce qui représente un taux d’importation
de 8% et 1% respectivement. En tout, 35 épisodes incidents de colonisation ont été observés
pour BLSE-EC (taux d’acquisition de 0.66% par semaine) et 20 pour BLSE-KP (taux
d’acquisition de 0.38% par semaine). La prévalence et I’incidence étaient plus importantes pour
le service de neurologie M1 (14% et 4% par semaine, Tableau 4.1). Les patients colonisés du
service M1 étaient ceux qui avaient le plus d’IP distinctes par jour (16.33 = 10.1 IP par jour et
13.61 £ 1.2 IP par jour, pour BLSE-EC et BLSE-KP respectivement), tandis que la durée
cumulée moyenne d’IP journaliere la plus importante était retrouvée chez les patients colonisés

par BLSE-EC du service S2.
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Figure 4.4. Résumé du nombre de colonisations a 1’admission et d’acquisitions durant la période
d’étude.




Tableau 4.1. Caractéristiques de la population d’individus colonisé par BLSE-EC et BLSE-KP.

Caractéristiques M1 M2 SO S1 S2 Hopital
No. de patients par semaine (médiane) 36 27 21 28 16 128
BLSE-EC

Age (médiane (min-max)) 53.23 (31-70) 54.2 (40-70)

57.5(32-80) 48.25(27-80) 84.36 (76-100) 60.82 (27-100)

Genre (% femme) 53.85 40 62.5 50 63.64 33.33
I];Igmbre total de patients colonisés par au moins une BLSE- 13 5 ] ] 1 45
Prévalence hebdomadaire moyenne (%) 12.79 8.38 8.41 7.66 14.85 11.51
Incidence moyenne (acquisitions/100 patients/semaine) 2.71 1.16 1.35 1.45 4.23 1.96
Nombre moyen journalier d’IP distinctes (ET) 16.33 (10.1) 9.97 (2) 12.71 (4) 13.7 (4) 7.87 (2.3) 12.44 (6.7)
Avec les patients 8.11(6.7) 3.52 (1.5) 6.56 (2.6) 7.42 (3.9) 3.11(0.8) 5.98 (4.5)
Avec le personnel hospitalier 8.22 (3.7) 6.45 (1.2) 6.16 (2) 6.29 (2.4) 4.76 (1.8) 6.47 (2.8)
Durée d’IP cumulée moyenne journaliere (ET) 43.83(13.9) 32.42(18.2) 28.15(26.7) 27.62(14.8) 54.36 (26.7) 39.47 (22.5)
Avec les patients 89.54 (44.4) 57.11(40.3) 43.47(36.4) 46.93 (42.4) 109.54 (49) 75.06 (49.5)
Avec le personnel hospitalier 8.05(2.4) 15.62 (13.7)  15.71 (19.6) 13.68 (9) 15.24 (25) 13.01 (15.7)
BLSE-KP
Age (médiane (min-max)) 53 (34-70) 40 53.5(27-70) 53 (44-62) 0 52.39 (27-70)
Genre (% femme) 10 100 75 100 0 6.67
E;mbre total de patients colonisés par au moins une BLSE- 10 1 4 3 0 13
Prévalence hebdomadaire moyenne (%) 14.4 0.26 1.61 0.73 0 3.73
Incidence moyenne (acquisitions/100 patients/semaine) 4.16 0 1.13 0.3 0 1.15
Nombre moyen journalier d’IP distinctes (ET) 13.61 (1.2) 12 13.56 (5.8) (80 187) 0 (132'36)
Avec les patients 6.48 (1.4) 5.96 7.99 (4.4) 4.26 (0.4) 0 6.42 (2.4)
Avec le personnel hospitalier 7.13 (1.2) 6.04 5.57(3) 3.9(1.1) 0 6.19 (2)
Durée d’IP cumulée moyenne journaliere (ET) 52.33 (18.6) 7.7 25.01 (26.3) 33.22(7.9) 0 40.6 (22.9)
Avec les patients 105.52 (50.2) 10.75 36.12 (36.6)  47.21(7.9) 0 75.12 (53.5)
Avec le personnel hospitalier 10.64 (3.4) 3.85 13.34 (19.8) 16.65 (8.2) 0 11.86 (9.6)
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4.3.2 Les IP expliquent-ils la transmission des BLSE-EC
et KP ?

35 ¢épisodes incidents de colonisation a BLSE-EC et 20 épisodes incidents de colonisation a
BLSE-KP ont été identifiés. Pour les deux especes, ces €pisodes incidents de colonisation ont
été résolus en majorité la semaine précédente : un infecteur potentiel a ét¢ identifié durant la
premiere semaine précédant 1’épisode pour 56% et 63% des épisodes de KP et EC

respectivement.

Transmission des BLSE-EC. Pour EC, aucun candidat transmetteur n’a été trouvé pour 13 des
35 épisodes incidents de colonisation. Sur les 19 restants, 3 épisodes ne présentaient pas
d’infecteur potentiel car aucun candidat n’était en contact direct ou indirect avec le cas dans les
4 semaines précédant 1’épisode. Les distances cas-infecteur observées et attendues ne
différaient pas significativement pour les 19 épisodes résolus (P = 0.25, test de rang signé de
Wilcoxon). En effet, plus de distances directes (i.e. distances a 1) cas-infecteur ont été
retrouvées pour les données permutées par rapport aux données observées (Figure 4.5A, 20%
et 5% respectivement). Inversement, plus de distances a 2 ont été trouvées pour les données

observées.

Transmission des BLSE-KP. Pour KP, seuls 4 sur les 20 épisodes n’ont pas été résolus (i.e. pas
d’infecteur potentiel trouvé). Les distances cas-infecteur potentiel étaient significativement
différentes entre données observées et données permutées, avec des distances plus courtes pour
les données observées (P = 0.025, test de rang signé de Wilcoxon), suggérant que la
transmission des BLSE-KP pourrait se faire en majorité via le réseau d’IP (Figure 4.5B, 56%

vs. 21% de distances a 1).




PARTIE 4. La diffusion des BMR au travers des IP : exemple des BLSE sur le réseau i-Bird 98

601

754

407

w
(=}
1

D observation
. permutation

Pourcentage
Pourcentage

204

|:I___ 04 —mm
2 3 4

25

5+ 1 2 3 4 5+
Distance Distance

Figure 4.5. Distributions des distances cas-infecteur potentiel pour BLSE-EC (A) et BLSE-KP (B)
obtenues dans I’analyse des données réelles (bleu clair) et données permutées (bleu foncé).

Intermédiaires. En regardant plus précisément les chemins cas-infecteur potentiel de longueur
2, et plus particulierement la distribution du statut des intermédiaires potentiels entre les deux
individus (i.e. patients ou personnel hospitalier), les données observées différent selon
I’especes. Plus de patients sont identifiés parmi les intermédiaires potentiels pour les épisodes
de BLSE-KP dont la distance cas-infecteur potentiel est égale 2, alors que plus de personnels

hospitaliers sont retrouvés pour BLSE-EC (Figure 4.6).
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Figure 4.6. Nombre d’épisodes avec une majorité¢ de patients ou de personnels soignants parmi les
intermédiaires possibles lorsque la distance cas-infecteur potentiel est égale a 2, pour BLSE-EC (A)
et BLSE-KP (B). Nombre d’épisodes associés au type d’intermédiaire dans 1’analyse des données
réelles (gris clair) et ’analyse des données permutées (gris foncé).

433 Analyses de sensibilité

Analyse de sensibilité sur la définition de [’isolat le plus proche. Comme attendu, une définition
plus stricte de la similarité entre les deux isolats conduit a identifier plus d’épisodes incidents
de colonisation (49 vs. 35 pour BLSE-EC et 49 vs. 20 pour BLSE-KP, Tableau 4.2). Ce scénario
donne un pourcentage d’épisodes résolus plus faible (41% vs. 54% pour BLSE-EC et 33% vs.
80% pour BLSE-KP), en particulier pour BLSE-KP. En valeurs absolues, le nombre d’épisodes
résolus est similaire (20/49 vs. 19/35 pour BLSE-EC et 16/49 vs. 16/20 pour BLSE-KP).
Appliquer une définition plus stricte ne change pas les conclusions précédentes. Les distances
cas-infecteur potentiel différent de fagon significative entre données observées et données
permutées pour BLSE-KP avec davantage d’infecteurs potentiels en contact direct avec le cas
(ratio de 3.1, P =0.009), tandis qu’aucune différence significative n’est retrouvée pour BLSE-

EC (P =0.29).
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Tableau 4.2. Analyses de sensibilité sur la définition de la transmission selon une définition de
référence et une définition plus stricte*.

Définition BLSE-EC BLSE-KP
Stricte : séquence compléte de 12 antibiotiques
No. d’épisodes incidents de colonisation 49 49
Pourcentage total d’épisodes résolus 1, % 41 33
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente I, % 60 50
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.538 3.149
P§ 0.287 0.009
Référence : séquence de 12 antibiotiques autorisant des différences S-I et I-R
No. d’épisodes incidents de colonisation 35 20
Pourcentage total d’épisodes résolus 1, % 54 80
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente , % 63 56
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.264 2.676
P§ 0.243 0.025

*La définition stricte considere que deux bactéries sont identiques quand elles sont de la méme espéce et ont
la méme séquence de résistance sur les 12 antibiotiques; la définition de référence autorise des différences
susceptible—intermédiaire et/ou intermédiaire—résistance.

fun infecteur potentiel est trouvé.

#Le nombre d’épisodes incidents de colonisation avec un infecteur potentiel trouvé la semaine précédente
divisé par le nombre total d’épisodes incidents de colonisation dont un infecteur potentiel a été trouvé dans
les 4 semaines précédentes.

§Test de rang signé de Wilcoxon pour données appariées entre distances observées et distances permutées.
P-lactamase a spectre élargi E. coli, BLSE-EC ; f-lactamase a spectre élargi K. pneumoniae, BLSE-KP ; IP,
interactions de proximité.

Analyse de sensibilite sur différentes fenétres temporelles de recherche de candidats
transmetteurs. Faire varier la fenétre d’identification des candidats transmetteurs de 2 a 17
semaines précédant 1’épisode incident de colonisation du cas n’affecte pas nos conclusions.
Plus de distances a 1 sont observées pour les épisodes de BLSE-KP (Tableau 4.3). Le
pourcentage d’épisodes résolus augmente lorsque la période d’analyse est plus large. Par
exemple, pour BLSE-KP, 65% des épisodes ont été résolus lorsque la fenétre d’identification
était de 2-3 semaines, alors que 90% des épisodes ont été résolus lorsque la fenétre augmente a
8 et 17 semaines. De méme pour BLSE-EC, le pourcentage des épisodes résolus augmente,

passant de 43% pour 2 semaines a 68% pour 17 semaines.
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Tableau 4.3. Analyse de sensibilité sur la période de recherche des candidats transmetteurs dans les
semaines précédant 1’épisode incident de colonisation du cas. Différentes fenétres temporelles de 2-
, 3-, 8- ou 17-semaines sont étudiées.

Semaines précédentes ESBL-EC ESBL-KP
2 semaines
Pourcentage total d’épisodes résolus *, % 43 65
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente T, % 80 69
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.365 2.346
Pi 0.525 0.048
3 semaines
Pourcentage total d’épisodes résolus *, % 51 65
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente T, % 67 69
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.292 2.905
Pi 0.468 0.057
4 semaines (référence)
Pourcentage total d’épisodes résolus *, % 54 80
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente §, % 63 56
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.264 2.676
Pi 0.243 0.025
8 semaines
Pourcentage total d’épisodes résolus *, % 60 90
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente T, % 57 50
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.420 2.179
Pi 0.229 0.014
17 semaines
Pourcentage total d’épisodes résolus *, % 68 90
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente T, % 50 50
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.478 2.101
Pi 0.617 0.033

*Infecteur potentiel trouve.

7Le nombre d’épisodes incidents de colonisation avec un infecteur potentiel trouvé la semaine précédente
divisé par le nombre total d’épisodes incidents de colonisation avec un infecteur potentiel trouvé les 2, 3, 4,
8 ou 17 semaines précédentes.

f Test de rang signé de Wilcoxon pour données appariées entre distances observées et distances permutées.
P-lactamase a spectre élargi E. coli, BLSE-EC ; f-lactamase a spectre élargi K. pneumoniae, BLSE-KP ;
IP, interaction de proximiteé.

Analyse de sensibilité sur la définition des épisodes incidents de colonisation. Lorsqu’une
définition plus stricte était utilisé€e, les résultats obtenus étaient similaires a ceux obtenus avec
la définition initiale (Tableau 4.4 et Figure 4.7), bien que la différence entre les distances
observées et attendues pour BLSE-KP ne soit pas statistiquement significative au seuil de 5%
(P = 0.078), probablement suite a un manque de puissance statistique (8/10 €pisodes étaient

résolus).
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Tableau 4.4. Analyses de sensibilité sur la définition d’un épisode d’acquisition selon une définition
de référence et une définition test.

Test : deux prélévements négatifs précédant un prélévement positif BLSE-EC BLSE-KP
No. d’épisodes incidents de colonisation 25 10
Pourcentage total d’épisodes résolus T, % 56 80
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente f, % 64 75
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.000 2.113
P§ 0.104 0.078

Référence : un prélévement négatif précédant un prélévement positif BLSE-EC BLSE-KP
No. d’épisodes incidents de colonisation 35 20
Pourcentage total d’épisodes résolus 1, % 54 80
Pourcentage d’épisodes résolus la semaine précédente f, % 63 56
Ratio de la distance a 1 (observées/attendues) 0.264 2.676
P§ 0.243 0.025

7un infecteur potentiel est trouvé.
#Le nombre d’épisodes incidents de colonisation avec un infecteur potentiel trouvé la semaine précédente
divisé par le nombre total d’épisodes incidents de colonisation dont un infecteur potentiel a été trouvé dans
les 4 semaines précédentes.
$§Test de rang signé de Wilcoxon pour données appariées entre distances observées et distances permutées.

B -lactamase a spectre élargi E. coli, BLSE-EC ; f-lactamase a spectre élargi K. pneumoniae, BLSE-KP ;
1P, interaction de proximité.
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Figure 4.7. Distribution des distances cas-infecteur potentiel pour (A) BLSE-EC et (B) BLSE-KP.
Les ¢épisodes incidents de colonisation sont définis comme : un prélévement positif suivi de deux
prélévements négatifs. Comparaison entre distances observées (bleu clair) et distances permutées

(bleu foncé).
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4.3.4 Etude des professions a risque de contact dans les
semaines précédant 1’épisode incident de colonisation

Un risque significatif d’avoir eu un contact avec certaines professions avant un épisode
d’acquisition a été identifié pour 6 des 9 isolats (i.e. bactérie BLSE-EC ou BLSE-KP avec une
séquence de résistance unique en permettant des différences R/S uniquement). Les résultats
sont résumés en Tableau 4.5. Les cas incidents de 3 des 6 isolats ont un sur-risque d’avoir eu
des contacts avec des brancardiers (OR de 6.8 a 10.3), par rapport aux aides-soignants. Les cas
incidents de 2 des isolats ont un sur-risque d’avoir eu des contacts avec des personnels de
rééducation (OR : 2, IC 95% : 1.06 —3.78 et OR : 2.3, IC 95% : 1.22 — 4.42). Enfin, les contacts
avec des infirmiers ne représentent un risque que pour un seul isolat de BLSE-EC (OR : 2.32,
IC 95% : 1.22 — 4.42). Une large variation des OR estimés pour les différents isolats est
observée, notamment chez les brancardiers, pour lesquels les ORs varient entre 1.162 pour
BLSE-EC isolat 1 et 10.375 pour BLSE-KP isolat 3. Cette variation est probablement due a une
différence d’épidémicité de certains isolats, qui seraient plus épidémiques que d’autres (e.g.
BLSE-EC isolat 2). Néanmoins, on peut remarquer que trois professions (brancardier, infirmier
et médecin), ont systématiquement des ORs plus élevés, quel que soit 1’isolat.
Tableau 4.5. Risque des professions associées au fait d’avoir eu au moins un contact avec un cas

présentant un épisode incident de colonisation dans les 4 semaines précédant son acquisition pour 9
isolats de BLSE-EC et BLSE-KP. Les odds-ratio (OR) proviennent d’un modéle linéaire généralisé.

OR IC 95% P

ASH 0.310  (0.067-1.424) 9.50E-04
BLSE-EC isolat 1 Brancardier 1.162  (0.204-6.625)
Profession du Meédecin 0.000  (0-0)
personnel hospitalier  Infirmier 2.324  (1.222-4.421)*
(réf: aide-soignant) Autre 0.303  (0.086-1.072).

Personnel de rééducation 0.979  (0.393-2.435)

ASH 1.400  (0.497-3.945) 3.56E-03
BLSE-EC isolat 2 Brancardier 10.000 (1.131-88.424)*
profession du Meédecin 2.000  (0.387-10.348)
personnel hospitalier  Infirmier 2.000  (1.058-3.781)*
(réf: aide-soignant) Autre 0.364  (0.118-1.125)

Personnel de rééducation 0.571  (0.214-1.525)

ASH 0.892  (0.186-4.270) 1.96E-02
BLSE-EC isolat 3 Brancardier 6.688  (1.241-36.039)*
profession du Médecin 3.344  (0.566-19.766)
personnel hospitalier  Infirmier 2.128  (0.957-4.729)
(réf: aide-soignant) Autre 0.268  (0.034-2.112)

Personnel de rééducation 2.816  (1.058-7.495)*
BLSE-EC isolat 4 ASH 0.882  (0.306-2.544) 6.21E-02
profession du Brancardier 8.085  (0.916-71.356)
personnel hospitalier =~ Médecin 1.617  (0.313-8.346)
(réf: aide-soignant) Infirmier 0.988  (0.519-1.880)
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Autre 0.385  (0.136-1.090)
Personnel de rééducation 1.741  (0.753-4.026)
ASH 1.414  (0.459-4.355) 6.96E-02
BLSE-EC isolat 5 Brancardier 6.786  (1.18-39.008)*
profession du Médecin 0.679  (0.076-6.051)
personnel hospitalier  Infirmier 1.527  (0.760-3.068)
(réf: aide-soignant) Autre 0.283  (0.063-1.271)
Personnel de rééducation 1.187  (0.455-3.096)
ASH 1.484  (0.492-4.481) 7.15E-02
BLSE-EC isolat 6 Brancardier 1.237  (0.218-7.018)
profession du Médecin 1.237  (0.218-7.018)
personnel hospitalier  Infirmier 1.269  (0.657-2.451)
(réf: aide-soignant) Autre 0.275  (0.111-0.682)**
Personnel de rééducation 1.051  (0.444-2.489)
ASH 0.674  (0.223-2.034) 1.34E-02
BLSE-KP isolat 1 Brancardier 3.234  (0.570-18.351)
profession du Médecin 0.809  (0.142-4.588)
personnel hospitalier  Infirmier 1.141  (0.604-2.157)
(réf: aide-soignant) Autre 0.135  (0.030-0.597)**
Personnel de rééducation 0.566  (0.222-1.441)
ASH 1.220  (0.420-3.542) 4.20E-04
BLSE-KP isolat 2 Brancardier 4.474  (0.785-25.487)
profession du Médecin 2.237  (0.432-11.594)
personnel hospitalier  Infirmier 1.270  (0.657-2.452)
(réf: aide-soignant) Autre 0.000  (0-00)
Personnel de rééducation 0.783  (0.305-2.008)
ASH 1.844  (0.662-5.137) 1.03E-03
BLSE-KP isolat 3 Brancardier 10.375  (1.173-91.777)*
profession du Médecin 0.415  (0.047-3.671)
personnel hospitalier  Infirmier 1.686  (0.889-3.199)
(réf: aide-soignant) Autre 0.271  (0.077-0.955)*
Personnel de rééducation 2.594  (1.111-6.054)*

Note: Niveau observé avec un test de Wald: * <0.05, ** <0.01, *** <0.001. OR: odds ratio.

4.3.5
patients

Impact de [lutilisation des P-lactamines par les

Pour étudier I’impact de 1’utilisation des B-lactamines dans notre étude, nous avons calculé,

pour chaque épisode incident de colonisation, le délai entre le jour de la derniere prise

d’antibiotique et le jour de I’évenement de colonisation. Environ 40% des patients impliqués

dans un épisode incident de colonisation (15/37) ont pris des B-lactamines avant d’étre

colonisés, ce qui représente 27/55 épisodes. Parmi ces 27 acquisitions, celles survenues

directement pendant le traitement antibiotique sont plus fréquentes pour BLSE-EC (5/16

¢pisodes) que pour BLSE-KP (3/11 épisodes). Le délai moyen entre I’exposition et la

colonisation est aussi plus court pour BLSE-EC (10 jours, IC 95% : 2 — 18 vs. 38 jours, IC
95% : 7 — 68 pour BLSE-KP), comme illustré par la distribution des délais (Figure 4.8).
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Figure 4.8. Distribution des délais entre la derniére prise d’antibiotique et le jour d’acquisition pour
chaque épisode incident de colonisation. En rouge, délais impliquant un épisode de BLSE-EC et en
turquoise, délais impliquant un épisode de BLSE-KP.

4.3.6 Simulation de I’impact de mesures de contrdle

Le modéle mathématique est utilisé pour tester I’impact de nos résultats, concernant la
dissémination des BLSE-EC et KP sur le réseau de contact, sur 1’effet de mesures de controle
axées sur la régulation des IP. Nous avons simulé la transmission des bactéries BLSE pour un

service de 128 patients sur 17 semaines. Les parametres calculés a partir des données i-Bird

(Tableau 4.1) sont fournis dans le Tableau 4.6.
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Tableau 4.6. Parametres du modéle mathématique. Pour le calcul de la probabilité de transmission
par contact, les prévalences moyennes a 1’équilibre retenues sont cgo= 11.51% et cxp=3.73% (tableau
4.1).

A. Parameétres fixes du modéele

Parameétres du modele Symbole Valeur

Probabilité de transmission par contact :

=1 V_B_@):L (ﬂ_ﬁ)
pB_cpx(s* c* cp>< (1=c*) c*

BLSE-EC P, 0.0013

BLSE-KP Pp 0.0030
Durée de colonisation (semaine)

BLSE-EC D,. 5.9

BLSE-KP Dyp 32

Proportion d’épisodes incidents de colonisation avec un infecteur potentiel
trouvé a une distance < 2

BLSE-EC Toc 0.51
BLSE-KP Tikp 0.75
Taux d’incidence hebdomadaire
BLSE-EC loc 0.0196
BLSE-KP lkp 0.0115
Taux de colonisation via la voie endogeéne ou via I’environnement par
semaine: vg = igX(1 — 1B)
BLSE-EC Vec 0.0096
BLSE-KP vy 0.0029
No. de patients N 128

B. Parameétres liés aux scénarios

Scénario d’intervention

Parametres li¢s Symbole Tsolement des patients Hygiene des mains du

aux scénarios Référence personnel

100% 75% 50% 25% 100% 75% 50% 25%
No. d’IP
distinctes par cp 81.4 738 753 776 797 552 615 69.6 76.1

semaine a une
distance <2

Sans aucune mesure de controle, le modele prédit une incidence cumulée sur 4 mois de 31%
(40/128 patients) pour BLSE-EC et 19% (24/128 patients) pour BLSE-KP, ce qui est cohérent
avec les données observées pendant 1’é¢tude i-Bird (Tableau 4.2). Pour chaque scénario de
contrdle, la Figure 4.9 fournit la réduction relative sur les 4 mois de I’incidence cumulée pour
BLSE-EC et BLSE-KP. Tous les scénarios ont un impact plus important sur la réduction de
I’incidence cumulée des BLSE-KP par rapport a I’incidence cumulée des BLSE-EC. Le
scénario 5, basé sur une hygiéne des mains parfaite du personnel hospitalier, est le plus efficace
pour les deux especes. En effet, ce scénario prédit une réduction de 39% de I’incidence des

BLSE-KP et de 22% pour BLSE-EC, alors que le scénario 1, basé sur une isolation parfaite des
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patients, conduit a une réduction plus faible de 14% et 7%. Comme attendu, les scénarios 4
(isolation imparfaite) et 8 (hygieéne des mains imparfaite) sont les moins efficaces. Ainsi, le
scénario 8 conduit a une réduction de 12% et 6% de I’incidence cumulée des BLSE-KP et

BLSE-EC, respectivement.

40 4
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Réduction de l'incidence cumulée (%)

sur sur sur sur sur lhygiene  sur Phygiéne  surI'hygiéne  sur 'hygiéne
l'isolement l'isolement I'isolement I'isolement de main de main de main de main
de patient de patient de patient de patient du personnel  du personnel  du personnel  du personnel
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Figure 4.9. Réduction de I’incidence cumulée prédite sur 4 mois pour BLSE-EC et BLSE-KP selon
les 8 scénarios illustratifs. Pour chaque scénario et chaque espéce (rouge : EC et bleu : KP), le
pourcentage de réduction de I’incidence cumulée est comparé a la référence (sans mesure de
controle).

4.4 Discussion

4.4.1 Synthese des résultats et comparaison avec la
littérature

Pour cette étude, le réseau d’IP des patients et du personnel hospitalier a été combiné avec les
résultats du portage des BLSE dans le but de d’évaluer le role du réseau d’IP sur la transmission
de ces bactéries dans un hopital de longue durée. Le réseau de contact ne permet pas d’expliquer
a lui seul la dissémination des BLSE-EC mais est significativement corrélé a la propagation des
BLSE-KP. Ces résultats suggerent que la transmission via le réseau d’IP joue un réle important
pour les BLSE-KP, mais vraisemblablement un role moindre pour les BLSE-EC dans un hopital
de longue durée tel que celui de Berck-sur-Mer. Ce résultat est cohérant avec de précédentes
¢tudes sur le role de la transmission patient-patient dans la dissémination des entérobactéries.
En effet, dans une cohorte prospective de patients admis dans un hépital aux Etats-Unis, la

transmission patient-patient était une cause importante d’acquisition de BLSE-KP mais pas de
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BLSE-EC[148,149]. Plus récemment, Gurieva et al. ont montré, par une approche de
modélisation des données de 13 unités de soins intensifs européennes, que les BLSE-KP étaient
3 fois plus transmissibles que les BLSE-EC[150]. De plus, Smit et. al ont retrouvé un fort degré
de contamination croisée pour K. pneumoniae dans une unité¢ néonatalogie au Cambodge[151].
Mieux comprendre la dissémination de la résistance dans les hopitaux de longue durée est
crucial pour contréler I’expansion de la résistance aux antibiotiques dans les réseaux de soins.
En effet, les hopitaux de longue durées sont des zones sensibles ou I’acquisition de résistance

est importante[ 139,140].

Depuis quelques années, les especes prédominantes de BLSE en Europe sont E. coli et K.
pneumoniae[28]. Cette répartition avec une majorité¢ de BLSE-EC et BLSE-KP est retrouvée
dans I’hopital de Beck-sur-Mer. Les taux d’importation et d’acquisition observés (8% des
patients admis pour le taux d’importation et 0.66% par semaine pour le taux d’acquisition d’E.
coli ; 1% pour le taux d’importation et 0.38% par semaine pour le taux d’acquisition de K.
pneumoniae) sont globalement plus €levés que dans d’autres études telle que celle de Alves et
al. réalisée dans une unité de soins intensifs francaise pour les BLSE en général (8% de taux
d’importation et 0.29% par semaine pour le taux d’acquisition)[152]. Ces taux plus élevés
peuvent étre dus aux différences en terme de dynamique de contacts et de durées de séjour entre
soins intensifs et soins de longue durée. Nous avons aussi observé une forte prévalence relative
de colonisation pour BLSE-EC et BLSE-KP parmi les patients, ce qui est cohérent avec d’autres
recherches sur des hopitaux de longue durée[153]. La durée moyenne de portage des
entérobactéries BLSE estimée a partir des données de I’étude i-Bird, était de 4 semaines (28.6
jours, IC 95% : 19.9 —37.3). Cette durée est plus courte que dans les estimations d’autres études
publiées. Néanmoins, ces estimations publiées sont trés variables. Selon une étude européenne,
la durée de colonisation par des entérobactéries hautement résistantes est évaluée a 42.6 jours
(IC 95% : 9.7 - ), valeur similaire a celle estimée ici[31]. A cause de la nature hétérogeéne d’E.
coli, présentant de multiples souches avec une capacité de dispersion dans différents milieux,
I’acquisition de la résistance dans un hopital de longue durée peut conduire a la dissémination
dans la communauté. En effet, les hopitaux de longue durée sont un réservoir pour la résistance
des BLSE-EC. De plus, BLSE-EC a un fort potentiel de dissémination a la fois dans différentes
institutions de soins et dans la communauté ; comme démontré dans 1’étude de Oteo et al., dont
les auteurs montrent que des souches ont été retrouvées dans différentes institutions telles que

des établissements de soins, des maisons de retraite, et dans des maisons de santé[ 154].
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4.4.2 Discussion des routes de transmission pour BLSE-EC

Nos résultats suggerent une différence dans la dissémination des BLSE selon I’espéce. D’un
coté, la plupart des cas d’acquisition de BLSE-KP ont été observées dans un service spécifique
contrairement aux BLSE-EC dont les cas d’acquisition étaient présents dans I’hopital en entier.
D’un autre c6té, la diversité dans les profils de résistance phénotypique était plus importante
pour BLSE-EC, ce qui suggere un fort potentiel de diversité parmi les clones BLSE-EC
circulant et est cohérent avec d’autres études[155]. La différence d’un facteur supérieur a 8
entre les taux d’importations observés d’EC et KP suggére qu’une majorité des porteurs de
BLSE-EC dans notre étude ont acquis la bactérie dans la communauté. Cela pourrait expliquer
la faible portion d’épisodes de BLSE-EC résolus[142]. En effet, plusieurs patients partagent
des isolats BLSE-EC similaires dans cette étude, ce qui pourrait résulter d’une acquisition
communautaire avant 1’hospitalisation. Cette similarité conduit a I’identification de candidats
transmetteurs mais pas d’infecteurs potentiels dans le réseau de contact pour ces épisodes

incidents de colonisation.

Une autre explication possible pour ce faible taux de transmission pour les BLSE-EC via le
réseau d’IP est que ces mémes BLSE-EC ont pu acquérir leur résistance par un procédé
endogene (e.g. échange plasmidique dans I’intestin) aprés acquisition d’une autre bactérie
résistante, ou encore via I’environnement. Les BLSE-EC sont connues pour représenter un

réservoir potentiel de génes de résistance a 1’hopital[156].

L’exposition aux antibiotiques pourrait €tre une autre cause de non résolution d’épisodes
incidents de colonisation. L’exposition aux antibiotiques pourrait ainsi favoriser 1’émergence
ou la sélection de résistances déja présentes chez 1’hdte mais non visibles sur les tests
microbiologiques classiques ou permettrait I’acquisition de résistance spontanée. Dans 1’étude
1-Bird, moins de la moitié des patients ayant eu un épisode incident de colonisation pour BLSE-
EC ou BLSE-KP ont ét¢é traités aux B-lactamines. Les délais entre le jour de la derniére prise
d’antibiotique et le jour de I’événement de colonisation des épisodes de colonisation incident,
sont plus court pour BLSE-EC (10 jours, IC 95% : 2 — 18) par rapport a BLSE-KP (38 jours,
IC 95% : 7 — 68). De plus, les acquisitions survenant durant la prise antibiotique sont un peu
plus fréquentes pour BLSE-EC (31% contre 27% pour BLSE-KP). Ces analyses suggérent que
I’utilisation des antibiotiques pourrait ne pas avoir biaisé nos résultats pour BLSE-KP, avec au
plus 15% (3/20) des épisodes d’acquisition de BLSE-KP qui ont eu lieu durant un traitement

antibiotique. Pour BLSE-EC, a I’inverse, certains épisodes d’acquisition apparents qui n’ont
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pas pu étre expliqués par le réseau d’IP pourraient en fait refléter une simple sélection de

souches résistantes colonisant déja les patients, suite a leur exposition aux antibiotiques.

Enfin, dans ce travail, BLSE-EC et BLSE-KP ont été analysés séparément, bien que la plupart
des études précédentes sur le sujet consideérent les BLSE de facon globale, sans prendre en
compte ’espeéce. Bien que notre approche montre I’'importance de la différence de
dissémination entre les deux espeéces bactériennes, 1’échange inter-espece dans la flore de 1’hote
n’a pas €té pris en compte et contribue probablement a la forte portion d’épisodes incidents de
colonisation non résolus pour BLSE-EC. De futures études devraient étudier cette question qui

requiere des données détaillées sur la colonisation multiple.

443 Identification des professions a potentiel super-
propagateur

Dans la partie 3, des professions potentiellement a risque de super-propagation ont ¢été
identifiées par I’étude des motifs de contacts avec les patients. A partir d’'un modele GLM, nous
avons étudié le risque, pour un personnel hospitalier, d’avoir eu des contacts avec un patient
ayant acquis un isolat de BLSE-EC ou de BLSE-KP dans les 4 semaines précédant 1’épisode
d’acquisition, en utilisant la profession comme prédicteur (infirmiers, médecins, brancardiers,
...). Les résultats de cette analyse montrent que certaines professions comme les brancardiers
ou le personnel de rééducation sont plus a risque d’avoir eu des contacts avec un patient ayant
acquis une entérobactérie BLSE dans les 4 semaines qui précédent cette acquisition, par rapport
a une profession plus largement retrouvé dans les hopitaux de soins aigus telle que les aides-
soignants. Ceci est confirmé par un examen plus approfondi des données i-Bird. Par exemple,
nous avons identifié un brancardier avec lequel tous les patients qui ont acquis 1’isolat BLSE-
EC 3 et tous ceux qui ont acquis I’isolat BLSE-KP 3 ont été en contact dans les semaines
précédentes. Les brancardiers pourraient donc jouer un rdle important dans la transmission
bactérienne dans le cadre d’un hopital de longue durée comme celui d’i-Bird. En effet, dans
I’hopital de Berck-sur-Mer, ceux-ci ne sont pas rattachés a un service particulier et peuvent
donc transmettre a des patients hospitalisés dans tous les services de I’hdpital. Des mesures de
prévention et de controle axées en particulier sur cette profession pourraient ainsi étre

proposees.
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4.4.4 Limites de cette étude

Tout d’abord, les données de génotypage n’étant pas disponibles, nous avons proposé une
définition de la similarité entre isolats basée sur les profils de séquence phénotypique les plus
proches. Comme suggéré par 1’analyse de sensibilité de cette définition, I’impact du choix de
définition sur nos résultats était faible. L’étude du phénotype n’étant pas aussi précise que la
génomique comparative, on peut cependant imaginer que des isolats ayant un phénotype
identique pourraient appartenir a des lignées différentes (beaucoup de mécanismes de résistance
sont co-selectionnés et portés par des éléments de résistance partagés). Inversement, des isolats
présentant des phénotypes différents pourraient appartenir a la méme lignée (e.g. transfert
horizontal de génes, altération de I’expression génique). Ainsi, la similarit¢ dans le profil
phénotypique ne conduit pas nécessairement a une similarité génétique des souches. De futures
analyses associant données de transmission de BLSE et données de génotypage et phénotypage
donneront plus d’informations. Nous pensons toutefois que notre étude donne des pistes valides
sur la transmission des BLSE-EC et KP dans un hopital de longue durée. En particulier, une
partie des cas de BLSE-KP est apparue durant une épidémie localisée dans un unique service.
L’hypothése de transmission est dans ce cas treés probable malgré le manque d’informations
génotypiques. De plus, il y a une relation étroite entre génotype-phénotype pour E. coli comme
le montrent certaines études[157,158], avec une bonne probabilité de prédiction des phénotypes
de résistance via des analyses génotypiques. Ainsi, nous faisons I’hypothése que les
informations génotypiques n’affecteraient pas qualitativement nos résultats pour BLSE-EC et
BLSE-KP. D’un point de vue quantitatif, une définition génétique des espeéces serait
probablement plus restrictive et conduirait a plus d’épisodes incidents de colonisation que la

résistance phénotypique seule, mais avec moins d’épisodes résolus.

Ensuite, les IP capturent toutes les interactions de moins de 1.5m, elles n’impliquent donc pas
forcément un contact physique, surtout quand I’IP est courte. De faux contacts (qui ne sont pas
a risque de transmission) ont ainsi pu étre capturés, particulierement pour les patients qui
partagent une chambre. Cependant, on peut s’attendre a ce que des patients qui partagent une
chambre aient des contacts, sauf pour les patients en état végétatif chronique (EVC) qui ne
quittent jamais leur lit. Pour cette derni¢re catégorie, la transmission ne devrait se faire
qu’indirectement via le personnel soignant (par manuportage par exemple) ou via un processus
endogene. Or, dans nos analyses, une part importante des épisodes d’acquisition résolus de
BLSE-KP (7/13) concernait des patients EVC, pour lesquels un infecteur potentiel a une

distance 1 a été identifi¢. Ceci est dl a une épidémie de BLSE-KP qui a été observée dans le
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service de neurologie M1 pendant 1’¢étude i-Bird. Les caractéristiques propres a ce type de
patients (e.g. immobilité, exposition médicamenteuses, contacts tres intenses et longs avec le
personnel, dépendance, etc.) pourraient influencer la dynamique des contacts et donc la
dynamique d’acquisition. Une étude observationnelle plus détaillée serait nécessaire pour
mieux comprendre cette apparente transmission de BLSE-KP de patient a patient chez les EVC.
Ce probléme ne concerne pas BLSE-EC, dont seul 1 épisode d’acquisition sur les 35 observés

impliquait un patient EVC.

4.4.5 Implications des résultats dans le contréle des
maladies nosocomiales

Nos résultats ont de potentielles implications pour le contrdle des infections a I’hopital. En effet,
pour BLSE-EC, la distance cas-infecteur potentiel la plus fréquente est de 2, avec en majorité
du personnel soignant comme intermédiaire potentiel. Bien que cela refléte en partie le fait que
seuls les prélévements des patients ont été récoltés pour les entérobactéries. Néanmoins, la
dynamique des contacts dans cet hopital de longue durée (avec de fréquentes interactions
patient-patient) suggere que beaucoup d’IP patient-patient ne conduisent pas a une transmission
de BLSE-EC. Ceci implique que les précautions de contact, qui sont actuellement 1’approche
la plus couramment utilisée pour tenter de prévenir la propagation des BLSE-EC[159] a
I’hopital, pourrait ne pas étre suffisantes pour limiter la dissémination de cette bactérie. Nos
résultats sont cohérents avec les travaux précédemment publiés[156,160,161]. En effet, I’é¢tude
de Tschudin-Setter et al. montre que le taux de transmission des BLSE-EC est similaire avant
et apres I’arrét des précautions de contact dans un hopital de soins aigus[162]. Dans une étude
observationnelle sur 5 ans réalisée par Zahar et al. dans deux hdpitaux francais, aucune preuve
de I’'impact des précautions de contact sur I’incidence des BLSE-EC n’a été trouvée[160].
Enfin, dans une étude américaine, Goto et al. ont observé une réduction plus importante des
bactériémies a K. pneumoniae spp que des bactériémies a E. coli aprés la mise en place d’un
programme de prévention qui impliquait des mesures d’hygiéne des mains et des isolements de
patients[163]. Pour aller plus loin dans cette question, nous avons développé un modele
compartimental de la dissémination de BLSE-EC et BLSE-KP dans un hopital de longue durée
et simulé deux mesures de contrdle illustratives (isolement de patient et hygi¢ne des mains du
personnel hospitalier) avec des parameétres estimés des données de i-Bird. Notre analyse montre
que la réduction des IP, particuliérement entre patients et personnel (via I’hygiéne des mains

parfaite), pourrait réduire I’incidence de BLSE-EC et BLSE-KP, mais avec une plus forte
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réduction pour cette derniere (Figure 4.9). Des résultats similaires ont €té obtenus sous
différents scénarios (isolement avec 100%, 75%, 50% ou 25% des contacts patient-patient
retirés, hygiéne des mains du personnel avec 100%, 75%, 50% ou 25% des contacts patient-
personnel retirés), méme lorsque la durée de portage est rallongée. Ces résultats confirment que
les stratégies de précautions de contact sont efficaces pour contréler BLSE-KP, alors que des
mesures additionnelles comme la décontamination environnementale ou un plan de gestion de

I’utilisation des antibiotiques pourraient étre nécessaires pour contréler BLSE-EC.

4.4.6 Conclusion

En combinant analyse de données longitudinales de portage d’entérobactéries et enregistrement
d’IP, cette étude contribue a la compréhension de la dynamique de propagation des BLSE-EC
et BLSE-KP. Nous avons montré 1’utilité¢ des IP pour retracer la transmission des BLSE-KP,
mais pas des BLSE-EC, parmi les patients. Cette différence souligne le fait que la transmission
varie en fonction de I’espéce et que des stratégies especes-dépendantes sont nécessaires pour
controler la résistance aux antibiotiques. La connaissance du réseau d’IP permet de fournir une
paramétrisation plus fine des modeles mathématiques et ainsi d’étudier la transmission dans
différentes situations d’implémentations de mesures de contréle, a la condition que le pathogene

se dissémine au travers du réseau.
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PARTIE 5. CTCmodeler un programme de
simulation de la transmission des BMR
s’appuyant sur des donn¢es de contact

5.1 Introduction

Dans la partie 3, nous avons vu, au travers de I’exemple de I’étude i-Bird, comment les données
de contact peuvent renseigner sur la dynamique des interactions interindividuelles en milieu
hospitalier. Nous avons vu dans la partie 4 que les transmissions de BLSE-KP et BLSE-EC sur
le réseau différaient et que le poids du réseau de contact dans les épidémies dépendait

vraisemblablement de la bactérie d’intérét.

Cette derniere partie décrit CTCmodeler, un outil comprenant un nouveau modele agent
stochastique simulant la dissémination de pathogenes sur un réseau de contact interindividuels
en milieu hospitalier. Ce programme permet de prendre en compte un réseau de contact
interindividuels au sein de 1’hopital lorsque celui-ci est disponible. Dans la partie 2, nous avons
vu que ’utilisation des contacts de hautes résolutions dans le cadre de la modélisation des IAS
a fait ’objet de plusieurs publications depuis les années 2010. Par exemple, Najafi et al. ont
utilisé des données sur le réseau de contact interindividuels au sein d’un hopital pour construire
des matrices de transition a chaque pas de temps sur lesquelles ils ont simul¢ la transmission de
la grippe. Un autre exemple est le travail de Hornbeck et al. qui utilise directement le réseau de
contact réel dans un modele par agents (ABM) de la transmission des SARM[71,99].
CTCmodeler présente 1’originalité de permettre, au choix de I’utilisateur, d’utiliser un réseau
de contact observés ou bien de simuler un réseau de contact réalistes a partir de parametres
d’entrée. Le programme est construit de fagon générique : il est possible de simuler la

transmission de différents pathogenes, pour n’importe quel type d’hopital.

Apres avoir décrit en détail le programme, nous utiliserons les données de I’étude i-Bird
pour illustrer son utilisation potentielle afin de simuler la dissémination des SARM et tester

différentes stratégies de cohorting du personnel soignant dans 1’hopital de Berck-sur-Mer.
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5.2 Méthodes

5.2.1 Description générale et technique du programme

CTCmodeler comporte trois modules (Figure 5.1) :
- Un module s’appuyant sur un modé¢le de simulation par agents qui simule la
transmission de pathogeénes entre des individus dans un hopital sur un réseau de contact ;
- Unmodule permettant d’estimer les valeurs des paramétres nécessaires au module ABM
a partir de données individuelles de patients ;
- Un module simulant un réseau de contact a partir de données et de parameétres entrés

par I’utilisateur.

MODULE 1

Calcul des parametres d’entrée
Caractéristiques du pathogene (taux de transmission,
durée de portage...)

Caractéristiques de I’hépital (nombre de lits, nombre de
soignants...)

MODULE 3
Modeéle par agents

MODULE 2
Génération d’un réseau dynamique de
contacts inter-individuels au sein de
I"hopital

Figure 5.1. Les trois modules du programme CTCmodeler.

Ces trois modules sont indépendants. Il est possible d’utiliser le module ABM sans les deux
premiers modules, en entrant manuellement les valeurs des paramétres et les données de contact
a utiliser ; ou encore avec un seul des deux modules d’entrée. L’ensemble du programme
CTCmodeler est codé en C++ avec la librairie Repast HPC 2.2.0. L’organisation des trois
modules est codée en Bash. Les simulations ont été réalisées sur le cluster de calcul de 1’ Institut

Pasteur.

5.2.2 Description du mode¢le par agents

Le modéle simule dynamiquement la transmission d’un pathogeéne entre les individus (patients
et soignants) d’un hopital, le long d’un réseau de contact interindividuels. Le réseau de contact
utilisé par le modele peut étre entré directement par 1’utilisateur, ou bien €tre généré par le

module de génération de contacts.
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Dans le modele, les individus entrent et sortent de 1’hopital et ont des contacts les uns avec les
autres. Chaque jour, une probabilité détermine, pour chaque catégorie d’individus, si des
individus de cette catégorie vont entrer dans un service donné de I’hdpital ; si c’est le cas, le
nombre d’individus entrants est tiré au sort suivant une loi log-normale. Une fois qu’un individu
est entré¢ dans 1’hopital, sa durée de séjour est également tirée au sort suivant une loi log-
normale. Un patient sera présent au sein de 1’hopital en permanence de son admission a sa
sortie, tandis qu’un membre du personnel entrera et sortira réguliérement, en fonction de son
emploi du temps ; ceci est modélis€ via une probabilité horaire de présence de chaque catégorie

de personnel au sein de chaque service.

Chaque individu peut avoir deux statuts infectieux vis-a-vis de chaque pathogeéne dés son
arrivée dans 1’hdpital : susceptible ou colonisé ; I’infection n’est pas modélisée. Lors de chaque
contact entre un individu susceptible et un individu colonisé, il y a une probabilité que 1’individu
susceptible devienne colonis¢. Cette probabilité est calculée comme le produit de la durée du
contact et d’un taux de transmission par unité de temps, qui va dépendre de 1’identité des
individus en contact. Le taux de transmission différe seulement si deux patients, un patient et
un personnel, ou deux membres du personnel sont en contact. Une fois colonisé, un individu se
décolonisera aprés une durée tirée au sort suivant une loi choisie par 1’utilisateur (parmi les lois

suivantes : empirique, Gamma, exponentielle ou log-normale).

En sortie, le modéle fournit la prévalence de colonisation en fonction du temps, telle qu’elle
sera observée chez les patients et chez le personnel. Pour cela, chaque semaine, chaque individu
a une certaine probabilité d’étre prélevé. S’il est colonisé, le prélévement le détectera.
L’incidence de colonisation observée est également calculée chaque semaine comme le nombre
de nouvelles acquisitions de la semaine, rapporté¢ au nombre d’individus susceptibles de la

semaine précédente ou des deux semaines précédentes au choix.

L’ensemble des parametres utilisés en entrée par le modele est récapitulé dans le tableau 5.1.
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Tableau 5.1. Ensemble des paramétres utilisés par le mod¢le par agents.

Caractéristiques de I’hépital Caractéristiques des patients

Nombre initial de patients
Nombre initial de personnels, par catégorie

Durée de séjour (distribution)

Probabilité et nombre d’admissions par jour Caractéristiques des personnels

Nombre de prélévements, en fonction du jour de
la semaine
Taux de contact entre les individus

Taux de présence, par catégorie de personnel et par
service

Caractéristiques du pathogene

Fréquence de colonisation a I’admission chez les Taux de transmission par unité de temps, lors d’un

patients contact entre deux patients

Durée de portage chez les patients Taux de transmission par unité de temps, lors d’un
contact entre un patient et un personnel

Durée de portage chez le personnel Taux de transmission par unit¢ de temps, lors d’un

contact entre deux personnels

Ces parametres peuvent étre soit définis directement par I'utilisateur, soit calculés a partir de

données épidémiologiques observées par le module de calcul des paramétres.

523 Description du module de calcul des parametres

Ce module permet de calculer, a partir de fichiers de données entrés par ’utilisateur, tout ou

partie des différents parametres du tableau 5.1.

5.2.3.1 Calcul de parametres a partir de données épidémiologiques

L’utilisateur peut entrer un fichier de données longitudinales issues de prélevements
hebdomadaires réalisés chez les patients et le personnel d’un hopital, incluant la date exacte et
le résultat de chaque prélévement, pour chaque individu. A partir de ces données, le module

permet de calculer les parameétres suivants :

Durée de colonisation. La moyenne et la variance de la dur¢e de colonisation D, ; de chaque
pathogene p selon le type d’individu # (patient ou personnel) sont calculées a partir des durées

estimées de chacune des N, périodes de colonisation identifiées dans les données :

1 Np,t (51)
Moy(D,) = —— > Di,
Pt
Np,t (52)

1 .
Var(Dp,t) = m Z (D;,,t — Moy(Dp,t))Z
b i=1
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Pour tenir compte du fait que les prélévements n’ont lieu qu’une fois par semaine et que les
individus peuvent étre arrivés ou avoir quitté I’hopital colonisés, la durée Dy, , de I’épisode i de
colonisation est calculée comme :

(5.3)

i i
i Dp,t,min + Dp,t,max

p.t 2

ot Dy, ; min est le nombre de jours entre le premier et le dernier prélévement positif et Dy ¢ max

est le nombre de jours entre le dernier prélévement négatif et le premier prélévement négatif

autour d’une séquence de prélévements positifs.

Le module renvoie aussi I’ensemble des D', pour permettre la construction d’une distribution

empirique des durées de portage.

Taux de colonisation a ’admission. Les taux de colonisation a I’admission CA, de chaque
pathogene p selon I’individu de type ¢ (patient ou personnel) sont déterminés comme :
(5.4)

C
~A p,t,48h
p.t

At,48h

Ou Cp,48n est le nombre d’individus de type ¢ identifiés comme colonisés par p dans les 48h
suivant leur admission suite a un prélevement positif, et 4,4 est le nombre d’individus de
type ¢ prélevés dans les 48h suivant leur admission. Comme nous I’avons vu dans le chapitre 2,
au-dela de 48h il n’est pas possible de savoir si I’individu a acquis avant ou apres son arrivée a

I’hépital.

Nombre de prélévements pour chaque jour de la semaine. Les nombres moyens de
prelevements P ; par jour de la semaine j (i.e. lundi, mardi, mercredi, jeudi et vendredi) pour

chaque type d’individu (patient ou personnel) # sont calculés selon 1’équation ci-dessous :

; (5.5)

Ou J représente le nombre de jours j (w = 1...J) durant la période d’investigation (e.g. si la
période de calcul est de 6 semaines, il y aura environ 6 lundis, 6 mardis, etc.) et Ry, est le

nombre d’individus de type ¢ prélevé le jour j au cours de la semaine w.
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5.2.3.2  Calcul de parametres a partir de données administratives
L’utilisateur peut entrer un fichier de données longitudinales d’entrées et de sorties d’individus
(patients et personnel) au sein d’un hopital, incluant des informations sur le service d’admission

ou d’affectation. A partir de ces données, le module permet de calculer les paramétres suivants :

Probabilité d’admission. Les probabilités d’admission Py, . des individus de type 7 (i.e. patient
ou personnel) et de catégorie ¢ (catégorie professionnelle pour le personnel ou motif
d’hospitalisation pour le patient) dans le service s, sont calculées selon I’équation ci-dessous :

(5.6)

p _ RAD,t,c,s
AD,t,c,s —
N,

ou Ryp tcs est le nombre de jours dans les données ou il y a eu une admission d’individus de
type t et de catégorie ¢ dans le service s, et Nsest le nombre total de jours de la période

d’investigation.

Nombre d’admis. Lors des journées au cours desquelles des individus de type ¢ et de catégorie
¢ (catégorie professionnelle pour le personnel ou motif d’hospitalisation pour le patient) sont
admis dans le service s, la moyenne et la variance du nombre total d’individus Ny s de ce type
et cette catégorie qui sont admis sont calculées comme :

(5.7)

J tcs

1
MO:V(Nd,t,c,s) =7 Z Ntc,s,j

t,c,s =

] tcs

1
Var (Nd,t,c,s) = ]—_1 Z (nt,c,s,j - Moy(Nd,t,c,s))z
t,cs :
,C, =

ou J¢ ¢ s est le nombre de jours ou au moins un individu de type 7 et de catégorie professionnelle
ou de motif d’hospitalisation ¢ est admis dans le service s et n; . s ; le nombre d’individus de
type ¢, de catégorie professionnelle ou de motif d’hospitalisation ¢ admis le jour j dans le service

S.

Durée de séjour. La moyenne et la variance de la durée de séjour My . . ¢ au sein du service s
des individus de type ¢ (i.e. patient ou personnel), de catégorie professionnelle ou de motif

d’hospitalisation ¢ sont calculées comme :
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(5.8)

Itcs

Moy(Md,t,c,s) - i Z Z j,sejour
t,c,s

Itcs

Var(Md t, cs) I -1 Z z j,sejour Moy(Md,t,c,s)
t,c,s -

ou Iy, s est I’ensemble des individus de type ¢ et de catégorie professionnelle ou de motif
d’hospitalisation ¢ ayant séjourné dans le service s, S; est le nombre de séjours de 1’individu i

au sein du service s et D] sejour €St la durée du /™ s¢jour (en nombre de jours).

Taux de présence du personnel hospitalier. Le taux de présence TPy .s du personnel
hospitalier de catégorie professionnelle ¢ lors de ’heure 4 au sein du service s est calculée

comme :

5.9
. (59
i=1 cr=1"Crlt
TPycs = Ch

Ou /¢, ; est une indicatrice qui vaut 1 si le personnel i de catégorie c, affecté au service s, est

présent dans I’hopital au créneau ¢, de 1’heure 4 et 0 sinon. C" est le nombre de créneaux de
I’heure & pour toute la période de calcul (i.e. le nombre de jours de la période comprenant

I’heure /). CS est le nombre total de personnels de catégorie ¢ affectés au service s.

Nombre initial d’individus. Le programme peut aussi déterminer le nombre d’individus de
type ¢ et de catégorie professionnelle ou motif d’hospitalisation ¢ présents dans le service s au
premier jour de simulation a partir des données, en supposant que les données entrées par

I’utilisateur concernent une part représentative des individus présents dans I"hopital.

5.2.3.3  Calcul de parametres a partir de données épidémiologiques
et de contact

L’utilisateur peut entrer, en plus des données épidémiologiques décrites au 2.3.1, un fichier de
données de contacts interindividuels. A partir de ces deux fichiers de données, le module permet

de calculer des taux de transmission :
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Taux de transmission. Les taux de transmissions T;,_,;, entre des individus des types ¢/ et ¢2

(i.e. patient ou personnel hospitalier) sont calculés selon 1’équation ci-dessous :

(5.10)

T1 T2 N
s—n-s— 12 s n-s-1 g ,]s nos—1 X As,j

T
t1-t2 —
(S n) =5 nDCt1—>t21

s=n+1

Une sensibilité imparfaite des prélévements dans les données entrées par 1’utilisateur peut étre
prise en compte via le parametre n qui vaut 2 si la sensibilité est imparfaite ou 1 sinon. Ainsi,
la définition d’un événement d’acquisition est un prélevement positif suivant deux
prélévements négatifs dans le cas n = 2 ou un prélévement positif suivant un prélévement
négatif dans le cas n = 1. S est le nombre total de semaines. T1,_,_,s_1 estle nombre d’individus
de type t/ colonisés entre s-n et s-1 et T25_,,s_1 est le nombre d’individus de type 2
susceptibles entre s-n et s-1. L’indicatrice ;js_pn_s—q vaut 1 si I'individu i (colonis€) et
I’individu j (susceptible) durant la période s-n a s-1 ont été en contact et 0 sinon. L’indicatrice
Ag j vaut 1 sij a eu une acquisition la semaine s et 0 sinon. Dcyq,47) est la durée cumulée de

contact entre les individus colonisés de type ¢/ et susceptibles de type ¢2 durant la semaine /.

Si l'utilisateur le désire, le modele peut prendre en compte, dans I’estimation du taux de
transmission, le fait que le risque de transmission soit saturé¢ pour les longs contacts. Cette

option (appelée seuil de durée) modifie le dénominateur de T, _,;, ainsi :

(5.11)

Tls —n-s— T25 n-s—
T . Z 11 12 111]5 n—>51XASJ
t1-t2 —
(5 n) 1 +10g( 1Ze—nDCriose2))

5.2.4 Description du module de génération de contacts

Ce module permet de générer stochastiquement, a partir de données observées de contacts
entrées par I’utilisateur, un réseau dynamique réaliste de contacts interindividuels au sein de
I’hopital.

A chaque heure de simulation, les contacts sont générés suivant I’algorithme ci-dessous :

1- Le nombre total de contacts entre chaque couple de catégories d’individus (ex.

patient/personnel) et chaque couple de services au sein de 1’hopital est tiré au sort.
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2- Les individus qui sont effectivement en contact sont choisis de maniere a favoriser les
contacts récurrents.

3- La durée de chaque contact génér¢ est tirée au sort.

5.2.4.1  Détermination du nombre de contacts

Le nombre de contacts est tiré au sort selon une distribution de Poisson. Cette distribution
nécessite un parametre comme le taux de contact. Le module peut calculer des taux de contact
par heure A, par type de jour (semaine ou weekend), par catégorie ¢ (i.e. patient ou catégorie
professionnelle pour le personnel) et par service s, selon la formule :

(5.12)

h
€151 vC2S52 v
Zi:l j=1zcr=1RCr,i,j

Th,c151 —CyS;

Ch
Zcﬁ =1 NC151,01’}

ou Thc,s,-cys, €St le taux de contact a I’heure /1 entre des individus de la catégorie C;
appartenant au service S; et des individus de la catégorie C> appartenant au service S>. C1S1
(respectivement C2S52) est le nombre total d’individus de la catégorie C/ (resp. C2) appartenant
au service SI (respectivement S2). C/* est le nombre de créneaux observés de I’heure /4 pour
I’individu i (appartenant a C;S;) sur toute la période d’observation. R, _; ; est une indicatrice

C.5,.ch est le

qui vaut 1 si i et j sont en contact au créneau ¢, de I’heure /4 et 0 sinon. Enfin, N
nombre d’individus de la catégorie C; et du service S; qui ont eu des contacts enregistrés durant
le créneau c* de I’heure / et C" est le nombre total de créneaux de 1’heure 4 sur toute la période

d’observation.

5.2.4.2  Choix des individus en contact

Une fois le nombre d’individus # de la catégorie C et du service S> en contact avec un individu
k de la catégorie C; et du service S; a I’heure 4 déterminé, le module va choisir ces » individus
en tenant compte de 1’historique des contacts. En effet, le module favorise les contacts entre les

individus qui ont déja eu des contacts par le passé.

Pour cela, chacun des # individus de la catégorie C: et du service S> rencontrés par I’individu &

dans I’heure est sélectionné en deux étapes :

I- On détermine s’il s’agit d’un individu que I’individu & a déja rencontré, aléatoirement
avec une probabilité p; entrée par 1’utilisateur

2- On choisit I’individu :
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52423

a.

S’il a déja été rencontré, on le sélectionne aléatoirement parmi les J individus de
la catégorie C: et du service S2 qui ont déja été en contact avec 1’individu £, en
allouant a chaque individu i une probabilité p; ;_,; :

Ny (5.13)

Pojoi = =
Y-, Ntoty.,;

ou Ny _,; est le nombre de rencontres passées entre k et i et Ntoty._,; le nombre

de rencontres entre & et un individu ;.

Sinon, on le sélectionne aléatoirement de maniére uniforme parmi les individus
de la catégorie C> et du service S>qui n’ont jamais été en contact avec 1’individu

k.

Détermination de la durée des contacts

La durée de chaque contact est tirée au sort selon une distribution de type log-normale. La

moyenne et la variance de cette durée D, ¢ s, c,s, de contact a I’heure / entre deux individus

des catégories C;et C> et des services S et Sz sont calculés par le module, comme :

ZClSl 252 Cih (5.14)
i=14j=1 _1 crlJ
MOy(D h,C1$1—>C2$2) = = :
chsl Z:czsz I
i=1 ]—1 Cr—l CT!!]
Var(Dh,C]_Sl—)C252)
1
Q€18 wCaSy wCl
Zi=121 —120; 1o —1
€151 G257 i

z Z z (Dcrlj Moy(Dhclsl—wzsz))z

i=1j=1¢-=1

ou D ; ; est la durée de contact entre i et j au créneau c, de I’heure /. Le paramétre C* est le

nombre de créneaux de I’heure / de I’individu 7 (i.e. appartenant a C;S;) en semaine ou en

weekend. Enfin, I ; ; est une indicatrice qui vaut 1 si i et/ ont €t€ en contact au créneau ¢ et 0

sinon.
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5.2.5 Simulation de stratégies de controle avec
CTCmodeler

CTCmodeler peut étre utilisé afin de tester 1’effet de mesures associées au cohorting du
personnel . Le cohorting du personnel consiste ici a attribuer a certains personnels hospitaliers

les mémes patients pendant toute la période d’investigation.

Pour cela une modification du module de génération des contacts est effectuée. L utilisateur
choisit la ou les catégorie(s) de personnel impliquée(s) dans le cohorting. Les patients sont
ensuite affectés aléatoirement a chaque membre du personnel d’une de ces catégories. Chaque
patient a la possibilité d’étre pris en charge par au moins un personnel hospitalier par catégorie
impliquée dans le cohorting. Le programme choisit préférentiellement les couples patient-
personnel de méme service. Les contacts sont ensuite générés en tenant compte de ces

affectations.

5.2.6 Application de CTCmodeler aux données i-Bird

Le modele est appliqué au jeu de données collecté pendant I’étude i-Bird et détaillé dans les
chapitres précédents. Ainsi, les données d’admission, de proximités interindividuelles et les
résultats des prélevements associés aux SARM sont directement utilis€és pour alimenter le

programme.

Le modéle est simulé sur une période de 84 jours, correspondant a la période de recueil de
données du 6 juillet 2009 au 28 septembre 2009. Le mois d’octobre n’a pas été pris en compte
car le nombre de contacts enregistrés y est plus faible et diminue au cours du mois. Les données
observées d’admission et I’emploi du temps du personnel hospitalier brut ont été utilisés ainsi
que les prélevements hebdomadaires des patients et du personnel hospitalier et les données de
contact pour déterminer les valeurs des parameétres du modele a partir du module de calcul des
parametres. A partir des fichiers de données de prélevement et d’admission, le modele est
initialisé avec 387 individus présents, incluant 151 patients et 236 personnels hospitaliers.

Parmi eux, 84 individus ont été préleveés (40 patients et 44 personnels hospitaliers).

La transmission de SARM dans I’hopital est modélisée sur un réseau de contact simulé, généré
a partir des données du réseau brut de I’étude i-Bird par le module de génération de contacts du
programme. Pour cette étape, la sensibilité imparfaite potentielle du résultat des prélévements

est prise en compte. Ainsi, la définition d’un événement d’acquisition repose sur la présence
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d’un prélevement positif a SARM suivant deux précédents prélévements négatifs. Seule la
premiere acquisition est prise en compte. Aucun seuil de durée n’a été utilisé pour le calcul de

I’incidence.

Pour toutes les analyses présentées dans cette partie, S00 simulations stochastiques ont été

effectuées.

5.2.6.1 Validation du réseau de contact simulés construit avec les
données de 1’étude 1-Bird

Le réseau simulé est comparé aux données collectées lors de I’étude i-Bird. La période utilisée
pour valider I’utilisation du réseau de contact simulé s’étend du 27 juillet au 24 aotit 2009. Cette
période correspond aux semaines entre deux changements de capteurs et évite donc les

interférences due a la perte de contact. Les réseaux comparés sont les suivants :

- Le réseau brut généré a partir des données d’IP recueillis lors de I’étude i-Bird.

- Le réseau de contact simulé a partir des données de contact de I’étude i-Bird.
Durant I’étude, les patients et le personnel hospitalier n’ont pas porté leur capteur durant
100% de leur temps de présence dans 1’hopital. Nous avons en effet estimé que les
capteurs n’étaient portés en moyenne que pendant seulement 55% des jours de présence
chez les patients et 51% des jours de présence chez le personnel hospitalier. Le réseau
i-Bird brut, directement mesuré a partir des capteurs, sous-estime donc le nombre de
contacts interindividuels dans 1’hopital. Afin de prendre en compte ce biais, le réseau
de contacts simulé reconstruit des contacts pour les jours ou les individus étaient
présents mais n’ont pas porté leurs badges, de fagon a générer un réseau de contact
complet, incluant la part observée et la part non observée du réseau. Dans ce réseau, les
contacts sont plus nombreux.

- Un réseau de contact simulé incluant un « biais de capteur ». Il s’agit ici de prendre
en compte dans la simulation des contacts 1’enregistrement imparfait des proximités via
les capteurs, que ce soit pour des raisons technologiques (le signal n’est pas enregistre,
la pile est usée, etc.) ou des raisons humaines (I’individu ne porte pas son capteur). Pour
cela, bien que les contacts soient simulés a chaque temps de présence comme dans la
section précédente, seuls les vrais jours et heures de port de capteurs de chaque individu
de I’étude i-Bird sont rapportés. Ainsi, seuls les contacts entre individus ayant lieu
pendant ces jours de port de capteur sont comptabilisés, afin de pouvoir comparer ce

réseau de contact avec celui observé dans les données brutes.
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- Un réseau de contact pseudo-aléatoire simulé avec ou sans biais de capteur. Ce
réseau simule les contacts sans tenir compte du service dans le calcul des taux et durées
de contact, et sans favoriser les contacts avec les individus déja rencontrés (p; = 0). A

chaque contact, I’individu rencontré est donc choisi aléatoirement dans tout 1’hopital.

Pour chacun des réseaux, le module de calcul des paramétres peut ensuite 1’associer aux
données de prélévements afin de calculer des taux de transmission. En effet, le calcul des taux
de transmission dépend des données de prélévement et de contact. Ceux-ci seront donc
différents selon que le programme utilise les données de contact simulées ou les données de

contact brutes.

5.2.6.2  Evaluation de mesures de controle

Le cohorting du personnel est ici défini comme une technique qui consiste a réorganiser les
soins dans 1I’hdpital de sorte que chaque personnel ne voie qu’un nombre limité de patients
différents durant toute la période. Différents scénarios de cohorting du personnel sont testés.
Tout d’abord, les catégories professionnelles du personnel hospitalier de 1’hopital de Berck-

sur-Mer sont divisées en plusieurs groupes :

- Le groupe 1 « infirmiers », qui comprend les infirmiers, les aides-soignants, les cadres
de santé et les €leves stagiaires ;

- Le groupe 2 «rééducateurs», qui comprend les ergothérapeutes et les
kinésithérapeutes ;

- Le groupe 3 « médecins » ;

- Le groupe 4 « brancardiers » ;

- Le groupe 5 «autres », qui comprend le personnel administratif, logistique, les

animateurs/coiffeurs et les ASH.

Le cohorting de chaque groupe est testé indépendamment d’abord, puis de maniere combinée.
Au total, 31 scénarios de cohorting sont évalués. Pour chaque scénario, le degré moyen
journalier du sous-réseau personnel-patient (D)) est calculé, et le nombre de cas évités (Nce),
est évalué. L’incidence de référence est obtenue apres simulation (avec le réseau de contact
simulés) sans mesures de cohorting. L’incidence est ¢galement comparée avec celle obtenue
par un réseau pseudo-aléatoire. Le réseau pseudo-aléatoire utilisé¢ dans cette partie est calculé

sans prendre en compte le biais de capteur. Tout comme le réseau de contact simulé, le réseau
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pseudo-aléatoire extrapole de nouveaux contacts. Les taux de transmission utilisés avec ce

réseau sont donc issus du réseau de contact simulé.

Le nombre moyen de cas évités Nc. grace a I’intervention par rapport au scénario de référence

est calculé tel que :

1 nsim (5_15)

ce im . ( acqref vaS)
S=

nsS

Ou Nacqyy est le nombre cumul€ (sur toute la durée de simulation) de cas d’acquisition obtenu

sans mesures de controle et Nacq est le nombre cumulé de cas d’acquisition obtenu suite au

cohorting durant la simulation s. nSim est le nombre de simulation total.

Le degré moyen journalier du sous-réseau personnel-patient. Noté D, il représente la
moyenne des degrés du sous-réseau personnel-patient agrégé par jour. Ce parametre permet de
traduire 1’effet du cohorting. En effet, plus le personnel est impliqué dans le cohorting, plus Dy,

sera petit.

(5.16)

R Ir
1 Z 1 Z

Dpp = E I_ ki
=1 ' i=1

Ou R est le nombre de sous-réseaux personnel-patient agrégés par jour, /. est le nombre

d’individus du sous-réseau r et &; est le degré de i dans le sous-réseau 7.

5.3 Reésultats

5.3.1 Validation du réseau de contact simulé dans I’hopital
de Berck-sur-Mer

Les Figures 5.2 et 5.3 représentent I’évolution horaire moyenne sur 24H du nombre de contacts
et de la durée de contact, calculée sur la période d’étude de fin juillet a fin aoft, sur les données
brutes (panneaux A) et les données de contact simulées avec biais de capteur (panneaux B) et
sans biais de capteur (panneaux C). Comme attendu, les résultats obtenus sur les données brutes
sont similaires a ceux déja présentés dans la Figure 3.7A du chapitre 3. Les nombres de contacts

par heure réels et simulés avec biais de capteur sont globalement similaires. Le nombre de
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contacts par heure est en revanche plus important pour le réseau simulé (sans biais de capteur),
en particulier pendant la journée. Ce résultat attendu illustre la reconstruction par le programme
des contacts manquants non observés dans les données enregistrées dans le réseau i-Bird.
Néanmoins, les durées des contacts des trois réseaux : réels, simulés avec biais de capteur et
simulés, sont toutes similaires. La Figure 5.4 présente la médiane du nombre de contacts pour
chaque heure de la période d’investigation, par type de contact. Le nombre de contacts patient-

personnel est plus important pour le réseau simulé par rapport aux deux autres réseaux.
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Figure 5.2. Evolution temporelle du nombre de contacts par heure pour la période du 27 juillet au 24

aout 2009. Diagramme en boite de la distribution du nombre de contacts par heure pour les jours de

la semaine (boites roses) et pour les week-ends (boites bleues). Les lignes rouge (semaines) et bleue

(week-ends) correspondent a une régression de type GAM. En A, le réseau de contact brut. En B, le
réseau de contact simulé avec biais de capteur. En C, le réseau de contact simulé.
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Figure 5.3. Evolution temporelle de la durée cumulée en contact par heure pour la période du 27
juillet au 24 aoht 2009. Diagramme en boite de la distribution de la durée de contact par heure pour
les jours de la semaine (boites rose) et pour les week-ends (boites bleues). Les lignes rouge
(semaines) et bleue (week-ends) correspondent a une régression de type GAM. En A, le réseau de
contact brut. En B, le réseau de contact simulé avec biais de capteur. En C, le réseau de contact
simulé.
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Figure 5.4. Médiane du nombre de contacts distincts par heure pour les contacts patients-patients
(en rouge), personnel-patients (en vert) et personnel-personnel (en bleu), calculée sur la période du
27 juillet au 24 aott 2009 dans I’hdpital de Berck-sur-Mer. En A, le réseau de contact brut. En B, le

réseau de contact simulé avec biais de capteur. En C, le réseau de contact simulé.
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Le Tableau 5.2 résume le degré moyen journalier global, le degré moyen journalier du sous-
réseau personnel-patients Dy, et la transitivité moyenne journaliere pour chaque réseau. Les
degrés moyens journaliers globaux des réseaux simulés et simulés avec biais de capteur sont
plus €levés que celui du réseau brut (17 pour les réseaux simulés contre 14 pour le réseau réel).
Cette augmentation du degré peut étre expliquée par le fait que, dans les réseaux simulés, les
patients sont supposés étre présents durant toute la période de simulation. Ce n’est pas
forcément le cas dans la réalité, ce qui conduit a une sur-estimation des taux de contacts entre
patients. Le degré du sous-réseau personnel-patients D,, est en revanche similaire entre le
réseau brut et le réseau simulé avec biais de capteur (8.71 et 8.63 respectivement), renforgcant
ainsi 1’hypothése précédente. Comme attendu, les degrés obtenus avec le réseau pseudo-
aléatoire sont beaucoup plus €levés que les degrés des réseaux non aléatoires. En effet, les
informations disponibles concernant I’emploi du temps du personnel soignant permettent
d’avoir une meilleure estimation des taux de contact impliquant les membres du personnel
hospitalier. Enfin, la transitivité ou coefficient de clustering des réseaux simulés et pseudo-

aléatoires est plus faible que celle du réseau réel.

Tableau 5.2. Résumé des caractéristiques des réseaux simulés avec et sans biais de capteur, du réseau
pseudo-aléatoire et du réseau brut i-Bird. Les résultats en termes de degré moyen journalier, de degré
moyen journalier du sous-réseau patient-personnel D,, et de transitivité journaliére moyenne sont
présentés ci-dessous. L’intervalle de confiance a 95% pour chaque jour est fourni pour chacun des
résultats.

Degré (IC 95%) D, (IC 95%) Transitivité (IC 95%)
Réseau i-Bird 14.56 (14.29 — 14.82) | 8.71 (8.52 — 8.91) 0.37 (0.36 — 0.38)
Réseau simulé 17.73 (17.51 — 17.95) | 8.98 (8.85—9.12) 0.19 (0.18 — 0.19)
Réseau simulé avec | 17.94 (17.69 — 18.19) | 8.63 (3.48 — 8.79) 0.32 (0.29 — 0.34)

biais de capteur

Réseau pseudo- | 38.59 (38.19 — 39.00) 14.57 (14.36 — 14.78) 0.30 (0.28 - 0.33)
aléatoire

Variabilité du réseau simulé. Pour évaluer la variabilité stochastique du réseau de contact
simulés, 10 réseaux simulés différents ont été générés. Pour chaque réseau, la moyenne de
I’incidence hebdomadaire prédite sur 500 simulations est calculée et reportée en Figure 5.5. Les
incidences moyennes prédites avec chacun des 10 réseaux sont proches les unes des autres,
confirmant que la stochasticité dans la génération des réseaux de contact simulés n’impacte pas

les prédictions épidémiques.
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Figure 5.5. Incidence hebdomadaire obtenue avec 10 réseaux de contact simulés. L’intervalle de
prédiction a 95% est représenté par des lignes pointillées. L’axe des abscisses correspond a la
derniere date de la semaine.

532 Comparaison de I’incidence de SARM observée dans
1-Bird a celle prédite avec CTCmodeler.

Les Figures 5.6 et 5.7 permettent de comparer 1’incidence et la prévalence de colonisation a
SARM observées dans i-Bird (points rouges) aux prédictions du modele. Ces prédictions sont
présentées sous la forme d’une bande de prédiction a 95% obtenue sur 500 simulations. Pour
I’incidence globale sur 1’hdpital, 8 points observés sur 10 sont compris dans I’intervalle de
prédiction du modele, et 10/13 pour la prévalence globale. Ceci est cohérent avec les résultats
d’Obadia et al., qui ont estimé¢ dans leur étude de I'impact du réseau de contact sur la
dissémination des SARM dans I’hopital de Berck-sur-Mer que 75% des acquisitions étaient

explicables par le réseau de contact.

Une couverture similaire des données observées par les prédictions du modele est obtenue pour
les patients. En ce qui concerne le personnel, I’incidence comme la prévalence incluent un point
de données trés €éloigné des autres observations et par conséquent des prédictions du modele,
suggérant une valeur aberrante qui pourrait étre due a des fluctuations dans le nombre de

prélévements du personnel hospitalier (Figure 5.8).
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Figure 5.6. Incidence hebdomadaire des SARM sur la période du 6 juillet au 28 septembre 2009. La

bande grise correspond a I’intervalle de prédiction a 95% de 500 simulations de I’incidence issu du

réseau de contact simulé. Les points rouges correspondent a I’incidence hebdomadaire observée lors
de I’étude i-Bird. L’axe des abscisses correspond a la derni¢re date de la semaine.
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Figure 5.7. Prévalence hebdomadaire des SARM sur la période du 6 juillet au 28 septembre 2009.
La bande grise correspond a I’intervalle de prédiction a 95% de 500 simulations de la prévalence
issu du réseau de contact simulé. Les points rouges correspondent a la prévalence hebdomadaire
observée lors de I’étude i-Bird. L’axe des abscisses correspond a la dernicre date de la semaine.




PARTIE 5. CTCmodeler un programme de simulation de la transmission des BMR s’appuyant sur des données de contact 134

—=— positif —=— négatif —=— total

60+
1]
0
>
K]
©
2
(=N
E]
3 40
=
5
£
o
[
o
K}
5
S 20
04
Q o 9 ) © S S © > o 4
N N N 2y
N N S\r" 0%0 @’0 & N Qq’n) ssqe N Q°;L &
S & & S S S & Sd K S & S
o 0 o P P ® o 0 ® P P o
o7 %/ S/ A/ &7 Q7 A/ e N7 A/ (24 N\
) X ¥ 2V ) N ol Lo ) N
& & Qv 2 & & R s & & & o
Skl R S & & R R & & S S R
P ® P o + % > 1 g P P &

Figure 5.8. Nombre de personnels hospitaliers prélevés par semaine. Le nombre de personnels
hospitaliers prélevés par semaine total (en bleu), positif (en rouge) et négatif (en vert) 8 SARM est
illustré.

5.3.3 Impact potentiel du cohorting a I’hopital de Berck-
sur-Mer

L’incidence hebdomadaire prédite avec le scénario 1, impliquant un cohorting du personnel du
groupe 1 (« infirmiers »), est plus faible que I’incidence prédite avec le scénario de référence
(P =0.002, test de Wilcoxon pour données appariées) ou qu’avec les scénarios de cohorting 2

a 5, impliquant le cohorting d’autres groupes de personnel (Figure 5.9).

En conséquence, le nombre prédit de cas évités (Nce) est plus important avec le scénario 1
qu’avec les 4 autres premiers scénarios (Tableau 5.3). C’est aussi avec ce scénario que le degré
du sous-réseau patients-personnel D, est le plus faible, indiquant un fort niveau de cohorting
du personnel. Ce fort niveau est cohérent avec le fait que le groupe 1 représente la majorité du
personnel soignant dans I’hopital de Berck-sur-Mer. Les degrés Dy, des scénarios 2 a 4 sont
similaires au degré D,,, de référence mais restent plus faible que le degré D,, du graphe pseudo-

aléatoire.
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Tableau 5.3. Impact du cohorting dans les 5 premiers scénarios. Pour chaque ligne, le numéro de
scénario, la profession impliquée dans le cohorting, le nombre de cas évités Ne., I’IC a 95% du N,
la p-value W obtenue avec un test de Wilcoxon pour données apparices et le degré du sous-réseau

patient-personnel D,, sont fournis. Les deux premicres lignes correspondent au réseau pseudo-
aléatoire et au réseau de référence (sans cohorting).

Scénario Profession Nee (IC 95%) i Dyp
Réseau pseudo-aléatoire - - 14.12
référence - - 8.69
1 Infirmier 10.9 (10.4-11.3) 0.002 | 5.19
2 Rééducation 2.6 (2.1-3.1) 0.002 8.39
3 Médecin 0.7 (0.2-1.2) 0.064 | 8.62
4 Brancardier 1.6 (1.1-2.1) 0.004 | 8.64
5 Autre 3.2 (2.8-3.7) 0.002 8.39
W test de Wilcoxon pour données appariées comparant le scénario a la référence
Nece nombre de cas évités entre le scénario et la référence
Dy degré moyen journalier du sous-réseau personnel-patient
all patient hospital workers
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Figure 5.9. Incidence hebdomadaire prédite par le modele avec les scénarios 1 a 5 durant la période
du 6 juillet 2009 au 28 septembre 2009. Pour chaque réseau, les taux de transmission calculés avec
le réseau de référence sont utilisés.

Le résultat des combinaisons des 31 scénarios de cohorting est présenté dans le Tableau 5.4.

Les scénarios 6 29, 16 a 21 et 26, 27, 28, 29 et 31 sont ceux qui permettent d’éviter le plus de

cas. De fagon intéressante, chacun de ces scénarios dominants implique le cohorting des

infirmiers. Le scénario permettant d’éviter le plus de cas est le scénario 31 qui simule un

cohorting de I’ensemble des catégories professionnelles du personnel hospitalier. Les scénarios
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les plus efficaces sont ceux qui permettent d’obtenir un degré du sous-réseau patient-personnel
D,y peu élevé. En effet, les scénarios dont le Dy, est inférieur a 5 donnent un nombre de cas
évités supérieur a 14 (i.e. scénarios 6, 9, 16, 17, 18, 20, 21, 26, 27, 28, 29, et 31). Les scénarios
qui ne comprennent pas le cohorting des infirmiers tel que le scénario 13 (Ne. = 0.8, IC 95% :
0.3 — 1.3) sont a éviter car le nombre de cas d’acquisition évités y est faible. Le scénario 18
comprend les catégories « infirmier », « rééducation » et « autre » seulement et semble étre un
bon compromis pour limiter les contraintes et les colits associ€s au cohorting tout en restant

efficace (Nee = 16.2, IC 95% : 15.8-16.6).

Tableau 5.4. Résumé du cohorting des scénarios 6 a 31. Pour chaque ligne, le numéro de scénario, le

numéro de groupe des professions impliquées dans le cohorting, le nombre de cas évités N, I'IC a

95% du Ne., le test de Wilcoxon pour données appariées et le degré moyen journalier du sous-réseau
atient-personnel D,, sont fournis.

Scénario Groupe Nee (IC 95%) Wilcoxon D,y
6 1;2 14.2 (13.7-14.6) 0.002 4.92
7 1;3 12 (11.6-12.4) 0.002 5.07
8 1;4 12.4 (12-12.8) 0.002 5.07
9 1;5 14.1 (13.7-14.5) 0.002 491
10 2;3 1.4 (1-1.9) 0.002 8.37
11 2;4 3.1 (2.6-3.5) 0.002 8.36
12 2;5 3.6 (3.14.1) 0.004 8.13
13 3;4 0.8 (0.3-1.3) 0.002 8.60
14 35 3.2(2.8-3.7) 0.002 8.38
15 4;5 2.8(2.4-3.3) 0.002 8.35
16 1;2;3 14.1 (13.7-14.5) 0.002 4.86
17 1;2;4 14.6 (14.2-15.1) 0.002 4.86
18 1;2;5 16.2 (15.8-16.6) 0.002 4.65
19 1;3:;4 12.8 (12.3-13.2) 0.002 5.05
20 1;3;5 14.2 (13.8-14.7) 0.002 4.88
21 1;4;5 15.8 (15.4-16.2) 0.002 4.87
22 2;3;4 2.4 (1.9-2.9) 0.002 8.35
23 2;3;5 4 (3.5-4.5) 0.002 8.16
24 2:;4;5 4.7 (4.3-5.2) 0.002 8.14
25 3;4;5 4.1 (3.6-4.6) 0.002 8.35
26 1;2;3:4 14.5 (14.1-14.9) 0.002 4.77
27 1;2;3;5 16.6 (16.2-17.0) 0.002 4.58
28 1;2;4;5 17.2 (16.8-17.6) 0.002 4.62
29 1;3:;4;5 15.6 (15.1-16) 0.002 4.86
30 2;3;4:5 5.2 (4.7-5.6) 0.002 8.06
31 1;2;3:;4;5 17.6 (17.2-18) 0.002 4.61

W test de Wilcoxon pour données appariées comparant le scénario et la référence
Nce nombre de cas évités entre le scénario et la référence
Dy, degré moyen journalier du sous-graphe personnel-patient

5.4 Discussion

Dans cette partie, nous avons présenté CTCmodeler, un nouveau simulateur de la dissémination

par contact des pathogénes nosocomiaux dans un hdpital. Ce programme s’appuie sur un
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modele par agents. L’intégration de données détaillées de contact permet a ce modele de
retracer les routes de transmission, et de simuler la mixité des interactions au sein de I’hopital
de manicre tres réaliste, en comparaison a d’autres modeles agents en milieu hospitalier publiés
précédemment. Le large choix d’options permet aussi une grande flexibilité du modele. En
effet, I'utilisateur peut directement rentrer des parameétres ou laisser le programme les calculer
pour lui a partir de données observées. Au travers de I’exemple illustratif de la diffusion des
SARM dans I’hopital de Berck-sur-Mer, nous avons montré comment CTCmodeler peut
simuler la dissémination du pathogéne dans un hopital entier. Avec I'utilisation du module de
contact qui permet de construire un réseau simulé extrapolant des contacts non capturés par le
réseau de contact RFID, nous avons pu estimer les taux de transmission par contact de I’étude
i-Bird. Ces taux associés au réseau simulé ont servi de base pour étudier la prévention de la
colonisation des SARM par des mesures de cohorting. Nous avons ainsi montré que le
cohorting des infirmiers pourrait s’avérer tres efficace, permettant d’éviter une part significative
des cas d’acquisition de SARM dans 1’hdpital. Dans notre analyse, les meilleurs scénarios en
termes de nombre de cas €vités incluaient d’ailleurs toujours le cohorting des infirmiers. Ces
résultats confirment que cette catégorie professionnelle joue un rdle primordial dans la
dissémination des SARM dans I’hdpital de Berck-sur-Mer, comme [’avaient suggéré nos
analyses précédentes (partic 3). Ce résultat est cohérent avec d’autres ¢études

[97,121,127,132,164].

Nous avons vu dans le chapitre 2 que seuls deux travaux de modélisation antérieurs [71,99] ont
utilisé des données réelles de contact issues de capteurs RFID pour simuler la transmission
interindividuelle de pathogeénes dans un établissement de soins dans un modele agent. Pour ces
deux études, la période de simulation s’étendait sur une période courte, de 7 a 14 jours. Le
modele de Najafi et al. simule la transmission de la grippe et les mesures de prévention axées
sur ce pathogene. Le modele de Hornbeck et al. simule la dissémination de SARM et évalue
différents scénarios d’hygiene des mains du personnel. L'une des originalités de CTCmodeler
réside dans sa modularité, qui lui permet de facon simple et flexible de prendre en entrée
n'importe quel réseau hospitalier de contacts et de simuler la diffusion de n'importe quel type
de pathogene transmis lors de ces contacts. Le modele peut étre utilis€ pour évaluer des mesures
de contrdle. Nous 1’avons illustré avec 1’é¢tude de I’impact du cohorting du personnel, qui
n’avait jamais été explorée de maniére aussi approfondie dans un modéle ABM de la
dissémination des IAS. De plus, le programme dans son ensemble permet, si 1’utilisateur le

souhaite et fournit les données adéquates, d’estimer ponctuellement les parametres nécessaires
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au fonctionnement du modele ABM grace au module de calcul des parametres. Ce module
d’estimation détermine des valeurs a partir de données brutes de contact, d’admission et de
prélévement provenant d’hopitaux. Enfin, un dernier module permet la génération de contacts
synthétiques a partir de taux de contacts en entrée et des informations concernant la présence
ou non des individus dans 1’hopital. Ainsi, dans I’exemple de 1’étude i-Bird, nous avons pu
reconstruire des contacts manquants non observés a partir de 1’analyse des données de contact

brutes issues des capteurs RFID

La version actuelle de CTCmodeler présente plusieurs limites. La premicre est que le modele
est basé sur I’hypothese que les pathogenes diffusent exclusivement sur le réseau de contact.
Cette hypothése permet de simuler la dissémination au travers du réseau de certains BMR tel
que SARM, ou de certains virus comme la grippe. En revanche, il ne permet pas de simuler la
dissémination de pathogenes se transmettant par 1’intermédiaire de 1’environnement ou de
résistances s’acquérant via de transferts horizontaux. Comme nous I’avons vu dans la partie 4,
ceci peut limiter la capacité du modele a reproduire la diffusion de certaines entérobactéries par
exemple. De plus, le modéle permet de simuler la dissémination de plusieurs pathogenes de
fagon simultanée mais ne prend pas en compte les différentes interactions possibles entre ces
pathogenes (e.g. échange de genes de résistance entre BMR, effet coopératif, etc.). Ensuite, la
possibilité de déduire ses propres paramétres a partir de fichier est un atout du programme.
Néanmoins, cet atout dépend de la précision des données. Toute donnée incorrecte conduira a
une mauvaise estimation du programme affectant ainsi les simulations. Il revient toutefois a
I’utilisateur de prendre en compte cet aspect. Celui-ci garde la possibilité d’entrer a la main ses
propres valeurs. Par ailleurs, le modéle ne simule que la colonisation des individus et ne prend
pas en compte le statut d’infecté. La prise en compte d’un état d’infection dans le modele
pourrait dans le futur mener a considérer des comportements et des dynamiques d’interactions

différentes chez les individus infectés.

La version actuelle de CTCmodeler n’a été testée que sur les données de 1’étude i-Bird. De
futurs tests sur d’autres jeux de données seront a prévoir. Le module de génération de contacts
permet de reconstruire un réseau simulé a partir de taux de contact issus de données réelles, ou
entrées par I'utilisateur. Nous avons vu sur I’exemple d’i-Bird que ce réseau simulé permet de
prédire une incidence proche du réseau réel. Néanmoins, le choix de reconstruire un réseau a
partir de taux de contact présente plusieurs inconvénients. En effet, certaines propriétés
intrinséques au réseau réel telles que la transitivité ne sont pas bien reproduites par le réseau

simulé (0.37, IC 95% : 0.36 — 0.38 pour le réseau réel et 0.32, IC 95% : 0.29 — 0.34 pour le
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réseau simulé avec biais de capteurs). Les futures versions du module de reconstruction de
contacts de CTCmodeler devront prendre en compte les différents aspects propres au réseau.
De plus, dans le cas d’i-Bird, le réseau simulé extrapolait des contacts lors des jours et heures
de non-port de capteur. Pour cela, nous ne disposions que des dates d’admission et de sortie des
patients pour nous renseigner sur leur présence ou absence au sein de I’hopital. Pourtant, dans
un établissement de soins de longue durée, les patients peuvent étre amenés a entrer et sortir
ponctuellement durant la journée, en dehors de leurs soins. Dans le cas particulier de 1’hopital
de Berck-sur-mer, le réseau simulé a donc probablement surestimé certains contacts, en
particulier le weekend. Ceci pourrait expliquer pourquoi le degré moyen journalier était plus
¢levé dans le réseau simulé avec biais de capteur (17.9, IC 95% : 17.7 — 18.2) que dans le réseau
réel (14.56, 1C 95% : 14.29 — 14.82), alors méme que les degrés du sous-réseau patient-
personnel D, restaient proche (8.6, IC 95%: 8.5 — 8.8 et 8.7, IC 95%: 85 — 8.9
respectivement). Il faut donc, de manicre générale, rester prudent sur le réalisme des données

de contact simulées.

En conclusion, et malgré les réserves mentionnées, CTCmodeler a le potentiel de devenir un
outil puissant et innovant pour permettre a la communauté scientifique et médicale de mieux
comprendre la diffusion de pathogenes en milieux de soins et de la modéliser de maniére plus
réaliste. Il pourrait aussi s’avérer trés utile pour la prise de décision en santé publique a I’échelle

hospitaliere.
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PARTIE 6. Perspective et conclusion de la these

6.1 Principaux résultats

Comprendre la dynamique des interactions dans les établissements de soins est un élément clé
dans le contrdle de la dissémination des BMR. Tout au long de cette thése, ces interactions
sociales ont été étudiées au travers d’un réseau de contact & haute résolution. Ce réseau
enregistre les interactions a moins de 1.5m et capture a la fois les contacts directs et indirects
possibles entre deux individus. La diversité de la population hospitaliere fait que les interactions
entre individus différent selon plusieurs critéres liés a des caractéristiques propres a 1’individu,
tels que sa catégorie professionnelle, son motif d’hospitalisation ou son service d’affiliation. A
1’échelle d’une population aussi limitée que celle d’un établissement de soins, le comportement
individuel peut jouer un role prépondérant sur la dynamique des contacts. En effet, des individus
ayant un nombre important de contacts différents ou des durées de contact longues peuvent
jouer un role de « super-propagateurs » en cas d’épidémie. Dans le chapitre 3, nous avons vu
que la dynamique des contacts dans un établissement de soins de longue durée est tres différente
de celle d’un établissement de soins aigus. Les contacts entre patients y sont plus nombreux et
plus longs. Les brancardiers et les médecins jouent un rdle important car ils ont beaucoup de
contacts avec des patients provenant de différents services. Les infirmiers aussi ont de
nombreux contacts mais essenticllement avec les patients de leurs propres services
d’affectation. L aspect temporel est prépondérant, les contacts sont concentrés le matin et le
midi et moins fréquents 1’aprés-midi. Ces observations pourraient mener a des pistes de
nouvelles stratégies de controle : ainsi, dans le travail de modélisation de Hotchkiss et al.[112],
la concentration des soins en fin d’aprés-midi pour les individus porteurs permettait de limiter
la contamination. Dans un établissement de soins comme celui de 1’étude i-Bird, les patients
mobiles en rééducation sont souvent regroupés en fin de matinée et en début d’apreés-midi pour
leurs exercices quotidiens. Il pourrait dans ce cadre étre intéressant de proposer plusieurs
sessions distinctes dans ces salles de rééducation en fonction du degré de contagion possible
des patients. Les soins aux patients en état végétatif (EVC) pourraient alors étre pratiqués plutot
en fin de journée ou en fin de « shift » pour les infirmiers, ces patients étant plus a risque d’étre
colonisés par des BMR. Planifier ainsi les soins en fonction du risque de contagion du patient,
du moins risqué au plus risqué, pourrait s’avérer une stratégie efficace dans 1’établissement de

Berck-sur-Mer.
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Dans cette méme partie, nous avons décrit les contacts au travers des matrices de fréquence et
de durée. Celles-ci peuvent servir de parametres pour de futurs travaux de modélisation, affinant
les modeles en leur fournissant des informations sur 1I’hétérogénéité des contacts. Ainsi,
Machens et al. ont développé plusieurs stratégies sur 1’utilisation des matrices de contact,

notamment en utilisant des distributions de type négative binomiale.

Comme nous I’avons vu, la connaissance des contacts interindividuels peut s’avérer précieuse
pour comprendre le fonctionnement d’un hopital et anticiper la dissémination de BMR.
Cependant, ceci n’est vrai que si le pathogeéne d’intérét se dissémine au travers du réseau. Par
exemple, Obadia et al. ont démontré que le réseau de contact i-Bird permettait d’expliquer 75%
des acquisitions de SARM. Dans le chapitre 4, nous avons exploré ces propriétés pour les
entérobactéries. Dans la littérature, les entérobactéries sont connues pour se propager via
I’environnement et les interactions indirectes. Néanmoins, de nombreuses mesures de controle
prises pour lutter contre les épidémies des Entérobactéries se concentrent sur les précautions de
contact. Le travail présenté dans le chapitre 4 a permis d’apporter un éclairage sur ce point. En
effet, nous avons démontré que le réseau permet d’expliquer 80% des acquisitions de KP-BLSE
mais n’est pas suffisant pour expliquer les acquisitions d’EC-BLSE. Ainsi, les voies de
transmission ne dépendent pas seulement du gene ou de la famille de BMR, cibles
d’investigation dans la plupart des études, mais aussi de I’espece. EC-BLSE est une bactérie
retrouvée a la fois en communauté et a la fois dans le milieu hospitalier. Elle représente un
réservoir potentiel de geénes accessibles pour des bactéries plus hospitalieres comme les KP-
BLSE. Nos résultats suggerent que les mesures de précaution de contact seraient moins
efficaces pour EC-BLSE que pour KP-BLSE. D’autres stratégies de mesures de controle
doivent étre prises pour limiter les épidémies d’EC-BLSE tel que le renforcement de la

décontamination environnemental ou un plan d’action sur ’utilisation des antibiotiques.

Dans le chapitre 5, nous présentons CTCmodeler, un programme s’appuyant sur le réseau de
contact pour simuler la transmission de pathogenes dans les lieux de soin. CTCmodeler est
utilisé afin d’élaborer des stratégies de mesures de controle basées sur les interactions
interindividuelles. Ce programme integre un modele agent de dissémination des BMR sur le
réseau de contact. De fagon intéressante, CTCmodeler est capable d’analyser des fichiers
classiques d’admission et de prélévement, ainsi qu'un fichier de contacts détaillés, et d’en
extraire des valeurs de paramétres nécessaires au fonctionnement du modéle. En sortie, ce
programme renseigne sur le risque de dissémination de pathogénes dans les populations

hospitalieéres (patient, personnel). Ainsi, en appliquant différents scénarios associés a des
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hypotheses distinctes de schémas de contacts, nous avons montré que le cohorting du personnel
soignant, en particulier des infirmiers, aurait pu permettre de diminuer 1’acquisition des SARM

durant la période d’investigation de I’étude i-Bird.

6.2 L’avenir des données de contact et leur utilisation a
1’hopital
Les données de contact sont riches d’information. Comme nous I’avons vu au chapitre 2,
plusieurs techniques existent pour récolter des informations (e.g. observation directe, interview,
etc.). A I’heure des nouvelles technologies, ce sont les capteurs de type RFID qui permettent de
récolter le plus de données, avec un taux d’acceptation fort de la part du personnel soignant.
Néanmoins, cette technologie présente plusieurs limites telles que la difficulté a différencier un
contact direct d’un contact indirect et la collecte d’un grand nombre de contacts courts qui ne
sont pas susceptibles de conduire a un événement de transmission. Actuellement, les nouveaux
capteurs RFID capturent des distances de plus en plus courtes. Il existe des algorithmes qui
couplent les données de capteurs RFID et les données de géolocalisation dans le but d’étre de
plus en plus fin dans I’étude des distances interhumaines. De plus, comme nous 1’avons vu dans
le chapitre 2, d’autres outils peuvent servir a la capture de proximités interindividuelles

(Bluetooth, infrarouge, wifi, etc.).

A T’heure actuelle, en milieu hospitalier, les capteurs RFID sont principalement utilisés dans un
but scientifique. Toutefois, certains hopitaux sont équipés de ce type de capteurs pour aider
dans la tracabilit¢ du patient (e.g. systtme K-LS a la clinique de Lille Sud) et dans
I’amélioration de 1’adhérence aux recommandations d’hygiéne du personnel soignant (e.g.
MediHandTrace dans le service des maladies infectieuses et tropicales de 1’hopital Nord de
Marseille). On pourrait donc imaginer que plus d’hopitaux se dotent de ce type de systeme dans
un futur proche pour améliorer les soins et aider le personnel. L’utilisation du téléphone
portable comme outil de tracage est par ailleurs un autre outil, déja présent dans les hopitaux, a
envisager. De maniére plus générale, un grand nombre de données a la fois de contact mais
aussi sur les patients pourra dans les années a venir servir a améliorer les soins et les mesures
de prévention et de controle. Dans le futur, on peut imaginer mettre a disposition des soignants
des hdpitaux un outil intégrant en temps réel les données de contact, de pharmacologie et de
microbiologie permettant de décrire les épidémies et les transmissions et fournissant a court
terme des prédictions selon les choix stratégiques mis en place. Eventuellement directement

connecté aux bases de données hospitaliéres.
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La récolte de ce type de données pose des questions quant a leur utilisation. A I’heure du « big-
data» et de I’éthique d’utilisation des données massives, il est nécessaire d’encadrer
I’expansion de ces technologies, en particulier dans le domaine la santé. Notamment,
I’implication du téléphone portable dans la récolte des données de santé peut poser des
problémes quant a la confidentialité du patient. Aujourd’hui de nombreuses applications et
objets connectés collectent des données de santé en dehors du parcours de soin classique. Ces
données devenues non confidentielles peuvent faire I’objet d’une revente a but non médical,
exploitant d’ailleurs I’intérét des individus pour leur santé. L avenir de la collecte des données
de soins dans le cadre médical par I'utilisation des objets connectés devra donc faire 1’objet

d’un encadrement tres strict pour la protection des patients et des professionnels de santé.

6.3 Discussion et perspectives autour de CTCmodeler

CTCmodeler est un programme encore en construction. Actuellement, CTCmodeler permet
d’étudier la dissémination d’un ou plusieurs pathogeénes dans un hdpital de longue durée en
utilisant des données de contact telles que celles récoltées par capteurs RFID. L’avantage de ce
programme est sa rapidité et sa simplicité d’utilisation. Un ensemble de choix de modélisation
a été fait dans ce but. Par exemple, le recours @ un module qui calcule ponctuellement les
parameétres du modele directement a partir des données d’entrée, au lieu d’une procédure
d’estimation statistique (plus précise) de ces parameétres, permet d’améliorer la rapidité
d’exécution. Tout comme le choix de déterminer des taux de contact pour la génération de
réseaux de contact simulés, au lieu d’utiliser des techniques conventionnelles de simulations de
réseaux dynamiques telles que les STERGM (Separable Temporal Exponential Random Graph
Model).

Plusieurs modifications et améliorations seront nécessaires voir indispensables dans I’avenir
pour rendre CTCmodeler accessible a la communauté médicale et scientifique. Tout d’abord,
le programme est assez souple pour étre adapté a différents types d’hdopitaux. Néanmoins, le
module de calcul des parameétres devrait étre testé sur d’autres jeux de données, notamment

issues d’établissements de soins aigus, pour en garantir la généralisabilité.

Ensuite, le programme a été congu pour prendre en entrée des données de contact similaires a
celles issues de capteurs RFID. Le module de contact permet également de simuler des données
de contact si I'utilisateur n’en posseéde pas. Dans un premier temps, et comme précédemment
dans un souci d’évaluation des capacités d’adaptation du programme, il serait intéressant de le

tester avec d’autres données de contact, issues d’autres hopitaux. Dans un second temps, le
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module de génération de contacts pourrait étre étendu pour étre capable de recréer des contacts
réalistes a partir du seul emploi du temps du personnel hospitalier et des patients. A I’inverse,
I’une des limites actuelles du modele est sa construction simplifiée du réseau de contact simulé.
Comme on I’a vu, le réseau simulé actuel est suffisant pour simuler la dissémination des

pathogenes.

Par ailleurs, CTCmodeler dans sa version actuelle ne modélise la dissémination des pathogenes
nosocomiaux que par I’intermédiaire des contacts interindividuels. Les données d’acquisition
via ’environnement, ainsi que la prise en compte des transferts horizontaux de genes et la
possibilité de mutations spontanées, ne sont pas encore prises en charge par le programme.
C’est un aspect crucial a développer pour prendre en compte 1’ensemble des voies d’acquisition
de la multi-résistance dans un hopital. Ainsi, une BMR tel qu’EC-BLSE n’est pas modélisable
actuellement dans CTCmodeler. De manicere plus générale, le programme actuel ne tient pas
compte des interactions de compétition ou de synergie entre pathogenes pour infecter ou
coloniser un individu. Ces €éléments seront a inclure dans le futur si nous souhaitons rendre
CTCmodeler généralisable a un ensemble de pathogenes différents, qu’ils soient bactériens ou

viraux.

D’autre part, le programme ne tient compte que des informations phénotypiques. Les données
de séquencage et les informations génotypiques des souches seront a intégrer dans

CTCmodeler.

Actuellement, CTCmodeler ne tient compte que des individus présents dans 1’hopital.
L’introduction des visiteurs dans le programme pourrait étre une étape a intégrer dans 1’avenir.
Dans ce cas, les données de contact entre visiteurs, patients et personnels devront également

étre renseignées.

Enfin, le programme n’inclut pour le moment qu’une mesure de contrdle : le cohorting.
Plusieurs autres mesures de contrdle et de prévention pourront étre implémentées a 1’avenir
comme la mise en place de mesures de précaution de contact ou encore un plan de gestion de
I’utilisation des antibiotiques. Ainsi, une plus large gamme de stratégies pour le contrdle des
IAS pourra étre explorée ; dans ce but, il pourra également s’avérer utile d’ajouter au

programme un module d’évaluation cout-efficacité.
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6.4 Conclusion

Au cours de cette these, nous avons vu que les interactions individuelles a 1’hopital jouent un
role fondamental dans la dissémination des BMR. L’¢tude de la dynamique des contacts a
I’échelle hospitaliére est indispensable en modélisation mathématique des BMR hospitaliers.
De plus, les modeles actuels tiennent de plus en plus compte de 1’hétérogénéité des contacts
pour ¢élaborer des modeles de plus en plus réalistes. Tout au long de ce manuscrit, nous avons
vu comment la modé¢lisation mathématique et informatique des réseaux de contact a haute
résolution peut étre un outil d’application concret pour la prise de décision en santé publique.
Cette thése ouvre la voie a ’utilisation des capteurs de proximité dans un but non seulement
scientifique mais aussi médical pour comprendre et anticiper I’expansion des BMR a I’échelle

d’un établissement de soins.
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Tableau S1. Moyenne et écart type (ET) du nombre journalier d’IP distinctes et de la durée cumulée

d’IP journaliére en minutes parmi les patients.

Fréquence moyenne des

Durée (minutes) moyenne

IP (ET) d’IP (ET)
M1 12.74 (4.56) 32.58 (18.68)
M2 10.93 (5.04) 30.27 (20.12)
Service SO 12.9(7.34) 20.9 (19.02)
S1 11.14 (5.9) 32.26(19.95)
S2 8.58(5.13) 47.16 (33.67)
Neurologie 11.85(4.94) 31.36 (19.08)
Orthopédie 10.73 (5.46) 26.11(19.29)
Hospitalisation Nutrition 12.89 (7.59) 22.56 (21.71)
Post-opération 14.71 (9.16) 34.53(16.39)
Gériatrie 8.62 (5.16) 47.19 (33.92)

Tableau S2. Moyenne et écart type (ET) du nombre journalier d’IP distinctes et de la durée cumulée
d’IP journaliére en minutes parmi le personnel hospitalier.

Fréquence moyenne Durée (minutes)

des IP (ET) moyenne d’IP (ET)
Brancardier 2458 (13.4) 8.96 (4.41)
Médecin 21.32(7.02) 13.2(6.76)
Personnel hospitalicr Infirmier 1429 (5.29) 14.94 (8.28)
Rééducation 15.03 (6.04) 11.6 (9.62)
ASH 12(6.22) 15.71 (9.52)
Logistique 7.23 (3.86) 8.07(9.43)
Ml 15.34 (6.07) 14.7 (9.64)
M2 16.81 (6.81) 17.21 (6.13)
Service SO 14.6 (3.31) 15.1(7.54)
S1 14.91 (4.47) 12.84 (3.72)
S2 10.98 (3.97) 18.8 (11.85)
Service transversal 12.73 (7.18) 11.67 (15.57)




Tableau S3. Analyse de sensibilité du modele linéaire généralisé a effet mixte avec différents seuils (moyenne, moyenne + 1 écart type (ET), moyenne + 2 ET
et moyenne + 3 ET). Facteurs associés a une fréquence d’IP distinctes journaliéres importante et a une longue durée cumulée d’IP journaliére parmi le personnel
hospitalier ou les patients. Ces résultats proviennent du modeéle mixte a intercept aléatoire service-spécifique qui tient compte de la variation intra- et inter-
service

Facteur niveau OR IC 95% P
ASH 0.40 (0.32-0.50) *** 9 ,00E-39
Catégorie Bral.lcgrdier 4.54 (2.85-7.22) **x*
(réf : Infirmier) Logistique 0.23 (0.15-0.37) **x*
Médecin 1.32 (0.66 -2.64)
fs(;rl‘i; f:rér(rlll(l;:;i ;1)'IP distinctes parmi le personnel soignant Eﬁiﬁ?camon 83} E 832 . }(l)g % [ 20E-08
Mardi 0.94 (0.77 - 1.15)
Jour de la semaine Jeudi 1.15 (094-141)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.00 (0.82-1.22)
Samedi 0.83 (0.66-1.05)
Dimanche 0.53 (0.42-0.67) ***
ASH 1.25 (1.01-1.54)* 1.40E-06
Catégorie BraI.lcqrdier 0.60 (0.33-1.10)
(réf : Infirmier) Logistique 0.59 (0.33-1.05)
Médecin 0.20 (0.06 -0.68 ) **
Rééducation 0.52 (0.38-0.71) ***
Forte durée cumulée d'IP parmi le personnel soignant (seuil = moyenne) Lundi 1.03 (0.82-1.30) 0.4
Mardi 1.09 (0.85-1.38)
Jour de la semaine Jeudi 1.18 (0.92-1.50)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.15 (091-145)
Samedi 1.07 (0.81-1.40)
Dimanche 1.32 (1.02-1.71) *
Gériatrie 5.62 (0.78 -40.48) 0.012
Hospitalisation  (réf: Neurologie 0.86 (0.68- 1.08)
Orthopédie) Nutrition 0.74 (0.57-095)*
Forte fréquence d'IP distinctes parmis les patients (seuil = moyenne) Post-opération  0.92 (0.69- 1.22)
Ace [18,30) 1.75 (1.22-2.50) ** 0.00043
& [30,40) 1.25 (1.04- 151 )%

(réf: [50,60)) [40,50) 091 (0.77- 1.07)




[60,70) 1.09 (0.92- 1.28)
[70+] 1.25 (1.03-152)*
(Cr};‘l:rliemme) Homme 0.76  (0.68- 0.85)***  1.80E-06
Lundi 1.07 (0.89- 1.27) 9,00E-164
Mardi 0.71 (0.59- 0.86) ***
Jour de la semaine Jeudi 1.08 (0.90- 1.29)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.67 (0.98-1.39)
Samedi 0.20 (0.16 - 0.25) ***
Dimanche 0.15 (0.12- 0.19) **=*
Gériatrie 1.20 (0.59-2.46) 0.0079
Hospitalisation  (réf: Neurologie 1.42 (1.13-1.78) **
Orthopédie) Nutrition 0.69 (0.45-1.07)
Post-opération  1.06 (0.81-1.38)
[18,30) 0.70 (0.48-1.01) 2.60E-07
Age G050 I (098-15)
. ,5 1.1 95-1.
(réf: [30,60)) [60,70) .00 (0.84-1.20)
Forte durée cumulée d'IP parmi les patients (seuil = moyenne) [70+] 0.58 (0.47-0.71) ***
g’zgr;emme) Homme 107 (0.96-1.20) 0.2
Lundi 1.13 (0.93-1.37) 4.20E-33
Mardi 1.16 (095-141)
Jour de la semaine Jeudi 1.15 (0.94-1.40)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.20 (098-1.45)
Samedi 1.98 (1.63-2.41) ***
Dimanche 2.59 (2.14-3.13) ***
ASH 0.63 (0.46 - 0.88) ** 1.10E-32
Catégorie Brar.lcgrdier 10.81  (7.15-16.36) ***
fn(:;zntzeeéc&lelngg d'IP distinctes parmi le personnel soignant (seuil = (réf: Infirmier) IifégéZili?lue (2)3; E?i;: ég; ; sk
Rééducation 1.24 (0.92- 1.68)
Jour de la semaine Lundi 0.86 (0.66- 1.13) 2.30E-17
(réf: Mercredi) Mardi 1.00 (0.75-1.32)




Jeudi 1.38 (1.06- 1.82)*
Vendredi 1.35 (1.04-1.75)*
Samedi 0.65 (045-093)*
Dimanche 0.25 (0.16 - 0.40) ***
ASH 1.07 (0.80-1.42) 5.50E-05
Catéeorie Brancardier 0.43 (0.16-1.20)
(rét ,glnfl.lrmier) Logistique 081  (0.38-1.72)
' Médecin 0.00 (0.00 - 1.3e+46)
Forte duré lée d'TP . L'soi i 1= Rééducation 0.37 (0.22-0.63) ***
+01r ;) urée cumulée parmi le personnel soignant (seuil = moyenne Lundi 1.06 (0.77-1.46) 0.00075
Mardi 1.04 (0.75-1.46)
Jour de la semaine Jeudi 0.87 (0.61-1.24)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.14 (0.83-1.57)
Samedi 1.03 (0.71-1.5)
Dimanche 1.88 (1.35-2.61) ***
Gériatrie 0.65 (0.22-1.95) 0.0017
Hospitalisation  (réf: Neurologie 0.87 (0.61-1.25)
Orthopédie) Nutrition 0.64 (0.46-0.88 ) **
Post-opération 1.77 (1.15-2.73) **
[18,30) 2.27 (1.41-3.66)***  6.30E-06
Age [30,40) 1.70 (1.29-2.21) ***
(réf: [50.60)) [40,50) 1.08 (0.83-1.39) .
Forte fréquence d'IP distinctes parmis les patients (seuil = moyenne + 1 [60,70) 1.30 (1.02-1.66)
of) [70+] 0.80 (0.58-1.09)
Genre
(réf: Femme) Homme 0.86 (0.73-1.02). 0.084
Lundi 0.82 (0.62-1.08) 1.10E-66
Mardi 0.74 (0.56-0.98) *
Jour de la semaine Jeudi 1.47 (1.14-1.90) **
(réf: Mercredi) Vendredi 1.52 (1.19-1.96) ***
Samedi 0.11 (0.06-0.19 ) ***
Dimanche 0.16 (0.10-0.26 ) ***
, o . . . Hospitalisation  (réf: Gériatrie 2.75 (0.87-8.75) 0.15
Forte durée cumulée d'IP parmi les patients (seuil = moyenne + 1 et) Orthopédic) Neurologie 131 (0.96-1.80)




Nutrition 0.64 (0.19-2.15)
Post-opération  0.91 (0.62-1.33)
[18,30) 1.04 (0.62-1.75) 8.70E-10
Age [30,40) 1.27 (0.97-1.66).
e [40,50) 1.18 (0.93-1.51)
(réf: [30,60)) [60,70) 142 (1.10-1.82) %
[70+] 0.41 (10.29-0.60 ) ***
g’ggr;emme) Homme 131 (1.12-154)%%  0.00083
Lundi 0.92 (0.68-1.26) 1.30E-33
Mardi 1.17 (0.87-1.58)
Jour de la semaine Jeudi 1.09 (0.81-1.49)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.11 (0.82-1.50)
Samedi 2.01 (1.52-2.7) ***
Dimanche 3.39 (2.60 -4.41) ***
ASH 0.59 (023-1.23) 3.80E-29
Catégorie Brat.lca}rdier 20.70  (11.76 -36.44 ) ***
(réf : Infirmier) Logistique 0.55 ( 0.13-2.38)
' Médecin 8.74 (1 3.75-20.37) ***
fn(i)r;znf;ic&leznecs d'IP distinctes parmi le personnel soignant (seuil = Eﬁiﬁ?caﬂon }ié E 82461: 324113 1.00E-15
Mardi 0.74 (038-1.44)
Jour de la semaine Jeudi 2.30 ( 1.33-3.97) **
(réf: Mercredi) Vendredi 3.21 (1.92- 5.35) ***
Samedi 0.30 ( 0.08-1.00)
Dimanche 0.09 (0.01-0.65)*
ASH 0.95 (0.62-1.45) 2.80E-06
Catégorie Brar.lce.lrdier 0.18 (0.02-1.33)
(réf : Infirmier) Logistique 1.02 (0.43-244)
Forte durée cumulée d'IP parmi le personnel soignant (seuil = moyenne Médecin 0.00 (0.00 - Inf)
+2et) Rééducation 0.09 (0.02-0.35) ***
Jour de la semaine Lundi. 0.83 (0.51-1.35) 0.00063
(réf: Mercredi) Mardi 1.07 (0.66-1.74)
Jeudi 0.93 (0.56-1.54)




Vendredi 1.12 (0.71-1.79)

Samedi 1.33 (0.80-2.21)

Dimanche 2.24 (1.44-3.49) ***

Gériatrie 0.65 (0.29-147) 0.047
Hospitalisation  (réf: Neurologie 1.02 (0.63-1.63)

Orthopédie) Nutrition 1.24 (0.72-2.13)

Post-opération  2.33 (1.27-425)**

[18,30) 2.10 (1.04-425)* 0.074
Age [30,40) 1.37 (0.88-2.14)

(réf: [50,60)) [40,50) 0.88 (0.57-1.35)
Forte fréquence d'IP distinctes parmis les patients (seuil = moyenne + 2 [60,70) 1.00 (0.65-1.54)
of) [70+] 0.68 (0.39-1.19)
ge‘?gr;emme) Homme 086  (0.64-1.15) 0.31
Lundi 1.22 (0.69-2.13) 2,00E-39
Mardi 1.09 (0.61-1.94)
Jour de la semaine Jeudi 3.28 (2.02-531) ***
(réf: Mercredi) Vendredi 3.14 (1.94-5.08) ***

Samedi 0.00 (0.00 - Inf)

Dimanche 0.04 (0.01-0.31)**

Gériatrie 9.35 (1.54-56.67)* 0.065
Hospitalisation  (réf: Neurologie 0.89 (0.51-1.55)

Orthopédie) Nutrition 0.25 (0.04- 1.57)

Post-opération  0.82 (0.41- 1.60)

[18,30) 0.81 (0.28-2.30) 6.30E-08
Age [30,40) 2.12 (1.44 - 3.12) ***

Forte durée cumulée d'IP parmi les patients (seuil = moyenne + 2 et)  (réf: [50,60)) Eg:;gi i;g E (1)(7)3 : é;g ; «

[70+] 0.38 (0.21- 0.69) **
gggrliemme) Homme 147 (1.14- 1.88)**  0.0026
Tour de la semaine Lundi. 1.09 (0.65- 1.85) 3.70E-15
(réf: Mercredi) Mar(.h 1.66 (1.02-270)*

Jeudi 1.10 (0.65- 1.88)




Vendredi 1.28 (0.77-2.13)
Samedi 2.57 (1.62 - 4.08) ***
Dimanche 3.96 (2.56- 6.11) ***
ASH 0.48 (0.15- 1.58) 6,00E-12
Catéeori Brancardier 21.14  (9.41 -47.49 ) ***
coers Logistique 155 (033-7.19)
(réf : Infirmier) g1stq
Médecin 5.22 (1.44-18.89)*
, . .y . . o Rééducation 1.70 (0.74- 391)
Elcgtzntz:ﬂlgngg d'IP distinctes parmi le personnel soignant (seuil = Lundi 44 (051- 4.03) 4 300-14
Y Mardi 139 (0.47- 4.08)
Jour de la semaine Jeudi 3.48 (1.35- 8.95) **
(réf: Mercredi) Vendredi 7.88 (3.29-18.90) ***
Samedi 0.38 (0.04- 3.21)
Dimanche 0.00 (0.00 - Inf)
ASH 1.06 (0.55-2.03) 0.002
Catéeori Brancardier 0.00 (0.00 - Inf)
ategorie Logistique 194 (0.72-5.17)
(réf : Infirmier) g1t
' Médecin 0.00 (0.00 - Inf)
Forte duré lée d'TP 1  soi t (seuil = Rééducation 0.10 (0.01-0.75)*
+03 st) urée cumulée parmi le personnel soignant (seuil = moyenne Lundi 196 (0.88-437) 0.00037
Mardi 1.42 (0.58-3.46)
Jour de la semaine Jeudi 0.94 (0.35-2.56)
(réf: Mercredi) Vendredi 2.27 (1.02-5.03)*
Samedi 2.49 (1.05-591)*
Dimanche 4.48 (2.06-9.70 ) ***
Gériatrie 0.85 (0.19- 3.79) 0.0031
Hospitalisation  (réf: Neurologie 2.05 (0.95-4.41)
Orthopédie) Nutrition 1.35 (0.60- 3.04)
, Ty s . . . Post-opération  5.01 (2.17-11.58) ***
l;(;rte fréquence d'IP distinctes parmis les patients (seuil = moyenne + 3 [18.30) 195 (0.69- 550) 0.33
Age [30,40) 1.02 (0.50- 2.07)
e [40,50) 1.00 (0.56- 1.79)
(réf: [50,60)) [60,70) 108 (0.57-2.02)
[70+] 1.24 (0.61 - 2.50)




Genre

(réf: Femme) Homme 0.98 (0.64- 1.50) 0.93
Lundi 1.26 (0.43- 3.65) 2.50E-36
Mardi 0.49 (0.12- 1.99)

Jour de la semaine Jeudi 5.36 (2.22-12.96) ***

(réf: Mercredi) Vendredi 10.52  (4.51-24.54) ***
Samedi 0.00 (0.00 - Inf)
Dimanche 0.00 (0.00 - Inf)
Gériatrie 7.12 (0.48-106.35) 0.014

Hospitalisation  (réf: Neurologie 0.34 (0.09 -1.15)

Orthopédie) Nutrition 0.00 (0.00 - 5.53e+55)
Post-opération  0.62 (0.13-2.96)
[18,30) 0.85 (0.11-6.43) 2.40E-06

Age [30,40) 3.19 (1.74-5.84 3 Rk

e [40,50) 0.72 (0.31-1.63
(réf: [50,60)) [60,70) 179 (0.98-3.26)
Forte durée cumulée d'IP parmi les patients (seuil = moyenne + 3 et) [70+] 0.31 (0.11-0.82) *

(Cr*e‘?gr;emme) Homme 1.50  (0.99-2.28) 0.058
Lundi 2.13 (0.79-5.68) 2,00E-06
Mardi 1.99 (0.73-5.39)

Jour de la semaine Jeudi 1.78 (0.65-491)

(réf: Mercredi) Vendredi 2.32 (0.88-6.12)
Samedi 4.72 (1.92-11.60) ***
Dimanche 6.46 (2.69-15.46) ***

Note: Niveau observé pour un test de Wald: * <0.05, ** <0.01, *** <0.001. OR: odds ratio.




Tableau S4. Facteurs associés a la forte fréquence d’IP distinctes journaliéres et a la forte durée cumulée d’IP journaliére avec les infirmiers, les médecins, le
personnel de rééducation ou les brancardiers parmi les patients. Ces résultats proviennent du modéle mixte a intercept aléatoire service-spécifique qui tient

compte de la variation intra- et inter-service.

Facteur niveau OR IC 95% P
Gériatrie 3.03 (0.77-11.87) 1.50E-11
Hospitalisation Neurologie 2.37 (1.64 - 3.44) ***
(réf: Orthopédie) Nutrition 0.74 (0.50- 1.08)
Post-opération 4.18 (2.75- 6.36) ***
[18,30) 0.96 (0.54- 1.71) 4.20E-10
Age %30,40% 0.75 E 0.58 - 0.98 ; :
. 40,50 1.25 1.02- 1.53
(réf: [50,60)) [60,70) 099  (0.79- 1.24)
forte fréquence d'IP distinctes avec les infirmiers [70+] 2.00 (1.58- 2.53) ***
ge‘,’gr;emme) Homme 0.84  (0.73- 0.97)* 0.019
Lundi 1.05 (0.85- 1.30) 1.90E-77
Mardi 0.50 (0.40 - 0.64) ***
Jour de la semaine Jeudi 0.62 (0.49 - 0.78 ) ***
(réf: Mercredi) Vendredi 0.94 (0.76 - 1.16)
Samedi 0.16 (0.11- 0.22) ***
Dimanche 0.16 (0.12- 0.22) ***
Gériatrie 1442  (3.33-62.48)*** 2 00E-12
Hospitalisation  (réf: Neurologie 3.42 (1.83- 6.40 ) ***
Orthopédie) Nutrition 5.64 (2.55-12.45) ***
Post-opération  6.46 (3.43-12.16) ***
[18,30) 0.08 (0.01-0.60)* 1.30E-22
forte durée cumulée d'IP avec les infirmiers Age [30,40) 0.02 (0.002 - 0.11)***
(réf: [50.60)) [40,50) 1.12 (0.83-1.52)
[60,70) 0.53 (0.36- 0.78) **
[70+] 0.53 (0.34- 0.80) **
gggrgemme) Homme 0.78  (0.62- 097)*  0.029
Jour de la semaine Lundi 1.27 (0.89- 1.84) 0.029




(réf: Mercredi) Mardi 1.19 (0.82-1.74)
Jeudi 0.96 (0.64- 142)
Vendredi 0.98 (0.66- 1.45)
Samedi 0.94 (0.63-1.41)
Dimanche 1.61 (1.13- 2.30) **
Gériatrie 2.05 (0.75-5.62) 0.045
Hospitalisation  (réf: Neurologie 1.18 (0.89-1.56)
Orthopédie) Nutrition 0.63 (0.43-091)*
Post-opération  1.12 (0.80-1.55)
[18,30) 1.26 (0.81-1.97) 0.00068
Age [30,40) 0.97 (0.72-1.30)
e [40,50) 1.14 (0.88-1.48)
(réf: [50,60)) [60,70) 127 (0.97-1.65)
forte fréquence d'IP distinctes avec les médecins [70+] 1.82 (1.39-2.39) **x*
ge‘?gr;emme) Homme 073 (0.62-0.86)*  0.00012
Lundi 1.91 (1.47-247)***  290E-71
Mardi 1.28 (0.97-1.68)
Jour de la semaine Jeudi 2.12 (1.63-2.74) ***
(réf: Mercredi) Vendredi 1.92 (1.49-2.49) #***
Samedi 0.31 (0.21-0.46) ***
Dimanche 0.20 (0.13-0.31) ***
Gériatrie 0.60 (0.07-4.74) 0.42
Hospitalisation  (réf: Neurologie 1.78 (0.75-4.20)
Orthopédie) Nutrition 0.78 (0.24-2.53)
Post-opération  1.78 (0.79-3.98)
[18,30) 0.51 (0.06-3.93) 2.60E-05
forte durée cumulée d'IP avec les médecins Age [30,40) 0.31 (0.07-1.34)
e [40,50) 2.05 (1.04-4.03)*
(ret: [50,60)) [60,70) 095  (0.36-247)
[70+] 4.48 (2.16-9.27) ***
Cienre Homme 136 (0.79-2.34) 0.28

(réf: Femme)




Lundi 0.78 (0.28-2.14) 2.40E-05
Mardi 1.09 (042-2.82)
Jour de la semaine Jeudi 1.74 (0.73-4.21)
(réf: Mercredi) Vendredi 3.12 (1.41-6.89) **
Samedi 0.61 (0.20-1.84)
Dimanche 0.33 (0.09-1.24)
Gériatrie 0.49 (0.35-0.67) ***  2.80E-06
Hospitalisation  (réf: Neurologie 0.72 (0.59-0.89) **
Orthopédie) Nutrition 1.19 (0.93-1.53)
Post-opération  0.37 (0.23-0.59 ) ***
[18,30) 1.42 (0.92-2.19) 0.0052
Age [30,40) 1.22 (0.95-1.55)
e [40,50) 0.77 (0.60-0.98) *
(réf: [50,60)) [60,70) 105  (0.83-131)
forte fréquence d'IP distinctes avec le personnel de rééducation [70+] 0.81 (0.62-1.06)
gggr;emme) Homme 082  (0.71-0.96)* 0.015
Lundi 1.20 (0.94-1.52) 1.40E-140
Mardi 1.19 (0.93-1.52)
Jour de la semaine Jeudi 1.37 (1.07-1.74) *
(réf: Mercredi) Vendredi 1.75 (1.39-2.20) ***
Samedi 0.00 (0.00 -4.63e+67)
Dimanche 0.00 (0.00 -2.79¢+59 )
Gériatrie 1.35 (0.83-2.19) 7,00E-04
Hospitalisation  (réf: Neurologie 0.72 (0.51-1.02)
Orthopédie) Nutrition 1.64 (1.09-245)*
Post-opération  0.82 (0.45-1.50)
forte durée cumulée d'IP avec le personnel de rééducation Age Eg:igi 822 E 8;71 : (1)(9)(5) ; * 0ol
(réf: [50.60)) [40,50) 0.58 (0.40- 0.86) **
[60,70) 0.61 (042-0.89)*
[70+] 0.65 (0.42- 1.01)
Genre Homme 1.10 (0.87-1.39) 0.44




(réf: Femme)

Lundi 1.63 (1.12-238)* 1.80E-47
Mardi 1.43 (0.96- 2.11)
Jour de la semaine Jeudi 1.47 (1.00- 2.17)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.83 (1.26- 2.66) **
Samedi 0.00 (0.00 -7.57et146)
Dimanche 0.00 (0.00 - 4.31e+88)
Gériatrie 0.33 (0.16 - 0.68 ) ** 3.10E-10
Hospitalisation Neurologie 0.70 (0.54-0.92) **
Orthopédie) Nutrition 0.58 (0.43-0.78) ***
Post-opération  0.37 (0.26-0.52) ***
[18,30) 0.94 (0.62-1.40) 0.71
Age [30,40) 1.18 (0.95-1.46)
e [40,50) 1.07 (0.88-1.29)
(réf: [50,60)) [60,70) 101 (0.83-1.23)
forte fréquence d'IP distinctes avec les brancardiers [70+] 1.03 (0.82-1.29)
gg?:r;emme) Homme 078  (0.69-0.89)***  0.00026
Lundi 1.09 (0.90-1.32) 1.60E-265
Mardi 1.06 (0.87-1.29)
Jour de la semaine Jeudi 1.11 (091-1.35)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.28 (1.05-1.55)*
Samedi 0.00 (0.00-4.11e+39)
Dimanche 0.00 (0.00-0.94) *
Gériatrie 0.30 (0.18 -0.49 ) ***  0.009
Hospitalisation Neurologie 0.82 (0.59-1.13)
Orthopédie) Nutrition 1.13 (0.76 - 1.66)
Post-opération  0.79 (0.43-1.46)
forte durée cumulée d'IP avec les brancardiers [18,30) 0.63 (0.25-1.60) 0.008
Age [30,40) 1.12 (0.73-1.70)
e [40,50) 1.62 (1.15-2.30) **
(réf: [50,60)) [60,70) 109 (0.74-1.59)
[70+] 1.70 (1.16-2.50) **




Genre

. Homme 0.62 (0.48-0.79) ***  0.00013
(réf: Femme)
Lundi 0.92 (0.62-1.38) 9.20E-49
Mardi 1.11 (0.75-1.64)
Jour de la semaine Jeudi 1.27 (0.87-1.85)
(réf: Mercredi) Vendredi 1.9 (1.34-2.70) **x*
Samedi 0.00 (0.00 - Inf)
Dimanche 0.00 (0.00 - Inf)

Note: Niveau observé pour un test de Wald: * <0.05, ** <0.01, *** <0.001. OR: odds ratio.
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Figure S1. Evolution temporelle des IP sur 24 heures pour chaque jour de la semaine Durant toute la
période d’étude. Boite a moustache de la distribution des IP par heure.
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Tableau S5. Liste des 28 antibiotiques utilisés dans 1’identification des souches d’entérobactéries.

abréviation signification classe
AMX amoxiciline aminopeniciline
AMC amoxiciline + acide clavulanique aminopeniciline + inhibiteur de
betalactamase
TIC ticarciline carboxypeniciline
TCC ticarciline + acide clavulanique carboxypeniciline + inhibiteur de
betalactamase
PIP pipéraciline uréidopeniciline
TZP pipéraciline + tazobactam ure1d0peg;i2;:§t;niggéblteur de
CF céfalotine céphalosporine 1
FOX céfoxitine céphamycine
MA céfamandol céphalosporine 2
MOX latamoxef céphalosporine 3
CTX céfotaxime céphalosporine 3
CAZ ceftazidine céphalosporine 3
FEP céfépime céphalosporine 4
CFS cefsulodine céphalosporine 3
ATM aztréonam monobactame
IPM imipéneme carbapéneme
ETP ertapénéme carbapénéme
K kanamycine aminoglycoside
GM gentamycine aminoglycoside
™ tobramycine aminoglycoside
NET netromicine aminoglycoside
AN amikacine aminoglycoside
NA acide nalidixique fluoroquinolone
OFX ofloxacine fluoroquinolone
LVX levofloxacine fluoroquinolone
CIP ciprofloxacine fluoroquinolone
TE tetracycline cycline
FOS Fosfomycine
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Understanding transmission routes of hospital-acquired infections (HAI) is key to improve their control.
In this context, describing and analyzing dynamic inter-individual contact patterns in hospitals is
essential. In this study, we used wearable sensors to detect Close Proximity Interactions (CPIs) among
patients and hospital staff in a 200-bed long-term care facility over 4 months. First, the dynamic CPI
data was described in terms of contact frequency and duration per individual status or activity and

per ward. Second, we investigated the individual factors associated with high contact frequency or
duration using generalized linear mixed-effect models to account for inter-ward heterogeneity. Hospital
porters and physicians had the highest daily number of distinct contacts, making them more likely to
disseminate HAl among individuals. Conversely, contact duration was highest between patients, with
potential implications in terms of HAl acquisition risk. Contact patterns differed among hospital wards,
reflecting varying care patterns depending on reason for hospitalization, with more frequent contacts
in neurologic wards and fewer, longer contacts in geriatric wards. This study is the first to report
proximity-sensing data informing on inter-individual contacts in long-term care settings. Our results
should help better understand HAIl spread, parameterize future mathematical models, and propose
efficient control strategies.

Each year, hundreds of millions of patients worldwide are affected by healthcare-associated infections (HAI),
resulting in increased morbidity, mortality and costs'. This makes controlling the spread of HAI in hospitals
a major public health issue. In order to control this spread, a better understanding of the routes of pathogen
transmission within hospitals is required. This entails in particular a detailed description of the characteristics of
inter-individual contact networks, in order to identify potential super-spreaders among healthcare workers and
to propose preventive strategies and control measures against epidemic spread through the use of mathematical
modelling approaches?.

Over the last decade, several studies have described contact patterns within human populations, most of
which were based on self-reported approaches such as activity diaries>*. However, this data has been shown
to be biased’; one of the main issues being the lack of resolution, leading notably to under-reporting of short
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Figure 1. Organization of the Berck-sur-Mer hospital. The hospital is composed of five wards: 3 wards
specialized in neurologic rehabilitation, 1 ward in geriatric rehabilitation and 1 ward in nutrition care.

contacts which are very frequent in the hospital context. More recently, electronic wireless devices started being
used to record close-proximity interactions (CPIs), notably in schools or hospitals®~', providing accurate and
detailed data on social interactions in these settings. To this date, hospital CPIs have mostly been recorded at the
ward level, over short time periods; in order to fully understand the risk of HAI spread at the hospital level, the
impact of different ward characteristics on contact networks, as well as inter-individual interactions across wards
also need to be taken into account. In addition, most of previously published hospital CPI data was collected in
acute-care settings. However, long-term care facilities (LTCF) have been shown to play a major part in the global
spread of HAI, due notably to long patient lengths of stay'®".

Here, we report data collected using Radio-Frequency Identification Devices (RFID) as wearable sensors to
measure proximities with a high spatio-temporal resolution in a 200-bed LTCE, over a 4-month period. The
objectives of this study are twofold. First, to provide a dynamic description of inter-individual contacts in dif-
ferent individual categories (patients and healthcare workers) and wards in the LTCF setting. Second, to identify
factors associated with high contact levels in either patients or staff in order to inform future control programs
in LTCEF settings.

Results

Description of the population and study setting. I-Bird (Individual-Based Investigation of Resistance
Dissemination) is a longitudinal study conducted in a 200-bed long-term and rehabilitation hospital in Berck-
sur-Mer, France. The hospital is subdivided in 5 units corresponding to medical specialties (neurologic rehabil-
itation, obesity care and geriatric rehabilitation), mentioned as ward 1 (W1), ward 2 (W2), ward 3 (W3), ward 4
(W4) and ward 5 (W5) (Fig. 1). The study was conducted between May 1 and November 1, 2009, with the first two
months serving as a pilot phase. The analyses presented here are restricted to the last 4 months of the study (July-
October). On average, 136 patients and 174 hospital staff were present weekly over this time period. Hospital spe-
cificities included a long patient stay duration (seven weeks on average) and patient activities such as hair salon,
cultural and artistic activities, reeducation care and balneotherapy with sea water.

In this paper, hospital staff was categorized in six groups: healthcare workers (HCW), including nurses, aux-
iliary nurses, nurse managers and nurse interns; reeducation staff, including physiotherapists and occupational
therapists, ancillary hospital staff (AHS), physicians, hospital porters and logistic staff. Most of the staff was
attached to one of the 5 wards; for some analyses, staff groups not administratively attached to a specific ward
were grouped into the “transversal staff” category, in which hospital porter, logistic staff, as well as some mobile
reeducation staff and HCWs, were brought together.

Overall, 2,671,832 CPIs were recorded and used for analysis. Among these CPIs, 2,279,515 (85.32%) involved
patients, 944,142 (35.34%) HCWs, 94,100 (3.52%) reeducation staff, 109,789 (4.11%) AHS, 36,791 (1.38%) hos-
pital porters and 33,406 (1.25%) physicians. Only 4,774 CPIs (0.18%) (respectively: 1,106 (0.04%)) involved ani-
mation staff (respectively: administrative staff).

Distinct CPI frequency and duration by wards and categories. For a given individual in the hospital,
the median (range) of the number of distinct daily CPIs contacts was 11.6 (1.6-47.3), and the median (range) of
the daily cumulative duration of CPIs was 17.1 min (1.1-174.1).

The average number of daily distinct CPIs and the average daily cumulative duration of CPIs are reported in
Fig. 2 for each category. CPIs were more frequent for hospital porters (24.6 distinct CPIs/day, 95% CI: 10.5-38.6),
physicians (21.3 distinct CPIs/day, 95% CI: 13.5-28.6) and HCWSs (14.3 distinct CPIs/day, 95% CI: 13.5-15) than
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Figure 2. Number of (A) daily distinct CPIs and (B) daily cumulative duration of CPIs, per category. Here,
daily distinct CPIs represent, for individuals of each category, the average number of distinct individuals met
over a day (Supplementary Text S1). Daily cumulative duration of CPIs represents, for each category, the average
total duration two individuals spend in contact with each other over one day (Supplementary Text S1).

for patients (11.2 distinct CPIs/day, 95% CI: 10.5-11.8) (Fig. 2A). However, the cumulative duration spent in
contact was largest in patients (32 minutes/day, 95% CI: 29.7-35.3).

Mixing patterns between staff groups and patients in each ward are depicted in Fig. 3 (in terms of daily distinct
CPIs frequency) and 4 (in terms of cumulative duration of CPIs). Individuals attached to the neurologic rehabili-
tation wards W1 and W2 and transversal staff had the largest numbers of daily distinct CPIs with other categories;
individuals from wards W1 and W2 also had the largest numbers of CPIs with hospital patients in general. Finally,
patients from W3 and W1 had the largest numbers of CPIs (Fig. 3). Irrespective of the ward, the most frequent
types of CPIs were hospital porter-patient, physician-patient and HCW-patient CPIs.

The longest cumulative time spent in CPIs occurred for individuals attached to the geriatric rehabilitation
ward W5 and neurologic rehabilitation ward W1 (Fig. 4). The average cumulative duration of patient-patient CPIs
was long (69.4 min/day, 95% CI: 61.5-77.3), with a peak in geriatric ward W5, at nearly 2 hours/day (112.9 min/
day). Physicians were the category which spent the most time with other categories, especially patients. To the
contrary, the average cumulative CPI duration between HCWSs and patients was short, at 13.5min/day (95% CI:
11.4-15.7).

The detailed data on daily distinct CPIs frequency and cumulative duration of CPIs are provided for patients,
as a function of reason for hospitalization, in Supplementary Table S1; and for hospital staff, as a function of cat-
egory and ward, in Supplementary Table S2.

Daily trendsin CPIs. Time trends in CPI patterns over a 24-hour day are reported in Fig. 5 and reflect the daily
activities of individuals within the hospital. The majority of CPIs occurred in the morning, increasing from 5 a.m.
to 11 a.m., with less CPIs during the weekends (Fig. 5A). Distinct hourly CPI frequency decreased during the after-
noon, with a slight increase around 6-8 p.m. in patients (Fig. 5A,B). These trends varied according to the individu-
als in contact, with a less noticeable night/day difference in patient-patient hourly median CPI frequency (Fig. 5B).

Factors associated with high daily contact frequency or cumulative duration among the staff.
The statistical analyses for hospital staff were performed on 5,240 man-days. Staff category and days of the week
were significantly associated with high distinct daily CPI frequency and high daily cumulative duration of CPIs
(Table 1). Hospital porters (odds-ratio (OR): 10.81; 95% CI: 7.15-16.36) and physicians (OR: 2.99; 95% CI:
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Figure 3. Ward-specific averaged daily distinct CPI frequency patterns between categories of individuals.
Contact matrices are provided for (A) neurologic rehabilitation ward W1, (B) neurologic rehabilitation

ward W2, (C) geriatric ward W3, (D) neurologic rehabilitation ward W4, (E) nutrition ward W5, and (F)
individuals not attached to any ward (W6). Each cell represents the mean number of distinct individuals (see
Supplementary Text S2) from a given category over the whole hospital (in columns) with whom someone from
a category present in the ward (in rows) has a CPI.

1.47-6.09) were at higher risk of having frequent CPIs than HCWs, unlike AHS (OR: 0.63; 95% CI: 0.46-0.88).
Reeducation staff were at lower risk of having high cumulative duration of CPIs than HCWs (OR: 0.37, 95% CI:
0.22-0.63). Interestingly, Thursdays (OR: 1.38; 95% CI: 1.06-1.82) and Fridays (OR: 1.35, 5% CI: 1.04-1.75) were
associated with higher distinct daily CPI frequency than Wednesdays, by opposition to Saturdays and Sundays
during which CPIs were less frequent. Conversely, Sundays were associated with high cumulative duration of
CPIs (OR: 1.88, 5% CI: 1.35-2.6).

Factors associated with high daily contact frequency or cumulative duration among
patients. The statistical analyses for the patients were performed on 7,219 man-days. Reasons for hospi-
talization, age and days of week were significantly associated with high distinct daily CPI frequency (Table 2).
Post-operative patients (OR: 1.77, 95% CI: 1.15-2.73) were associated with high distinct daily CPI frequency,
conversely to patients with nutritional issues. Three groups of age were associated with high distinct daily CPI
frequency: the two youngest groups and the 60-70 years old group (OR: 1.3, 95% CI: 1.02-1.66), that was also
associated with high daily cumulative duration of CPIs (OR: 1.42, 95% CI: 1.10-1.80). Similarly to what was
observed for hospital staff, Thursdays (OR: 1.47, 95% CI: 1.14-1.90) and Fridays (OR: 1.52, 95% CI: 1.19-1.96)
were associated with high distinct daily CPI frequency, conversely to Saturdays and Sundays. Saturdays (OR:
2.01, 95% CI: 1.52-2.7) and Sundays (OR: 3.39, 95% CI: 2.60-4.40) were associated with high daily cumulative
duration of CPIs. Being a male patient (OR: 1.41, 95% CI: 1.12-1.5) was associated with high daily cumulative
duration of CPIs.

Discussion

In this study, using RFID technology, the dynamics and heterogeneity of CPIs in a long-term care and rehabilita-
tion hospital have been captured, providing detailed information on the pattern of interactions between different
categories of hospital staff and patients, as well as between specific wards. In addition, factors associated with high
distinct daily CPI frequency and cumulative duration have been identified.

Comparison with the results of earlier studies. Some of our results are in accordance with previously
published data on CPIs in hospital settings, while others are specific to the long-term setting. For instance, we
found that physicians and HCWs (nurses and auxiliary nurses) had contacts with many distinct patients daily,
in accordance with several earlier studies!*!4. As expected, they spent a long time in contact with older patients
and patients who need special cares, such as post-operative patient (Supplementary Table S4). However, in our
setting, patients spent more time in contact with each other than with hospital staff, as opposed to what has been
observed in acute-care settings®. Differences with contact patterns in acute-care settings may be due to specific
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Figure 4. Ward-specific averaged CPI daily cumulative duration patterns between categories of individuals.
Duration matrices are provided for (A) neurologic rehabilitation ward W1, (B) neurologic rehabilitation ward
W2, (C) geriatric ward W3, (D) neurologic rehabilitation ward W4, (E) nutrition ward W5, and (F) individuals
not attached to any ward (W6). Each cell represents the mean daily cumulative duration of CPIs between
categories (see Supplementary Text S2) present in the corresponding ward (rows) and categories present in the
whole hospital (columns).

activities taking place in rehabilitation hospitals, such as hairdressing and reeducation activities, which promote
patient interactions with each other and with other kind of hospital staff such as reeducation staff and hospital
porters. Indeed, this latter staff category was found to have high distinct CPI frequency in our study (Table 1). In
addition, contacts were found to occur mostly during mornings, decreasing during the afternoon; a similar pat-
tern was found in an earlier study’. We also showed a difference between weekdays and weekends. Moreover, the
number of CPIs decreased along the week (Supplementary Fig. S1). CPIs were indeed longer during weekends,
possibly related to social activities proposed by the LTCF. These time periods with high contact density may play
an important part in pathogen spread dynamics.

Implications of our results for infection control. In LTCE by contrast to ICU, patients have longer stay
and, as described above, share more time with other patients. This type of contact may lead to different patterns
of transmission and therefore interventions proposed in ICU may not be adapted. Our results, which underline
the high heterogeneity of contact patterns among individual categories and hospital wards, have potential impli-
cations for the design of future HAI control strategies in LTCF settings.

Ward-specific contact patterns can provide interesting information. During this study, the neurologic reha-
bilitation wards W1 and W2 were the most important wards in terms of distinct contact frequency (Fig. 3,
Supplementary Tables S1 and S2). This is probably because these wards host patients who require special care
and long treatments (Table 2), therefore needing repeated contacts with the staff. Moreover, patient-patient con-
tacts were most frequent in ward W3, due to the fact that patients from this nutrition reeducation area were
more mobile than neurologic or geriatric patients (Fig. 3, Supplementary Table S1) but their contacts were prob-
ably focused on patients as they were associated with lower risk of having high distinct daily CPI frequency.
Another striking point concerns the geriatric ward W5 where high average contact duration was found for both
patient-patient and staff-patient contacts, even though the total number of distinct CPIs remained low (Figs 3
and 4, Supplementary Tables S1 and S2). The information presented here could be used to propose interven-
tions targeted at specific wards; however, this should also take into account ward-specific HAI prevalence.
Interestingly, during the study period, neurologic rehabilitation ward W1 was the ward in which the incidence of
ESBL-producing Enterobacteriaceae was highest and geriatric ward W5 was the ward in which the incidence of
Staphylococcus aureus was the highest.

Because some categories of hospital staff were found to have contacts with large numbers of distinct patients
daily, they may play an important role in pathogen spread dynamics. In particular, because they are not attached
to a specific patient ward but may be in contact with individuals all over the hospital, hospital porters are potential
“super-spreaders” if they do not comply with infection control recommendations such as hand hygiene; this may
also be true of physicians who are in contact with patients from several wards?*?!. Two different contact patterns

SCIENTIFICREPORTS| (2018) 8:1686 | DOI:10.1038/s41598-018-20008-w



www.nature.com/scientificreports/

L]
.
600
>
[9)
[ =
9]
3
o
L 400
. $weekday
0
o Hweekend
o
£ 2001
=1
o
&=
0-
ID‘D‘O‘(D‘O‘(D‘(D‘OIOOOODOO‘ODOOOODO'(D
OO0V 0 000000
O - AN MTWOMNODDO T ANMTOHD ONODVDOOO — AN M
SO 0 0 000 O OO v ™ v e o ¢ - i NN NN
Time of day
1001
=
8 754
°
Lo}
€ —o— patient _ patient
»
E_) 50+ —o— staff _ patient
> —o— staff _ staff
=
S5
O 259
£
04
‘OIOIOIOK(DIOI(DlO'C)IO'O‘(D‘(D'O‘O‘O'(D'(D'O‘O‘O'(D‘DIO
S9099095099909609699590999899
O- NOITDOMNOVDNDOTTANNMTULWONOVDDO —ANOM
D a0 Q0 QT DG # e o 9 v paies v ok = NN NN
Time of day
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AHS 0.63 | (0.46-0.88)%*
Hospital porter 10.81 | (7.15-16.36)%**

Category (reffHCW) Logistic 0.51 (0.25-1.03). 1.10E-32
Physician 2.99 (1.47-6.09)**
Reeducation staff 1.24 (0.92-1.68)

High daily distinct CPI frequency Monday 0.86 (0.66-1.13)

Tuesday 1.00 (0.75-1.32)
Thursday 1.38 (1.06-1.82)*

days of week (ref: Wednesday) 2.30E-17
Friday 1.35 (1.04-1.75)*
Saturday 0.65 | (0.45-0.93)*
Sunday 0.25 (0.16-0.40)**:*
AHS 1.07 (0.80-1.42)
Hospital porter 0.43 | (0.16-1.20)

Category (ref: HCW) Logistic 0.81 (0.38-1.72) 5.50E-05
Physician 0.00 (0.00-1.3e +46)
Reeducation staff 0.37 (0.22-0.63)*#:*

High daily cumulative duration of CPIs Monday 1.06 | (0.77-1.46)

Tuesday 1.04 (0.75-1.46)
Thursday 087 | (0.61-1.24)

days of week (ref: Wednesday) 0.00075
Friday 1.14 (0.83-1.57)
Saturday 1.03 (0.71-1.51)
Sunday 1.88 (1.35-2.61 )%k

Table 1. Factors associated with high daily distinct CPI frequency and high daily cumulative duration of
CPIs among hospital staff, resulting from a mixed model with ward-specific random intercepts to account for
within-ward and between-ward variations. Note: Observed level of the Wald test for each parameter: * < 0.05,
*k < 0.01, *** <0.001. OR: odds ratio.
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Geriatric 0, 65 (0.22-1.95)
Neurology 0,87 (0.61-1.25)

Reasons for hospitalization (ref: Orthopaedic) 0,0017
Nutrition 0, 64 (0.46-0.88)%**
Post-operative 1,77 (1.15-2.73)%*
[18,30) 2,27 (1.41-3.66)%*#*
[30, 40) 1,70 (1.29-2.21)%s#*

Age (ref: [50, 60)) [40, 50) 1,08 (0.83-1.39) 6,30E-06
[60,70) 1,30 (1.02-1.66)*

High daily distinct CPI frequency

[70+] 0,80 | (0.58-1.09)

Gender (ref: Female) Male 0, 86 (0.73-1.02). 0,084
Monday 0,82 (0.62-1.08)
Tuesday 0,74 (0.56-0.98)*
Thursday 1,47 (1.14-1.90)**

days of week (ref: Wednesday) 1,10E-66
Friday 1,52 (1.19-1.96)%**
Saturday 0,11 (0.06-0.19) %
Sunday 0,16 (0.10-0.26)%**
Geriatric 2,75 (0.87-8.75).
Neurology 1,31 (0.96-1.80).

Reasons for hospitalization (ref: Orthopaedic) 0,15
Nutrition 0, 64 (0.19-2.15)
Post-operative 0,91 (0.62-1.33)
[18,30) 1,04 (0.62-1.75)
[30,40) 1,27 (0.97-1.66).

Age (ref: [50, 60)) [40,50) 1,18 (0.93-1.51) 8,70E-10
[60,70) 1,42 (1.10-1.82)%*

High daily cumulative duration of CPIs

[70+] 0,41 (0.29-0.60)***

Gender (ref: Female) Male 1,31 (1.12-1.54)%:k* 0,00083
Monday 0,92 (0.68-1.26)
Tuesday 1,17 (0.87-1.58)
Thursday 1,09 (0.81-1.49)

days of week (ref: Wednesday) 1,30E-33
Friday 1,11 (0.82-1.50)
Saturday 2,01 (1.52-2.66) %
Sunday 3,39 (2.60-4.41 )k

Table 2. Factors associated with high daily distinct CPI frequency and high daily cumulative duration of CPIs
among patients, resulting from a mixed model with ward-specific random intercepts to account for within-ward
and between-ward variations. Note: Observed level of the Wald test for each parameter: * < 0.05, ** < 0.01,
*#%.<0.001. OR: odds ratio.

are shown with these potential “super-spreaders”, with physicians having many daily distinct contacts with a long
duration of contact with patients especially with older patients (Supplementary Table S4) and hospital porters
having many daily distinct contacts with short duration. Interestingly, reeducation staff had many contacts with
a long duration, especially with patients and on Fridays, due to a specific schedule (Supplementary Table S4).
Future infection control strategies could be designed based on this data, for instance hand hygiene information
and education interventions targeted at such “peripatetic” staff. Moreover, as mentioned earlier, a specificity of
LTCEF settings is the high frequency of contacts between patients, with patients spending a lot of time in contact
with a limited number of other patients. This underlines the importance of including patients in infection control
education interventions in LTCF settings.

Implications of our results for mathematical modeling. Mathematical models represent a useful tool
in the control of epidemics in healthcare settings?’; however, a major issue for most published models is the lack
of data on inter-individual contacts, leading to hypotheses such as homogeneous mixing, that are unrealistic in
these highly clusterized settings characterized by small populations, where stochasticity impact is potentially
strong. In this study, we provide a detailed description of the dynamic of contacts between individuals in a whole
hospital that could help inform future computational models of the spread of healthcare-associated infections. In
particular, we identify and characterize several distinct contact profiles, depending on patient characteristics, staff
category or ward. This information can be used to build a complete realistic model of an LTCE To our knowledge,
this is the first study to report data at an entire hospital scale, rather than focusing on 1 or 2 wards®''. All this
information can be used to build a complete model of an LTCE It is also the first report of data on inter-individual
contacts within a long-term hospital. Because long-term care centers may represent a potential hotspot for the
emergence and spread of healthcare-associated infections, in particular due to multi-resistant bacteria, this data
has the potential to help better control the global dynamics of healthcare-associated infections'®".
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Limitations of our study. This study had several strengths, including a very high participation rate, high
spatial and temporal resolution, and long duration. However, it also presents several limitations which will be
discussed.

First, although a good correlation between RFID data collection and direct observation has been reported?,
this technology has some limits, in particular regarding its pertinence in terms of potential pathogen spread. In
our study, every CPI at less than 1.5 m was recorded, without providing any information about the actual distance
between individuals or potential physical contact. Hence, many brief interactions that do not actually present any
potential for pathogen transmission may have been recorded. However, a recent analysis showed, using the same
data, that S. aureus transmission within the hospital was consistent with contacts defined by these electronically
collected CPIs!®. More generally, the implications of measured CPIs in terms of infectious risk is bound to depend
on pathogen-specific transmission modes - for instance, some of the CPIs may only play a part in epidemic
dynamics if airborne transmission is possible.

Secondly, not only was CPI recording discontinued for 3 periods of two days over the 4-month study period
due to battery changes; in some cases, battery failure interrupted record at random before the battery changing
dates. This is a negative consequence of the long duration of our data collection using the RFID technology, as has
been observed in earlier long-term RFID data collection'. However, even taking away the corresponding weeks,
there was still enough statistical power to highlight dynamic contact patterns and to identify factors associated
with high distinct contact frequency and duration. Furthermore, battery failure could be viewed as a random
process. Missing data due to such events can therefore be considered missing at random and should not affect the
differences in contact patterns that have been observed.

Finally, CPIs with visitors were not recorded in this study. While this may certainly limit our ability to fully
understand the spread of pathogens that co-circulate in the community, the majority of contacts taking place
within the hospital were still captured in our analysis.

Conclusions

This unique study describes the dynamics of contacts between categories of individuals inside the hospital and
through wards over a long period. Using such data to better inform contact patterns in mathematical models and
simulators of pathogen transmission within hospitals is essential to improve our understanding of the spread of
HATI (including antibiotic resistant bacteria) within hospitals and the realism of model predictions to propose
optimized control measures.

Methods

Study setting. Administration and animation staff (including hairdressers and activity leaders) were not
included in our analysis. Indeed, the data on animation staff was very limited, with only two individuals with
recorded contacts, one of whom was only present for two days over the study period. Moreover, administration
staff have limited contact with other staff and patients, with very little risk of HAI transmission. Likewise, patients
in Persistent Vegetative State (PVS) were not include in our study.

Data collection. The overall participation rate was 90.1%. All participating staff and patients wore a small
wireless sensor recording Close-Proximity Interactions (CPIs, typically at less than 1.5m) over their entire pres-
ence in the hospital. Because RFID devices only exchange packets when individuals are face-to-face, as the human
body acts as a shield at the frequency used for communication, only front-facing CPIs were recorded. CPIs were
recorded every 30 seconds, along with the time, date and anonymous identifiers of the receiving and transmitting
sensors. Over the 6-month duration of the study, sensor batteries had to be replaced on 3 occasions, during which
recording was discontinued for 2 days.

Descriptive analysis of CPls.  The patterns of CPIs within the hospital were analyzed using several quanti-
ties related to frequency and duration of contacts.
At the daily scale, two main quantities were computed:

o Number of daily distinct CPIs of a given individual was calculated as the total number of different individu-
als met during a day, to depict the frequency of distinct CPIs

o Daily cumulative duration of CPIs of two individuals was calculated as the cumulative duration of CPI spent
with each other over one day, as a proxy of the duration of contacts.
To characterize group-specific CPI patterns, we averaged these quantities over all individuals from each
category (staff groups or patients); mathematical definitions are provided in Supplementary text SI.
Mixing patterns between different staff and patients categories were analysed. To do so, we built matrices de-
picting the CPIs of patients and each staff group from the ward with other patients and staff from the whole
hospital. For each ward, we defined:

« The contact matrix, which depicts the averaged daily distinct CPI frequency for each category of the ward,

o The duration matrix, which depicts the averaged CPI daily cumulative duration for each category of the ward.

For instance, one matrix cell may represent the mean number of daily distinct CPIs (or the mean daily cumu-
lative duration of CPIs) of one staff group (or of patient) present in the ward with individuals from another staff
group (or with patients) present in the entire hospital, irrespective of the ward (see Supplementary Text S2 for
more details).

Finally, time changes in CPI patterns at the hospital scale over a typical 24-hour day were analysed. We cal-
culated the distribution of the hourly number of recorded CPIs (hourly CPIs frequency) over the study period
(excluding the three weeks during which battery change occurred). This was done separately for weekdays and for
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weekends. In order to observe pattern differences between patient-patient, staff-staff and staft-patient CPIs, time
changes for the three types of contacts were also studied specifically. This was achieved by comparing the medians
of the three types of contacts’ hourly CPIs distribution.

Statistical analysis. To determine which factors were associated with high level of CPI frequency and
cumulative duration, two sets of statistical analyses were performed for patients and staff separately. For each
patient or hospital staff, contact frequency (average number of daily distinct CPIs) and cumulative duration
(average number of daily cumulative duration of CPIs) were calculated (Supplementary Text S3). Daily con-
tact frequency and daily cumulative duration were first transformed into discrete variables with 2 classes (low/
high), using the mean of these two variables plus 1 standard deviation (sd) as threshold. Other thresholds (mean,
mean + 2 sd, mean + 3 sd) were also investigated as a sensitivity analysis (Supplementary Table S3). These out-
comes were modeled as a function of, respectively, staff category (for the staff) or reasons for hospitalization, age
and gender (for patients). We used generalized linear mixed-effects models (GLMM) in order to account for the
heterogeneity through a statistical parameter representing inter-ward variation and adjust for patient or hospital
staff characteristics (Supplementary Text S4). Each factor associated p-value of the GLMM was calculated using
the likelihood ratio test of the “mixed” function from the R package afex®. All confidence intervals of distribu-
tions were based on Student’s t-Test. All analyses were performed with R (version 3.2.3)*.

Ethics. The study obtained all authorizations in accordance with French regulations regarding medical
research and information processing. All French IRB-equivalent agencies accorded the i-Bird program offi-
cial approval (CPP 08061; Afssaps 2008-A01284-51; CCTIRS 08.533; CNIL AT/YPA/SV/SN/GDP/AR091118
N°909036). Signed consent by patients and staff was not required according to the French Ethics Committee to
which the project was submitted.
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Abstract

Antibiotic-resistance of hospital-acquired infections is a major public health issue. The worldwide
emergence and diffusion of extended-spectrum (-lactamase (ESBL)-producing Enterobacteria-
ceae, including Escherichia coli (ESBL-EC) and Klebsiella pneumoniae (ESBL-KP), is of partic-
ular concern. Preventing their nosocomial spread requires understanding their transmission.
Using Close Proximity Interactions (CPls), measured by wearable sensors, and weekly ESBL-
EC-and ESBL-KP—carriage data, we traced their possible transmission paths among 329
patients in a 200-bed long-term care facility over 4 months. Based on phenotypically defined
resistance profiles to 12 antibiotics only, new bacterial acquisitions were tracked. Extending a
previously proposed statistical method, the CPI network’s ability to support observed incident-
colonization episodes of ESBL-EC and ESBL-KP was tested. Finally, mathematical modeling
based on our findings assessed the effect of several infection-control measures. A potential
infector was identified in the CPI network for 80% (16/20) of ESBL-KP acquisition episodes. The
lengths of CPI paths between ESBL-KP incident cases and their potential infectors were shorter
than predicted by chance (P = 0.02), indicating that CPI-network relationships were consistent
with dissemination. Potential ESBL-EC infectors were identified for 54% (19/35) of the acquisi-
tions, with longer-than-expected lengths of CPI paths. These contrasting results yielded differing
impacts of infection control scenarios, with contact reduction interventions proving less effective
for ESBL-EC than for ESBL-KP. These results highlight the widely variable transmission pat-
terns among ESBL-producing Enterobacteriaceae species. CPI networks supported ESBL-KP,
but not ESBL-EC spread. These outcomes could help design more specific surveillance and
control strategies to prevent in-hospital Enterobacteriaceae dissemination.
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Author summary

Tracing extended-spectrum B-lactamase (ESBL) dissemination in hospitals is an impor-
tant step in the fight against the spread of multi-drug resistant bacteria. Indeed, under-
standing ESBL spreading dynamics will help identify efficient control interventions. In
the i-Bird study, patients and hospital staff from a French long-term care facility carried a
wearable sensor to capture their interactions at less than 1.5 meters, every 30 seconds over
a 4-month period. Every week, patients were also swabbed to detect carriage of ESBL-pro-
ducing Enterobacteriaceae. Based on the analysis of these longitudinal data, this study
shows that ESBL-producing Klebsiella pneumoniae (ESBL-KP) mostly spreads during
close-proximity interactions between individuals, while this is not the case for ESBL-pro-
ducing Escherichia coli (ESBL-EC), suggesting that ESBL-KP but not ESBL-EC may be
controlled by contact reduction interventions.

Introduction

Multidrug resistant (MDR)-Enterobacteriaceae are a common cause of healthcare-associated
and community-acquired infections in humans [1], due to the increase over recent years of
third-generation cephalosporin, fluoroquinolone and carbapenem resistances [2,3], leading to
difficulties finding appropriate treatment and increased mortality and morbidity. The recent
emergence of colistin resistance among Gram-negative bacteria also raises new concerns [4].
According to a recent World Health Organization (WHO) assessment, one of the greatest
threats to human health is posed by extended-spectrum B-lactamase (ESBL)-producing Escher-
ichia coli (ESBL-EC) and ESBL-producing Klebsiella pneumoniae (ESBL-KP), which are listed
among the priority 1 pathogens for research and development of new antibiotics [5]. These
bacteria mostly cause bloodstream, urinary tract and respiratory infections [3].

The infections burden of those bacteria is predominantly in hospitals worldwide. In a
WHO review, E. coli (20.1%) was the most frequent single pathogen causing healthcare-associ-
ated infections in mixed patient populations [6]. A large US prevalence survey found E. coli
and K. pneumoniae to be responsible for 20% of all healthcare-associated infections and 50%
of healthcare-associated urinary tract infections [7]. In a recent pan-European cohort, bacter-
emia caused by ESBL-producing Enterobacteriaceae increased mortality (hazard ratio (HR):
1.63; 95% confidence interval (CI): 1.13-2.35), lengths of stay (4.9; 95% CI: 1.1-8.7 days), and
healthcare-associated costs compared with non-ESBL-producing strains [8]. However, to con-
trol the threat of these bacteria in hospital settings, more insight is needed regarding their
transmission routes [9].

New technologies to measure close proximity interactions (CPIs) by wireless sensors
[10,11] have been implemented in hospital investigations [12-16]. CPIs are assumed to be a
proxy of human contacts that support human-to-human microorganisms transmission [17-
20]. In an earlier study, CPI networks were shown to be a significant support of Staphylococcus
aureus transmission [21,22].

In this study, we exploited the original longitudinal observational i-Bird (Individual-Based
Investigation of Resistance Dissemination) data collected in a 200-bed long-term care facility
(LTCEF). CPIs between patients and hospital staff were recorded every 30 s over a 4-month
period and rectal swabs were collected weekly from patients to test for Enterobacteriaceae car-
riage. We separately examined the role of CPIs in ESBL-EC and ESBL-KP spread [9]. Using a
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mathematical model, we tested whether CPI information could be useful in designing and
organizing control interventions in LTCFs.

Results
ESBL-EC and ESBL-KP colonization

The i-Bird study included 329 patients. The weekly average carriage prevalence of ESBL-pro-
ducing Enterobacteriaceae was 16.8%. The predominant species were E. coli and K. pneumo-
niae, with on average 11.5% of patients colonized weekly by an ESBL-EC, and 3.7% by an

ESBL-KP (Table 1). Over the 4 months of the study, 203 patients were admitted and swabbed

at admission (S1 Fig); 16 of those patients carried an ESBL-EC and 2 an ESBL-KP on admis-
sion, representing respective importation rates of 8% and 1%. Overall, 35 incident-coloniza-
tion episodes were observed for ESBL-EC (acquisition rate: 0.66%/week), and 20 for ESBL-KP
(acquisition rate: 0.38%/week).
Prevalence and incidence of ESBL-EC were the highest in the geriatric ward 5, with a
weekly average of 15% of colonized patients, and an incidence of 4% per week; whereas
ESBL-KP prevalence and incidence were the highest in the neurology ward 1 (14% and 4% per
week, Table 1). Colonized ward 1 patients had the highest average daily distinct CPIs
(16.33 + 10.1 CPIs per day and 13.61 + 1.2 CPIs per day, for ESBL-EC and ESBL-KP

Table 1. Characteristics of the extended-spectrum B-lactamase ESBL-producing E. coli (ESBL-EC)- and K. pneumoniae (ESBL-KP)-carrier population. Details
about colonized patients, ward prevalence, incidence and CPIs description of colonized patients are summarized below.

Characteristic Ward 1 Ward 2 Ward 3 Ward 4 Ward 5 LTCF
No. of patients per week (median) 36 27 21 28 16 128
ESBL-EC
Age (median (range)) 53.23 (31-70) | 54.2 (40-70) | 57.5(32-80) | 48.25(27-80) | 84.36 (76-100) | 60.82 (27-100)
Gender (% female) 53.85 40 62.5 50 63.64 33.33
Total number of colonized patients by at least one  ESBL-EC 13 5 8 8 11 45
Average weekly prevalence (%) 12.79 8.38 8.41 7.66 14.85 11.51
Average incidence (acquisitions/100 patients/week) 2.71 1.16 1.35 1.45 4.23 1.96
Mean no. of daily distinct CPIs (SD) 16.33 (10.1) 9.97 (2) 12.71 (4) 13.7 (4) 7.87 (2.3) 12.44 (6.7)
With patients 8.11 (6.7) 3.52(1.5) 6.56 (2.6) 7.42 (3.9) 3.11 (0.8) 5.98 (4.5)
With hospital staff 8.22 (3.7) 6.45 (1.2) 6.16 (2) 6.29 (2.4) 4.76 (1.8) 6.47 (2.8)
Mean daily cumulative duration of CPI (SD) 43.83 (13.9) 32.42 (18.2) | 28.15(26.7) 27.62 (14.8) 54.36 (26.7) 39.47 (22.5)
With patients 89.54 (44.4) 57.11 (40.3) | 43.47 (36.4) 46.93 (42.4) 109.54 (49) 75.06 (49.5)
With hospital staff 8.05 (2.4) 15.62 (13.7) | 15.71 (19.6) 13.68 (9) 15.24 (25) 13.01 (15.7)
ESBL-KP
Age (median (range)) 53 (34-70) 40 53.5 (27-70) 53 (44-62) 0 52.39 (27-70)
Gender (% female) 10 100 75 100 0 6.67
Total number of colonized patients by at least one  ESBL-KP 10 1 4 3 0 18
Average weekly prevalence (%) 14.4 0.26 1.61 0.73 0 3.73
Average incidence (acquisitions/100 patients/week) 4.16 0 1.13 0.3 0 1.15
Mean no. of daily distinct CPIs (SD) 13.61 (1.2) 12 13.56 (5.8) 8.17 (0.8) 0 12.6 (3.3)
With patients 6.48 (1.4) 5.96 7.99 (4.4) 4.26 (0.4) 0 6.42 (2.4)
With hospital staff 7.13 (1.2) 6.04 5.57 (3) 3.9(1.1) 0 6.19 (2)
Mean daily cumulative duration (SD) 52.33 (18.6) 7.7 25.01 (26.3) 33.22(7.9) 0 40.6 (22.9)
With patients 105.52 (50.2) 10.75 36.12 (36.6) 47.21(7.9) 0 75.12 (53.5)
With hospital staff 10.64 (3.4) 3.85 13.34 (19.8) 16.65 (8.2) 0 11.86 (9.6)
https://doi.org/10.1371/journal.pchi.1006496.t001
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respectively), equally distributed in patients and hospital staff, while the highest cumulative
CPI duration was found for ESBL-EC-colonized ward 5 patients.

Are ESBL-EC and ESBL-KP transmissions supported by CPIs?

Two ESBL-producing Enterobacteriaceae isolates were assumed to be similar when they
belonged to the same species (EC or KP) and had the same resistance-status pattern to 12
selected antibiotics, allowing for susceptible to intermediate (S-I) or intermediate to resistance
(I-R) differences. Thirty-five incident-colonization episodes (in which a patient was found to
be colonized during a given week by an isolate she/he was not carrying the preceding week)
were identified for ESBL-EC and 20 for ESBL-KP. For each incident-colonization episode,
“transmission candidates”, i.e. patients who carried the most similar isolate as the case over the
preceding 4 weeks, were identified; among transmission candidates, those who were linked to
the case via the shortest distance (defined as the number of edges between the two, i.e. length
of CPI path) on the CPI-network were called “potential infectors”. For both species, incident-
colonization episodes were mostly resolved during the preceding week: a potential infector
had been identified during the first week preceding the episode for 56% and 63% of all
ESBL-KP and ESBL-EC episodes respectively.

To determine whether CPIs could explain transmission, we tested whether observed dis-
tances along the CPI-network between a case and their closest potential infectors were compa-
rable to distances expected under the null hypothesis of independence between CPIs and
carriage data. Expected distances were computed as the average of distances obtained from
200 simulations using randomly permutated carriage data.

Transmission of ESBL-EC. No carrier of the most similar isolate was found over the pre-
ceding 4 weeks (transmission candidate) for 13 of the 35 incident-colonization episodes. For 3
additional episodes, no potential infector was found throughout the network, resulting in a
total of 16/35 unresolved episodes. Observed and expected case-to-potential infector distances
did not differ significantly based on the remaining 19 resolved episodes (P = 0.25, Wilcoxon
signed rank paired test). Indeed, more direct CPIs (i.e., distance-1) between cases and their
closest potential infectors were found in the permutated data than in the observed data (Fig
1A, 20% and 5% respectively). Conversely, more distance-2 were found in the observed data.

Transmission of ESBL-KP. Only 4 of the 20 episodes were not resolved for ESBL-KP i.e.
no potential infectors were found. The case-to-potential infector distances differed signifi-
cantly between observed and simulated datasets for the 16 resolved episodes. That distance
was shorter than expected by chance (P = 0.025, Wilcoxon signed rank paired test), suggesting
that ESBL-KP transmission was indeed supported by CPIs. There were also more direct CPIs
(distance-1) between incident-colonization episodes and their closest potential infector than
expected by chance (Fig 1B, 56% vs. 21%).

Intermediaries. When looking more precisely at distance-2 between incident cases and
their closest potential infector, and more particularly at the distribution of status of
intermediaries (i.e. patients or hospital staff), observed and permutated data differed clearly
for both species. More patient intermediaries in the observed data for ESBL-KP and more hos-
pital staff for ESBL-EC (S2 Fig) were found.

Sensitivity analyses

Sensitivity of the results to the most similar isolate definition. As expected, a stricter
definition of similarity between isolates, taking into account S-I or I-R mismatches in addition
to S-R, led to identifying more incident-colonization episodes (49 vs. 35 for ESBL-EC and 49
vs. 20 for ESBL-KP, Table 2). With this scenario, a lower percentage of episodes was resolved
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Fig 1. Distribution of distances between acquisition cases and their closest potential infector. Comparison between observed data
(light blue) and random permutated data (dark blue). For each incident-colonisation case, potential infectors were selected as the
closest in the CPI-network of all candidates sharing the most similar isolate as the case in the preceding 4 weeks. (A) ESBL-EC
distribution. (B) ESBL-KP distribution. Here distance is the number of edges between two individuals in the network.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006496.g001

(41% vs. 54% for ESBL-EC and 33% vs. 80% for ESBL-KP), especially for ESBL-KP but in abso-
lute values, almost similar numbers of episodes were resolved (20/49 vs. 19/35 for ESBL-EC
and 16/49 vs. 16/20 for ESBL-KP). Pertinently, application of the strict definition did not
change previous conclusions. Case-to-potential infector distances differed significantly
between the observed and permutated data for ESBL-KP, infectors were found more fre-
quently in direct contact (ratio of 3.1, P = 0.009), and no significant difference was seen for
ESBL-EC (P =0.29).

Sensitivity of the results to the period of investigation. Varying the duration of the
investigation period for transmission candidates from 2 up to the entire 17-week participation
period did not affect the results: more distance-1 than expected by chance were always found
for ESBL-KP and never for ESBL-EC (Table 3). The percentages of resolved episodes increased
with the investigation-period duration. For instance, for ESBL-KP, 65% of episodes were
resolved for the investigation periods was 2-3 weeks, but this reached 90% for 8 and 17 weeks.

Simulations of the impact of control measures

We used a mathematical model to assess the impact of our findings on the effect of control
measures. We simulated transmission of an ESBL species in a 128-patient ward over 17 weeks.
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Table 2. Sensitivity analyses of transmission definition according to the stricter or baseline definition®.

Definition ESBL-EC ESBL-KP
Stricter: complete 12-antibiotic sequence
No. of incident-colonization episodes 49 49
Total resolved episodes 1, % 41 33
Resolved episodes the preceding week ¥, % 60 50
Ratio of distance-1 (observed/expected) 0.538 3.149
PS 0.287 0.009
Baseline: 12-antibiotic sequence allowing for S-I and I-R differences
No. of incident-colonization episodes 35 20
Total resolved episodes 1, % 54 80
Resolved episodes the preceding week ¥, % 63 56
Ratio of distance-1 (observed/expected) 0.264 2.676
PS 0.243 0.025

*Stricter considered two bacteria identical when they were the same species and had the same 12-antibiotic resistance
profile; baseline allowed susceptible-intermediate and/or intermediate-resistance differences.

tA potential infector was found.

$The number of incident-colonization episodes with a potential infector found during the previous week divided by
the total number of incident-colonization episodes with a potential infector found over the previous 4 weeks.
§Wilcoxon signed-rank paired test comparing observed vs. permutated distance CPIs.

Extended-spectrum B-lactamase-producing E. coli, ESBL-EC; extended-spectrum B-lactamase-producing K.

pneumoniae, ESBL-KP; CPI, close—proximity interaction.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006496.t002

Without any control measure implemented, the model-predicted cumulative incidence over 4
months was 31% (40/128) patients for ESBL-EC and 19% (24 /128 patients) for ESBL-KP, in
line with the weekly incidences that were observed during the i-Bird study (Table 2). The 4
explored illustrative scenarios, based on different levels of isolation and staff hand hygiene, all
led to a reduction in incidence. For each control scenario, Fig 2 (S3 Fig) shows the relative
reduction in the 4-month cumulative incidence for both ESBL-EC and ESBL-KP. All scenarios
had a significantly larger impact for ESBL-KP than for ESBL-EC, with scenario 3 based on per-
fect staff hand hygiene being the most effective for both species. Indeed, scenario 3 led to a pre-
dicted 39% reduction of the ESBL-KP incidence and a 22% diminution in ESBL-EC incidence,
while scenario 1 based on perfect patient isolation led to smaller respective reductions of 14%
and 7%. As expected, scenarios 2 and 4 (imperfect compliance) were less effective, with sce-
nario 2 achieving only 12% and 6% reductions of the ESBL-KP and ESBL-EC incidences,
respectively.

Discussion

For this study, contact patterns of patients and hospital staff were combined with weekly car-
riage data to trace the possible routes of resistant Enterobacteriaceae transmission in an LTCF.
We found that the human contact network did not correspond to the spread of ESBL-EC, but
supported that of ESBL-KP. Those findings suggested that transmission along CPIs is an
important driver for ESBL-KP but that it is not the main driver in LTCF spread for ESBL-EC.
This result is consistent with previous studies investigating the role of patient-to-patient trans-
mission in the Enterobacteriaceae spread. Indeed, in a prospective cohort of patients admitted
to a tertiary care hospital in the US, patient-to-patient transmission was shown to be an impor-
tant cause of ESBL-KP but not ESBL-EC acquisition [23,24]. More recently, Gurieva et al.
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Table 3. Sensitivity analyses of 2-, 3-, 8- or 17-week windows of investigation compared to baseline for transmis-
sion candidates.

Preceding periods ESBL-EC ESBL-KP
2 weeks
Total episodes resolved*, % 43 65
Resolved episodes found the preceding weekt, % 80 69
Ratio of distance-1 (observed/expected) 0.365 2.346
Pt 0.525 0.048
3 weeks
Total episodes resolved*, % 51 65
Resolved episodes found the preceding weekt, % 67 69
Ratio of distance-1 (observed/expected) 0.292 2.905
Px 0.468 0.057
4 weeks (baseline)
Total episodes resolved*, % 54 80
Resolved episodes found the preceding weekt, % 63 56
Ratio of distance-1 (observed/expected) 0.264 2.676
Pi 0.243 0.025
8 weeks
Total episodes resolved*, % 60 90
Resolved episodes found the preceding weekt, % 57 50
Ratio of distance-1 (observed/expected) 0.420 2.179
Pt 0.229 0.014
17 weeks
Total episodes resolved*, % 68 90
Resolved episodes found the preceding weekt, % 50 50
Ratio of distance-1 (observed/expected) 0.478 2.101
Px 0.617 0.033

*A potential infector was found.

1The number of incident-colonization episodes with a potential infector found during the previous week divided by
the total number of incident-colonization episodes with a potential infector found over the 2-, 3-, 4-, 8- or 17-week
windows.

$Wilcoxon signed-rank paired test comparing observed vs. expected distances CPIs.

Extended-spectrum B-lactamase-producing E. coli, ESBL-EC; extended-spectrum B-lactamase-producing K.

pneumoniae, ESBL-KP; CP], close-proximity interaction.

https://doi.org/10.1371/journal.pchi.1006496.t003

showed, using a modeling approach on data from 13 European intensive-care units, that
ESBL-KP was over 3 times more transmissible than ESBL-EC [25]. Furthermore, Smit et al.
revealed a high degree of cross-infection in the K. pneumoniae dynamics among a neonates
unit in Cambodia [26]. Because LTCFs can be a hotspot for resistance acquisition [27,28], bet-
ter understanding of resistant Enterobacteriaceae dissemination in these settings is an impor-
tant step towards antibiotic-resistance control.

In our study, ESBL-EC and ESBL-KP were the dominant species among ESBL-producing
Enterobacteriaceae, in accordance with the reported increase of these two species in Europe
over the last years [3]. The importation and acquisition rates we observed (8% of admitted
patients for importation rate and 0.66%/week acquisition rate for E. coli, 1% importation rate
and 0.38%/week acquisition rate for K. pneumoniae) were globally higher than those recently
reported in a French intensive care unit for ESBL-producing Enterobacteriaceae as a whole
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https://doi.org/10.1371/journal.pchi.1006496.g002

(8% importation rate and 0.29%/week acquisition rate) [29]. This may be due to differences in
patient contact patterns and lengths of stay between intensive care units and LTCFs. We also
observed a relatively high prevalence of ESBL-EC and ESBL-KP colonization among patients,
which is consistent with previous findings in LTCFs [30]. The average duration of ESBL-pro-
ducing Enterobacteriaceae carriage estimated from the collected data was 4 weeks (28.6 days,
95% CI: 19.9-37.3), which is shorter than most published estimates. However, these published
estimates are scarce and highly variable; a European study estimated time after clearance for
highly resistant Enterobacteriaceae to 42.6 days (95% CI: 9.7 - 00), not far from our own esti-
mate [31]. Because of the heterogeneous nature of E. coli including several strains with the abil-
ity to spread in different settings, acquisition of resistance in a LTCF could lead to a
dissemination through the community. Indeed, LTCFs seem to be a reservoir for ESBL-EC
resistance. In addition, ESBL-EC has been shown to have a high potential for dissemination
through different types of healthcare facilities (including LTCFs and hospitals) and the com-
munity, as underlined by a study in which some strains were found in several distinct places
such as administrative health areas, nursing homes, and community healthcare centers [32].

Our results suggest varied selection and dissemination patterns according to ESBL-produc-
ing species. On the one hand, most ESBL-KP acquisitions cases were observed in a specific
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ward, as opposed to broad dissemination of ESBL-EC throughout the entire LTCF. On the
other hand, the diversity of resistance profiles was broader for ESBL-EC than for ESBL-KP,
suggesting potentially higher diversity of circulating E. coli clones, which also agrees with other
studies [33]. The 8-fold difference between observed E. coli and K. pneumoniae importation
rates suggests that the majority of ESBL-EC carriers in our study acquired the bacteria in the
community. This could explain the low portion of resolved ESBL-EC episodes found in our
results [9]. Indeed, several patients sharing similar ESBL-EC isolates in the study could have
been colonized through the community before hospitalization, leading to the identification of
transmission candidates inside the LTCF but no potential infector over the contact network
for these incident-colonization episodes. Another possible explanation for the low ESBL-EC
transmission rate along CPIs is that ESBL-EC might have been acquired mostly through
endogenous processes (e.g. plasmid exchange within the gut), after potential resistance acquisi-
tion from another species or the environment. Indeed, ESBL-EC is known to represent a resis-
tance-gene reservoir in hospitals [34]. Antibiotic exposure could provide yet another
explanation for unresolved incident-colonization episodes. Indeed, apparent incident-coloni-
zation episodes could in reality be unmasking of ESBL-producing Enterobacteriaceae carriage
following antibiotic exposure. In order to investigate the impact of B-lactam use in our study,
we calculated, for each incident colonization event, the delay between the last day of antibiotic
use and the colonization event day. About 40% of patients involved in colonization events (15/
37) had taken B-lactams before they were colonized which represents 27/55 episodes. Interest-
ingly, slightly more of these 27 episodes occurred during the antibiotic treatment for ESBL-EC
(5/16 episodes) than for ESBL-KP (3/11 episodes). The mean delay between B-lactam exposure
and colonization was also shorter for ESBL-EC (10 days; 95% CI: 2-18) than for ESBL-KP (38
days; 95% CI: 7-68). These numbers suggest that antibiotic use should not have biased our
results regarding ESBL-KP. In particular, at most 15% (3/20) of all ESBL-KP episodes occurred
during an antibiotic treatment and could thus result from unmasking. Regarding ESBL-EC
however, some apparent colonization events that could not be explained by the contact net-
work may indeed turn out to be unmasking events following recent antibiotic use. These
results were illustrated by the distribution of delays between antibiotic exposure and incident-
colonization episode (54 Fig). Finally, the definition of incident-colonization episodes, based
on one negative swab followed by a positive one, was chosen because of the low number of epi-
sodes but did not account for imperfect swab sensitivity, potentially leading to false acquisition
events. To ensure that this did not affect our results, a different definition of incident coloniza-
tion requiring two observed negative swabs followed by a positive one was tested. These results
were similar to those obtained with the baseline definition (S5 Fig), although the difference
between observed and expected distances for ESBL-KP was not statistically significant at the
95% confidence threshold (P = 0.078), probably due to a lack of statistical power (8/10 episodes
were resolved).

Herein, ESBL-EC and ESBL-KP were analyzed independently, unlike most previous studies
in which ESBL-producing Enterobacteriaceae were considered globally, with no species.
Although our approach enabled us to highlight the important dissemination differences
between the two bacterial species, between-species gene exchanges within a host’s flora were
not taken into account, probably contributing to the high unexplained portion of incident-col-
onization episodes with ESBL-EC. Future studies should be designed to specifically assess that
question, which will require detailed data on multiple colonization.

In a previous i-Bird CPIs study [35], potential “superspreader” professions were identified
among the hospital staff. Here, we built a generalized linear model (GLM) to explain the risk,
for hospital workers, of having had contact with patients who acquired ESBL-EC or ESBL-KP
in the 4 preceding weeks, using hospital worker profession (such as nurses, physicians, hospital
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porters and so on) as a predictor. This analysis was performed for the 9 isolates that were
found to have been acquired by more than one patient (6 ESBL-EC and 3 ESBL-KP). Hospital
worker profession was significantly associated with the predicted risk for 6 of these 9 isolates.
Interestingly, hospital porters were found to be at increased risk of having had contact with
incident cases for 3 out of 6 isolates (OR from 6.8 to 10.3). Being a reeducation staff increased
the risk for 2 isolates (OR: 2.6, 95% CI: 1.11-6.05 and OR: 2.8, 95% CI: 1.06-7.49), as were
nurses (OR: 2, 95% CI: 1.06-3.78 and OR: 2.3, 95% CI: 1.22-4.42). An in-depth investigation
of the i-Bird data also allowed us to identify potential “superspreaders” among the hospital
workers, although this was not associated to ESBL-EC or KP specifically. For instance, we
found a hospital porter with whom all patients who acquired isolate 1 (an ESBL-EC), as well as
all patients who acquired isolate 2 (an ESBL-KP), had had earlier contact. Results from the
GLM analysis are available in S1 Table.

This study has several limitations.

First, neither the B-lactamase nor its coding gene were identified (or typed), leading us to
propose an ad hoc definition of the most similar isolates based on their phenotypic resistance
profiles. As suggested by the sensitivity analyses on this definition, its impact on our main
results was low. However, we cannot be sure that similar antibiotic susceptibility profiles mean
similar genetic strains. Since phenotypic information is not as precise as comparative genomic,
there are multiple ways in which isolates with the same phenotype could belong to different
lineages (especially since many resistance mechanisms are co-selected and carried on shared
resistance elements). Conversely, different phenotypes could belong to the same lineage (e.g.
horizontal gene transfer, alteration of expression of genes). Studies associating data on ESBL
species transmission to genotypic and phenotypic information would probably give more
information and will be the next step. Still, we believe that our study already provides some
valid insight on ESBL-EC and ESBL-KP transmission in LTCFs. In particular, a part of
ESBL-KP cases occurred during an outbreak localized in a single ward, the transmission
hypothesis was in this case very likely, despite the lack of genotyping information. Moreover,
there is a close relationship between E. coli genotype and phenotype as some studies show a
good probability to predict phenotypic resistance through genotypic analysis for this species
[36,37]. Hence, we can assume that using genotyping information might not affect qualita-
tively our main results on both ESBL-KP and ESBL-EC. A genetic-based definition of strains
would probably be more restrictive and lead to more incident-colonization episodes than resis-
tance phenotypes alone, but with fewer resolved episodes.

Second, CPIs capture all interactions at less than 1.5 m, which means that they do not nec-
essarily involve a physical contact, especially when the CPI duration is short. Thus, it is possi-
ble that we captured some false positive "contacts", especially for patients who shared a room.
In general, for most patients, it can be expected that those sharing a room had some contacts
with the exception of persistent vegetative state (PVS) patients, who probably had little to no
physical contacts with other patients, even while inhabiting the same room. Consequently,
transmission between this category of patients might be more likely to occur indirectly, via
HCWs or the endogenous route, and captured CPIs between them may not necessarily sup-
port bacterial spread. Therefore, it is important to note that a large part of the ESBL-KP-acqui-
sition episodes that were resolved, had a potential infector at a distance-1 for PVS patients (7/
13 cases were PVS patients), due to an outbreak of ESBL-KP in neurology ward 1 during the
4-month i-Bird study. More detailed observational data would be needed to fully understand
this apparent patient-to-patient transmission of ESBL-KP to PVS patients. In contrast, only 1/
35 ESBL-EC-acquisition episodes involved a PVS patient. Finally, because the i-Bird study
took place in a LTCEF, our results may not be generalizable to other healthcare settings, such as
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acute care hospitals. As mentioned earlier, resistance acquisition rates may be higher in LTCF,
due to the specific dynamics of long-term hospitalization.

Our results have potentially important implications in terms of infection control. Indeed,
for ESBL-EC, the most frequently observed case-to-potential infector path was distance-2,
with mainly hospital staff intermediaries. Although this might partially reflect the fact that
only patients’ swabs were tested for Enterobacteriaceae, the observed pattern of contacts in our
LTCEF (with frequent patient-patient interactions) suggests that many patient-to-patient CPIs
did not result in ESBL-EC transmission. That deduction implies that contact precautions,
which are currently the most commonly implemented control measure to prevent ESBL-EC
spread [38], may not be fully effective. Our results are consistent with earlier analyses and
observations [34,39,40]. Tschudin-Setter et al. found that the transmission rate of ESBL-EC
was similar before and after discontinuation of contact precautions in an acute care hospital
[41]. These results are consistent with those of a 5-year observational study performed by
Zahar et al. in two French hospitals, in which there was no evidence of an impact of improved
contact precautions on the incidence of ESBL-EC [39]. Finally, in a large-scale American
study, Goto et al. found a larger reduction in Klebsiella spp bacteremia rates than in Escherichia
coli bacteremia rates after the implementation of the methicillin-resistant Staphylococcus
aureus “Prevention and Initiative” program, which involved contact precautions and hand
hygiene [42]. To further investigate this question, we developed a compartmental model of
ESBL-EC or KP spread within a LTCF, and simulated two illustrative control measures
(patient isolation and staff hand hygiene) with parameters estimated from the study data. Our
analyses showed that reducing CPIs, especially between patient and staft (through perfect
hand hygiene), might decrease the incidence of both ESBL-EC and ESBL-KP, but with a signif-
icantly larger reduction for the latter (Fig 2). Similar results were obtained under various sce-
narios regarding intervention compliance (isolation with 75%, 50% or 25% of patient-patient
contacts removed, staff hand hygiene with 75%, 50% or 25% of patient-staff contacts removed)
even if the carriage duration was extended (S3 and S6 Figs). Those findings confirmed that
contact-precaution strategies are bound to be highly effective at controlling ESBL-KP, while
additional measures such as environmental decontamination or antimicrobial stewardship,
might be needed for ESBL-EC.

This study, by jointly analyzing longitudinal ESBL-producing Enterobacteriaceae carriage
data with CPI records using radio-frequency identification technology, contributes to our
understanding of the dynamics of ESBL-EC and ESBL-KP spread. We showed that CPI infor-
mation is useful to track ESBL-KP transmission among patients, but not for ESBL-EC. That
difference sheds light on the fact that transmission patterns vary according to the species and
that species-adapted strategies are needed when aiming to effectively control antibiotic
resistance.

Materials and methods
Epidemiological data: The i-Bird study

The i-Bird study was conducted at the Berck-sur-Mer rehabilitation center from May 1 to
October 25, 2009, with the first 2 months serving as a pilot phase. Rehabilitation centers often
require long inpatient periods, unlike acute-care facilities. All participants, 329 patients and
263 hospital staff, wore a badge-sized wireless sensor to record CPIs throughout the study.
During that period, rectal swabs were collected weekly from patients to test for Enterobacteria-
ceae carriage. On average, participating patients were swabbed on 64% of their weeks of stay in
the LTCEF. In most cases, the delay between two swabs was 7 days (S7 Fig).
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Hospital staff included all health professionals: healthcare workers (HCWs, including
nurses, auxiliary nurses, nurse managers and student nurses), reeducation staff (physical and
occupational therapists), ancillary hospital staff, physicians, hospital porters, logistic, adminis-
trative and animation staff. The LTCF was subdivided into 5 wards, corresponding to medical
specialties: neurological rehabilitation (ward 1, 2 and 4), obesity care (ward 3) and geriatric
rehabilitation (ward 5).

CPI description

Every 30 s, each wireless sensor recorded the identification number of all other sensors within
aradius of less than 1.5 m and time of interaction. Over 4 months, from July to the end of
October, 2,740,728 such distinct CPIs were recorded for 592 persons. This CPI-network was
then aggregated at the daily level. To describe CPIs, we used two indicators: the number of
daily distinct CPIs of a given individual and the daily cumulative duration of CPI between two
individuals. The first indicator represents the total number of unique individuals met over a
day. Detailed definitions of these indicators are provided in an earlier paper [35].

Microbiological data

Rectal swabs were collected weekly from patients. Briefly, swabs were placed in Stuart’s trans-
port medium (500uL; Transwab, Medical 90 Wire and Equipment). Each 100-uL aliquots was
plated on selective media for ESBL isolation. The rest of the suspension was then stored at
—80°C for further use. Antimicrobial susceptibility testing was done each week for ESBL-pro-
ducing Enterobacteriaceae, in accordance with national recommendations [43].

Definitions of carriage

For this study, we independently investigated the spread of two distinct Enterobacteriaceae
species: ESBL-EC and ESBL-KP.

Most similar isolate definition. Most similar isolates were defined based on their species
characterization and phenotype-resistance profile. Because all bacteria were ESBL-producing
Enterobacteriaceae, we focused on only 12 antibiotics, including 5 aminoglycosides (kanamy-
cin, gentamicin, tobramycin, netilmicin, and amikacin), 4 fluoroquinolones (nalidixic acid,
ofloxacin, levofloxacin, and ciprofloxacin), co-trimoxazole, tetracyclin and fosfomycin. We
exclude ESBL selective antibiotics. Clustering analyses confirmed that the resistance profiles to
these 12 antibiotics allowed to define clusters of isolates (Section S1 and S8A Figs). In addition,
antibiotic susceptibility profiles of isolates were clearly differentiated, with one group domi-
nated by ESBL-EC and the other, more heterogeneous group, had a majority of ESBL-KP (S8B
Fig).

Based on those results, we assumed that two ESBL-producing Enterobacteriaceae isolates
were the most similar when they belonged to the same species and had the same resistance-
sequence status to the 12 selected antibiotics (allowing for R-I or S-I differences for each
antibiotic).

Definition of prevalence and incidence. Average weekly prevalence and incidence were
determined over the 4-month study period for each ESBL species and each isolate (Section
S2). Weekly prevalences were defined as the proportion of colonized patients among swabbed
patients during each week of the study period. For weeks with less than 10 swabbed patients
the prevalence and the incidence were considered as missing data because of the high uncer-
tainty level in weeks with fewer swabs. We defined an incident-colonization episode for a
given week as the isolation from a patient of an isolate or an ESBL species that had not been
found in the same patient the preceding week. The weekly incidence was defined as the
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number of patients with incident-colonization episodes for a given week, divided by the num-
ber of patients not colonized by the same ESBL species or by the most similar isolate in the pre-
ceding week.

Definition of “cases”, “transmission candidates” and “potential infectors”. A “case”
was defined as a patient with an incident-colonization episode. A “transmission candidate” for
a case was defined as a patient who carried the most similar isolate to the case over the preced-
ing 4 weeks (which was the average duration of ESBL carriage in this study). Finally, a case’s
“potential infector” was a “transmission candidate” for whom a path linking to the case existed
on the CPI-network over the preceding 4 weeks. Thus, potential infectors for a case refer to all
individuals who could be at the origin of the transmission to the case through the CPI-net-
work. Among all potential infectors, the closest potential infector was the one with the shortest
distance to the incident case. When at least one potential infector was found for a given inci-
dent case, this case was classified as “resolved”, otherwise it was “unresolved”.

Definition of importation and acquisition rates. The importation rate represents the
proportion of all admitted patients over the 4 months of study who were colonized at admis-
sion. The weekly acquisition rate is computed as the number of incident-colonization episodes
among included patients over the 4 months of study, divided by the total number of included
patients over this period and by the study duration, in weeks (Section S3).

Assessment of the impact of CPIs on transmission of antibiotic resistant
bacteria

As described previously [21], the length of the shortest CPI-supported transmission path
allows measurement of the link between CPIs and bacterial carriage. We tested whether the
observed distances between cases and their closest potential infector in the CPI network were
different from those expected under the null hypothesis of independence between CPIs and
carriage data.

Observed distance. For each incident-colonization episode, the observed distance was
determined as follows: first, we looked for candidate transmitters carrying the most similar iso-
late during the preceding weeks. Then, for each candidate, we computed the shortest CPI path
(i.e. number of edges) to the case over the last 4 weeks and retained the closest potential infec-
tor as the one with the shortest CPI path to compute the distance (Fig 3).

Expected distance. For each incident-colonization episode, the expected distance under
the null hypothesis was computed through Monte Carlo simulations (Section S4). We ran-
domized all carriage data among the network nodes over the preceding 4 weeks. For each inci-
dent-colonization episode, 200 replicates of permutated carriage statuses were obtained. In
each permutated dataset, the shortest CPI path was computed as above. The expected distance
was then computed by averaging all the shortest lengths of CPI path to this colonization
episode.

Statistical test. Finally, for all incident-colonization episodes collected, expected distances
and observed distances were compared using the Wilcoxon signed rank paired test.

Sensitivity analyses

To assess the influence of assumptions regarding the most similar isolate definition and colo-
nization duration on the results, CPI-transmission analyses were repeated with different defi-
nitions and investigation periods. Five outcome indicators were analyzed: (1) the number of
incident-colonization episodes; (2) the percentage of resolved incident-colonization episodes
(for which potential infectors had been found); (3) the percentage of resolved episodes over
the preceding week, which was calculated as the number of incident-colonization episodes for
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Fig 3. Description of close-proximity interactions (CPIs) and determination of their distances through combined
weekly carriage data and CPI-network plots. Circles and rectangles (nodes) represent patients. The red circle C1
represents a case with an incident-colonization episode. Green circles and rectangles P1, P2, P3 represent transmission
candidates, who were colonized with the most similar isolate during the preceding 4 weeks. Patients P1 and P2 are
potential infectors, as they are connected to the incident case via edges in the CPI network. The closest potential
infector is patient P2 (represented by a rectangle). The distance is 1 because no intermediary is present between C1 and
P2 (solid black line). Blue circles represent individuals susceptible to colonization.

https://doi.org/10.1371/journal.pchi.1006496.9003

which a potential infector had been found at week 1 divided by the total number of incident-
colonization episodes with a potential infector found (Section S5); (4) the ratio of observed
versus expected distance-1; and (5) the P-value obtained from the Wilcoxon signed rank
paired test between observed and expected distances.

First, we compared the five outcome indicators for the results obtained using the initially
described most similar isolate definition (baseline) in the analysis with those derived with a
stricter definition. In the latter, S-I and I-R differences were taken into account, meaning that
for a given incident case, transmission candidates were those carrying the most similar isolates
with the exact same phenotypic resistance profile, as opposed to the less strict baseline defini-
tion which allowed those I-S and I-R variations.

Then, the impact of the period during which transmission candidates were sought was
examined. We repeated the analysis for 2, 3, 4, 8 and the entire 17-weeks study period. The
same five indicators were assessed, except for the number of incident-colonization episodes
which did not vary according to the considered period duration.

Deterministic model and simulation

We built a susceptible-colonized model of a 128-patient LTCF (mean number of patients per
week over the study period), in which susceptible (non-colonized) patients could acquire
ESBL-producing Enterobacteriaceae following contact with a colonized patient, at a rate g for
bacteria B. Sz was computed as the product of the pathogen-specific per-contact transmission
probability (pp) by the weekly distinct number of patient-to-patient CPIs at a distance-1 or dis-
tance-2 (cp) observed in the i-Bird CPI-network. Susceptible patients could also become colo-
nized with bacteria B at a rate v through the environment or the endogenous route, as
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Table 5. Scenario-related parameters.

Table 4. Fixed model parameters.

Model parameter Symbol | Value Source
Per-contact probability of bacterial transmission
E. coli P, 0.001 Computed (SI S6)
K. pneumoniae Py 0.003

Duration of bacterial colonization (week)
E. coli D, 5.9 | Estimated from i-Bird
K. pneumoniae Dy 32 | data

Proportion of incident-colonization episodes with a potential infector at
a distance < 2

E. coli Tec 0.51 | Estimated from i-Bird
K. pneumoniae Tie 0.75 | data

Weekly incidence rate

E. coli foc 0.0196 | Estimated from i-Bird
K. pneumoniae ikp 0.0115 | data
Weekly rate of colonization from the environment or the endogenous
route:
v=ix(1-1)
E. coli Vee 0.0096 Computed
K. pneumoniae Vip 0.0029
No. of patients N 128 | Estimated from i-Bird

data
https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006496.t004

previously proposed by Bootsma et al. [44]. vz was computed as the product of the proportion
of incident-colonization episodes for which a potential infector was not found at a distance
equal or less than 2 (1 - 75), by the weekly incidence rate (ig) of the pathogen observed in the i-
Bird data. Colonized patients returned to the susceptible state at a rate y5, equal in average to
1/Dg, where Dy was the duration of bacteria B colonization. The model was parameterized for
ESBL-EC or ESBL-KP independently. All parameter values were directly taken from the
observed i-Bird study data, except for the per-contact transmission probabilities pg, which
were computed so that the predicted steady-state colonization prevalence reproduced the
observed data (Table 1). More model details, including model equations and details of baseline
parameter computation, are provided in Section S6.

We compared the impacts of two simple illustrative control measures with varying levels of
compliance, leading to 4 scenarios: scenarios 1 and 2, in which a portion of patient-patient
CPIs was removed to simulate patient contact isolation (scenario 1: 100%, scenario 2: 50%);
and scenarios 3 and 4, in which a portion of patient-staff CPIs were removed to simulate staff
hand hygiene (scenario 3: 100%; scenario 4: 50%). For each scenario, the mean number cp of
weekly CPIs under a distance-2 was re-computed from the i-Bird data. The corresponding val-
ues are provided in Table 4 and Table 5. All statistical analyses were performed with R version
3.3.2 (http://www.r-project.org/).

Intervention scenarios

Baseline Based on patient case isolation | Based on staff hand hygiene
Scenario-related parameter Symbol None 100% 50% 100% 50%
No. of distinct CPIs/week at CPI distance <2 c 81.4 73.8 77.6 55.2 69.6
https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006496.t005
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All authorizations were obtained in accordance with French regulations regarding medical
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required according to the French Ethics Committee to which the project was submitted.
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$3 Fig. Cumulative incidence reduction from eleven scenarios of the ESBL-EC and
ESBL-KP models. Percentage on the y-axis corresponds to reduction of the cumulative inci-
dence compared to the baseline (scenario with no control measure). In red, percentage of
cumulative incidence reduction of ESBL-EC and blue ESBL-KP. Intervention based on patient
isolation correspond to a removal of 100%, 75%, 50% and 25% of patient-patient CPIs. Inter-
vention based on staff hand hygiene correspond to a removal of 100%, 75%, 50% and 25% of
patient-staff CPIs,

(TIFF)

$4 Fig. Illustration of the time interval between the last antibiotic use and incident-coloni-
zation episodes. The distribution of the delay between the last day of antibiotic use and the
colonization event day is depicted for both ESBL-EC and ESBL-KP. Delays were shorter for
ESBL-EC than for ESBL-KP, leading to fewer swabs in the interval.

(TIFF)

PLOS Computational Biology | https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006496 May 30, 2019 16/21


http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s001
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s002
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s003
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s004
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s005
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s006
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s007
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s008
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s009
http://journals.plos.org/ploscompbiol/article/asset?unique&id=info:doi/10.1371/journal.pcbi.1006496.s010
https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006496

O PLOS

COMPUTATIONAL

BIOLOGY

ESBL-KP and ESBL-EC close proximity interactions

S5 Fig. Distribution of distances between acquisition cases and their closest potential
infector with a second definition of incident-colonization episode. Incident-colonization
episodes were defined as two negatives swabs followed by one positive swab for a given
ESBL-EC or ESBL-KP isolate. Comparison between observed data (light blue) and random
permutated data (dark blue). For each incident-colonization case, potential infectors were
selected as the closest in the CPI-network of all candidates sharing the most similar isolate as
the case in the preceding 4 weeks. (A) ESBL-EC distribution. (B) ESBL-KP distribution. Here
distance is the number of edge between two individuals in the network. Because of the few epi-
sodes resolved (14/25 and 8/10 for ESBL-EC and ESBL-KP respectively), expected distances
were computed as the average of distances obtained from 500 instead of 200 simulations using
randomly permutated carriage data.

(TIF)

S6 Fig. Sensitivity analysis of carriage duration in the mathematical model analysis. Differ-
ent durations of carriage were used: 11.73, 17.60 and 23.47 weeks for ESBL-EC and 6.49, 9.73
and 12.97 weeks for ESBL-KP. The percentage on the y-axis corresponds to the reduction of
the cumulative incidence compared to the baseline scenario (with no control measure), for
ESBL-EC (in red) or ESBL-KP (in blue). Interventions based on patient isolation correspond
to a removal of 100% or 50% of patient-patient CPIs. Intervention based on staff hand hygiene
correspond to a removal of 100% or 50% of patient-staff CPIs. The assumed duration of car-
riage for ESBL-EC and ESBL-KP is mentioned in the grey rectangle at the right of each graph.
No matter the duration of carriage, reduction of cumulative incidence is more important for
ESBL-KP than for ESBL-EC and more efficient when the intervention is based on staff hand
hygiene.

(TIF)

S7 Fig. Distribution of the delay between consecutive patient’s swabs. The time interval
between two swabs was mostly at 7 days.
(TIFF)

S8 Fig. Resistance profile of ESBL-producing Enterobacteriaceae detected in patients over
the study period. (A), Each row represents an isolate identified during the study. Each column
represents the phenotype sequence in terms of antibiotic resistance level to each of the 12
tested antibiotics. R, resistant (dark blue). I, intermediate (blue). S, susceptible (light blue) and
U unknown (black). Tested antibiotics were penicillins (aminoglycosides (kanamycin (K),
gentamicin (GM), tobramycin (TM), netilmicin (NET), amikacin (AN)), fluoroquinolones
(nalidixic acid (NA), ofloxacin (OFX), levofloxacin (LVX), ciprofloxacin (CIP)), co-trimoxa-
zole (SXT), tetracyclines (TE) and fosfomycin (FOS). The dendrogram was built from the dis-
tances between two phenotype profiles for the 12 antibiotics. (B) The same data is represented
with characterization of the species. Blue: ESBL-EC, red: ESBL-KP and green: resistance
sequences found in both species. Rectangle heights correspond to the number of individuals
each profile was observed in.

(TIF)

S9 Fig. Representation of the model. S and C are the susceptible and colonized compart-
ments. fp is the weekly effective contact rate, N is the total number of patients within the
LTCE, vp is the weekly colonization-acquisition rate via the endogenous route or the environ-
ment and yj is the decolonization rate of bacteria B.

(TIF)
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S1 Table. Hospital worker professions associated with having contact with patients who
acquired ESBL-EC or ESBL-KP. Generalized linear model performed on 6 isolates involved
in the acquisition of more than one patient. P-values were computed with a likelihood ratio
test. “Other” gathers administrative, logistic and animation staff.

(DOCX)
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Abstract. Over the last decade, computational modeling has proved a useful
tool to simulate the transmission dynamics of nosocomial pathogens and can be
used to predict optimal control measures in healthcare settings. Nosocomial
infections are a major public health issue especially since the increase of
antimicrobial resistance. Here, we present CTCmodeler, a framework that
incorporates an agent-based model to simulate pathogen transmission through
inter-individual contact in a hospital setting. CTCmodeler uses real admission,
swab and contact data to deduce its own parameters, simulate inter-individual
pathogen transmission across hospital wards and produce weekly incidence
estimates. Most previous hospital models have not accounted for individual
heterogeneity of contact patterns. By contrast, CTCmodeler explicitly captures
temporal heterogeneous individual contact dynamics by modelling close-
proximity interactions over time. Here, we illustrate the use of CTCmodeler to
simulate methicillin-resistant Staphylococcus aureus dissemination in a French
long-term care hospital, using longitudinal data on sensor-recorded contacts and
weekly swabs from the i-Bird study.

Keywords: Agent based model - Hospital - Multiresistant bacteria

1 Introduction

Healthcare-associated infections are an important public health threat in the hospital
setting, in particular as a result of increasing selection for bacterial pathogens that are
multi-resistant to antibiotics [20, 21]. Effective control strategies are needed to limit the
global expansion of multi-resistant pathogens, yet better understanding of the trans-
mission dynamics of nosocomial pathogens is necessary to design and implement
optimal strategies.
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Mathematical models are useful tools to understand and predict the dynamics of
pathogen spread in hospitals [1, 8, 10]. Such models have two main objectives: to
describe the epidemiology of pathogen transmission and to assess the impact of control
strategies such as hand hygiene, on endemic situations at the hospital scale [4, 12, 16,
17, 19]. The majority of published epidemiological mathematical models are so-called
“compartmental” models, which group individuals into compartments according to
their epidemic status (e.g. infectious, susceptible or recovered). However, because
hospital settings typically host small populations with highly heterogeneous charac-
teristics and behaviors, agent-based models (ABMs) may be more realistic, allowing
for stochastic simulation of dynamics at the individual level [2, 3, 6, 9, 11, 13-15, 18].

In this paper, we present a new stochastic ABM set within a framework called
CTCmodeler (Clinical Transmission and Contact modeler), which simulates the dis-
semination of pathogens at the hospital scale. The originality of our model is twofold.
First, it explicitly accounts for networks of inter-individual within-hospital contacts.
Second, it includes a module that computes model parameters from observed data.
Here, we describe the ABM and illustrate the output of CTCmodeler using the example
of methicillin-resistant Staphylococcus aureus (MRSA) spread in a French long-term
stay hospital. For this illustration, the model is informed by detailed data on contacts
and MRSA colonization collected over 6 months during the i-Bird study.

2 Methods

2.1 General Framework Description

CTCmodeler consists of three modules: learning, modeling and contact simulation. The
learning module estimates parameters from observed data, including pathogen trans-
mission rates, durations of colonization, probabilities of colonization at admission and
daily swab frequencies. The modeling module is the ABM, detailed further below.
Finally, the contact module simulates contact networks for future predictions. To
simulate realistic contacts, this last module computes hourly probabilities of contact
between different individual categories from observed contact data provided by the
user. The whole framework was programmed in C++ with the repast HPC library 2.2.0
and is illustrated in a class diagram in Fig. 1.

2.2 Overview of the ABM Modeling Module

The modeling module of CTCmodeler has two options. The first option runs the ABM
using user-provided data to reproduce and visualize real output. The second option
simulates the transmission of a pathogen along the contact network using three sources
of input described in further detail below: (i) input parameters that may be estimated
from the learning module or directly provided as a csv file by the user, (ii) a contact file
that may either be user-provided (based on observed data) or generated by the contact
simulation module, and (iii) a patient admission file that can either by user-provided or
obtained from the learning module based on real admission data. In the following, we
describe the ABM following the ODD protocol of Grimm et al. [7]. R software (version
3.4.2) was used for graphics.
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- Model
Contact Learning
Organism
id ¢ string
Individual Pathogen
cale_ident: string type: string
ge: string currentPositivelndividual : Individual(0..*]
gender : string positivelndividual : Map<string, Individual [0..%]>
ward : string
admission : string
discharge : string
currentPositivePathogen : Pathogen|0..*]
p gen : Map<string, >
mapOfColonization : Map<string, Pathogen([0..*]>
Bacteria
l|\ [f Id: string
family: string
Patient Staff genus ;string
species : string
hospitalFlag : string category : strin spatype : string
? 5 . . BMR : string.
phenotype : Phenotype

Fig. 1. Simplified class diagram for CTCmodeler. Patient and Staff objects inherit from
Individual, which inherits all its common variables from Organism. Bacteria inherits from
Pathogen, which also inherits from Organism.

Purpose. The CTCmodeler ABM module simulates nosocomial pathogen transmis-
sion between humans, using admission, contact and swab data from any hospital. The
main goals are to trace the possible routes of transmission at the individual scale and to
describe interaction dynamics between individuals. In the future, potential control
measures can be implemented in the ABM.

Entities, State Variables and Scales. Figure 1 summarizes all agent variables in a
simplified class diagram. The ABM has a main abstract class, the Organism agent,
which is split into the Individual and Pathogen classes. Individual class has two
children, Patient and Staff classes, which inherit some common variables from Indi-
vidual, while Pathogen class is composed of a Bacteria class only. Each class has its
own set of variables. The unique id variable characterizes each object during the
simulation. Common variables for individuals are hospital anonymous number, age,
gender, status (patient or staff), admission date, discharge date, allocated ward, a map
of colonization, current positive pathogens and positive pathogens. Current positive
pathogens lists all pathogens carried by the individual at a given point in time. Positive
pathogens is a container with dates of swabs undergone by the individual and a list of
pathogens carried at each swab date. The map of colonization contains decolonization
dates for each pathogen carried by the individual. Patient class also includes a hospital
flag variable, which describes the reason for hospitalization, while the staff class also
includes a category variable, which describes that individual’s occupation (nurse,
hospital porter, physician, etc.).

Common variables for Pathogen class are the type (bacteria), positive individuals
and current positive individuals. Current positive individuals lists all individuals who
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carry the pathogen at a given point in time. Positive individuals is a container with the
last individual date of carriage and the corresponding individual. Bacteria class-specific
variables are id, family, genus, species, spatype, MRB (type of multiresistance) and
phenotypes. The learning module of CTCmodeler computes environmental parameters
such as the transmission rate, the colonization at admission rate, the colonization
duration and the patient and staff daily probabilities of getting swabbed.

Scales. ABM timescales are set by the user, including simulation dates and time step
size. At each time step, the model builds a contact between any two individuals. The
computer code for CTCmodeler is fully parallelized, with separate processes for each
hospital ward. Hence, a distinct computer process is associated with each ward. For
example, if the hospital has three wards, the program will have three processes in which
individuals will be scattered. At the beginning of the model, corresponding ward-
processes receive newly admitted individuals. The simulator also adds pathogens
carried by the newly added individual’s process if she/he acquires new ones. At each
time step, an individual has contacts with another individual through a network space
based on the contact file.

Process Overview and Scheduling. Simulations are run on three time levels: weeks,
days and time steps.

Weeks. Each week, the simulation chooses which individuals to swab. Selected indi-
viduals only have a single swab day. This is based on the learning module of
CTCmodeler, which computes the mean and standard deviation from the swab dis-
tribution of each swab day from provided data. On each simulation day, the model
chooses a set of individuals thanks to a normal distribution deduced from mean and
standard deviation of the corresponding day of the week.

Days. The model performs four actions on each day: add, remove, swab and decolonize
individuals. Individuals are added or removed based on daily admissions and discharges
listed in the admission file. Readmissions are possible during the simulation for both
patients and staff. When individuals leave the simulation, they go into a transitory
container to keep track of their information (e.g. colonization status). The model sim-
ulates swabs for each individual listed among a set determined weekly. Finally, colo-
nization is cleared (“decolonization”) for each pathogen carried by a given individual if
the current simulation date matches the patient’s decolonization date (stored in the map
of colonization for all pathogens stored inside current positive pathogens).

Time Step. At each time step, the model simulates contacts and possible pathogen
transmission events between individuals. Users choose the time step that corresponds
to the contact frequency recorded in the contact file. The model builds an edge if two
individuals are in contact. Colonized individuals can transmit all the pathogens they
carry (i.e. all pathogens listed in current positive pathogen) with the transmission rate
either (i) previously determined by the learning module of the framework or (ii) user-
defined. The transmission rate is different for each couple (patient-to-patient, staff-to-
patient, patient-to-staff and staff-to-staff). When a contact results in a new colonization,
the duration of this colonization is randomly drawn from a Gamma distribution.
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The shape and scale parameters of this distribution are deduced from the mean and
standard deviation calculated from real data or user-defined in the learning module of
the framework.

2.3 Design Concept
Interaction. Two types of interactions occur during the simulation.

Inter-individual Contacts. The ABM uses the contact file to link individuals during the
simulation. At each time step, the model reads the file and adds an edge to the network.

Inter-individual Transmission. Colonized individuals can transmit their pathogens to a
susceptible individual through the contact network. The transmission rate may either be
user-defined or calculated from the learning module of CTCmodeler. In the latter case,
it is computed from the observed data as,

S Ay
Ty = S o N
c Zs71 ZnN:I Ccl—t‘zvf_”

Where T,;_., represents the transmission rate between an individual from category 1
(e.g. patient) and another individual from category 2. S is the total number of weeks, A;
is the number of acquisitions observed during week s and C.j_ s, is the cumulative
duration of contacts between colonized individuals from category 1 and non-colonized
individuals from category 2 during weeks s — n. N is the number of previous weeks
that are taken into account.

For each interaction, the transmission rate is multiplied by the duration of the

contact. If desired, the model can incorporate transmission rate saturation for longer

N
n=1

contacts. This option (named duration threshold) is done by using 1+ log(z
Cei-c2,5-n) as the denominator in Tei—c.

Stochasticity. Colonization duration, transmission rate, swab day of week probabilities
and colonization at admission are randomly drawn from probability distributions during
the simulation. Moreover, admission and discharge rates, as well as contacts, are ran-
domly simulated when the user does not choose to read them directly from observed data.

Observations. The model predicts weekly incidence of pathogen acquisition, calcu-
lated as the number of new acquisitions at week s divided by the number of negatively
swabbed individuals during week s — /. To account for possible lack of swab sensi-
tivity, the user may also choose to define a new acquisition as a positive swab following
two negative swabs. In this case, the number of new acquisitions at week s is divided by
the number of negatively swabbed individuals during both weeks s — I and s — 2.

2.4 Details

Initialization. Before the first time step, the initial number of colonized individuals is
determined. When a swab file is available, the model observes the number of colonized
swabbed individuals at time O and estimates the number of colonized non-swabbed



482 A. Duval et al.

individuals based on proportions of colonized swabbed patients and staff. When no
swab data is available, the number of colonized individuals is computed from a user-
defined number. Initially colonized individuals of each category are chosen at random.

Input. The three input files needed to run the ABM (admission, contact and parameter
files) can either be user-provided or computed by the framework from the learning and
contact modules. The admission file lists dates of hospital arrival and departure for all
individuals included in a simulation. When not user-provided, admission files are
randomly simulated based on daily admission and discharge rates for each category of
individuals. The contact file lists all unsymmetrized contacts that occur between
patients and staff over time during simulations. When not user-provided, contact files
are randomly simulated using contact probabilities between individual categories.
These contact probabilities may change depending on the hour of the day and on the
type of day (weekday vs. weekend).The parameter file gathers all parameter values that
the ABM needs. When not user-provided, these parameter values are computed from
observed contact, admission and swab data.

3 Results

3.1 Data

Data from the i-Bird study of nosocomial pathogen transmission were used in this
illustrative example of CTCmodeler. This study took place at Berck-sur-Mer in a
French long-term care facility (LTCF) from the beginning of May to the end of October
2009, with the first two months as a pilot phase.

During July to October, 95% of patients and hospital staff carried an RFID sensor.
Sensors recorded all close proximity (<1.5 m) interactions occurring in the 5 wards of
the hospital every 30 s over this 4-month period. The 5 wards were specialized in
neurology rehabilitation, geriatric rehabilitation, nutrition and post-operation rehabili-
tation. The staff population was heterogeneous and included nurses, auxiliary nurses,
hospital porters, physicians, administration and animation staff, etc. This diversity
entailed idiosyncratic contact dynamics, with many patient-to-patient, patient-to-
physician and patient-to-hospital porters’ contacts, as described in an earlier paper [5].

Moreover, over the entire study period, dedicated nurses swabbed patients and
hospital staff weekly for MRSA colonization.

For this illustration, we used the i-Bird data to simulate MRSA spread in the
hospital from July 6, 2009 to the September 28, 2009. During this period, sensors
recorded 1,147,005 contacts and dedicated nurses swabbed 505 individuals (264 of
whom were found to carry MRSA at some point during the study).

3.2 Input and Parameters

CTCmodeler was run using the i-Bird user-contact data file as the contact file to create
the contact network. Individual admissions and discharges reproduced the observed
data stored in the i-Bird user-admission file. The learning module calculated trans-
mission rates, means and standard deviations of the colonization duration distribution
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and daily swab probabilities, based on i-Bird user-admission and i-Bird user-swab files.
Finally, for these simple simulations, admission and contact file were user-provided
and parameters file was deduced from the learning module. Table 1 summarizes all
rates, probabilities and parameters deduced by the learning part (included in the
parameters file) and used by the modeling part in this illustrative example. For this
example, we assumed that an acquisition episode occurred when the individual had two
negative swabs followed by a positive one. We also chose to focus on first acquisitions
only (without possible recolonization). Second, the ABM used the computed patient-to-
patient, patient-to-staff, staff-to-patient and staff-to-staff transmission rates to simulate
pathogen transmission. We used a threshold to saturate patient-to-staff and staff-to-staff
transmission rates with time. The i-Bird data is composed of 5 wards and 1 artificial
ward (with all mobile workers) and hence 6 processes were used for simulations.
Thanks to the Repast HPC library, processes were run in parallel and computationally
efficient (approximate runtime of 10 min).

Table 1. Model parameters

Variable ‘ Value
Transmission rates
Patient-to-patient 0.000009
Patient-to-staff 0.133615
Staff-to-patient 0.000509
Staff-to-staff 0.136793
Colonized at admission rates
Patient 0.21
Staff 0.33

Colonization duration (days)
Patient mean (sd) 32 (771)
Staff mean (sd) 27 (561)
Patient daily swab (%)
Monday mean (sd) 60.7 (15.1)
Tuesday mean (sd) 34.9 (10.7)
Wednesday mean (sd) | 14.5 (10.4)
Thursday mean (sd) |4.1 (2.8)
Staff daily swab (%)
Monday mean (sd) 24.2 (10.1)
Tuesday mean (sd) 12.0 4.1)
Wednesday mean (sd) | 7.4 (4.3)
Thursday mean (sd) 10.2 (2.1)

3.3 Output

Simulations started with 387 individuals, 151 patients and 236 hospital staff. Among
them, 84 swabbed individuals (40 patients and 44 staff) were colonized with MRSA on
the first day. Figure 2 depicts the predicted incidence of MRSA colonization over time
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within the entire hospital, compared with observed data collected during the i-Bird
study. We computed 95% prediction bands, i.e. bands that cover 95% of model output
obtained over 500 stochastic model simulation. These 95% prediction bands include all
the observed data points (red points), thus validating the model predictions.
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Fig. 2. Weekly incidence of MRSA colonization at the hospital scale. Red points represent the
observed incidence in the i-Bird data. Grey bands correspond to the 95% prediction bands
obtained with 500 ABM simulations. Incidence is in percentage of individuals found negative
over the two previous weeks. Consequently, the first two data points are at 0.

4 Discussion

In this paper, we introduce CTCmodeler, a framework that simulates individual
interactions and pathogen transmission in a hospital setting using an agent-based
modeling approach. The main originality of this framework is to explicitly account for
the inter-individual contact network within the hospital. This allows for tracing of
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transmission routes and makes the model realistic in terms of interaction mixing, as
compared to most previously published models of nosocomial pathogen spread.
Multiple options make the model flexible, such as the option for users to enter their
own parameter values to input real data, allowing CTCmodeler to calculate relevant
hospital parameters and run corresponding simulations.

The MRSA example we present illustrates how the model can be used to simulate
the dissemination of a resistant bacteria through inter-individual contacts in a 5-ward
long-term care facility. The framework calculated all needed parameters from real data
and then simulated acquisition incidence over a 4-month period. The results obtained
show that model predictions are consistent with the observed data. Indeed, the first two
points are at zero because of the definition of acquisition chosen. The 500-simulations
95% prediction bands include all incidence points showing that the model can predict
MRSA acquisition.

The current version of CTCmodeler has several limitations.

The first limitation is the assumption that pathogens spread exclusively through
inter-individual contacts. This allows simulating the contact-mediated dissemination of
pathogens such as MRSA or influenza, but would not work for pathogens spread
through the environment for instance. Future extensions of the ABM should include the
possibility of environmental contamination.

In addition, the model may be used to simulate multiple pathogens simultaneously,
but without allowing for interactions between these pathogens (e.g. exchange of a
resistance plasmid between two bacteria).

Lastly, although its ability to acquire parameters directly from observed data is
among our model’s strengths, it also makes it dependent on the precision of these data.
When the ABM is used with parameters directly computed from real data files, any
incorrect data entry will automatically affect simulations. Moreover, observed “contact”
data often reflects close interactions, rather than actual skin-to-skin contacts, as was the
case in the i-Bird study. In that case, these “contacts” may not necessarily facilitate
pathogen transmission.

In conclusion, CTCmodeler has the potential to be a useful tool to predict pathogen
transmission dynamics in a realistic, dynamic hospital setting. Future versions of the
framework will include a wide array of control measures, such as hand hygiene, staff
cohorting or antibiotic exposure and stewardship, allowing CTCmodeler to be used for
public health decision making.
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Résumé : Les infections associées aux soins représentent un enjeu majeur de santé publique dans le monde. Les bactéries
multirésistantes (BMR) sont responsables d’une grande partie de ces infections. Mieux comprendre leur dissémination
dans les établissements de soins est indispensable pour ¢laborer des mesures de contréle et de prévention.L’objectif de
cette theése est d’utiliser des données détaillées sur les réseaux de contact interindividuels, couplées a des méthodes de
modélisation mathématique, pour étudier la dissémination des BMR a I’hopital afin d’améliorer leur contrdle. Pour
répondre a cette problématique, les données de 1’étude i-Bird ont été analysées. Cette étude prospective longitudinale a eu
lieu dans I’hopital maritime de Berck-sur-Mer durant 4 mois en 2009. Pendant cette période, les interactions de proximités
entre tous les individus de I’hdpital ont été enregistrées chaque jour grace a des capteurs RFID (Radio Frequency
Identification Devices) et des prélévements microbiologiques ont été récoltés chaque semaine. Dans un premier temps, la
structure des contacts interindividuels au sein de et entre les différentes catégories d’individus (patient, aide-soignant,
infirmier, ...) a été analysée. Cette premicre étude a souligné I’importance des contacts patient-patient en établissement de
longue durée. De plus, certaines catégories de personnel hospitalier ont été identifiées comme de potentiels super-
propagateurs, tel que les brancardiers et les médecins.
Dans un deuxiéme temps, le role du réseau de contacts dans la dissémination de deux espéces (E. coli et K. pneumoniae)
d’entérobactéries résistantes aux béta-lactamines a spectre étendue (BLSE) a été étudié. Cette étude a montré que le réseau
d’interactions de proximités était suffisant pour expliquer la propagation des KP-BLSE. En revanche, il n’était pas suffisant
pour retracer la dissémination des EC-BLSE.La derniere partie de la thése a été consacrée au développement d’un modele
individu-centré de transmission de BMR a I’hopital modélisant explicitement les contacts interindividuels. Ce mode¢le
permet d’évaluer I’effet de mesures de contréle ciblant la structure du réseau de contacts. A titre d’application, les données
de I’étude i-Bird ont été utilisées pour simuler la transmission de Staphylococcus aureus résistant a la méticilline (SARM)
durant les 4 mois de 1’étude. La simulation de procédures de cohorting du personnel dans 1’hdpital de Berck-sur-Mer
suggere que la mise en place de telles mesures permet de réduire I’acquisition de SARM chez les patients. Cette thése
combine analyse de réseaux, épidémiologie des maladies infectieuses et modélisation dynamique. Elle apporte une
meilleure compréhension de la diffusion et du contrdle des BMR dans les hopitaux de longue durée. De plus, elle apporte
un outil innovant, visant a étre développé, pour la compréhension et le controle de la dissémination des BMR a travers les
contacts en milieu hospitalier.

Title : Understanding and controlling the spread of multi-resistant bacteria by analyzing and modeling interindividual

interactions networks in hospital settings.
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Abstract : Healthcare-associated infections represent a huge public health issue worldwide. Multidrug resistant bacteria
(MDR) are a major cause of these infections. Hence, better understanding their transmission routes in hospital settings is
crucial to design efficient control measures. The purpose of this thesis is to use detailed data on interindividual contact
networks, associated with mathematical modelling methods, to study MDR spread in hospitals and improve their control.
To this end, data collected during the i-Bird study was used. This longitudinal prospective study took place at the Berck-
sur-Mer hospital during 4 months in 2009. Close proximity interactions were recorded by the use of RFID (Radio
Frequency Identification Devices) sensors everyday. Meanwhile, microbiological swabs were collected weekly. In a first
part, interindividual contact patterns within and between each individual categories (patients, nurses, hospital porters, etc.)
were analyzed. This first study notably underlined the importance of patient-to-patient contacts in long-term care facilities
(LTCF). Moreover, some hospital staff categories, such as hospital porters and physicians, were identified as potential
superspreaders based on their contact patterns. In a second part, we investigated the impact of the contact network on the
spread of two species of Extended-spectrum beta-lactamases (ESBL) Enterobacteriaceae (E. coli and K. pneumoniae).
This work showed that the contact network was an important driver of ESBL-K. pneumoniae dynamics, but not of ESBL-
E. coli dynamics over the i-Bird study. The last part of the thesis was dedicated to the development of an agent-based
model of MDR spread in hospital settings that explicitly formalizes detailed interindividual contacts. This model allows
to assess control measures focused on contact patterns. The model was applied to the i-Bird data; we simulated methicillin-
resistant Staphylococcus aureus (MRSA) transmission during the 4-month study over the reported contact network. Using
our simations, we evaluated measures associated with hospital staff cohorting and showed it can lead to reduce the MRSA
acquisition. This thesis combines network analysis, epidemiology of infectious diseases and dynamic modeling. It allows
a better understanding of MDR spread and control in LTCF. Moreover, it brings an innovative tool, intended to be
developed, to understand and control BMR spread through contact networks in hospital settings.
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