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Résumé : Chaque année les infections nosocomiales touchent plus de 4 millions de patients en
Europe, avec un impact important en termes de mortalité, de morbidité et de cotit. Parmi ces
infections, celles causées par des bactéries multi-résistantes aux antibiotiques (BMRs) et le norovirus
jouent un rdéle majeur au sein des établissements de soins. La modélisation mathématique des
épidémies nosocomiales est un outil essentiel qui permet de mieux comprendre la dynamique de
diffusion des pathogénes nosocomiaux et d’évaluer 'efficacité des mesures de prévention.
L’objectif principal de ce projet est d’étudier la dynamique de propagation de BMR au sein d’un
réseau d’hopitaux, en prenant en compte différentes échelles : intra-service et inter-services; en
mettant en lumiere 'importance de I'utilisation des réseaux d’interactions issues de données réelles
en modélisation dynamique. Il s’agit de mettre en place une recherche méthodologique basée sur la
modélisation mathématique et informatique et validée par des données recueillies au sein du réseau
de soins Paris Ile de France Ouest (PIFO) et d'un établissement d’hébergement pour personnes agées
dépendantes, afin de mieux comprendre le role joué par chaque structure de soins dans I’émergence
de BMRs et du norovirus, de quantifier le risque de leur dissémination, et d’identifier des mesures
de controle efficaces. Ce travail s’appuiera sur des méthodes d’inférence statistiques, d’analyse de
sensibilité et d’analyses d’incertitude.

Mots clés :  Modélisation, contrdle des infections, réseaux, norovirus, entérocoques résistants a
la vancomycine, établissements de soins

Abstract : Each year nosocomial infections affect more than 4 million patients in Europe, with a
significant impact in terms of mortality, morbidity and cost. Of these infections, those caused by
multi-resistant bacteria (BMR) play a major role in healtcare settings and norovirus in nursing
homes. Mathematical modeling of epidemics is an important tool to better understand the dynamics
of dissemination of nosocomial pathogens and evaluate the effectiveness of prevention measures.
The main objective of this project is to study the BMR propagation dynamics within a network of
hospitals, taking into account different levels : intra-ward and inter-wards and inter-hospitals ; to
highlight the importance of using networks from real network data in dynamic modelling. This is to
establish a research methodology based on mathematical and computer modeling and supported
by data collected in the Paris Ile de France Ouest (PTFO) hospitals and a Parisian nursing home,
to better understand the role played by each hospital in the emergence of BMR and norovirus,
to quantify the risk of their dissemination (including in the general population), and to identify
effective control measures. This work will be based on statistical inference methods, analytical
sensitivity and uncertainty analysis.

Key words : Modelling, infection control, network, norovirus, vancomycin resistant entrococci,
healthcare settings
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Introduction

Les infections associées aux soins représentent un probléeme d’ordre majeur en
santé publique partout dans le monde. Leurs conséquences en termes de mortalité et
morbidité sont reconnues par 'organisation mondiale de la santé (OMS). Par consé-
quent, des recommandations, de ces derniers ainsi que d'une multitude d’organismes
nationaux et internationaux, afin de contrer ce phénomene a travers des programmes
de controle ont été proposées[L5].

Parmi les infections associées aux soins, se trouvent les infections nosocomiales.
Ces dernieres sont contractées exclusivement dans un établissement de soins. L’OMS
estime qu’environ 15% des patients hospitalisés sont concernés par les infections
nosocomiales[I6]. Les pathogenes responsables de ces infections sont d’une importante
variété (bactérienne, virale, parasitaire). A cause de la structure fermée et riche en
interactions des établissements de soins, la propagation de ces pathogenes est facilitée
et peut désorganiser toute une structure ou un ensemble de structures de soins. Les
personnes concernées sont les patients, le personnel médical et non-médical, mais
aussi les visiteurs.

Depuis l'introduction des premiers modeles mathématiques de transmission de

pathogenes par Kermack et McKendrick en 1927[17], une multitude de modeles mathé-
matiques ont été développés pour mieux comprendre la transmission des pathogenes
en milieu de soins et de ce fait, proposer des solutions pour limiter cette propagation.
Ces modeles dynamiques sont des outils tres utiles dans la compréhension de la
diffusion des pathogénes nosocomiaux en milieux de soins.
Cependant, I'apport bénéfique d'un modele réside dans son réalisme. Ces derniéres
décennies, les avancées technologiques ont permis le développement d’outils de col-
lectes de données tels que les capteurs afin de récupérer des informations sur les
interactions inter-individus en milieux de soins[I8]. Egalement, ’amélioration du
stockage des données administratives et de santé, a travers des systemes de plus
en plus informatisés et organisés, ont apporté aux modélisateurs des données plus
accessibles et exploitables pour reconstruire les réseaux d’interactions inter-individus
et de mouvements, paramétrer au mieux leurs modeles et par conséquent représenter
de fagon plus réaliste les phénomenes de propagation d’agents nosocomiaux.

La prise en compte de données sur les réseaux de contacts inter-individus et
sur les transferts de patients joue un réle majeur dans ’amélioration des modeles.
En effet, la transmission de pathogenes dépendrait principalement des interactions
inter-individus et des mouvements, ou transferts de patients[I9]. La nature de la
structure de soins est également décisive. Un établissement d’hébergement pour



personnes agées dépendantes (EHPAD) accueille des personnes, de par leur age,
affaiblies, en perte d’autonomie et par conséquent nécessitent un suivi constant de la
part du personnel, ce dernier étant en contact avec plusieurs résidents. Au sein d’un
hopital, des patients sont amenés a se déplacer au sein d’un service de soins mais
également a étre transférés d’un service a un autre.

Les objectifs de ma these sont les suivants :

— Mieux comprendre la propagation des maladies nosocomiales a travers deux
agents pathogenes dans deux milieux de soins : le norovirus en EHPAD et les
entérocoques résistants a la vancomycine (ERV) en milieu hospitalier ;

— Montrer I'importance de I'utilisation des données de réseaux pour représenter
au mieux le parcours d’un patient/résident en milieu de soins et son impact
dans la transmission des pathogenes impliqués ;

— Evaluer et proposer des solutions stratégiques pour mieux controler les épidémies
de gastro-entérites a norovirus en EHPAD et les épidémies d’ERV en milieu
hospitalier

Pour mener a bien ces objectifs, des approches de modélisation mathématique et
informatique sont mobilisées.



Chapitre 1

Les infections nosocomiales

1.1 Définition

Une infection associée aux soins (IAS) est une infection contractée suite a un acte
de soin au sein ou en dehors d’un établissement de santé. Parmi ces infections se
trouvent les infections nosocomiales, se développant au sein d’un milieu de soins. Un
patient est considéré comme étant infecté par une infection nosocomiale a partir de
48 heures apres admission au sein d’un établissement de santé[20)].

Trois facteurs de risque d’acquisition des infections nosocomiales sont mis en évidence :

L’environnement, le soin en lui-méme et I'état de santé du patient.

L’environnement. L’hygiene du lieu de sé¢jour du patient est un facteur décisif dans la
propagation des pathogenes responsables d’épidémies nosocomiales. L’environnement
comprend également le personnel médical et non médical qui peuvent étre des vecteurs
de transmission de ces pathogenes. En effet, ils doivent respecter les recommandations
d’adhérence a I’hygiene de mains|21], de nettoyage efficace quotidien de 1’établissement

de santé et des outils nécessaires au traitement du patient.

Actes de soin. La prise trop fréquente ou mal prescrite des antibiotiques favorisent
un déséquilibre des flores des patients, ce qui entralne I’émergence de bactéries
résistantes et 'inefficacité d’un ou de plusieurs traitements antibiotiques. D’autres
traitements tels que les immunosuppresseurs peuvent fragiliser le patient et par
conséquent, ce dernier demande une vigilance accrue pour éviter toute infection

nosocomiale.

Le patient. Un patient admis en milieu de soins présente initialement une certaine
fragilité. Les personnes agées, les nouveaux-nés, les immunodépressifs, les patients

en soins intensifs (briilés, fragilisés etc...) entre autres, sont davantage susceptibles



Chapitrel. Les infections nosocomiales

d’attraper un agent pathogene nosocomial que les autres. Ce facteur de risque est dit
endogene, c’est-a-dire que le patient est lui-méme la source de son infection du fait
qu’il subit des traitements invasifs.

Il est primordial de prendre en compte ces facteurs de risque pour éviter et empécher

des épidémies nosocomiales.

1.2 Pathogenes associés aux infections nosocomiales

Les pathogenes impliqués sont d'une importante variété. Ils peuvent étre d’origine
virale (norovirus, etc), parasitaire ou bactérienne (Entérocoques, staphylocoque doré,
etc). Elles peuvent étre la cause d’une multitude de pathologies, qui, en fonction de

I’age, de 'environnement et de 1’état de santé d’un patient, peuvent étre létaux.

1.2.1 Bactéries

Une bactérie est un micro-organisme unicellulaire et procaryote, c’est-a-dire sans
noyau, contrairement aux cellules humaines qui sont eucaryotes (avec un noyau).
Le corps humain possede des milliards de bactéries, impliquées dans 1’équilibre de
nombreux mécanismes (digestion, respiration, protection). Certaines peuvent étre
pathogenes et causer différentes maladies ou symptoémes comme un rhume, une toux,
de la fatigue entre autres mais peuvent aussi étre 1étales. Elles sont la principale
cause des infections nosocomiales. Les antibiotiques sont le traitement prescrit en
général. Parmi les especes bactériennes pathogenes les plus répandues chez ’homme,
on trouve les entérobactéries (notamment Klebsiella pneumoniae et Escherichia coli),
Pseudomonas aeruginosa, Acinetobacter, Streptoccocus pneumoniae, Staphyloccocus

aureus, Clostridium difficile et Enteroccocus spp.

Klebsiella pneumoniae Bactérie a Gram négatif, ce type d’entérobactérie entraine
des infections urinaires et respiratoires, notamment des pneumonies dans le pire des
cas. Les immunodéficients sont les plus exposés (personnes agées, jeunes présentant
des briilures ou blessures graves). C’est une bactérie généralement retrouvée dans les
environnements aqueux (eaux polluées), les aérosols et les feces. Chez I’étre humain,
elle est présente dans les tractus gastro-intestinaux, respiratoire et la peau. En milieux
de soins, les Klebsiella pneumoniae se propagent rapidement a travers les contacts

directs entre personnel et patients, pouvant entrainer des épidémies.
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Escherichia coli C’est une bactérie a Gram négatif, intestinale (80% de la flore
intestinale) pouvant devenir pathogene dans d’autres parties du corps humain|22].
Les infections associées a cette bactérie sont principalement des infections du tractus
urinaire, bactériémies, méningites ou méme des diarrhées aigués non sanglantes a
tres sanglantes. Elle se transmet par contact direct ou a travers les aliments et 1’eau.
En France, 2 & 7% des cas développent un syndrome urémique qui peut étre 1étal|23]

et concernent principalement les enfants de moins de 5 ans.

Acinetobacter baumanii Bactéries a Gram négatif, elles sont retrouvées dans la flore
commensale chez 1’étre humain; principalement dans le sol (inhalation) et dans
I'eau au sein des hopitaux. Les principales infections associées sont des infections du
tractus urinaire, pneumonies, bactériémies, méningites secondaires et aggravation
des blessures, avec un risque plus élevé chez les immunodéprimés, les blessés et suite

a des opérations chirurgicales facilitant I'action néfaste de cette espece bactérienne.

Staphyloccocus aureus Bactéries a Gram négatif, elles sont présentes au niveau de
la microflore humaine cutanée, la muqueuse nasale, la gorge et le périnée d’environ
15 a 30% des individus[24]. Leur rapidité de multiplication favorise une invasion
rapide des tissus et elles peuvent secréter des toxines. Les infections associées sont
principalement cutanées, post-opératoire, entériques, septicémies et des pneumonies.
De plus, les infections a Staphyloccocus aureus font partie des principales causes
d’infections du sang en Europe[23]. La transmission se fait via les contacts directs

(manuportage) et les aliments.

Enterococcus spp Bactéries a Gram positif, on les retrouve normalement au niveau
intestinal, mais elles peuvent entrainer des infections invasives en cas de dysfonction-
nement intestinal. Les infections associées sont principalement urinaires, sanguines
et endocardite. Les principales especes impliquées sont E. faecium et E. faecalis.
En France, les épidémies a entérocoques sont généralement asymptomatiques mais

peuvent devenir infectieuses voire 1étales chez les patients a risque.

Au cours des derniéres décennies, toutes ces bactéries ont développé une résistance,
voire une multi-résistance, aux antibiotiques, ce qui augmente leur menace.
1.2.2 Virus

Un virus est un agent infectieux nécessitant un héte pour se reproduire. Dans

les années 80, environ 5% des infections nosocomiales étaient d’origine virale|25].
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Comme les bactéries, il en existe une multitude et ils peuvent devenir pathogenes.

Parmi les virus nosocomiaux, on retrouve par exemple :

Hépatites nosocomiales Elles sont la résultante d’une infection a des virus hépatiques
(du foie). En milieu de soins, les hépatites C (VHC) sont majoritaires. Les hépatites
A et B sont plus rares. Ces virus a ARN simple brin se transmettent spécialement
par voie parentérale (c’est-a-dire via un contact avec le sang contaminé), a travers
une transfusion sanguine, une dialyse ou un acte invasif chirurgical par exemple. En
France, environ 400 000 individus sont séropositifs, soit 0.8% dans la population
frangaise et 25% d’entre eux ont été contaminés suite & un acte médical invasif|26].
Une des épidémies associées aux soins les plus connues au monde est ’épidémie
nationale de VHC en Egypte suite a un traitement intra-veineux national contre la
bilharziose dans les années 1960. Actuellement, I’hépatite C en Egypte est endémique

et présente la plus grande prévalence du monde (17%)[27, 2§].

Virus de 'immunodéficience humaine Notamment appelée VIH, elle est responsable
du syndrome de I'immunodéficience acquise, dit SIDA. C’est une maladie sexuellement
transmissible dans la grande majorité des cas, mais il existe une part d’infections au
VIH associées aux soins estimée a environ 5.4% des infections globales au VIH dans
le monde[29]. Alors que dans les pays industrialisés, les causes de contamination ont
diminué, de par la meilleure utilisation des équipements de soins, dans les pays en

développement, la situation demeure inchangée.

Grippe Le virus de la grippe concerne chaque année 5 a 10% de la population

mondiale. En France, 12 & 16% des cas grippaux sont d’origine nosocomiale[30].

Ebola Ou fievre hémorragique a virus Ebola, a été identifié dans les années 70 et a
connu plusieurs épidémies au cours temps en milieu hospitalier. Une épidémie en 2014
a touché une importante partie de I’Afrique de 'ouest. Ebola se transmet a ’'Homme
a partir de viande d’animaux sauvage initialement, puis se dissémine majoritairement
a travers les liquides biologiques (salive, urines, vomissures, sang...). La transmis-

sion par voie sexuelle est également possible plusieurs mois apres guérison de l'infecté.
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1.3 Epidémiologie des infections nosocomiales

1.3.1 Dans le monde

Dans le monde, les infections nosocomiales concernent des millions de patients[I].
Cependant, il est difficile de quantifier I'impact humain et économique des infections
nosocomiales, en particulier dans les pays en voie de développement. En effet, dans
la majorité des pays en développement (66 %), le manque de ressources complique
la collecte de données épidémiologiques et leur ministere de la santé n’est pas en
mesure de rapporter des informations dessus.

En termes de prévalence (nombre de cas infectés pour 100 patients présents dans
un établissement de soins), les patients atteints d’une infection nosocomiale varie
entre environ 3.6% (Allemagne) et 12% (Nouvelle-Zélande) dans les pays développés
(figure . D’apres 'ECDC, en 2011-12, 3.2 millions de patients étaient concernés
en Europe (intervalle de confiance : [1.9-5.2 millions])[31]. Dans les pays en dévelop-
pement, malgré la difficulté de quantifier la part des infections nosocomiales, a partir
des études sélectionnées par POMS, il est estimé que 30% des patients en unités de
soins intensifs sont affectés par ces infections. On estime leur prévalence entre 5.4%
(Mongolie) et 19.1% (Albanie) sur la figure Les infections chirurgicales sont les

plus fréquentes (29.1%) suivies des infections urinaires (23.9%).

Belgium Netherlands Germany

6.9% 7.2% 3.6%

United Kingdom Norway Finland
9%

9.1%

Slovenia

4.6%

Ital
6.7%

Greece

7.9%

/7
Switzerland New Zealand
8.8% 12%

FIGURE 1.1 — Prévalence des infections nosocomiales dans les pays développés entre 1995 et 2010]I]
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FIGURE 1.2 — Prévalence des infections nosocomiales dans les pays en développement entre 1995 et
2010[1]

Les populations les plus touchées sont les patients a haut risque infectieux tels que
les immunodéprimés, les personnes agées, les nouveaux-nés et les blessés graves. Les
nouveaux-nés sont 3 a 20 fois plus atteints dans les pays en développement que dans
les pays développés[32] et entrainent la mort de 4-56% d’entre eux, en particulier
dans les régions sub-Saharienne et en Asie du Sud Est. En termes d’antibiorésistance,
il existe tres peu d’informations dessus[33].

La durée de séjour des patients en subit également les conséquences avec 5 a 29.5
jours en plus environ dans les pays développés[I], 34].
De surcroit, certain pathogenes "locaux" comme Ebola ont entrainé des épidémies

nosocomiales meurtrieres d’ampleur nationale.

1.3.2 En France

En France, d’aprés I'étude de 'ECDC, en 2011-12, 4.9% [4.3%-5.6%] des patients
hospitalisés ont au moins une infection nosocomiale; ce résultat a récemment été
confirmé par la 6eme enquéte nationale de prévalence, selon laquelle, en 2017, 1 patient
francais sur 20 était touché. Les services médicaux les plus touchés apres enquétes
du centre inter-régionaux de coordination de la lutte des infections nosocomiales
(CCLIN) sont : la réanimation (21%), la chirurgie (~3%) puis la médecine interne[35].
Les conséquences des infections nosocomiales sont multiples. Elles conduisent a un

allongement des durées de séjour. Elles peuvent aussi étre 1étales si 'organisme d’un
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patient ne peut plus se défendre ou si les traitements ne sont plus efficaces. Toutefois,
en termes de mortalité, la part des infections nosocomiales demeure mal connue.
Ces infections causeraient la mort d’environ 7 000 a 20 000 patients par an[36] et
4000 déces directs par anf20]. Les données frangaises ne permettent pas a ce jour
d’estimer précisément la mortalité due aux infections nosocomiales mais toutes les

études montrent un lien entre ces infections et la mortalité.

1.4 Coiits des infections nosocomiales

1.4.1 Dans le monde

L’impact économique de ces infections est important. Selon 'ECDC, les cofits
directs sont estimés a environ 7 milliards d’euros par an|37] ; aux Etats-Unis, il était
d’environ 6.5 milliards de dollars en 2004[38]. Au Brésil, par exemple, les infections
nosocomiales auraient cotité 18 millions de dollars en 1992[I] mais de maniére analogue
a I’évaluation des infections nosocomiales dans les pays en développement, le cofit
financier engendré demeure difficile a estimer. La durée de séjour des patients est
allongée[ll [34], contribuant aux cofits additionnels d’environ 4 200 euros a 13 030

euros par épisode en Europe.

1.4.2 En France

Les cotits des infections nosocomiales s’illustrent par différents aspects : Les cam-
pagnes prévention, la qualité des soins et le controle des épidémies. En France, il
existe peu d’études estimant les conséquences économiques globales associées aux
infections nosocomiales. Cependant, on estime entre 610 & 1 370 euros[36] euros le

colt médical par infection et par patient.

1.5 Spécificité des structures concernées

Avec le vieillissement de la population et 'augmentation du nombre de maladies
chroniques, les établissements de soins augmentent leurs mesures de précautions et
améliorent la qualités de leurs soins. Dans la suite, les caractéristiques spécifiques
aux établissements concernés par ce projet de recherche (hopitaux et établissements

d’hébergement pour personnes agées dépendantes) seront détaillées.
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1.5.1 Hopitaux

En 2015, 3089 établissements de santé en France ont été répertoriés|2], offrant
408 000 lits d’hospitalisation complete et 73 000 places d’hospitalisation partielle.
Ces établissements sont divisés en deux types (figure : publics (1 389) et
privés (1 700). On distingue trois types d’hopitaux publics : Les centres hospitaliers
régionaux/universitaires (CHR/CHU, 178), les centres hospitaliers (CH, 962) et les
centres hospitaliers en psychiatrie (CHP, 96) ; et deux types d’hopitaux privés : A
but lucratif (1 009) et 691 établissements a but non lucratif, incluant 21 centres de
lutte contre le cancer (CLCC).

Secteur public CHR/CHU

Secteur privé But lucratif

Secteur public CH

Secteur public CHP

Secteur privé Autres

(secteur privé/non Secteur privé CLCC
lucratif) (secteur privé/non
lucratif)

FIGURE 1.3 — Répartition des hopitaux en France

Hospitalisation Toutes ces structures peuvent hospitaliser pour une durée courte
(partielle) ou longue (complete). Une hospitalisation partielle se définit par une durée
de séjour inférieure a une journée et une hospitalisation complete par une durée
de séjour supérieure a une journée. Depuis 2003, les hospitalisations completes ont
diminué, en particulier en unité de soins de longue durée et dans les services de

médecine, chirurgie, obstétrique et odontologie (figure . En revanche, dans le cas

10
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des hospitalisations partielles (figure , le constat est opposé. Elles ont augmenté

depuis 2003, en particulier dans les services de soins de suite et de réadaptation.

Cela peut s’expliquer par les prises en charges plus rapides et un développement des

services de soins a temps partiel.
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FIGURE 1.4 — Evolution du nombre de lits d’hospitalisation compléte entre 2003 et 2015[2]
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FIGURE 1.5 — Evolution du nombre de lits d’hospitalisation partielle entre 2003 et 2015[2]
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1.5.2 Maisons de retraite médicalisées

Les Etablissement d’hébergement pour personnes agées dépendantes, ou EHPAD,
sont des résidences médicalisées accueillant des personnes agées en perte d’autono-
mie. En France, en 2014, 7 258 EHPAD étaient répertoriés offrant 557 648 lits en
hébergement permanent[39], dont 53% sont publiques.

Outre I’hébergement, la restauration et les animations proposées, les résidents bénéfi-
cient de soins quotidiens assurés par du personnel et d'une surveillance médicale. Les
membres du personnel sont alors de nature diverse :

— Personnel de I'accueil

— Animateurs

— Agents de services- Cuisiniers

— Aide-soignants

— Infirmiers

— Professionnels de santé (kinésithérapeute, psychomotricien, médecin...)

— Responsable technique

12
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Chapitre 2

Controle des infections

nosocomiales

2.1 Modes de transmission

Rappelons-nous de I'importante variété des especes nosocomiales. Elles ne sont

pas toutes de méme nature et n’ont pas toutes les mémes modes de transmission, elles

ne se controlent donc pas de la méme maniere. Le tableau présente les différents

modes de transmission des agents pathogenes nosocomiaux en les associant a ces

derniers.

Mode de transmission

Espéces concernées

Contact direct

Parasites, Candida sp,S. aureus,
S.hominis, epidermidis, captis, S agalactiae, Streptocoque A,
Yersina enterocolitica, CMV, HBV, HSV, VZV, Rotavirus,
Norovirus, HAV, HIV, West Niles, PrP"*®

Contact indirect

Parasites, L. monocytogenes, CMV, HBV, HCV, HIV

Manuportage

Candida sp, C. difficile, Enterococcus sp, S. aureus, agalactiae,
S.hominis, epidermidis, captis, Streptocoque A, Enterobacter sp,
Bacilles & Gram négatif, Acinetobacter baumanii,
Burkholderia cepacia, bacille pyocyanique,
Stenotrophomonas maltophilia, ADV, HSV, Entérovirus,
virus de la grippe, Rhinovirus, Rotavirus, Norovirus, HAV, PIV,
RSV

Aéroporté

Cryptococcus neoformans, VZV

Gouttelettes

Pneumocystis carinii hominis, Streptococcus pneumoniae,
Streptocoque A, bacille de Bordet-Gengou,
Haemophilius influenzae, Legionella sp,
Mycoplasma pneumoniae, ADV, VZV, Entérovirus,
virus de la grippe, Rhinovirus, PIV, RSV, SRAS

TABLE 2.1 — Modes de transmission des agents pathogénes nosocomiaux|[12]
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2.2 Politiques de prévention, de controle existantes et effi-

cacité

En fonction du pathogene responsable d’une épidémie nosocomiale, des pro-
grammes de prévention de controle des épidémies peuvent étre instaurés au niveau
d’un établissement de soin, d’une région ou a I’échelle nationale. A 1’échelle internatio-
nale, la lutte contre les infections nosocomiales est un sujet de santé publique. L’OMS
a publié, en 2002, des recommandations et guides de prévention contre la propagation
des infections nosocomiales[4()]. En France, les recommandations frangaises dans
la prévention et la lutte contre les infections nosocomiales sont cohérentes avec les
recommandations internationales de ’OMS. Lorsqu’une épidémie est déclarée, son
controle s’établit en fonction du pathogene ou d’un groupe de pathogenes ayant des
caractéristiques communes. En fonction du vecteur de transmission, de la structure
et des moyens de I’établissement de soins, les mesures de controle sont adaptées.

Différentes mesures sont vivement recommandées :

Signalement

Apres identification des premiers cas colonisés et/ou infectés par un agent patho-
gene nosocomial, il est obligatoire, en France, de le signaler au centre de prévention
des infections associées aux soins (CPias). Le signalement représente une étape
préliminaire dans 1’élaboration des stratégies de controle. Des décisions sont par
la suite prises pour controler ’épidémie. L’établissement de soins répertorie égale-
ment le statut infectieux des patients concernés dans leur base de données. Une
cellule de crise est donc crée pour établir les stratégies a instaurer pour controler
I'épidémie[41]. Cette cellule comprend différents responsables tels que le/les chef(s) de
service concernés, un cadre supérieur de pdle, une équipe opérationnelle d’hygiene, le
président du CPias, le responsable de la coordination de la gestion des risques associés
aux soins, le président de la commission médicale d’établissement, la direction des
soins et le directeur de I’établissement. Elle peut aussi inclure des professionnels de
santé tels que des pharmaciens, microbiologistes ou d’autres professionnels comme
le représentant du CHSCT entre autres. De plus, des avis et communiqués sont
régulierement envoyés par le haut conseil de la santé publique sur les différentes

mesures de controle des épidémies nosocomiales[42].
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Formation du personnel soignant

Le personnel est formé aux mesures de contrdle qui seront mises en place au sein
de I'établissement. Il est formé sur les regles d’asepsie, de nettoyage, d’hygiene, de la
prise en compte de la pathogénie et des conséquences sur les patients mais également
sur le personnel[43]. Les équipes soignantes sont le plus en contact avec les patients
et sont par conséquent des vecteurs potentiels de la propagation de ces pathogenes,
en particulier si le patient n’est pas amené a se déplacer dans 1’établissement de

soins[44].

Dépistage

L’identification des premiers cas peut amener a I'implémentation d’'un programme
de dépistage au sein de I’établissement de soins[45]. Si nécessaire le dépistage des
contacts est effectué. Il est notamment possible de dépister ’ensemble des patients de
I’établissement de soins afin d’identifier le maximum de cas contaminé. La fréquence
de dépistage est décidée pour la suite du contrdle de I’épidémie. Elle est décidée par la
cellule de crise[43]. Deux parametres sont étudiés afin de réaliser cet examen : le type
de dépistage et les politiques de dépistage. En fonction de la nature du pathogene, le
dépistage ne sera pas le méme (prélevement salivaire, rectal, autres muqueuses)[45].
Cette intervention précede en général un isolement géographique des patients dépistés
positifs.

Infection urinaire. Le dépistage s’effectue a 'aide d’une bandelette puis analyse
cyto-bactériologique des urines si le résultat est positif.

Services de réanimation et soins intensifs. Le dépistage est automatique a I’admission,
du fait du risque infectieux tres élevé chez les patients au sein de ces services.

Bactéries antibiorésistantes. Simple ou double prélevement au niveau :

— des muqueuses nasales pour identifier le portage de Staphylococcus aureus
résistant a la méticilline ;

— de la muqueuse rectale pour identifier le portage des entérobactéries résistants
aux céphalosporines de 3°™¢ génération et des entérocoques résistants a la

vancomycine.

Pour augmenter la sensibilité du dépistage, un prélevement supplémentaire au niveau
cutané peut étre effectué. Le prélevement est ensuite envoyé au laboratoire de

I'établissement de soins ou d’un centre de recherche (CNR) si nécessaire.
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Isolement géographique

Pour empécher que le pathogene concerné ne se propage dans le milieu de soins, les
patients identifiés doivent étre, dans la mesure du possible, isolés avec un personnel
dédié dans un service dédié[46].

Il existe différents types d’isolements géographiques :

— La mise en quarantaine : Le patient est envoyé seul dans un endroit isolé dans

le milieu de soins. Seul le personnel est en contact avec lui.

— Le cohorting : C’est un isolement d’un groupe de personnes colonisés et/ou

infectés dans un endroit isolé des autres patients dans I’établissement de soins.
Les établissements de soins n’ont pas tous la possibilité d’implémenter cette mesure a
la lettre. En effet, il est possible qu’a défaut de place ou de local, les patients atteints
soient isolés dans un service déja occupé. Dans ce cas, le personnel soignant redouble
d’efforts pour éviter que les autres patients du service ne soient contaminés mais la
probabilité de transmission n’est pas proche de zéro.
Le service de réanimation ne peut étre un lieu d’isolement pour les patients concernés.
En effet, les patients occupant ce service nécessitent des soins intensifs et sont d’une
importante fragilité. Par conséquent, lorsqu’un patient porteur y est identifié, il
est automatiquement envoyé dans un autre service. Si cela n’est pas possible, il est

contraint d’y rester mais par conséquent, le risque de propagation est plus élevé.

L’hygiene

Contre la transmission des pathogenes par manuportage par exemple, le respect des
recommandations de ’'OMS sur I'adhérence a 'hygiéne de mains[21] est primordial et
son efficacité a été prouvée a travers la publication d'une multitude d’articles appliqués
a différents pathogenes[47]. En fonction du risque infectieux, c’est-a-dire du type de
service concerné, de la nature des soins et de I’état de santé du patient, le niveau
d’hygiéne des mains optimal sera adapté[48] 49, [50]. L’hygiéne des mains est la mesure
la plus importante en matiere de lutte contre les infections nosocomiales. Selon la
gravité et le type de pathogene, I’établissement peut nécessiter d'une plus importante
réserve de solutions hydro-alcoolique (SHA) ou autre antiseptique (tableau [2.2).
L’environnement du milieu de soins a également un role primordial dans la propagation
des agents pathogenes responsables d’épidémies nosocomiales. Le nettoyage régulier
des milieux de soins avec des produits adaptés peut empécher la propagation de
certains d’entre eux. Lorsqu’une épidémie nosocomiale est déclarée, les mesures
d’hygiéne courantes de ’établissement de soins doivent étre renforcées[21]. L’isolement

géographique entraine un recours a de la lingerie supplémentaire, désinfection des
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lits voire du service entier apres avoir vidé une cohorte. Le besoin de matériel stérile
et non-stérile (gants, blouses etc...) est plus important afin d’éviter au maximum la
transmission du pathogene. Ces différentes mesures de controle requierent une grande
réorganisation de I’établissement de soins. Le respect de ces mesures est primordial

pour un controle épidémique efficace[51].

Antiseptique Bactéries Bactéries Virus Virus non Mycobactéries/ Concentration Rapidité Utilisation
Gram + Gram - enveloppés  enveloppés Fungis (%) d’action
Alcool 4+ +++ +++ ++ +H+ 60-80% Rapide Friction
Chloroxylenol +++ + + +- + 0.5-4% Lente Lavage
Cholorohexidine  +++ ++ ++ + + 0.5-4% Intermédiaire  Friction,
lavage
Hexachlorophéne +++ + ? ? + 3% Lente Lavage
lodophors +++ +++ ++ ++ ++ 0.5-10% Intermédiaire  Lavage
Triclosan ++4+ ++ ? ? +- 0.1-2% Intermédiaire  Lavage
Composés + + ? +- Lente Friction,
ammonium lavage

quaternaires

Bon=+++
Modéré=++
Peu=+
Variable=+-

TABLE 2.2 — Antiseptiques principalement utilisés en milieux de soins

Tenue du personnel

Le personnel doit porter un uniforme conforme aux soins. Des gants stériles et
des masques propres doivent étre utilisés pour les opérations chirurgicales afin de
protéger le patient et le personnel. En effet, leur port réduit les risques d’infections
secondaires[5h2]. Les gants non-stériles sont a usage unique. Le personnel doit aussi

porter des chaussures propres faciles a nettoyer[53].

Traitements antibiotiques

Avec I’émergence et la menace de 'antibiorésistance, certains traitements anti-
biotiques n’ont plus d’effets sur Iéradication d’une bactérie pathogene[54]. Afin de
limiter le développement et la diffusion de I'antibiorésistance, la prophylaxie des
traitements antibiotiques doit étre judicieuse et adaptée pour conserver au maximum

efficacité des antibiotiques[55]. Elle prend en compte le spectre d’activité de 1'anti-
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biotique, ses pharmacodynamique et pharmacocinétique, les effets secondaires, son
potentiel d’antibiorésistance, son cofit et le type de patients pris en charge. Malgré les
recommandations européennes des bonnes pratiques de prescriptions antibiotiques,
les spécificités a I’échelle nationale peuvent amener a moduler les traitements[55].
A partir de la, une politique antibiotique, des traitements standards et une ges-
tion des antibiotiques sont établis[56]. Cette derniere correspond a un ensemble de
stratégies coordonnées dans le but d’améliorer 1'utilisation des antibiotiques et par
conséquent réduire I'antibiorésistance. Les professionnels de santé, particulierement
les pharmaciens ont un role important dans le choix judicieux des antibiotiques[I6].
L’agence nationale de sécurité du médicament et des produits de santé a publié en
2016][13], une liste des antibiotiques considérés comme étant critiques et divisés en

trois catégories d’utilisation, listés dans le tableau 2.3):
1. Principalement générateurs de résistance bactérienne
2. De dernier recours

3. Dont la prescription et/ou la dispensation sont relatives & des mesures spécifiques

Catégorie Antibiotiques
Association amoxicilline-acide clavulanique
1 Céphalosporines
Fluoroquinolones

Contre les cocci a Gram positif : Daptomycine et linézolide

pénemes, phénicolés, témocilline

2 Contre les bactéries a Gram négatif : Colistine et fosfomycine injectables, tigécycline,

Association amoxicilline-acide clavulanique
Céphalosporines
Fluoroquinolones

Daptomycine
Linézolide
Colistine et fosfomycine injectables
Tigécycline
Péneémes
Phénicolés
Témocilline

TABLE 2.3 — Antibiotiques & prescrire avec précaution[I3]

Vaccination

Certains pathogenes sont combattus a l'aide de la vaccination. En général, les
politiques vaccinales se font a 1’échelle nationale. En France, chaque année, un
programme de vaccination contre la grippe saisonniére est mis en place. Cela est di
aux mutations fréquentes de ce virus. Il I’est vivement recommandé aux professionnels

de santé. En effet, entre 2001 et 2010, 129 épisodes de grippes nosocomiales ont

20



2.3. Coiit des mesures de controle et rapport coit-efficacité

été enregistrés et 50% d’entre eux provenaient de soignants[57, 68]. En cas de non
vaccination du personnel, le port de masque est recommandé. Les personnes a risque
telles que les personnes agées et les femmes enceintes sont également fortement
recommandées. Le cas particulier des personnes agées est que le vaccin contre la
grippe n’est pas forcément efficace a cause de 'immunoscénescence (vieillissement
du systéme immunitaire). Il éviterait cependant plusieurs milliers de déces chaque

année[5H8].

2.3 Coiit des mesures de contrdle et rapport coftit-efficacité

2.3.1 Coits économique et humain des mesures de controle

Le contrdle des épidémies nosocomiales a un cotit. Chaque mesure entraine des
colits plus ou moins importants afin de limiter la transmission des pathogenes
nosocomiaux. Les colits présentés ci-apres sont relatifs aux établissements de soins
analysés. Un colit total associé a une mesure de controle dépend de la taille de
I’établissement, du nombre de services impliqués, du nombre de soignants concernés

et des ressources du milieu de soins.

L’hygiéne Le coflit associé¢ au renforcement de I’hygiene en milieu de soins varie
en fonction de la taille de 1’établissement. Au Royaume-Uni, chaque utilisation
d’une solution hydro-alcoolique d’une livre économise 9 a 20 livres de dépenses en
teicoplanine (un antibiotique)[21]. Le cott total d’un programme d’hygiéne contre
les staphylocoques dorés résistants a la methiciline (SARM) a Taiwan en 2011 dans
un hopital de 2 200 lits a colité environ au total 244 470 dollars avec un ratio
colit-bénéfice de 23.7[59).

Tenue du personnel Le port de gants (stériles ou non), masques et charlottes cotitent
environ 369.34 dollars par patient[60] & chaque mise de cathéter. La mise en place
d’une politique de port de gants dans le controle d’une épidémie nosocomiale a ERV

a économisé environ 419 346 dollars sur le coiit I'épidémie pour ’hopital[61].

Isolement géographique Cette mesure entraine des pertes financieres car des services
peuvent étre bloqués et du personnel peut étre amené a étre dédié a ce ou ces services
d’isolement. Cependant, cette mesure est primordiale pour empécher ’endémie d’un
épisode épidémique dans un établissement de santé. Aux Etats-Unis, au sein de
trois hopitaux du Michigan, une campagne d’isolement active apres détection de

cas porteurs de bactéries productrices de beta-lactamase a large spectre (ESBL),
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Acinetobacter, SARM ou ERV, sur une durée d’un an a cotité environ 34 dollars par

patient et 141 000 dollars ont été économisés par 'hopital[62].

Dépistage Une mesure massive de dépistage pourrait économiser les cotits associés
de 15 dollars par patient dans le controle d'une épidémie de MRSA[63]. Un programme
de dépistage de SARM dans un hopital francais a cofité, sur une période de dix
mois, environ 38 635 a 59 391 euros avec 18 cas colonisés et 4 infectés[45]. Un autre
exemple, ou les conséquences sont plus dramatiques, dans le contrdle de cette méme
bactérie, les mesures de dépistage ont cofité plus d’un million d’euros sur une période

de 31 mois avec 75 cas colonisés et 14 morts[45].

Traitements antibiotique En Belgique, une politique antibiotique a cotité environ
62 864.5 euros a I’hdpital[64]. Dans la lutte contre les infections nosocomiales, un
hopital turque a évalué le colit des dépenses en antibiotiques sur une période de trois
ans et demi. Sur les 2.7% de patients présentant une infection nosocomiale, le cofit
journalier par patient était compris entre 8.56 dollars et 359.28 dollars[65]. Les cofits
varient en fonction du type de bactérie ciblée. En France, un traitement contre les
SARM coititerait environ 704 euros[66].

Vaccination La vaccination contre la grippe saisonniére cotite en France des millions
d’euros. En 2014-2015, elle a cotité 180 millions euros pour un taux de vaccination
inférieur a 50%][57]. Dans certaines situations, le recours a la vaccination contre des
maladies dont les risques ont été évalués peuvent entrainer des cotits excessifs et par
conséquent des pertes en termes de cotit-efficacité. Des campagnes nationales comme
celle contre la grippe HIN1 ont cofité environ 500 millions d’euros pour un taux de

vaccination inférieur a 10% de la population francaise[57].

2.3.2 Principes généraux des analyses économiques

Les objectifs des analyses économiques sont d’évaluer les meilleurs moyens d’in-
tervenir dans le contrdle des épidémies. C’est une aide a la décision dans le but de

maximiser 'utilisation des ressources financieres disponibles.

Types d’analyse

Il existe différentes analyses économiques en santé :

1. Minimisation des cotits : Compare les interventions de santé afin d’identifier

I'intervention la moins cher.
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2. Cofits-bénéfices : Identifie et quantifie les bénéfices et les cotlits d’une décision.

3. Cotts-efficacité : Compare les cotits d'une intervention de santé et son impact

épidémiologique, c’est-a-dire sur l'incidence, la prévalence par exemple.

4. Cotut-utilité : C’est un cas particulier de ’analyse coftit-efficacité ou I'analyse se

concentre sur la quantité et la qualité de vie (QALY).

Calculs des cotits

Le calcul des cofits se divise en deux parties :

1. Les cotits directs : Concernent les dépenses pour ’établissement d’intervention.s.
de santé tels que ’achat de matériel médical ; de produits d’hygiene, de nettoyage
et de désinfection ; de recours a du personnel soignant supplémentaire ; frais de

traitements médicamenteux ; de dépistage.

2. Les cotits indirects : Concernent les conséquences de mesures de controle ins-
taurées tel que le renoncement a certaines activités de I’établissement ; ’arrét
des admissions au sein d’un service utilisé pour cohorter des cas et/ou leurs

contacts ou pendant la désinfection totale d’un service.

Calcul de Defficacité

L’analyse cotits-efficacité se calcule en comparant les conséquences a la fois éco-
nomiques et sur la santé des patients. Quelle est I'intervention ou le groupe d’in-
terventions de santé la plus efficiente 7 C’est-a-dire celle qui est a la fois la moins
cher financierement et la plus efficace en termes de santé. Cette analyse se mesure en
bénéfices de santé. En effet, I’analyse cotit-efficacité compare des interventions dont
les résultats sont bénéfiques pour le patient par rapport aux conditions initiales ; elles
n’entrainent pas d’effets indésirables. Lors du dépistage des patients, les décideurs
peuvent évaluer le cofit-efficacité d’obtenir les résultats a 1’aide d’'une PCR ou d’une
culture. Quelle est le meilleur moyen d’obtenir ce résultat ? Pour y répondre, les
décideurs vont se pencher sur la rapidité de I'obtention de ce résultat ainsi que le

cott engendré[67].

Le ratio cofit-efficacité incrémentiel (ICER) Soient une intervention A qu’on veut
évaluer et une intervention de référence B moins chere dans le controle d’une épidémie

nosocomiale.

_ Cp-C
ICER = =4

23



Chapitre2. Controdle des infections nosocomiales

E4 et Eg correspondent a l'efficacité en années de vie, C4 et Cp correspondent au
colit par patient en unités monétaires.

L’ICER est un indicateur résultant du rapport entre la différence estimée entre le cofit
des deux interventions et la différence estimée entre leurs effets (Incidence totale par
exemple). Il représente le surcotit estimé par unité de santé supplémentaire générée
par I'intervention A, comparé a son alternative B la plus rentable pour la méme
affection. Il est principalement utilisé pour l'aide a la décision entre des interventions
pouvant étre plus coliteuse mais plus efficaces par rapport au comparateur[6§].
L’ICER comporte cependant des limites. En effet, il peut étre impossible de comparer

les ICER de différentes interventions si I'unité de mesure des résultats est différente.

Le bénéfice net incrémentiel (BNI) Le BNI est la différence entre la différence de
colt et la différence d’efficacité convertie en unités monétaires avec la disposition a

payer A comme taux de conversion :

BNI(A) = A (Ey - Ey) - (Cq - Cy)
E; et Eg correspondent a l'efficacité en années de vie des stratégies 1 et 2, C; et
Cs correspondent a leur cotit par patient en unités monétaires.
Si le BNI()) est positif, alors 'apport en efficacité est plus important que le cott. La

stratégie 2 est préférée pour une valeur de \ donnée.
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Chapitre 3

Modélisation de la propagation de

pathogeénes nosocomiaux

La modélisation mathématique consiste a utiliser un formalisme mathématique
(équations différentielles, probabilités...) pour reproduire un phénomene le plus
fidelement possible. Dans ce chapitre, seront expliqués et détaillés les modeles ma-

thématiques de la dynamiques de propagation de pathogenes en milieu de soins.

3.1 Généralités sur les modeles épidémiques

3.1.1 Principe et structure des modeles

La dynamique de transmission d’une maladie peut étre modélisée de différentes
manieres. Certains modeles simulent le devenir des individus en les identifiant (mo-
deles "individus-centrés"), tandis que d’autres les regroupent en fonction de leur
état de santé (modeles "compartimentaux'). Les premiers modeles compartimentaux
d’épidémie datent de 1927 avec les travaux de Kermack et McKendrick[I7]. Ils sont
de nos jours de plus en plus utilisés et complexifiés[69).

Les modeles évoqués peuvent étre formulés mathématiquement a travers une approche
déterministe ou stochastique.

La figure illustre, a titre d’exemple, I'un des premiers modeles compartimentaux
proposés pour 1’étude de la transmission d’'un pathogene : le modele SIR.

Trois états sont représentés avec des fleches correspondant aux événements de
transitions inter-états possibles :

Le compartiment S correspond a I’état "Susceptible" : La personne dans ce comparti-
ment n’est pas infectieuse.

Le compartiment I correspond a I’état "Infecté" : La personne est infectieuse.
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FIGURE 3.1 — Représentation schématique générale du modele SIR

Le compartiment R correspond a I'état "Rétablit" : La personne est guérie et immu-
nisée.
Ces compartiments contiennent de ce fait le nombre d’individus sains, infectés/infec-

tieux et guéris.

Chaque fleche correspond a un événement de transition inter-état :

1. Arrivée (ou naissance) au sein de la population
2. Sortie (ou déces) a 'état susceptible

3. Contamination d'un individu

4. Guérison

5. Sortie (ou déces) a I'état infecté

6. Sortie (ou déces) a I'état guéri

3.1.2 Modeles déterministes

L’approche déterministe consiste a représenter 1’évolution des populations dans
les différents états a ’'aide d’équations différentielles. Le modele SIR, représenté sur

la figure |3.1| se traduit par les équations différentielles suivantes :

d

d—f:MxN—,BxSxI—uxS

%:BxSx[—yx[—pxI
%:WXI—UXR
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1 est le taux de mortalité, que I'on peut supposer égal au taux de déces pour
garantir une population de taille constante.
v est le taux de guérison.

[ correspond au taux de contact infectieux.

3.1.3 Modeles stochastiques

L’approche stochastique, contrairement a la déterministe, prend en compte la
nature aléatoire des phénomenes décrits. Le devenir des populations de chaque com-
partiment est modélisé par un processus de Markov dont le comportement est régi
par des taux de transitions inter-états[70]. Dans le cas du modele SIR représenté sur

la figure |3.1, ces taux de transition sont présentés dans la table

Evénements Taux
1- Sr—Sr+1 uwx N
2- Sr—Sr-1 xS

3- Sr—Sr-1 & I=I+1 | Bx ST

4- Ir—1Ir-1 & R—R+1 v x T
5- Ir—1Ir-1 wx I
6- Rr—Rr-1 1wx R

TABLE 3.1 — Tableau des événements par une approche stochastique

Les chaines de Markov sont des processus stochastiques dont 1’évolution est régie
par une équation de récurrence du type X,,+1 = f(X,,, Z,4+1), ot Zn > 1 est une suite
indépendante de la valeur initiale X,. Cette structure extrémement simple suffit a
générer une grande variété de comportements. C’est pour cela que les chaines de
Markov trouvent des applications dans beaucoup de domaines tels que la biologie
entre autres, ou elles donnent des réponses qualitatives aussi bien que quantitatives
aux problemes posés. L’implémentation de ce processus stochastique répond aux

besoins de I’étude de I’évolution de la transmission d’une maladie infectieuse.

3.2 Modeles existants de la propagation des pathogénes no-

socomiaux

Pour répondre aux problemes de lutte contre les épidémies nosocomiales, la modé-
lisation mathématique est un outil précieux et en constante innovation, permettant
de reconstruire in silico les phénomenes de propagation de pathogenes en milieux
de soins. A travers les différents formalismes présentés précédemment, elle peut étre

utilisée pour :
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— Prédire la transmission afin de mieux comprendre la diffusion des pathogenes

— Evaluer des stratégies de controle des épidémies

— Evaluer et analyser 'efficacité des stratégies par des approches économiques

Le choix de la structure du modele est la premiere étape. L’étape suivante est
I’évaluation de la valeur des parametres. Ces derniers sont déterminés a ’aide de
données issues de la littérature ou suite a des études sur le terrain (étude de cohorte
par exemple). Plus un modele est complexifié (plus de compartiments dans un modele
compartimental, par exemple) pour se rapprocher de la réalité, plus le nombre de
parametres augmente. De ce fait, ce qui rendra le modele réaliste et pertinent dans
sa prédiction de la diffusion sera la validation des valeurs des parametres. Pour cela,
les prédictions du modele devront, dans la mesure du possible, étre confrontées a
des données réelles, indépendantes de celles utilisées pour estimer les valeurs des

parametres ; des analyses de sensibilité et d’incertitude sont également indispensables.

3.2.1 Modeéles pour mieux comprendre la diffusion des infections noso-

comiales

Dans notre revue de la littérature, nous avons identifié 216 modeles de la diffusion
de pathogenes en milieu de soins publiés avant janvier 2017. Tous ces modeles visaient
a mieux comprendre la dynamique de propagation avec des niveaux de complexité

divers.

Prenons un exemple. Austin et al, en 1999[3], ont étudié la diffusion des entéro-
coques résistants a la vancomycine (ERV, ou VRE en anglais) en développant un
modele déterministe compartimental présenté dans la figure [3.2, Deux populations
sont modélisées, les patients et le personnel médical. De maniere analogue au modele
SIR présenté précédemment, les patients modélisés peuvent étre non-colonisés ("uno-
colonized patients") ou colonisés ("colonized patients'). Les soignants peuvent passer
de I’état non-contaminé ("VRE-free HCWs") a ’état contaminé ("Contaminated
HCWs"). Ces derniers sont contaminés soit par des collegues contaminés (fleche en

trait plein) soit par des patients colonisés (fleche en pointillés).

Les auteurs constatent (figure [3.3) que la prévalence est fonction de la prévalence
d’admission et de I'indicateur RO (Nombre de cas secondaires attendus causés par un
cas index). A partir de ce type d’analyse, les modeles peuvent étre complétés avec des

stratégies de contrdle pour évaluer leurs roles et leurs impacts sur la transmission.

Notons que quatre pathogenes a eux seuls représentent plus de 70% des publications
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colonized
admission admission
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patients > patients
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VRE-free J contamination Contaninaiod
HCWs 3 HCWs

FIGURE 3.2 — Exemple de modele de diffusion d’ERV dans une unité hospitaliere de soins intensifs[3]

(figure , le plus notable étant le staphylocoque résistant a la méthiciline (pres
de la moitié des modeles publiés). En effet, le SARM a été et demeure I'un des
pathogenes les plus menagants en milieux de soins par son caractere multi-résistant

et les prévalences élevées observées dans de nombreux hopitaux.

3.2.2 Modeles pour évaluer les stratégies de contrdole des infections no-

socomiales

Parmi les modeles mathématiques dynamiques de la propagation des pathogenes
nosocomiaux, certains modélisent des stratégies de controle de ces épidémies afin de
prédire 'efficacité de celles-ci. Reprenons le modele d’Austin et ses collaborateurs. 1ls
ont par la suite implémenté trois mesures de controle des épidémies ERV afin d’en
évaluer in silico Defficacité de celles-ci (Figure B.5).

De maniere générale, en modélisation mathématique de la transmission des pa-
thogenes nosocomiaux, les stratégies les plus modélisées sont I'hygiene des mains et

l'isolement (figure [3.6). En termes de traitements médicamenteux, les antibiotiques
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FIGURE 3.3 — Prévalence (en %) en fonction du pourcentage d’admission en faisant varier le Rq[3]

sont les plus étudiés, du fait que 'antibiorésistance est I'un phénomene les plus
préoccupants en milieu de soins (voir chapitre 6, antibiorésistance). La structure des
modeles va alors étre adaptée pour pouvoir modéliser chaque stratégie de controle.
Le tableau inspiré d’une revue publiée sur les modeles en milieux de soins[I4],
illustre pour quatre types de stratégies de controle une implémentation possible de

modele associée a des références de publications et aux résultats. obtenus.

3.2.3 Modélisation et analyse économique

Peu de travaux publiés ont pris en compte les aspects économiques tout en
modélisant dynamiquement la propagation d’un pathogene nosocomial et/ou son
contrdle. Une recherche bibliographique systématique effectuée sur PubMed, en

septembre 2018, nous a permis d’identifier seulement 12 modeles de ce type, listés
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FIGURE 3.4 — Principaux pathogenes modélisés

Mesure de controle Représentation du modéle Exemple de résultat

Isolement/Cohorting Mesure de controle efficace Austin 1999
¥ B ¥
"

Lavage de mains

MRSA

Pathogéne

Mesure de contréle la plus efficace  Austin 1999,

Hornbeck2012
Dépistage a I'admission Réduction du nombre de patients D’Agata2012,
¥ n infectés Obolski2015
¥ B
Exposition antibiotique Pas d'antibiotique Antibiotique La réduction de I’'exposition Austin 1999,

ﬂ antibiotique permettrait de réduire  D’Agata2005,
fortement le nombre de D’Agata2012
c = colonisations en hopital

TABLE 3.2 — Modélisation possible de stratégies de controle des épidémies nosocomiales|14]

dans le tableau Parmi ces modeles, pres de la moitié concernent les SARM[7T],
(72} 173, [74] [T5].
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F1GURE 3.5 — Exemple de modele de diffusion d’ERV dans une unité hospitaliere de soins intensifs
incluant d’évaluation de trois stratégies de controle : Le cohorting, I’hygiéne des mains du personnel
et la prise d’antibiotiques des patients|[3]

L’acces facilité a des données hospitalieres de plus en plus détaillées, grace au
développement des systemes d’information, a pu permettre au cours des dernieres
années d’introduire plus facilement des données économiques dans les modeles,
expliquant la fréquence croissante de leurs publications. Néanmoins, ’approche
économique en modélisation mathématique des infections associées aux soins demeure
trés rare, alors méme que la prise en compte des ressources financieres d’un milieu
de soins est primordiale si on veut évaluer la capacité a instaurer des stratégies de

controle eflicacement.
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FIGURE 3.6 — Stratégies modélisées dans les modeles publiés depuis 1997[4]
Année Auteurs Pays Pathogene | Analyse | Références
2010 1- Lee BY et al. 1- USA 1- SARM 1- CE 1- [71]
2- Lee BY et al. 2- USA 2- SARM 2- CE 2- 2]
2011 1- Robotham JV et al. 1- UK 1- SARM 1- CU 1- [73]
2- Lee BY et al. 2- USA 2- Norovirus 2- CE 2- [76]
2013 Gurieva T et al. Pays-Bas SARM CE [4]
2014 Miller et al. USA IN CE [
2016 1- Nelson RE et al. 1- USA 1- C.difficile 1- CE 1- [78]
2- Robotham JV et al. 2- UK 2- SARM 2- CE 2- [75]
2017 1- Kardas et al. 1- France 1- ESBL 1- CE 1- [79]
2- Schechner et al. 2- Israel 2- Cldifficile 2- CE 2- [80]
1- USA
2- Afrique
1- Bartsch SM et al. 1- CRE 1- CB 1- [81]
2018 2- de Boer et al du Sud 2- Grippe 2- CU 2- [82]
' Vietnam
Australie

TABLE 3.3 — Publications d’évaluations médico-économiques. IN = Infections nosocomiales en
général ; CU = Cott-utilité ; CE = Coiit-efficacité ; CB = Cofit-bénéfice
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Chapitre 4

Utilisation des données de réseaux
dans les modeles de propagation

des infections nosocomiales

4.1 Généralités sur les réseaux

Un réseau (ou un graphe) se définit par un ensemble de nceuds (ou sommets)
connectés par des liens (ou arétes). L’analyse théorique des graphes remonte au 18¢me
siecle avec les travaux d’Euler (probleme des ponts de la ville de Kénigsberg)[83]. Les
réseaux s’étudient dans une multitude de domaines (cartographie, chimie, biologie,
sciences sociales, informatique etc) et ont montré leur utilité pour modéliser différents
phénomenes (chemin le plus court pour accéder & un point, interactions moléculaires
etc). Chaque noeud pourra alors représenter un individu, une molécule, un ordinateur,
etc., et avoir un certain nombre d’attributs. Une aréte connectera deux nceuds en

fonction des liens qu’ils ont entre eux.

4.1.1 Définitions

Un graphe peut étre dit "orienté" ou "non orienté" :

— dans un graphe dit "non orienté" (figure , les nceuds sont connectés entre
eux sans orientation et la relation entre deux nceuds connectés est supposée
étre symétrique;

— dans un graphe dit "orienté" (figure , les arétes sont orientées et sont
représentées sous forme de fleches; la relation entre les deux nceuds connectés
est supposée étre asymétrique et aller dans le sens de la fleche.

Un graphe peut également étre pondéré (figure ; dans ce cas, un poids est
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0 O

FIGURE 4.1 — Schéma d’un graphe non orienté
FIGURE 4.2 — Schéma d’un graphe orienté

associé a chaque aréte. Ce poids permettra de décrire I'importance de la relation
entre deux nocuds connectés.
La science des réseaux vise a décrire et analyser les propriétés d’un graphe donné.
Une large gamme d’indicateurs est disponible pour cela, notamment :
— la taille d’un réseau (nombre total de noeuds)
— la densité d’un réseau (nombre de nceuds connectés a un nceud donné) ; pour
un réseau orienté, cette notion se décline en degré entrant et degré sortant.
— la centralité, c’est-a-dire le ou les nocuds ayant un nombre important de
connexions.
Enfin, la centralité d’un nceud donné au sein d’un réseau peut étre mesurée a ’aide

de différents indicateurs (degré de centralité, intermédiarité, proximité, etc)[84]

4.1.2 Utilisation des réseaux en épidémiologie

Au dela de la description et de I'analyse des caractéristiques des réseaux impliqués
dans ces dynamiques épidémiologiques, des modeles mathématiques de diffusion
peuvent étre développés sur ces réseaux. Par exemple, le modele SIR décrit dans
le chapitre précédent peut étre utilisé pour cela ; chaque nceud, représentant un in-

dividu, aura, alors un statut S, I ou R, et la diffusion se fera selon arétes du réseau[85].

Les réseaux ont ainsi commencé a étre utilisés dans le domaine de 1’épidémiologie
dans les années 1980, pour étudier la diffusion des maladies sexuellement transmis-
sibles, notamment le VIH[SG]. 11 s’agissait alors de décrire les réseaux de partenaires
sexuels de maniere réaliste ; en effet, la structure de ces réseaux joue un role fonda-

mental dans la dynamique de diffusion de ces maladies.
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FIGURE 4.3 — Schéma d’un graphe pondéré

4.1.3 Données sur les réseaux épidémiologiques : innovations récentes

La nature des données de réseaux est de plus en plus variée; ces données ne
proviennent plus forcément d’une source purement épidémiologique ou médicale87].
Avec le développement des technologies et des capacités de stockage de I'information,
nous produisons des données de réseaux par le biais des téléphones portables, localisant
notamment notre position géographique a un instant ¢; a travers des sites web, en
communiquant des données relatives a un individu ainsi que les réseaux sociaux tels

que Facebook et Twitter ou les gens communiquent leur état de santé entre autres.

4.2 Réseaux en milieux de soins

Dans le contexte spécifique des infections nosocomiales, deux types de réseaux
peuvent étre décrits : des réseaux de contacts inter-individuels au sein d’un établisse-
ment de soins et des réseaux de transferts inter-établissements ou inter-service de

soins.

4.2.1 Réseaux de contacts

Les réseaux de contacts vont se concentrer sur les interactions entre individus :

Entre patients, entre résidents d'un EHPAD, entre professionnels travaillant dans un
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milieu de soins (soignants ou non soignants) et entre personnels et patients/résidents.
Ces réseaux peuvent étre représentés par des graphes orientés comme non orientés.
A partir des données recueillies sur les contacts entre individus au sein d’un éta-
blissement de soins, on pourra tenter de reconstruire des chaines de transmission.
Ainsi, dans le graphe de contacts représenté sur la figure [£.4] on voudrait identifier
I'infecteur le plus probable du patient 4. En rouge, sont représentés les patients
malades, en bleu les patients sains. Le patient index est le patient 2. On peut alors
calculer la distance dans le réseau entre le patient 4 et les autres patients infectés.

Deux chemins sont possibles entre le patient index et le patient 4 :

FIGURE 4.4 — Chemins possibles de contamination du patient 4

— Le chemin a : Le patient 2 a contaminé le patient 3, qui lui-méme aurait
contaminé le patient 4.
— Le chemin b : Le patient 2 a contaminé le patient 3, qui lui-méme a contaminé
le patient 1, qui lui-méme aurait contaminé le patient 4.
L’infecteur le plus probable du patient 4 va alors étre le patient 3 car le chemin b est
plus court que le chemin a. Pour confirmer cette hypothese, des données temporelles

détaillant sur les dates de contacts sont indispensables.

Sources de données

Les sources de données nécessaires a la reconstruction d’un réseau de contact en
milieu de soins se sont améliorées en termes d’accessibilité mais également qualitati-
vement. Les premieres données recueillies sur ces réseaux de contacts inter-individuels
et utilisées dans un modele dynamique de transmission d’un pathogene nosocomial

provenaient d’observations directes du comportement des individus concernés en
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termes de contacts a I'aide de méthodes de "shadowing" (observations directes d’in-
teractions entre patients et personnels de santé)[4, 88, 89l ©0], O1]. Autre moyen de
collecte, des questionnaires effectués au personnes concernées (patients/résidents
et/ou personnel soignant et non soignant) afin de quantifier de maniere plus générale
les interactions entre individus[92), b0]. Les avancées technologiques ont permis de
stocker ces données et de pouvoir directement les récupérer dans les sources de don-
nées médicales administratives des établissements de santé. Enfin, depuis les années
2000, des capteurs (par exemple RFID) sont utilisés pour capturer en temps réel les
proximités inter-individuelles. Ceci permet de connaitre de maniere plus précise et
temporelle, le moment et la durée d’'un contact. Les proximités mesurées sont définies
comme des interactions entre deux personnes, a, une distance inférieure a une limite
fixée (ex. 1mb0), et, pendant une durée supérieure ou égale & un minimum fixé (ex.
30 secondes)[93], 94, 95, [96].

4.2.2 Réseaux de transferts

L’importance des transferts de patients dans la dynamique de diffusion des patho-
genes nosocomiaux a un niveau régional ou national a été soulignée des les années
2000[97]. Les réseaux de transferts ide patients décrivent le déplacement d’un patient
ou d'un groupe de patients d'un établissement de santé vers un autre, ou d’un service
vers un autre au sein d’'un méme établissement. Ils s’illustrent par des graphes orientés
et pondérés, comme sur la figure 4.5|: dans cet exemple, un ou plusieurs patients de
I’hopital A sont transférés vers les hopitaux B et C et aucun patient de ces derniers

ne sont transférés.

Sources de données

Les sources de données sur les transferts de patients proviennent généralement
des bases de données médicales administratives, informant sur les services ou les
patients ont séjourné, leur date d’admission et de sortie. A 1’échelle régionale et
nationale, les bases de données de surveillance détaillent sur les transferts d’un
hopital vers un autre. C’est le cas en France du programme de médicalisation des
systemes d’information ou PMSI, rendu obligatoire depuis 1996 pour les hopitaux
des secteurs publics et privés. Les informations collectées par I'agence technique
de I'information sur I’hospitalisation, détaillent sur les activités par séjour ou par
semaine de prise en charge de chaque patient hospitalisé, permettant de lier ses

différentes hospitalisations. Le patient est associé a un identifiant afin de conserver
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A | B

FI1GURE 4.5 — Représentation schématique de transferts entre trois hopitaux

I’anonymat.

4.3 Le role des réseaux en modélisation mathématique dy-
namique de la diffusion des pathogénes en milieux de

soins

L’utilisation de données de réseaux pour modéliser la transmission d’un pathogene
nosocomial est récente, le premier travail de ce type datant de 2002[89]. Les données
issues de réseaux améliorent la précision des prédictions d’'un modele de diffusion
d’un pathogene en milieu de soins. En effet, lorsqu’on veut étudier sa propagation,
a travers le développement d’un modele individu-centré ou compartimental, cela
nécessite la calibration de différents parametres comme expliqué dans le chapitre 3.
L’apport de données réelles issues de réseaux permet de modéliser de maniere réaliste
les interactions possibles au sein d’'un milieu de soins.

L’étude des réseaux contribue au calcul du parametre RO, correspondant au nombre
attendu de cas infectés secondaires a partir d’un cas au début d’une épidémie. Elle
permet également de localiser les endroits (ou noeuds) les plus riches en contacts et
notamment d’identifier les établissements de soins les plus fréquentés[19, 08]. L'apport
de ces données dans un modele dynamique de la transmission d'un pathogene en
milieu de soins permet de calculer des taux de contacts, des taux de transferts, des
probabilités de contacts a ’échelle d’un individu, de transfert d’un patient d’étre

déplacé dans un autre service de soins voire dans un autre établissement de soins
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au plus pres de la réalité. La connaissance du réseau dans la modélisation de ce
phénomene est important dans la compréhension de la propagation des pathogenes
en milieux de soins et afin de pouvoir évaluer et proposer des stratégies de controles
réalistes. L’avantage de 'utilisation de ces données de réseaux est de pouvoir informer
des modeles plus complexes, et 'approche individu-centrée (ou modeéle agent) est la

plus appropriée pour intégrer au mieux ces données.

4.4 Résumé et objectifs du premier article

Les développements technologiques ont rendu plus accessibles la collecte et le sto-
ckage des données dans les établissements de soins. Les bases de données hospitalieres
se sont améliorées, sont plus completes et par conséquent riches en informations.
Le développement d’outils technologiques tels que les capteurs apportent également
plus d’informations sur les déplacements des patients et interactions entre individus
au sein d’un établissement de soins et ainsi construire des réseaux de contacts et
de transferts. La disponibilité de ces nouvelles données permettent aux chercheurs
d’améliorer leurs modeles et de ce fait, de développer des modeles plus réalistes dans

I’étude de la dynamique de propagation des pathogénes en milieux de soins.

Ce premier article présente une revue systématique des publications présentant
des modeles mathématiques dynamiques de diffusion des pathogenes en milieux de
soins au cours du temps. A partir des articles sélectionnés, nous avons effectué une
analyse plus approfondie des publications de modeles ayant utilisé des données réelles
issues de réseaux de contacts ou de transferts, afin de d’identifier leurs objectifs,
les pathogenes modélisés, le formalisme mathématique utilisé, les pays ciblés, les
sources de données utilisées, les parametres estimés et la validation des modeles.
Cette revue met en lumiere une augmentation du nombre de modeles utilisant les
données de réseaux au cours de ces dernieres années et une meilleure compréhension
des dynamiques de diffusions des pathogenes en milieux de soins. Cependant, ils
demeurent restreints & un nombre limité de pathogenes (SARM pour la plupart) et
concernent en particulier les pays développés (Etats—Unis, Royaume-Uni, Pays-Bas,
France). Cela peut s’expliquer par la difficultée de collecter des données épidémiques
dans d’autres contextes. Au vu du panel de pathogénes menacants en milieux de
soins, il faudra a ’avenir élargir le développement de modeles dynamiques sur un

plus grand nombre de pathogenes.
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4.5 Article 1 : Mathematical models of infection transmis-
sion in healthcare settings : recent advances from the

use of network structured data
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REVIEW

Mathematical models of infection transmission in

healthcare settings: recent advances from the use
of network structured data

Rania Assab®"*, Narimane Nekkab®"®*, Pascal Crépey®®®, Pascal Astagneau’,

Didier Guillemot®™", Lulla Opatowski®™ and Laura Temime

a,b

Purpose of review

Mathematical modeling approaches have brought important contributions to the study of pathogen spread
in healthcare settings over the last 20 years. Here, we conduct a comprehensive systematic review of
mathematical models of disease transmission in healthcare settings and assess the application of contact
and patient transfer network data over time and their impact on our understanding of transmission

dynamics of infections.

Recent findings

Recently, with the increasing availability of data on the structure of interindividual and interinstitution
networks, models incorporating this type of information have been proposed, with the aim of providing
more realistic predictions of disease transmission in healthcare settings. Models incorporating realistic data
on individual or facility networks often remain limited to a few settings and a few pathogens (mostly

methicillin-resistant Staphylococcus aureus).

Summary

To respond to the obijectives of creating improved infection prevention and control measures and better
understanding of healthcare-associated infections transmission dynamics, further innovations in data
collection and parameter estimation in modeling is required.

Keywords

hospital-acquired infections, mathematical modeling, networks, systematic review, transmission

INTRODUCTION

Despite advances in biology and medicine, the bur-
den of healthcare-associated infections (HAIs) has
increased over the last decades [1]. Indeed, HAIs are
the most frequent adverse event in health-delivery
settings affecting up to one in three patients in ICU
in developed countries [1]. The associated costs are
estimated to be seven billion euros in Europe, and
approximately six and a half billion dollars in the US
[2—4], where 722 000 HAIs occur yearly in acute-care
hospitals, resulting in 75000 deaths [5].

The HAI burden stems notably from the emer-
gence and spread of virulent infectious agents.
Multidrug-resistant bacteria such as methicillinre-
sistant Staphylococcus aureus (MRSA) and carbape-
nemase-producing Enterobacteriaceae (CPE), and
viruses such as influenza, severe acute respiratory
syndrome (SARS), Middle East respiratory syndrome
coronavirus (MERS-CoV) and Ebola have become of
concern for public health authorities in most
countries [1]. Prevention measures such as hand

www.co-infectiousdiseases.com

hygiene, isolation, antibiotic restrictions, staff
cohorting, and surveillance may significantly
impact HAI rates, decreasing in particular MRSA
and Clostridium difficile incidence by more than
70% [5].
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Mathematical models in healthcare settings Assab et al.

KEY POINTS

o Mathematical models of infections in healthcare settings
have become more frequent over the years.

e Increasing trends of models based on real data on
networks of individuals or facilities are due to perceived
usefulness as tools for infection prevention and control,
increased availability of digitalized medical records or
surveys, and development of sensor technology

e The range of pathogens, settings, and situations
explored by these models remains to this day highly
restrictive which may reflect limited data availability,
historical importance of cerfain infections (i.e., MRSA),
and high-risk HAI settings that require more intensive
HCW ftraining and precautions (i.e., ICUs).

e The main contributions of models in terms of using real
data on networks are to develop more innovative and
realistic HAI control sirategies and to better understanding
the impact of social networks on HAI spread.

DEFINITIONS

e Compartmental model: a model where a population is
subdivided into groups corresponding to a status. For
example, the susceptible-infected-recovered model is a
basic compartmental model composed of three groups of
people with the following status: susceptible, infected, and
recovered. Each compartment contains a certain number
of people from the population presenting the status.

o Agentbased model: rather than grouping people in a
compartment in terms of their status, the agentbased
model studies each individual separately. These models
commonly study the connections between individuals
(patients and/or HCWs) with each other in terms of a
shared environment (ward, room) or through their
contacts (direct, indirect).

e Deterministic model: a model in which the output is fully
determined by the initial conditions and parameter
values (usually a compartmental model formulated
using differential equations).

e Stochastic model: a model including inherent
randomness, in which, for a given set of initial
conditions and parameter values, an output distribution
is provided to account for uncertainty in predictions
(often used for small populations in which random
fluctuations are important).

e Social network: a network with components and links,
and within the scope of our review, they are either
contact networks of healthcare workers (nurses,
physicians and so on) and patients or of hospitals that
are linked by their patient transfers.

e Social network analysis: in the case of our review, it is
the assessment of the contacts or healthcare system
structures which can help identify ‘super-spreaders’ that
are highly linked and have the most potential to spread
disease in the network.

0951-7375 Copyright © 2017 Wolters Kluwer Health, Inc. All rights reserved.

Mathematical models have provided a theoreti-
cal framework for understanding complex trans-
mission dynamics within healthcare settings for
over 15 years [6-9]. Furthermore, they provide a
quantitative approach to estimating the impact
of various infection control strategies and their
combined effects [6,7,9,10].

Over recent years, detailed data informing on
the interactions between patients and healthcare
workers (HCWs) or patient transfers within and
between healthcare settings have been integrated
in such models. Patients transfers between hospitals
have been increasingly studied [11], as well as data
on contacts between patients and HCWs, in particu-
lar, digital trace measuring face-to-face proximity
[12,13] or individual movements [14].

Here, we conduct a systematic review of math-
ematical models in healthcare settings using such
real data on networks within institutions and
between institutions. We present an overview of
the methodological specificities related to the integ-
ration of network data in the different modeling
studies and we study how they may improve our
understanding and predictive capacity of HAI
spread in healthcare settings.

METHODS
We conducted a systematic search in three different
databases: MEDLINE (1946 to present), Web of
Science Core Collection (1956 to present), and Insti-
tute of Flectrical and Electronic Engineers (IEEE)
Xplore Digital Library (1893 to present). Results
included all articles published until 26 January
2017, the final day of the search. All results from
the search query were independently screened by two
reviewers for inclusion criteria eligibility and selec-
tion after review of titles, abstracts, and then full
texts. Query structure, inclusion and exclusion
criteria can be found in Appendix 1 and 2, http://
links.lww.com/COID/A20.

We defined four lists to classify our selection
results:

(1) L: all studies meeting our first two inclusion
criteria comprising of all mechanistic models
of pathogen transmission within healthcare
settings. We use the term ‘HAI’ in a generic
and inclusive way to encompass multidrugresist-
ant organisms such as MRSA, ESBL (extended-
spectrum beta-lactamases) producers, influenza,
and VRE (vacomycin-resistant enterococci)
among other pathogens.

(2) L;: all studies from list L incorporating real
contact data (within institutions).

(3) Ly:all studies from list L incorporating real trans-
fer data (between institutions and/or wards).
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(4) Ls: all studies from list L that incorporate
explicit contact or transfer network structure
in healthcare settings without real data.

All studies using real data (L; and L,) were
analyzed regarding various characteristics such as
pathogen studied, data sources, and model
parameters. We also compared L; and L, models
characteristics with L models characteristics using
Fisher exact and x? statistical tests.

RESULTS

Our search retrieved a total of 5653 distinct records
from the three databases (Fig. 1). After screening
titles and abstracts, a total of 216 studies were
selected for list L, including eight papers added
through reference searching. From this list, we
identified a total of 28 models using intra-hospital
contact data (L;) [15-40,41%,42%], 26 models using
inter or intrahospital transfer data (L) [43,44",
45-58,59%,60-66,67"",68], and 22 contact or trans-
fer network healthcare models without real data (L3)
[69-90].

Publication trends

Publication of mathematical models of pathogen
spread in healthcare settings has greatly increased
in recent years (Fig. 2; P< 10!, Spearman’s rank
correlation). The first models including real network
data were published in 2002 and used directly
observed within-hospital data on inter-individuals
contacts [31,34]; the first model including data on
interfacility transfers was published in 2007 [47].

6320 records identified through database searching
2998 records from MEDLINE
2506 records from Web Of Science Core Collection
816 records from Xplore Digital Library

|

5653 distinct records identified after duplicates removed
(n=664)

8 additional articles
identified through
references

216 records selected (L) and
assessed for use of network —
data

1 l |

28 data-drivenintra- 26 data-driven interor 22 theoretical contact or
hospital contact intra-hospital transfer transfer network
models (L,) models (L;) hospital models (L;)

5438 records excluded after
double review by RA & NN

FIGURE 1. PRISMA diagram reviewing literature sources for
mathematical models that examined the transmission
dynamics in healthcare settings.
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FIGURE 2. Number of mathematical models of healthcare-
associated infections spread in healthcare settings published
over time. The total of all models published (L, in red), those
using real contact data (Ly, in green), those using real transfer
data (Lp, in purple), and those focusing on the impact of social
networks without real data (L, in blue) are depicted.

From these first publications on, the number of
yearly published L; (P=0.03, Spearman’s rank
correlation) and L, (P=0.02, Spearman’s rank
correlation) models have been increasing. Overall,
since 2002, L; and L, models represent 27% of L
models, with an increasing portion of L, models
(Suppl Figure 1, http://links.lww.com/COID/A20).

Pathogens studied and epidemic situations

MRSA was the most studied pathogen in L, and L,
models (44.1%) followed by: influenza (13.6%),
vancomycin-resistant Enterococci spp. (8.5%), HAIs
in general (8.5%), C. difficile (5.1%) and carbapene-
mase-producing Enterobacteriaceae (5.1%; Fig. 3).

FIGURE 3. Pathogens modeled in models using real contact
(Ly) or transfer data (Ly).

Volume 30 o Number 4 o August 2017



Mathematical models in healthcare settings Assab et al.

The distribution of pathogens studied in L, and L,
models did not differ significantly from that
observed in all models (P=0.09, Fisher exact test).

In general, L; and L, models either simulated
outbreaks of these pathogens in a susceptible popu-
lation or assessed the impact of long-term infection
prevention and control on the ongoing epidemic of
prevalent HAIs.

Healthcare settings

Out of 54 L, and L, models, 49 (91%) took place in
acute-care settings (Table 1a). The mean number of
healthcare settings in general included in the
models was 122 [range: 1-3306], with a median at
one of L; and at 98 of L, models. Ward-level descrip-
tion of HAI spread was present in 35% of publi-
cations (19/54), of which most modeled one ICU
(Table 1b). Only Karkada et al. [58] study was an
outlier, analyzing a total of 3306 ICUs in the US. L,
models had a median study size of 100 patients
[range: 2-3329] and 34 HCWs [range: 1-19508].
L, models incorporated a median of seven million
transfers [range: 130000-13 million].

Data sources

All transfer data were collected using electronic
patient records such as national medical and sur-
veillance registers [43,53,54], hospital discharge
summaries [45,47-49,51,60,62,65], or insurance
databases [58]. Data used to collect the contact

patterns between patients and HCWs came from
four main sources: shadowing — direct observation
of interactions between patients and HCWs, sur-
veys, medical records, and individual wireless prox-
imity sensors recording the identity of other sensors
located in a close area. Historically, between 2002
and 2006, shadowing was the first source of data on
contact networks in healthcare settings (Fig. 4)
[20,31,32,34,37]. During the period 2007-2011,
new methods of contact data collection appeared
such as medical records [19,25,28] and surveys
[17,18,38,40,41%]. Finally, following technology
innovations, proximity sensors were introduced in
four studies published over the period 2012-2016
[24,35,36,42"].

Types of models

L, and L, models were mostly agent based, rather
than compartmental (43 vs. 12 models), and sto-
chastic, rather than deterministic (53 vs. 4 models)
[39]. These were significant differences with L
models (P<107°, x* test).

Model objectives

L; and L, models all aimed at either assessing con-
trol interventions or better understanding HAI
spread and the impact of social networks. Inclusion
of data on social networks allowed simulating
more innovative and realistic infection prevention
and control strategies, including heterogeneous

Table 1. Type of (a) healthcare settings and (b) wards modelled in L;/L, models: total number of published models and
corresponding references. Five articles model studied both nursing homes and hospital settings (a)

(a)

Healthcare setting Number References
Hospitals 49 [15-23,26-37,39,41" 42" 43,44™" 45-50,52-58,59",60-66,67"",68]
Long-term care Nursing homes 9 [25,38,40,44"",45,60,63,66,68]
Tertiary care 4 [24,51,67%",68]
Total 62 (54 distinct articles)
(b)
Ward Number References
Emergency 1 [39]
General ward 4 [17,22,42%,52]
Geriatric 1 [18]
Hemodialysis 1 [31]
ICU 10 [16,20,26,34,35,39,41",52,58,67""]
Pediatric 1 [36]
Surgical 1 [21]
Total 19
0951-7375 Copyright © 2017 Wolters Kluwer Health, Inc. All rights reserved. www.co-infectiousdiseases.com 413
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Number of publications.

FIGURE 4. Contact data collection sources in models using
real contact data (L1): changes over fime.

hand-hygiene compliance or cohorting levels
[16,19,22,27,31,32,34,35]. Hand-hygiene compli-
ance was the most common intervention studied
[20,22,27,29,31,34,35,37,39,40,41"%,46,56], along
with antibiotic exposure [32,33], targeted or screen-
ing of patient groups or universal screening of all
patients atadmission [48,51,57], isolation [26,46,57],
and HCW vaccination [17-19]. Other models
explored the role of patient-HCW interactions
through wvariations in cohorting by modifying
patient: HCW ratios [16,31,34], social interactions
in hospitals [24,28,36], and hospital system-wide
spread and control through patient movement
[45,47-50,59" 60-66]. In addition, data on transfers
within a healthcare network gave insights into senti-
nel selection for development of more effective
sentinel surveillance systems [43,50,55,58] and
supported improved coordinated regional control
[23,45,59"%, 61,68]. Finally, some models explicitly
assessed the underlying network structure of inter-
actions through social network analyses of patient
flows in hospitals [19,23,30,35,87,89] and between
hospitals [50,53-55,58,64,65].

Parameter estimations and model
cross-validation

Around 17% of L; or L, studies included model
parameter estimation using observed infection or
colonization data, rather than simple calibration or
using values from the literature. Model predictions
were rarely cross validated with independent data-
sets (eight publications overall). In these aspects,
L; and L, models did not differ from L models
in general.

DISCUSSION

Mathematical models of infections in healthcare
settings have become more frequent over the years.
This increase may be because of multiple factors
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including perceived usefulness of models as tools
for understanding the impact of infection preven-
tion and control in the health field, for understand-
ing drivers of recent major epidemics such as the
2002-2003 SARS outbreak [15,78,91,92] and the
2014-2015 Ebola epidemic [42%,93-95], or growing
awareness of factors contributing to the global
impact of antibiotic resistance [96]. In parallel,
increased availability of digitalized medical records
or surveys, and development of sensor technology to
monitor interindividual contacts provide researchers
with the means to build more realistic models.

Review scope and limitations

In this systematic review, we conducted an exhaus-
tive search of articles studying pathogen spread in
healthcare settings through mathematical model-
ing. Using complementary databases (PubMed, Web
of Science, and IEEE Xplore Digital Library) was
important and necessary to find the articles ana-
lyzed in this review.

However, this review was subject to some limita-
tions. Given that the scope of this review involves
both health sciences and computational biology, we
could have included more databases in the com-
puter science field. In addition, we only considered
publications in English and French, which may have
limited the variety of country settings. Statistical
models were excluded because they did not meet
the objective of the review; however, these models
may also improve the understanding of transmission
dynamics of pathogen spread in healthcare settings.

Main results of the review and implications
for future work

Several points which have been raised by our review
may lead to recommendations for future modeling
work. The range of pathogens, settings, and situ-
ations explored by models based on real data on
networks of individuals or facilities remains to this
day highly restrictive. Hence, the increased realism
in the description of social networks is counterbal-
anced by the current limitations in the range of
investigated questions.

First, 80% of L;/L, models were set in a four
developed countries (the US, UK, the Netherlands,
and France), while L models considered a wider
variety of countries (Suppl Figure 2, http://links.
Iww.com/COID/A20). This can be explained by
their use of more advanced data management
technologies, resulting in a better availability of
relevant data, as well as by the presence of a very
active community of modelers. However, HAIs also
represent a major issue in developing countries,
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mainly due to high antimicrobial resistance levels
and difficulties to afford second-line treatments
[97]. Future work should take these settings into
account.

Second, the most studied pathogen was MRSA,
followed distantly by influenza, HAIs in general and
vancomycin-resistant enterococci. Although this
was true of all models of HAI spread, the domination
of MRSA was even stronger in models incorporating
data on observed networks. This may be explained
by the large amount of available epidemiological
data on MRSA in healthcare settings, reflecting the
historical importance of MRSA in HAIs. In addition,
data on MRSA carriage are easily collected from
nasal or other surveillance swabs, while other patho-
gens such as Enterobacteriaceae require rectal swabs,
which can be more difficult to obtain. Although
MRSA has indeed represented a major threat over
the last decades, the incidence of MRSA infections
currently seems to be declining in most developed
countries, [97] yet other multiresistant bacteria such
as ESBL-producing Enterobacteriaceae become more
prevalent [98,99]. Future models should definitely
consider a wider range of pathogens.

Third, the vast majority of L; and L, models were
set in acute-care settings, with most ward-level
descriptions taking place in ICUs. ICUs are fre-
quently modeled because of their high risk of HAISs,
raised by a high number of invasive procedures in
critical-state patients, and require well informed
recommendations regarding control interventions.
Consequently, research funding in ICUs is more
prevalent and both data collection and implementa-
tion of control interventions are facilitated by better
informed ICU HCWs compared with other wards.
However, HAls are also an issue in other types of
hospital wards, in which lower HCW-to-patient
ratios and decreased risk awareness may lead to
HAI outbreaks. On the health systems-level, the
majority of L, models described networks of hospi-
tals linked by their shared patients; only a few
recreated transfer networks between the wards of
a given hospital to study how the impact of infec-
tion prevention and control interventions may vary
depending on hospital ward specialties [46,51].
Intrahospital spread has been shown to be one of
the major reasons for transmission of SARS in Tor-
onto, Canada, and Taiwan and MERS-CoV in Alhasa,
Saudi Arabia, and Korea [100-102]. Future research
should attempt to include ward-level modeling as it
provides more specific and realistic patients and
HCW interactions that are overlooked when mod-
eling at the hospital level, and take into account
wards other than ICUs.

Additionally, models of HAI spread in settings
outside acute-care should be developed. For instance,

0951-7375 Copyright © 2017 Wolters Kluwer Health, Inc. All rights reserved.

the importance of nursing homes in the overall
spread of HAIs has been underlined. Factors such
as long length-of-stay of nursing home residents
have been shown to play an important role in
both driving sustained endemics of infections and
increasing the risk of epidemics in entire healthcare
networks [44"*,60,63]. Similarly, the impact of trans-
mission in [28] or readmission from [47] community
settings on HAI transmission in healthcare settings
is rarely assessed among models using real data.
Research should focus on modeling nursing home
and community settings with collected data to better
understand the complexity of interactions within
healthcare networks and their impact on trans-
mission dynamics in healthcare settings.

Another important issue is the inclusion of
observed colonization or infection data in modeling
works to calibrate or validate model predictions.
Although models incorporating data on interindi-
vidual contacts or patient transfers are more likely to
have access to patient medical records or disease
status from HCWs, parameter estimation and model
validation using colonization or infection data
remains rare overall. A major objective of future
research should be to include observed infection
or carriage data collected simultaneously with the
network data, among the same individuals. Another
benefit of simultaneously collecting contact or
transfer data and infection data would be the possib-
ility of assessing the pertinence of network data to
help predict HAI spread. Indeed, although most
published models using network data implicitly
assume that interindividual contact and/or inter-
facility patient transfer networks drive HAI spread,
other factors may impact pathogen diffusion in
healthcare settings. Depending on the involved
pathogen, environmental contamination for
instance may play a major part. It is therefore of
the utmost importance to further investigate what
portion of the pathogen-specific diffusion risk may
be explained by network data [24].

CONCLUSION

Our review assessed the use of contact and transfer
network data in models over time and its impact on
understanding infection transmission dynamics in
healthcare settings. Models incorporating such data
were limited to a small number of countries, set-
tings, and pathogens, while there is a steady emer-
gence of network graphs to study the contact and
structure of patient movement and interactions
with HCWs. These models give new insights into
more effective HAI prevention and control strategies
in both endemic and epidemic situations. Further
innovations in data collection and use in modeling

www.co-infectiousdiseases.com 415



Nosocomial and healthcare related infections

are required to improve understanding of trans-
mission dynamics to reinforce existing recommen-
dations and evaluate new control strategies.
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SUPPLEMENTARY FIGURES

Proportion of Publications

L1/L o2/ L3/l

Supplementary Figure 1. Proportion of mathematical models of HAl spread in healthcare settings
that include real network data published over time. The proportion of the total number of published
models represented by those using real contact data (L4, in green), those using real transfer data (L2, in
purple), and those focusing on the impact of social networks without real data (Ls, in blue) is depicted for
four time periods: 2001-04, 2005-08, 2009-12, and 2013-16.



Supplementary Figure 2. Country of study of the models using real contact (L1) or transfer data (L2).



APPENDIX 1

Query structure
In MEDLINE, we specified search terms in either title and abstract (Title/Abstract) or Medical Subject
Headings (MeSH). We incorporated Boolean operators such as “AND” to combine the four main search
term groups, “OR” within groups search terms, and “NOT” to exclude search terms.
The search query was structured into four groups as follows:
e  Search terms associated to mathematical models and computation
(model* OR “mathematical model” etc.)
AND
e Search terms associated to transmission, dynamics
(propagate OR transmission OR coloniz* etc.)
AND
e Search terms involving healthcare settings
(hospital* OR ward OR “long-term-care” etc.)
AND
e Search terms involving nosocomial, viral or bacterial infections
(nosocomial* OR “hospital acquired” OR MRSA etc.)

The full query is provided in Appendix 2.

Inclusion criteria
For the purpose of this review, we initially considered all mathematical models of nosocomial spread in
healthcare settings. We considered only original articles written in English or French. Eligible studies had
also to meet the following criteria:

1. Mathematical/mechanistic pathogen(s) transmission models (compartmental models, individual-

based models, network-structured coupled with transmission models etc.)



2. Focused in a healthcare setting(s) (hospital(s), hospital unit(s) or ward(s), nursing/retirement
home(s) or long-term care facility(ies))
In the second phase of the review, we focused our analyses on models incorporating real data on contacts

between patients and/or healthcare workers or on inter-/intra-healthcare facility patient transfers.

Exclusion criteria

The studies excluded from our selection were statistical models, epidemiologic studies, and models not
involving inter individual pathogen transmission. To increase specificity, we excluded terms related to
sexually transmitted diseases, molecular models, and neural models among other excluded search terms

found in Appendix 2.



APPENDIX 2
MEDLINE Search Query

(model*[Title/Abstract] OR "mathematical model'[MeSH Terms] OR mathematic*[MeSH Terms] OR
models[Title/Abstract] OR "models, theoretical'[MeSH Terms] OR "models, biological'[MeSH Terms] OR
modeled[Title/Abstract] OR modelled|[Title/Abstract] OR stochastic*[Title/Abstract] OR "stochastic
processes'[MeSH Terms] OR deterministic[Title/Abstract] OR "individual-based"[Title/Abstract] OR
prediction[Title/Abstract] OR simulat*[Title/Abstract] OR "computer-generated"[Title/Abstract] OR
"computer simulation"[MeSH Terms] OR computer[Title/Abstract] OR computational[Title/Abstract] OR
mathematical*[Title/Abstract] OR  modeling[Title/Abstract] OR  modelling[Title/Abstract] OR
predict*[Title/Abstract] OR “agent-based’[Title/Abstract])

AND

(dynamic[Title/Abstract] OR  dynamics[Title/Abstract] OR  dissemination[Title/Abstract] OR
disseminate[Title/Abstract] OR disseminates[Title/Abstract] OR disseminated[Title/Abstract] OR
propagation[Title/Abstract] OR  propagations[Title/Abstract] OR  propagate[Title/Abstract] OR
propagates[Title/Abstract] OR  propagating[Title/Abstract] OR  propagated[Title/Abstract] OR
propagative[Title/Abstract] OR transmission[Title/Abstract] OR transmitting[Title/Abstract] OR
transmitted[Title/Abstract] OR transmisibility[Title/Abstract] OR ‘cross
infection/transmission’[MeSHTerms] OR  spread*[Title/Abstract] OR diffus*[Title/Abstract] OR
circulati*[Title/Abstract] OR coloniz*[Title/Abstract] OR colonis*[Title/Abstract] OR
superspread*[Title/Abstract])

AND

(hospital*[Title/Abstract] OR healthcare[Title/Abstract] OR "health care"[Title/Abstract] OR "health-
care"[Title/ Abstract] OR ward[Title/Abstract] OR wards[Title/Abstract] OR unit[Title/Abstract] OR
units[Title/Abstract] OR  facility[Title/Abstract] OR  facilities[Title/Abstract] OR  "long-term
care"[Title/Abstract] OR "long term care"[Title/Abstract] OR "nursing homes"[Title/Abstract] OR "nursing
home"[Title/Abstract] OR "retirement"[Title/Abstract] OR center[Title/Abstract] OR centers[Title/Abstract])
AND

(nosocomial*[Title/Abstract]  OR infect*[Title/Abstractf OR  outbreak®[Title/Abstract]  OR
epidemic[Titie/Abstract]  OR  epidemics[Title/Abstractf OR  pathogen[Title/Abstract]  OR
pathogens(Title/Abstract] OR carriage[Title/Abstract] OR “hospital-acquired’[Title/Abstract] OR “hospital
acquired[Title/Abstract] OR  *hospital-associated’[Title/Abstractf OR MRSA[Title/Abstract] OR
aureus[Title/Abstract] OR influenza[Title/Abstract] OR VRE[Title/Abstract] OR CRE[Title/Abstract] OR
“Clostridium difficile”[Title/Abstract] OR “Acinetobacter baumanii[Title/Abstract])

NOT

(neur*[Title/Abstract] OR metabo*[Title/Abstract] OR *cell*[Title/Abstract] OR plant*[Title/Abstract] OR
proteomic*[Title/Abstract] OR  protein*[Title/Abstract] OR intracellular*[Title/Abstract] OR
hemato*[Title/Abstract] OR obesity[Title/Abstract] OR obes*[Title/Abstract] OR cancer[Title/Abstract] OR
diabet*[Title/Abstract] OR plasmi*[Title/Abstract] OR workshop[Title/Abstract] OR socio*[Title/Abstract]
OR ecolog*[Title/Abstract] OR immuno*[Title/Abstract] OR "feasibility study"[Title/Abstract] OR npilot
study*[Title/Abstract] OR zoo*[Title/Abstract] OR crop*[Title/Abstract] OR agricultur*[Title/Abstract] OR
PCR*[Title/Abstract] OR DNA*[Title/Abstract] OR transcript*[Title/Abstract] OR
temperature*[Title/Abstract] ~ OR  pollut*[Title/Abstract] OR  cardio*[Title/Abstract]  OR
biofim*[Title/Abstract] ~ OR  "meta-analys"[Title/Abstractf ~ OR  blood*[Title/Abstract]  OR
chemist*[Title/Abstract] OR antig*[Title/Abstract] OR fung*[Title/Abstract] OR pharmaco*[Title/Abstract]
OR tissue*[Title/Abstract] OR classification*[Title/Abstract] OR  sex*[Title/Abstract] OR
digestion*[Title/Abstract] OR survey*[Title/Abstract])
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Chapitre 5

Propagation du norovirus en
EHPAD : Modélisation utilisant
des données sur les réseaux de

contact inter-individus

5.1 Le norovirus

La gastro-entérite est une maladie infectieuse qui provoque des diarrhées et vo-
missements. Elle survient a tout age. Elle est en général bénigne mais peut s’avérer
mortelle chez les personnes agées. La gastro-entérite peut étre causée par un parasite,

une bactérie ou un virus mais dans plus de deux tiers des cas, elle est virale.

Le norovirus, également appelé le virus Norwalk, est le principal virus responsable
de la gastro-entérite. C’est un agent pathogene de la famille des calcivirus. 11 est
constitué d’ARN simple brin entouré d’une protéine de revétement. La figure est

un schéma représentant la structure du norovirus entourée de sa capside.

L’environnement joue un réle important dans la transmission du norovirus. En
effet, des études ont montré qu’il est tres persistent dans I'environnement, capable de
survivre plusieurs jours, voire semaines sur des surfaces inanimées, et plusieurs mois
dans de I'’eau contaminée. Cette persistance, combinée a une tres forte contagiosité des
personnes malades, rend les épidémies de gastro-entérite a Norovirus en collectivité
tres difficiles a controler. Actuellement, aucun vaccin n’est disponible mais plusieurs

vaccins candidats sont en développement.
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5.1. Le norovirus

CiViratLone 2008
Ty Inagitute of Riolndormiitcd

FIGURE 5.1 — Représentation schématique du Norovirus[5]

Il existe plusieurs types de norovirus et le prédominant possede un génotype connu
sous le nom de GIL.4[6] schématisé sur la figure[5.2] En plus de la nature du norovirus
et de I’environnement, le comportement des individus a travers leurs mouvements et
interactions entre eux, ainsi que des facteurs hotes tels que le sang ou le microbiome

par exemple, jouent un role dans la circulation du norovirus.

NoV transmission

Built environment: The virus:
Ward architecture &= cis
Envir 1] inati Immune evasion

Interventions ]

Hospital design [ Vaccines
Interventions § Evidence base guidelines Antivirals

Training and education

Behavior: Host-factors:
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;te:;le movement/interactions l I P elngiamn i
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Microbiome
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Acute disease

FIGURE 5.2 — Schéma d’interactions entre les différents acteurs concernés par la transmission du
norovirus et les interventions possibles[6]
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5.2. Epidémiologie

5.2 Epidémiologie

La gastro-entérite & norovirus représente 90% des épidémies de gastro-entérites
dans le monde[99], se plagant en premiere position des cause de maladies alimentaires.
Elles touchent environ 685 millions de cas/an dont 200 millions d’enfants[I00]. En
termes de mortalité, 212 489 cas meurent chaque année incluant 54,214 enfants de
moins de 5 ans, en particulier dans les pays en développement. Les cofit et pertes
associées s’élevent a 60 milliards de dollars/an.

En France, le norovirus est principalement responsable des gastro-entérites hivernales
avec 700 000 & 3,7 millions de consultations en médecine générale enregistrées[101]
et constitue environ 60% des intoxications alimentaires. Les personnes agées sont
particulierement concernées avec un taux d’attaque allant de 26 a 32%[102]. Cela est
di a leur fragilité physique et également aux milieux collectifs comme les hopitaux
et les EHPAD augmentant ce risque par les échanges fréquents entre le personnel et
les patients/résidents. La mortalité n’est pas négligeable. Environ 600 déces/an sont
rapportés avec la gastro-entérite comme cause[I01], touchant les enfants de moins de

5 ans et les personnes agées.

5.3 Contrdole du norovirus en milieux de soins pour per-

sonnes agées

Pour controler et éviter les épidémies de norovirus, les recommandations sont les
suivantes[103}, [100] :

5.3.1 Hygiéne des mains et de ’environnement

L’hygiene des mains est une mesure primordiale pour lutter contre sa propagation
dii aux contacts permanents principalement entre personnel médical et patients/rési-
dents. La consigne est de se frictionner les mains avec une SHA apres un contact avec
une personne malade ou une surface contaminée. Le nettoyage de I’environnement, a
travers un nettoyage et une désinfection quotidiens, doit étre effectué sur des surfaces
telles que les toilettes mais aussi les poignées de portes, téléphones et cuisines. Les
aliments ayant pu étre contaminés doivent étre détruits. Lors d’une épidémie, le
nettoyage des vomissements et projections de selles doit étre immédiatement effectué

avec des produits détergents virulicides efficaces contre ce virus.
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5.3.2 Isolement

Le personnel contaminé ne doit pas revenir avant 48 heures apres guérison. Les
patients/résidents contaminés doivent étre immédiatement isolés dans un secteur

isolé de I’établissement de soins.

5.3.3 Protection du personnel

Vecteur d’enjeu majeur dans la transmission du norovirus, le personnel soignant
et non soignant (amené a étre en contact avec le personnel soignant et les patients,/-

résidents) doit porter des gants et une blouse a chaque contact.

5.4 Résumé et objectifs du second article

Les épidémies de gastro-entérites sont fréquentes en EHPAD et difficiles a controler.
L’infection d’un résident entraine assez rapidement la propagation du norovirus au
sein de la maison de retraite chez les résidents comme chez les membres du personnel.
En effet, la vie en collectivité, la vulnérabilité des personnes dgées ainsi que la présence
de résidents atteints de démence, d’incontinence et de troubles du comportement
dans un espace restreint favorisent la transmission d’agents pathogenes, tels que le
norovirus.

Les épisodes de cas groupés de gastro-entérites a norovirus peuvent entrainer d’im-
portantes perturbations dans ’organisation de 'EHPAD comme de I’absentéisme
de personnel, une pénurie du personnel, voire la suspension temporaire des activités
sociales et des admissions. Chez les résidents fragiles, la gastro-entérite peut causer

une déshydratation sévere et augmenter le risque d’hospitalisation et de déces.

Un élément tres important pour la prévention de ces épidémies est I’hygiene des
mains avec une solution hydro-alcoolique. L’organisation mondiale de la santé (OMS)
recommande qu’en milieu de soins, I’hygiéne des mains soit pratiquée strictement
avant et apres tout contact avec un patient ou son environnement, ainsi qu’avant et
apres tout acte comportant un risque d’exposition a des fluides biologiques. Toutefois,
en EHPAD, un manque d’adhérence a ces recommandations est constaté avec un

taux d’adhérence de seulement 15% chez le personnel[104].

En modélisation mathématique dynamique, le norovirus a été peu modélisé. Seule
un étude parmi les 213 publications relevées a étudié la transmission du norovirus en

milieu hospitalier en utilisant des données issues d’un réseau de transferts entre hopi-
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5.5. Article 2 : The role of hand hygiene in controlling norovirus spread in nursing
homes

taux d’une région aux Etats-Unis[I05]. Aucun modele de transmission du norovirus

en EHPAD n’a encore été développé.

Les objectifs de ce travail étaient de mieux comprendre 'impact et de quantifier
le niveau minimal d’adhérence aux recommandations d’hygiéne des mains nécessaire
pour avoir un impact sur le risque infectieux a ’aide de la modélisation mathématique
et de données réelles issues de réseaux de contacts entre les personnes concernées,
c’est-a-dire, entre les résidents, entre les membres du personnel (soignants et non-
soignants) et entre les résidents et le personnel. Nous avons développé un modele
stochastique compartimental de la transmission du norovirus entre les individus
concernés (résidents et personnel) afin de faire la part des roles joués par I’hygiene
chez le personnel et chez les résidents. Afin de reconstruire le réseau de contacts entre
les individus concernés, nous avons con¢u un questionnaire, fourni dans la section

5.6 Compléments.

5.5 Article 2 : The role of hand hygiene in controlling noro-

virus spread in nursing homes

63



Assab and Temime BMC Infectious Diseases (2016) 16:395
DOI 10.1186/5s12879-016-1702-0

The role of hand hygiene in controlling

BMC Infectious Diseases

@ CrossMark

norovirus spread in nursing homes

Rania Assab and Laura Temime

Abstract

Background: Norovirus, the leading cause of gastroenteritis, causes higher morbidity and mortality in nursing
homes (NHs) than in the community. Hence, implementing infection control measures is crucial. However, the
evidence on the effectiveness of these measures in NH settings is lacking. Using an innovative data-driven
modeling approach, we assess various interventions to control norovirus spread in NHs.

Methods: We collected data on resident and staff characteristics and inter-human contacts in a French NH. Based
on this data, we developed a stochastic compartmental model of norovirus transmission among the residents and
staff of a 100-bed NH. Using this model, we investigated how the size of a 100-day norovirus outbreak changed
following three interventions: increasing hand hygiene (HH) among the staff or residents and isolating symptomatic

residents.

Results: Assuming a baseline staff HH compliance rate of 15 %, the model predicted on average 19 gastroenteritis
cases over 100 days among the residents, which is consistent with published incidence data in NHs. Isolating
symptomatic residents was highly effective, leading to an 88 % reduction in the predicted number of cases.
The number of expected cases could also be reduced significantly by increasing HH compliance among the
staff; for instance, by 75 % when assuming a 60 % HH compliance rate. While there was a linear reduction
in the predicted number of cases when HH practices among residents increased, the achieved impact was

less important.

Conclusions: This study shows that simple interventions can help control the spread of norovirus in NHs.
Modeling, which has seldom been used in these settings, may be a useful tool for decision makers to design

optimal and cost-effective control strategies.

Keywords: Nursing homes, Mathematical modeling, Infection control, Norovirus, Hand hygiene

Background

Combined with community life and limited resources,
the increased vulnerability of older adults leads to a
high prevalence of infections in nursing homes (NHs),
with major consequences in terms of morbidity, mor-
tality and costs [1]. In particular, norovirus gastro-
enteritis is one of the most frequent causes of
outbreaks in NH settings [2], leading to increased
death and hospitalization rates; for instance, a US
study showed that long-term care residents were four
times more likely to die from gastroenteritis than
people living in the community [3].

* Correspondence: rania.assab@cnam.fr
Laboratoire MESURS, Conservatoire National des Arts et Métiers, 292 Rue
Saint-Martin, 75003 Paris, France

( BioMed Central

Controlling norovirus outbreaks has proved extremely
difficult in the past, due to the high transmissibility of
the virus, its environmental persistence and its pro-
longed shedding in previously infected individuals [4, 5].
In NHs, this is added to by the lack of infection control
recommendations specifically adapted to these settings.
In particular, as person-to-person transmission plays an
important part in norovirus spread and compliance with
international hygiene recommendations is low in NH
staff [6], it is expected that increasing hand hygiene
practices could help limit norovirus outbreaks. However,
the evidence on hand hygiene effectiveness in NH
settings is limited [7] and the way hand hygiene may
impact norovirus transmission dynamics is poorly
understood.

© 2016 The Author(s). Open Access This article is distributed under the terms of the Creative Commons Attribution 4.0
International License (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/), which permits unrestricted use, distribution, and
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Mathematical models are useful tools to help under-
stand the propagation of an epidemic and assess control
strategies; however, to this date, very few models of nor-
ovirus spread have been proposed, none of which was
specific to NH settings [8, 9]. In this context, our object-
ive was to investigate the impact of increasing hand
hygiene compliance in NH staff and/or residents on the
risk of norovirus gastroenteritis outbreaks in a NH,
using a mathematical modeling approach.

Methods
Model of norovirus transmission
We simulated norovirus spread in a 100-bed NH. To
model norovirus transmission in the NH, we developed
a stochastic compartmental SEIAR model [8], in which
the human population was divided into several compart-
ments according to their infection status: susceptible
individuals (S), exposed but not yet symptomatic indi-
viduals (E), infected and symptomatic individuals (I),
infected but asymptomatic individuals (A), and immune
individuals (R) (Fig. 1). Two different sub-populations
were taken into account: the residents and the NH staff.
Residents were admitted to the NH at a rate y, which
was assumed to be equal to the rate of resident dis-
charge or death. Only direct person-to-person norovirus
transmission was included in the model; foodborne con-
tamination was not taken into account. Susceptible (S)
individuals could acquire norovirus via a contact with an
infected (I) individual with a given probability; this per-
contact transmission probability scaled with contact

Page 2 of 10

duration and depended on the nature of the contact
(staff-staff, resident-resident, etc.). The probability p of
norovirus transmission over a 15-min contact between a
nurse and a resident was used as reference. Pre-symp-
tomatic and asymptomatic individuals have been ob-
served to transmit norovirus [10]; in a recent
modeling study, their infectiousness was estimated at
5 % that of symptomatic individuals [8]. Hence, we
assumed that norovirus could also be transmitted by
pre-symptomatic (E) and asymptomatic (A) individ-
uals, but with a probability reduced by a factor a.
After norovirus acquisition, individuals went through
a latent phase for a duration 1/e before developing
symptoms; symptoms lasted for a duration 1/0 on
average, but norovirus shedding could persist for an
additional 1/p duration. After full recovery, immunity
was lost at a rate 0. Infected staff had a probability n of
presenting enough symptoms to be detected, in which
case they were assumed to be sent home until the end of
their symptoms.

Model parameters are listed in Table 1, along with
their assumed values and the list of the stochastic
transitions along with their rates are shown in
Appendix.

Contact data

In May 2015, we conducted a questionnaire survey in
the “Jardins d’Alésia” nursing home, located in Paris
(France). This NH offers 102 beds, all in single rooms,
and hosted 100 residents at the time of our survey.

1
As . €

symptomatic (I), infected but asymptomatic (A), or immune (R)

Hand hygiene during contacts

Temporary exclusion
of symptomatic staff

Fig. 1 Stochastic model of norovirus transmission in a nursing home. Residents (resp. the staff) are designated by the subscript R (resp. S).
Individuals may be classified as susceptible to norovirus infection (S), exposed to norovirus but not yet symptomatic (E), infected and

o ! o]
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Table 1 Model parameters: baseline values and investigated ranges

Page 3 of 10

Parameters Assumed value
Baseline Range Reference
No. of staff 63 35-85 Collected data
No. of residents 100 59-118 Collected data
Admission and discharge rate u 2 %/month 0.01-025 Collected data
Transmission probability p 0.08/contact 0.03-0.18 Calibrated baseline + [15]
Detection rate of infected staff n 0.68 032-1 6]
Contact rate Staff-Staff Css 0.045/day 0-0.1 Collected data
Staff-Resident Csr 0.1/day 0.08-0.17 Collected data
Resident-Resident (@ 0.025/day 0-0.15 Collected data
Relative infectiousness of A and E a 0.05 0-0.1 [8]
Duration of incubation 1/¢€ 1 day - [15]
Duration of symptoms 1/0 2 days 1-3 [17]
Duration of asymptomatic phase 1/p 10 days - [18]
Duration of immunity 1/0 5.01 years 40-6.7 [8]
Hand hygiene compliance rate during interactions Staff-Staff hss 0 0-0.5 Collected data
Staff-Resident her 0.15 0.05-0.6 [6, 19, 20]
Resident-Resident hrr 0.1 0-0.5 Collected data
Using the questionnaire, which was administered by RA Cop = Z . N, xR,
resident—staff contacts Ny, o

to both the nursing home director and the nurse man-
ager, we collected detailed data on inter-individual con-
tacts typically occurring within the NH, including:

— Number and duration of the daily contacts of a
given resident with each staff category

— Number and duration of the daily contacts of a
given staff member with other staff members

— Number and duration of the daily contacts of a
given resident with other residents

— Nature and risk level of all contacts

This data was used to compute contact rates for the
model. Table 2 summarizes the findings from this survey
and our contact rates computations.

For a given resident, the average number of daily con-
tacts with staff members is provided for each staff cat-
egory (nurses, auxiliary nurses, cleaners...), along with
the average duration of these contacts and their assumed
relative risk level for norovirus transmission as com-
pared to that of a nurse-resident contact (Table 2A).
Based on this data, we computed Cgp, the staff-resident
daily contact rate used in the model, as follows. First, we
computed a weighing factor R, for each contact as: R, =
D xRL. where D, is the contact duration (in minutes)
and RL. is the assumed risk level of the contact.
Secondly, we determined the at-risk contact rate Csy be-
tween residents and staff as the weighted average of all
daily numbers of staff-resident contacts:

Here, for a given staff-resident contact type, N, is the
average daily number of occurrences of this contact per
resident, R, is the weighing factor computed earlier and
Nitafr is the total number of staff employed by the NH
(Ngtafr = 63). For instance, based on the collected data,
each day a resident had two contacts on average with
members of the catering staff, each of which lasted ap-
proximately 40 min, with an assumed risk level for noro-
virus transmission 50 % that of a nurse-resident
contact. Hence, this particular staff-resident contact
type was imputed into the global Csz computation as:
2 x (40/15) x 50 % =2.67 at-risk contacts per day and
per resident. In total, there were 6.33 at-risk contacts
with the NH staff per day and per resident, leading
to an at-risk staff-resident contact rate of: Cgp = 6.33/
63 =0.10 / day.

The survey showed a highly variable duration of staff-
staff and resident-resident contacts. Hence, we based
our computation of the corresponding contact rates on
three factors: the observed numbers of individuals in
contact per day, the assumed risk level of these contacts
and the total headcounts of residents or staff working in
the NH (Table 2B and C). For staff-staff contacts, the
probability of being at work on a given day was also
taken into account; based on 35-h work weeks, it was
computed as 21 % (Table 2B). The resulting at-risk con-
tact rates were Cgg = 0.045/day and Cgg = 0.025/day.
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Table 2 Contact rates within the nursing home: collected data and rates used in the model

A- Contacts between staff members and residents

Staff category Mean no. of contacts/ ~ Mean duration of Risk level of contacts Weighted no. of
day/resident contacts (min) contacts/day

Nurse 1 6.5 1 044

Auxiliary nurse 2 15° 1° 2

Receptionist 1 1 0.5 0.04

Activity leader 1 20 05 067

Ancillary staff (e.g. catering staff) 2 40 05 267

Therapist 1 10 0.5 034

Building maintenance staff 1 5 0.5 0.17

Total weighted number of contacts/resident/day 6.33

Computed Staff-Resident daily contact rate Csg 6.33/63=0.1

B- Contacts between staff members

Average proportion of the working staff contacted
over a given day, per staff member

90 % 21 %
C- Contacts between residents

Mean no. of contacts/day/resident  Risk level

5 0.5

Proportion of staff working
on any given day in the NH

Risk level of contacts Computed Staff-Staff

daily contact rate Css

0.25 0.045

Weighted no. of contacts/day =~ Computed Resident-
Resident daily contact

rate Cgr
25 2.5/100=0.025

“Taken as reference

Model fitting and simulations

Numerical simulations

We performed simulations over 100 days, assuming the
admission at day 1 of two infected residents in the NH.
The simulations were performed using Gillespie’s direct
method [11]. For each modeled scenario, we ran 4,000
simulation replicates over which we computed the aver-
age of model outcomes.

The model was implemented and simulation results
were analyzed using R version 3.2.3 [12], a free software
environment for statistical computing. We used basic
packages such as “stats” and “graphics”. For the figures
layout, the package “ggplot2” was used.

Model fitting

The model was fitted to data from a published system-
atic review of gastro-enteritis prospective surveillance in
long-term care facilities [13]. Using a least-square criter-
ion, the per-contact transmission probability p and the
relative infectiousness a of A and E individuals were cal-
ibrated so that the average 100-day cumulated incidence,
computed over 4,000 simulations of the model, best
reproduced the mean cumulated incidence that was re-
ported in this meta-analysis.

Explored scenarios
We evaluated the impact of hand hygiene on norovirus
spread by computing the predicted cumulated number

of cases among residents over 100 days as a function of
three distinct hand hygiene compliance measures:

1. Compliance to hand hygiene of the NH staff during
their contacts with residents

2. Compliance to hand hygiene of the NH staff during
their contacts with each other

3. Compliance to hand hygiene of NH residents during
their contacts with each other

In all three cases, hand hygiene was modeled by redu-
cing the transmission probability during contact type C
by a factor (1-hc), where hc was the hand hygiene com-
pliance involved in that contact. At baseline, compliance
rates were rather low, as suggested by observational
studies in NHs, but values up to 50 or 60 % were investi-
gated for this exploratory study (Table 1). Here, hand
hygiene was defined as hand rubbing with an alcohol-
based solution right before the contact took place.

In a second step, we simulated the impact of infected
resident isolation by modifying the contact rate of in-
fected residents. We assumed that isolated residents had
no contacts with other residents (Czr = 0) and that their
contacts with the staff were limited to those with health-
care workers (nurses, auxiliary nurses and physicians),
leading to a reduced value of Cgrp (0.04/day). We then
computed the predicted cumulated number of norovirus
infection cases among residents over 100 days under this
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scenario, and compared the effectiveness of a control
strategy based on increasing hand hygiene compliance to
the effectiveness of case isolation.

Sensitivity analyses

In order to evaluate the impact of each parameter on
model predictions (predicted total number of cases over
100 days), univariate and multivariate sensitivity analyses
were undertaken. The parameters were allowed to vary
within a range of their possible values (Table 1). Latin
Hypercube Sampling (LHS), generated with the “lhs”
package, was used and partial rank correlation coeffi-
cients (PRCC) were computed wth the “epiR” package
for all parameters [14].

Results
Model calibration and baseline predictions
The reported incidence in the review by Kirk [13] was
0.40 gastroenteritis episodes per 1000 bed-days (95 %
confidence interval: 0.27-0.56). Assuming that a single
gastroenteritis epidemic occurs each year, as is the case
in most developed countries, we translated this inci-
dence as an average 14.6 cases (9.9-20.4) per outbreak in
a 100-bed NH. The reference per-contact transmission
probability and relative infectiousness of Exposed and
Asymptomatic individuals were then calibrated at p =
0.08 / contact and a =5 %. Using these calibrated values,
under the baseline scenario, admission of two infected
residents at day 1 led to a total of 19 cases over 100 days
on average. After 100 days, the incidence was very low.
Due to stochastic extinctions, the distribution of epi-
demic sizes over 100 days was bimodal, with no second-
ary norovirus infection in 20 % of simulations, and 48 %
of simulations leading to less than 10 cases of norovirus
infection among residents (Fig. 2). Figure 3 provides the
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predicted cumulated incidence as a function of time,
together with the prediction bands, for the simulations
in which at least 10 secondary cases occurred. In the
following sections, presented results are based on all
scenarios, including those in which stochastic extinction
occurs.

Impact of hand hygiene compliance

Figure 4 depicts the predicted average number of noro-
virus cases among residents over 100 days as a function
of the three considered measures of hand hygiene com-
pliance: compliance of NH staff during their contacts
with residents (hsg), compliance of residents during their
contacts with each other (hgrg), and compliance of NH
staff during their contacts with each other (hsg).

The compliance of hand hygiene of the staff during
their contacts with residents had a major impact on nor-
ovirus propagation. The predicted average epidemic size
decreased sharply when this compliance increased up to
approximately 60 %; for higher compliance rates, the de-
crease was slower.

A linear decrease in predicted cases was also noted
with increasing compliance among residents while hand
hygiene of the staff during their contacts with each other
did not impact norovirus propagation significantly.

Comparison of control strategies

Based on our analysis of the impact of hand hygiene,
three control strategies were compared with the baseline
scenario to assess their effectiveness in controlling noro-
virus spread in NHs (Fig. 5): increasing resident hand
hygiene compliance up to 60 %; increasing staff hand hy-
giene compliance during their contacts with residents up
to 60 %; and isolating infected residents from all non-
strictly necessary contacts.

60%

50%

40% -

30% -

20%

Proportion of simulations

10%

lessthan10  10to 20 20to 30

30to 40
Predicted cumulated number of cases over 100 days

Fig. 2 Distribution of the predicted number of cases over 100 days among 4,000 stochastic simulations

40 to 50 50to 60 more than 60
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50 éO 70 éO éO 1‘00
Time (days)
Fig. 3 Cumulated predicted norovirus incidence among the residents over 100 days following the admission of two infected residents: mean
(line) and 95 % prediction bands (shaded area) based on simulations in which at least 10 cases occurred

Figure 5 depicts the predicted reduction in the number
of symptomatic over 100 days when these strategies are
implemented, as compared to baseline. The predicted 19
infected residents over 100 days in the baseline scenario
decreased to 11 when resident hand hygiene was in-
creased (a 44 % reduction), and to four for control strat-
egies based on either staff hand hygiene or infected
resident isolation (an 80 % reduction).

Sensitivity analyses

The results of the sensitivity analyses are provided in
Fig. 6 (tornado diagram - univariate analysis) and Table 3
(PRCC - multivariate analysis). The most important

changes in the predicted number of cases were ob-
served with changes in parameters pertaining to the
transmission process: the per-contact transmission
probability (p), the contact rates between residents
(Crr) and between residents and staff (Csg), and the
relative infectiousness during phases A and E (a) were
all significantly positively correlated with epidemic
size. Additionally, the number of cases increased with
the average duration of symptoms (1/0) and de-
creased when the proportion of diagnosed infected
staff (n) increased. Finally, the impact of staff hand
hygiene compliance during their contacts with resi-
dents (hgr) was confirmed.

30

25 1

20

15 -

10 -

Cumulated number of infected residents

0

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Hand hygiene compliance

Fig. 4 Impact of hand hygiene (HH) compliance on norovirus spread: predicted cumulated number of norovirus infection cases among residents
over 100 days as a function of HH compliance of staff members during their contacts with residents (dash-dot line), HH compliance of staff
members during contacts with other (dashed line) and HH compliance of residents during contacts with other (full line)
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100

1. Increasing compliance in residents|
2. Increasing compliance in the staff
3. Isolating symptomatic residents

Reduction (%) of the number of symptomatic residents over 100 days

Intervention 1

60 %, and isolation of infected residents

Fig. 5 Comparison of three control strategies: predicted reduction in the cumulated number of norovirus infection cases among residents over
100 days due to three interventions: resident HH compliance increased to 60 %, staff HH compliance during staff-resident contacts increased to

Intervention 3

Intervention 2

Discussion

In this work, we developed a mathematical model to
analyze norovirus spread in NHs, to study the impact of
hand hygiene on this spread and to compare the effect-
iveness of various control strategies. Our results have
potential practical implications for long-term care staff
and managers. First, they confirm the major importance
of hand hygiene practices among staff members in con-
tact with residents for the prevention of gastroenteritis
epidemics. In addition, they provide insight regarding
the optimal hand hygiene compliance rate that should
be aimed for. Indeed, based on our predictions, increas-
ing up to 60 % the hand hygiene compliance among NH
staff during their contacts with residents may help con-
trol norovirus outbreaks very effectively, but further in-
creases in this compliance will not bring a major
improvement in norovirus control. Knowing that the
average observed hand hygiene compliance rate in NHs
is only about 15 % [6], this suggests that NH staff mem-
bers should be more compliant to international recom-
mendations. Our results also suggest that isolating
infected residents from other residents and from un-
necessary staff contacts is a highly effective control
strategy.

Nevertheless, the implementation of infection control
measures in NH settings may be hindered by several fac-
tors. First, some measures are too costly for NHs. This
could include long-term hand hygiene promotion inter-
ventions. Second, staff education is made more difficult
by a high turnover. This explains in part the low level of
observed hand hygiene compliance, and may lead to dif-
ficulties in increasing this compliance to 60 %. Third,
NHs are, as well as healthcare facilities, home to their
residents. Hence, a reluctance to implement some con-
trol measures in NHs is sometimes reported, as staff
members feel that they are not adapted to long-term
care and tend to over-medicalize resident-staff contacts.
This may apply to the two strategies we identified as
most efficient: increased hand hygiene during staff-
resident contacts and infected resident isolation.

Additionally, this study has several limitations, which
are discussed next.

First and foremost, while norovirus is known to
have a high persistence in the environment, the con-
tamination of the NH environment by norovirus was
not explicitly taken into account in the model, due to
the lack of available data. Rather, the risk of norovirus
acquisition from the environment was indirectly
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Table 3 Results from the multivariate sensitivity analysis: key
factors that increase (Partial Rank Correlation Coefficient
[PRCC] > 0) or decrease (PRCC < 0) the predicted total number
of resident cases over 100 days. A higher absolute value of
PRCC indicates a strong relationship between that parameter
and the outcome

Parameters PRCC
Admission and discharge rate u 0.085176
Transmission probability p 0.881686
Detection rate of infected staff n —0444676
Contact rate Staff-Staff Css 0.143079
Staff-Resident Csr 0428949
Resident-Resident Car 0.902967
Relative infectiousness of A and E a 0.697669
Duration of symptoms 1/o0 0.767952
Rate of immunity loss S 0.050308
Hand hygiene compliance Staff-Staff hss -0.164771
rate during interactions Staff-Resident he  —0539334
Resident-Resident Nrr —0.563288

modeled within the between-individual contact rates
Crr» Csg and Css. This may have led us to over-
estimate the role played by inter-individual transmis-
sion in norovirus spread dynamics, and, in turn, to
over-estimate the impact of interventions which aim
at reducing the transmission risk, such as hand hy-
giene and resident isolation. Indeed, only 25 % of
published randomized trials found a significant impact
of hand hygiene on the infectious risk in nursing
homes [7]. Conversely, other interventions, such as
hand hygiene performed by the staff after contacts
with the residents’ environment, could probably have
been found to have an important impact on norovirus
dynamics.

Second, not including possibly infected visitors to
the NH, as well as the admission of infected resi-
dents, led to other neglected pathways for norovirus
acquisition. However, even at the epidemic peak, the
observed prevalence of gastroenteritis in French
adults is approximately 3 %, which would have trans-
lated in a very low risk of introduction to a given NH
via these pathways.

Third, observed data suggests that up to 30 % of
healthy adults infected by norovirus may be asymptom-
atic. While the SEIAR model has been shown before to
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reproduce norovirus epidemics in a satisfactory manner
[8], it does not explicitly allow for totally asymptomatic
infections. Hence, we included the possibility for in-
fected staff members to present only very light to non-
detectable symptoms, via the probability n of infection
detection in staff members.

Fourth, sensitivity analyses showed that contact rates
involving the staff had a major impact on norovirus
spread within the NH. While the contact rates we used
were based on observed data collected during a recent
survey, they were still aggregated indicators which did
not account for the real-life variability of contact pat-
terns among the staff. In future work, developing an
individual-based model would allow us to describe in
more detail the timetables and contacts of each

Appendix

Table 4 List of the model stochastic transitions and their rates
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individual staff member working in the NH. This would
allow us to take into account heterogeneities among res-
idents in terms of care needs and susceptibility to noro-
virus infection.

Conclusions

This work provides an operational approach to simulate
and better understand norovirus spread in NH settings.
Based on a recent review, there is a strong need for
more studies on the impact of hand hygiene-based inter-
ventions in long-term care, in particular randomized tri-
als [7]. Because it allows assessing the impact of a wide
range of control strategies in a fast and simple manner,
the modeling approach we propose is a useful comple-
ment to such much-needed studies.

Events Transitions Rates
1- Resident admission to the NH Sp— Sp+1 uxNg
2- Susceptible resident discharge out of the NH (or death) Se— Sp—1 UXSg

3- Susceptible resident exposed to the virus

4- Exposed resident discharge out of the NH (or death)

5- Start of symptoms in exposed residents

6- Infected symptomatic resident discharge out of the NH (or death)
7- Asymptomatic resident discharge out of the NH (or death)

8- End of symptoms in residents

9- Recovery of an asymptomatic resident

10- Recovered resident discharge out of the NH (or death)

11- Immunity loss of a resident

12- Susceptible staff member exposed to the virus

13- Start of symptoms in exposed staff members
14- End of symptoms in staff members
15- Recovery of an asymptomatic staff member

16- Immunity loss of a staff member

Spr—Sp— 1 & Eg— Ep+1 N =P X [(1-hgg) X CapX(lg + a X Eg + a X Ag) +

(1-hsg) X CopX(ls + a X Es + a X Ag)]

Er— gl UXEq
Er— Epl &lg—lg+1 X Eg
e — lg-1 Ux g
Ag— Agl U X Ag
lh— g1 & Ag— Ag+ 1 oxlg
Ag— Ag1 & Re— Rg+ 1 o X Ag
Rg — Re-1 1% Re
Rz — Re-1 & Sg— Sp+ 1 O Rg

Se—S6-1 & Es—Es+1 Xs =P X [(1-hss) X Csex(ls + a X Es + a X Ag) +

(1-hsp) X CopX(lp + a X Eg+ a X Ap)]

Ep—Es1 &Ip—ls+1 <X Es
ls— 11 & As— As+ 1 oXls
As— As-1 & Rs— Rs+1 o X Ag
Rs— Rs-1 & Sg— Sg+ 1 6 X Rs

Sr and Ss respectively number of susceptible residents and staff members
Eg and Es respectively number of exposed residents and staff members

Iz and |5 respectively number of infected symptomatic residents and staff members

Ar and As respectively number of asymptomatic residents and staff members
Rg and Rs respectively number of recovered residents and staff members
u admission and discharge rate

p per-contact probability of transmission

Crr contact rate resident-resident

Csg contact rate staff-resident

Css contact rate staff-staff

hgrr hand hygiene compliance rate during resident-resident interactions
hsz hand hygiene compliance rate during staff-resident interactions

hss hand hygiene compliance rate during staff-staff interactions

o Relative infectiousness of A and E individuals

1/ Duration of incubation

1/0 Duration of symptoms

p Recovery rate

6 Rate of immunity loss
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uestionnaire sur l'organisation d'un EHP

— I- Généralités sur I'EHPAD “Jardins d'Alésia" : Résidents

Nombre total de lits | ; Existe-t-il des chambres - -. Sioui, quel type de chambre multiple et combien y en a-t-il?
i multiples? j l

Nombre de chambres [:] @ oul & non

Combien y a-t-il de résidents en ce moment #

Comnbien de résidents ont été admis pendant le mois? D

Combien de résidents ont quitté I'EHPAD pendant le mais? l:l

—TI- Généralités sur I'EHPAD "Jardins d'Alésia” : Personnel

Que! est |'effectif total du personnel? |:]

Quelles catégories de personnel sont présentes dans votre EHPAD ? Pour chaque catégorie indiquez I'effectif total {(en ETP) du
personnel et ['effectif présent de jour et de nuit

Catégorie 1 J Effectif total E‘ Effectif présent le jour D Effectif présent la nuit I:I
Gatégorie 2 J Effecti total D Effectif présent le jour EI Effectif présent la nuit D

Catégorie 3 I Effectif total l:l Effactif présent le jour D Effectif présent la nuit |:|
Catégorie 4\ J Effectif total ‘: Effectif présent le jour [:I Effectif présent ia nuit :] '
Catégorie 5 1 Effectif total D Effectif présent le jour D Effectif présent la nuit D
Catégorie 6 ' i Effectif total [:l Effectif présent le jour D Effectif présent la nuit D
Catégorie 7L Effectif total [:] Effectif présent le jour I:’ Effectif présent la nuit D

— ITI- Contact des résidents

Quel type de contacts un résident typique" a-t-il avec le persennel?

Pour chague catégorie de personnel. indiquez le nembre approximatif de fois qu'un résident les voit en 24H. et |a durée
approximative de ces wisites ¢

Catégorie 1 Nb de visites recues par un résident en 24H Durée moyenne des visites [:l

Catégorie 2 Durée moyenne des visites

Nb de visites regues par un résident en 24H

Catégorie 3 Nb de visites recues par un résident en 24H Duree moyenne des visites

Catégorie 4 Nb de visites regues par un résident en 24H Durée moyenne des visites

Catégorie 5 Nb de visites regues par un résident en 24H Durée moyenne des visites

Catégorie 6

Nb de visites regues par un résident en 24H

iR

Durée moyenne des visites

Catégorie 7

UL

Nb de visites regues par un résident en 24H D Durée moyenne des visites




Questionnaire sur l'organisation d'un EHPAD

~— IV- Contact du personnel

Quel type de contacts un membre du personnel "typique" a-t-il avec les résidents ?

Pour chaque catégorie de personnel. indiquez le nombre approximatif de fois qu'ils sont en contact avec un résident

en 24H. et la durée approximative de ces visites :
Nb de visites effectuées en 24H Durée moyenne des visites

Nb de visites effectuées en 24H

Catégorie 1

Catégorie 2 Durée moyenne des visites

Nb de wisites effectuées en 24H

Catégarie 3 Durée moyenne des visites

Catégorie 4 Durée moyenne des visites

Nb de visites effectuées en 24H

Nb de visites effectuées en 24H Durée moyenne des visites

Catégorie 5

Durée moyenne des visites

b
Durée moyenne des visites

Catégorie 6 Nb de visites effectuées en 24H

Nb de visites effectuées en 24H

IR EEEE

Catégorie 7

UL

— ¥- Absences du personnel

Que se passe-t-il lorsqu'un membre du personnel est absent : pour chaque catégorie de personnel indiquez les pratiques courantes

Remplacement suivant la nature de la profession? Fonctionnement de I'EHPAD en saus-effectif {si oui jusqu'a combien
d'absents?) ?

Catégorie 1 r

Catéqorie 2[ l

Catégorie 3 {

Catégorie 4
Catégorie 5

Catégorie 6 l

Catégorie 7 L

Remarque !

[

NS T N

—VI- Contacts entre résidents

Combtien de résidents voit en moyenne un résident par jour?




uestionnaire sur 'organisation d'un

F—VIZI’— Organisation des horaires du personnel

Catégorie 1 Catégorie 2

L L | L

Catégorie 3

Catégorie ¢

L |

Durée hebdomadaire Durée hebdomadaire Durée hebdomadaire

Durée he-bdornadaire
[ ] [ ] ]

Travail jourfnuit ou jour

: . « Travail jour/nuit ou .- Trawvail jour/nuit ou jour . Travail jeur/nuit ou - -
i seulement? : : jour seulement? : seulement? i jour seulement?
- @ jour/nuit

: & jour/nuit ; @ jour/nuit @ jourfnuit
- @ jour : @ Jour | © jour i - ® jour

; Travail en “shifts"? Travail en "shifts"? Travail en "shifts"? . Travail en "shifts"? -
- @oui @ non - @oui @ non - @oui ©non L @oui  ®non

Si oui, sous quelie forme? St oui, sous quelle forme? Si oui, sous quelle forme?

Si oui, sous quelle forme?

| l | |
_ Jours de repos? Jours de repos?
L |

Jours de repos? Jours de repos?

L 1 |

Catégorie S

Catégorie 6

Catégarie 7
| ]

il

Durée hebdomadaire Durée hebhdomadaire Durée hebdomadaire

. -Travail jour/nuit ou jour : Travail jourfnuit ou jour Travail jour/nuit ou jour
seulement? ; | seulement? ! seulement?
@ journuit € jour | @ journuit @ jour . © joursnuit @ jour

Si oui, sous quelle forme?

Si oui, sous quelle forme? Si oui, sous quelle forme?

Jours de repos? Jours de repos?

Jours de repos?

| L | L _




Questionnaire sur I'organisation d'un EHPAD

— VIII- Contacts entre membres du personnel

Combien de personnel voit un membre du personnel en fonction de sa catégorie?
Catégorie 1
Catégorie 2
Catégorie 3
Catégorie 4
Catégorie S

Catégorie 6

RN

Catégorie 7

— IX- Infection de la gastro-entérite

Episodes de cas groupés

¥ a-t-il eu des épisodes de cas groupés cet hiver?

Avez-vous eu des cas de gastro cet hiver? [ J

Avez-vous eu des épidémies? Cembien? l

Pour chague épidémie

Pouvez-vous estimer le nombre total cas environ ¢
Chez les résidents? EI Chez le personnel? [:

Pouvez-vous donner la durée approximative? (en jours) D

Trouvez-vous gu'il y a eu moins de cas d'épidémie cet hiver par rapport aux hivers précédents suite d notre intervention?

-

—X- L'environnement au sein de I'EHPAD




r-XI- Prévention

En cas d'épidémie, quelle(s) stratégies de contrdle mettez-vous en place?

Isolation des cas

Cohortage des cas

7 Hygiéne de mains renforcée
% Restrictions des visites

[P suppression des animations

7j Ralentissement des activités paramédicales

Autres  Si oui, veuillez précisez I

£

— XII- Visiteurs

Combien de visiteur voit un résident en moyenne par jour?[:l . Cela varie-t-il avec le jour de
. la semaine ?
_ o L @ O0ul @ Non
Quel type de wisiteur voit-il et 4 quelle fréquence? {par semaine) :
Catégorie 1 Fréquence (par semaine)
Catégorie 2 Fréquence (par semaine)
Catégorie 3 Fréquence (par semaine)

| l

Catégorie 4

i

Fréquence {par semaine)

i

— XIXI1- Hygiéne des mains

Cormbien de fois par jour les résidents se frictisnnent-ils les mains en avec une SHA? D

Y a-t-il des moments oll tous les résidents sont incités a faire une friction? (ex. avant un repas a l'entrée du restaurant)

L

Avez-vous l'impression que ces frictions sont devenues plus fréquentes suite & 'intervention?
De méme pour les visiteurs?

| |




5.6. Compléments
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Chapitre 6

L’antibiorésistance

Depuis la découverte des antibiotiques par Alexander Fleming en 1928, I'effet ini-
tialement miraculeux de ces médicaments a entrainé un effet secondaire inattendu : la
résistance des cibles. Aujourd’hui, I’antibiorésistance est devenu 'un des phénomenes
les plus problématiques de notre ere. Ce phénomene entrainant la mort de millions
de personnes partout sur la planete continue de se propager et se développe plus vite

que la fabrication de nouveaux antibiotiques.

6.1 Définition

Par définition, I'antibiorésistance est un phénomene naturel correspondant au
développement d’une ou plusieurs résistance.s chez une bactérie, entrainant 1'in-
efficacité des mécanismes d’action (figure d’un ou de plusieurs antibiotique.s.
Ce phénomene, résultant de 'adaptation d’une bactérie a son environnement, fait
partie du processus d’évolution bactérienne. Il existe quatre principaux mécanismes

d’attaque antibiotique contre les bactéries :

1. Inhibition de la synthése de la paroi bactérienne : la synthese (la D-
cyclosérine, la fosfomycine) ou le transfert (la bacitracine) des précurseurs de la
paroi sont inhibés. D’autres antibiotiques comme les glycopeptides, se lient a
un intermédiaire de la synthese du peptidoglycane ou empéchent sont action

dans la synthese comme les beta-lactamines.

2. Inhibition de la synthése de la membrane cytoplasmique : Les poly-
myxines traversent la paroi bactérienne pour perturber la perméabilité membra-
naire de la bactérie.

3. Inhibition de la synthése protéique : Certains antibiotiques interviennent

au cours des trois étapes de la traduction, en inhibant I’action des ribosomes
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6.1. Définition

(macrolides, lincosamides, streptogramines, phénicolés, oxazolidinones, tétracy-
clines et aminoglycosides), en se fixant au facteur d’élongation de la traduction
(acide fusidique) ou sur 'aminoacyl-ARNt synthétase essentielle & I’étape finale

de la traduction (mupirocine).

4. Inhibition de la synthése d’ADN : D’autres antibiotiques vont directe-
ment attaquer 'information génétique de la bactérie (ansamycines, quinolones,

fluoroquinolones, sulfamides et diaminopyridines).

5. Autres mécanismes de défense intracellulaires : Les suflamides agissent

comme des vitamines, entrant en compétition avec des métabolites bactériens.

@ Inhibition qe la synthése @ Inhibition de la synthése
de la paroi bacterienne de la membrane cytoplasmique

Inhibition de la .
synthése protéique @ Inhibition de la
synthése de I'ADN

@ Autres mécanismes

FIGURE 6.1 — Principaux mécanismes d’action des antibiotiques|[7]

Cependant, la consommation inadaptée et abusive des antibiotiques a entrainé
une augmentation accélérée de la résistance de nombreuses especes bactériennes
a un nombre croissant d’antibiotiques commercialisés a travers quatre différents

mécanismes de résistance :

1. Enzymatique : La bactérie produit des enzymes qui vont hydrolyser ou modifier

I’antibiotique.

2. Modification de la cible : A travers des mécanismes de modification, les

antibiotiques ne reconnaissent plus leur cible.
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6.2. Epidémiologie

3. Imperméabilité : La perméabilité de la bactérie diminue en modifiant la
structure des porines ou en diminuant leur synthese. De ce fait, les antibiotiques

ne peuvent plus pénétrer au sein de la bactérie.

4. Efflux : Ce mécanisme consiste a éjecter I'antibiotique a ’aide d’une pompe a

efflux.

6.2 Epidémiologie

Le bilan francais n’est malheureusement pas le plus exemplaire. En effet, environ
158 000 infections a bactéries multi-résistantes sont répertoriées chaque année en
France, entrainant une augmentation des durées d’hospitalisations. De surcroit, cette
derniere a dépensé en 2015 entre 71 et 441 millions d’euros de surconsommation
d’antibiotiques, en comparaison avec nos homologues européens. La figure [6.2] illustre
la répartition de la consommation d’antibiotiques en Europe. La France est malgré
tout le 3éme pays le plus consommateur en Europe derriere la Grece et Chypre (au
31 décembre 2017). La diminution de la consommation d’antibiotiques observée au

début des années 2000 ne s’est pas poursuivie par la suite[T06].

[ 9.62-14.95

[ 14.96-20.28
[ 20.29 - 25.60
I 25.61-30.93
I 30.94-36.26

I No data reported
[7] Notincluded

Luxembourg

i a

Malta

R |
Map produced on: 9 Nov 2017. Administrative boundaries: “EuroGeographics, “UN-FAO

FIGURE 6.2 — Consommation d’antibiotiques en Europe en 2017[8]
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6.3. Espéces principalement concernées en Europe

La mortalité associée a 'antibiorésistance est difficile a évaluer. Chaque année,

elle est estimée a 700 000 déces dans le monde, dont 25 000 en Europe[24] et 12 500
en France[I07], soit la moitié de la population européenne concernée.
La figure [6.3] présente la proportion de mortalité attribuée aux bactéries résistantes,
par type d’infection répertoriée. On peut constater que les déces dus aux SARM
ne sont pas les plus fréquents [L0§]. Cette proportion a en fait diminué au cours du
temps]9].

80
70
60

50
B Abdominales

m Osseuses
40 ) .
Respiratoires

m Peau/Tissus/ Sites opératoires
30 ..

M Uriniares

M Invasives
2
| I
0

SARM E.Coli-C3GR Kp-C3GR Kp-RC Pyo-RC Aci-RC

Proportion de mortalité (%)

o

o

Bactérie

FIGURE 6.3 — Mortalité du a ’antibiorésistance en France

6.3 Especes principalement concernées en Europe

Staphylococcus aureus : Ces bactéries possedent une résistance naturelle a 'acide
nalidixique et a la colistine. Elles ont développé une résistance aux béta-lactamines
et particulierement & la méthiciline (SARM). Le pourcentage moyen de porteurs de

SARM en Europe était de 13.7% mais une baisse significative a été constatée entre
2013 et 2016.
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6.3. Espéces principalement concernées en Europe

< 1%

1% to < 5%
5% t0<10%
I 10% to < 25%
. 25% to < 50%
- > 50%

I No data reported or fewer than 10 isolates
CINotincluded

Non-visible countries
[ Liechtenstein
B Luxembourg
 Malta

FIGURE 6.4 — Répartition (%) des souches SARM isolées en Europe en 2016[9]

Entérocoques résistants a la vancomycine (ERV) : Il s’agit principalement d’ Enterococcus
faecium. Le pourcentage moyen de porteurs d’ERV en Europe était de 11.8% en 2016

avec aucune différence significative constatée entre 2013 et 2016.

- 1% (;J /e
1% to < 5% ~. \Aj
3 5%to ¢<10% )
)
[ 10% to < 25% \-g,/{
_—25% to <50% gt
D

. >50%
= No data reported or fewer than 10 isolates
[ Notincluded

\'.
” B

¢ ¥
Non-visible countries / —

[ Liechtenstein // »‘(7 .
= Luxembourg { Y
=1 Malta P <

FIGURE 6.5 — Répartition (%) des souches ERV (Enterococcus faecium) isolées en Europe en 2016[9]

Escherichia coli En 2016, plus de la moitié des souches d’FE. coli isolées en Europe
étaient résistantes & au moins un antibiotique : aux aminopenicillines (57.4 %), aux
fluoroquinolones (21.0%), aux C3G (12.4%), aux aminoglycosides (9.8%) et aux
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6.3. Espéces principalement concernées en Europe

carbapenemes (<0.1%) en 2016.

< 1%

1% to< 5%

5% o< 10%

I 10% to < 25%
. 25% 10 < 50%
. > 50%

[ No data reported or fewer than 10 isolates
I Not included

Non-visible countries

[ Liechtenstein .
I Luxembourg <
== Malta -

FIGURE 6.6 — Répartition (%) des souches E.coli-C3GR isolées en Europe en 2016[9]

Klebsiella pneumoniae : En 2016, plus d’un tiers des souches de K. pneumoniae

isolées en Europe étaient résistantes a au moins un antibiotique : aux aux C3G

(25.7%), fluoroquinolones (24.6%), aux aminoglycosides (19.0%) et aux carbapenemes

(6.1%).

< 1%

1% to < 5%

5% to<10%

I 10% to < 25%
. 25% to < 50%
. 50%

[ No data reported or fewer than 10 isolates
C—INotincluded

Non-visible countries

[ Liechtenstein .
N Luxembourg B
I Malta .

FIGURE 6.7 — Répartition (%) des souches Klebsiella pneumoniae isolées en Europe en 2016[9]
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6.4. Prévention

Pseuodomonas aeruginosa : Environ un tiers des souches isolées sont résistantes a
au moins un antibiotique. En 2016, les antibiotiques principalement concernés étaient
les C3G (25.7%), fluoroquinolones (15.0%), aminoglycosides (10.0%) et carbapenemes
(15.0%).

- 1% @
1% t0 < 5% 3\?%‘?
5% to<10% N 5

h ~

= 10% to < 25% e
. 25% t0 <50%

- > 50%

== No data reported or fewer than 10 isolates
[ Notincluded

Non-visible countries

[ Liechtenstein Ve
1 Luxembourg I .
I Malta // - C' (

FIGURE 6.8 — Répartition (%) des souches Pseuodomonas aeruginosa résistantes aux carbapenemes
en 2016[9]

6.4 Prévention

Depuis le début des années 2000, des campagnes de préventions et des actions
visant a réduire la consommation d’antibiotiques ont été mises en place pour informer
sur I'antibiorésistance a la fois a la population générale, aux patients mais aussi aux
professionnels de santé en établissement de soins et en médecine de ville :

— Campagnes publicitaires

— Respect des traitements

— Vaccination

— Hygiene
En 2007, le CDC aux Etats-Unis a publié un guide de controle des organismes
multi-résistants en établissement de soins pour prévenir et controler de potentielles
épidémies|[I09]. Les stratégies de controle sont cohérentes avec celles préconisées
contre les infections nosocomiales. Néanmoins, ces mesures nécessitent des ressources
financieres, humaines et une organisation adaptées a 1’établissement de soins et a la

bactérie.
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Chapitre 7

Propagation d’entérocoques
résistants a la vancomycine (ERV)
au sein d’un hopital : Modélisation
utilisant des données sur les
réseaux de transferts de patients

entre services

7.1 Les entérocoques résistants a la vancomycine

Les entérocoques sont des micro-organismes bactériens a Gram positif; il existe
35 especes différentes du genre Entérococcus. Ils se logent dans les intestins (flore
commensale) de 'Homme et des animaux. Ils peuvent rester plusieurs mois dans le
tube digestif sans entrainer d’infection[I10]. Il est également possible d’en détecter

des souches dans I'environnement via I’eau et les aliments, mais plus rarement|[I11].

Les premieres souches d’entérocoques résistants a la vancomycine ont été identi-
fies en 1986 en France[IT12] et peu de temps aprés aux Etats-Unis[I13]. Les espéces
d’entérocoques les plus répandues en milieu de soins sont Enterococcus faecium (80
a 90% des cas) et Enterococcus feacalis (10% des cas)[I1]. Méme si leur virulence
est relativement faible, les entérocoques sont responsables d’infections urinaires, de
bactériémie, d’endocardites et d’infections de plaies, en particulier a 'hopital ou les

risques sont plus élevés, avec des infections potentiellement létales chez les patients
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7.2. Epidémiologie

F1GURE 7.1 — Capture d’entérocoques résistants a la vancomycine au microscope électronique a
balayage[10]

fragiles (dialyse, transplantation, réanimation), les immunodéprimés|11] ou chez les

nouveaux-nés[114].

Le controle des entérocoques est néanmoins difficile. Ils sont naturellement ré-
sistants aux céphalosporines de 3éme génération, aux aminosides (sauf la gen-
tamycine qui est relativement basse), aux fluoroquinolones, a la pénicilline et a
I'amoxicilline[IT5].

Pour les traiter les infections a entérocoques, les antibiotiques généralement
utilisés sont les pénicillines, les glycopeptides et aminosides. Cependant, les ERV sont
fortement résistants aux glycopeptides (dont la vancomycine). Cet antibiotique inhibe
les dernieres étapes de la synthese du composant principal de la paroi cellulaire, le
peptidoglycane (mécanisme 1, chapitre 6, figure . Les ERV modifient la cible des
glycopeptides a I’aide de I'expression des genes de résistance vanA ou vanB pour

empécher cette inhibition.

7.2 Epidémiologie

Dans certains pays d’Europe, la proportion des ERV parmi les entérocoques
dépasse également les 25%. En France la diffusion des ERV reste limitée, mais le
nombre de signalements d’épisodes d’'ERV est en augmentation[L1] (figure [7.2)).
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7.2. Epidémiologie

120
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FIGURE 7.2 — Nombre de signalements ERV en ile-de-france entre 2012 et 2017[L1]

En 2017, 87 épisodes A’ERV (E.faecium) en milieu hospitalier ont été signalés
sur le territoire francais, dont 14 épisodes épidémiques. Au total, 124 cas porteurs
ont été identifiés, incluant 94% de colonisation asymptomatique. 37 cas étaient
secondaires|L1]. Les cas index provenaient principalement de médecine interne (57%),
réanimation (23%), chirurgie (13%) et soins de suite et réadaptation (7%). 10% des

cas ont contracté une infection : urinaire (42%), bactériémies (31%), ou pulmonaire

(9%).

De maniere générale, les infections & ERV entrainent des durées de séjours plus

longues en milieu hospitalier et donc un risque épidémique croissant[113], [116] [117].

En termes de cotits, peu d’études quantifient les conséquences économiques asso-
ciées aux ERV, notamment par la difficulté d’évaluer toute la part de I'antibiorésis-
tance sur les infections nosocomiales. Comme expliqué dans les chapitres précédents,
peu de données sont disponibles dans les pays en développement et en fonction du
nombre de cas identifiés, de la structure de 'hopital et des ressources disponibles, les

conséquences économiques different. Le cotlit attribuable aux infections liées au sang
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7.3. Contréle en milieu hospitalier

suite & une infection & ERV est d’environ 1 713 dollars par patient aux Etats-Unis[T18].
Dans un hopital a New York dans les années 90, le cotit de I'hospitalisation de 262
patients porteurs (colonisés et infectés) s’élevait a plus de 27 millions de dollars
en un an[I19]. Au niveau européen, 1’étude d’une épidémie d’ERV a Utrecht aux
Pays-Bas, sur une période de quatre mois, a montré que les pertes associées a son
controle s’élevaient a 35 500 euros; en Allemagne, un cotit de 13 157 euros par cas
a été estimé. En Australie, dans les années 2000, le controle d’une épidémie d’ERV
a couté environ 2.7 millions de dollars sur une période de six mois[I20]. Les cofits
associés a une épidémie au Canada étaient estimés a environ 13 000 dollars Canadien
en moyenne par jour et par patient controlés, et en moyenne 47 000 dollars par
jour et par patient porteur d’'ERV[I2I]. Une analyse cotit-utilité (QALY) américaine

a estimé a 11 703 dollars par vie sauvée le coiit du controle d’une épidémie d’ERV[122].

7.3 Controéle en milieu hospitalier

En France, en 2014, le ministere des affaires sociales et de la santé a publié des ins-
tructions relatives aux recommandations pour la prévention de la transmission croisée
des bactéries émergentes hautement résistantes aux antibiotiques[I23]. Un consensus
est établi entre les guides francais et internationaux. En plus des recommandations
et guides internationaux publiés sur le controle des épidémies nosocomiales[51], [T09],
des guides spécifiques a la lutte contre la propagation des entérocoques résistants a
la vancomycine ont également été publiés[124. [46]. Parmi les stratégies de controle
préconisées, la surveillance, le dépistage des patients et I’hygiene sont décrits comme
étant les plus efficaces[125], [126], [127].

Cependant, le probleme des limites des ressources financieres d'un hopital persiste,
entrainant des désorganisations et des situations endémiques[I28]. Au cours des
dernieres décennies, différentes études ont décrit des épidémies hospitalieres d’ERV
et leur controle. Pour autant, ces études se limitaient généralement aux services de
soins intensifs, méme si certaines études ont porté sur les enfants et nouveaux-nés,

notamment en Irlande, en Israél et au Brésil[129, [114] [130].
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Nett./

Isol. |Surv. Désin Durée [Nombre
Auteurs |Année|Pays |Signal.|T.atb Géo |active | Dépist| HM | Staff| f Tenue | (mois)| cas
Gray JW et 532 (2
al. 2000| UK X X 20 morts)
Puzniak LA et X (ceftazidime,
al. 2001( USA ciprofloxacine) 12 42
X
Byers KE et (vancomycine
al. 2001 USA X réduite) X X X X 4 56
Tenorio AR et
al. 2001 USA X X 10
Puzniak LA et
al. 2002| USA X 12 59vs. 73
Srinivasan A
etal. 2002| USA X 6 32
Muto CA et
al. 2002| USA X X 24 193
Cooper E et
al. 2002( Australie X X 36 99
Timmers GJ
etal. 2002( Pays-Bas X X X 4 21
Calfee DP et
al. 2003( USA X X X 60 1050
Wang JT et
al. 2004 Taiwan X X 60 20
Cheng AC et
al. 2004( Australie X X X 3 5
X (C3G;
Christiansen vancomycine
KJ etal. 2004| Australie réduits) X 6 169
Puzniak LA et
al. 2004 USA X 30
Golan Y et al. [2005 USA X 4 19
Scheetz MH
etal. 2006 USA X 8 20
(linezolide)
Hayden MK et
al. 2006 USA X X 9
Vernon MO
etal. 2006 USA X X X 9/1000
Mascini EM
etal. 2006 Pays-Bas X X X X 27
Lucet JC et al. 2007 France X X X X X 1 39
(réduction)
Yoonchang Corée du
SW et al. 2007 Sud X (réduction) X X X X 46 121
Kritsotakis El
etal. 2008 Grece X
Henard S et X
al. 2009 France X (glycopeptides) X X X 46 900
Diguio N et
al. 2009 France X X X X 48 19
Cheng VC et Hong
al. 2009 Kong X X 1 4




Pereira GH et

al. 2010 Brésil X 17 110
JehlCetal. 2011 France X (réduction) |X 9 0
Moretti ML et
al. 2011 Brésil X 30 321
Grabsch EA
etal. 2012 Australie 12 5
Borbolla D et
al. 2012 Argentine X 12 67
Fournier S et
al. 2012 France X 24 128
Rossini FA et
al. 2012 Brésil 12 161
Carmona F et X 5(3
al. 2012 Brésil (vancomycine) 12 morts)
Escaut L et al. 2013 France X 12 13
Senn Letal. [2013 Suisse X (réduction)  [X 10 44
Kecik Bosnak
V et al. 2013 Turquie X 3 34
Friedman ND
et al. 2013 Australie 48 167
X
(vancomycine;
cefazoline;
PuschTetal. 2013 [USA cefotaxime; 3 13
clindamycine)
Popiel KY et
al. 2014 Canada X 39 145
Cheng VC et Hong
al. 2014 Kong X 29 50
X
(vancomycine;
LaiCKetal. [2017 Hong ceftazidime; 4 34
Kong ceftriaxone)
Frakking FNJ
et al. 2018 Pays-Bas X 22 242




7.3. Controle en milieu hospitalier

TABLE 7.1 — Articles de descriptions du contrdle des épidémies d’'ERV. T.atb = Traitement antibio-
tique, Isol Géo = Isolement Géographique, Surv. active = Surveillance active, Dépist = Dépistage,
Staff = Recrutement de personnel supplémentaire, Nett./Désinf = Nettoyage/Désinfection, Tenue
= Tenue du personnel (Blouse, gants, masques)

Le tableau répertorie les études décrivant le controle d’épidémies d’ERV en
milieu hospitalier publiées depuis 2000 dans I'objectif de mettre en évidence 'impact,

positif ou négatif, de 'organisation et de I'implémentation de stratégies de controle.

Sur les 43 articles analysés, 6 portent sur des épidémies déroulées en France

(figurd7.3) (131}, [132) 133] 125, 134} [126]. Au début des années 2000, les études d’épi-

démies controlées publiées étaient principalement d’origine étasuniennes|I35] [61] 136,

(137, 38, 40, T39].
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FIGURE 7.3 — Nombre de publications par pays

7.3.1 Signalement, surveillance active, dépistage et isolement géogra-

phique

Le dépistage est la mesure la plus fréquemment mise en place[I40l 40 139, 14T,
142, 120} 043 1311, 1441 133] 045] 146, 125, 128 147 148, 134} 049, 150, 126, 151
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7.3. Controéle en milieu hospitalier

[152. 153 1541 155 156, 157] (figure [7.4). Ce n'est pas en soit une mesure empéchant

la propagation des ERV en milieu hospitalier, mais dépister permet de détecter le

maximum de cas afin d’implémenter d’autre mesures telles que I'isolement géogra-

phique, qui, arrive en seconde position 136} [0} 158 139 14T 142) 159], 143, 131,
1441, 133, [160], 146, [125], 128, 148, [134], 126, 161}, 154, 157]. Le dépistage des patients

est généralement combiné & un signalement aux institutions ou bases de données

hospitalieres pendant et apres ’épidémie, dans une perspective de prévention des

potentielles épidémies[136], [131), [133], 146l 1511 [155].

7.3.2 Traitements antibiotiques

Au niveau des traitements antibiotiques, les objectifs pouvaient étre de réduire des

prescriptions antibiotiques[I36} [131] 144 [125] T51], ou de combiner plusieurs antibio-
tiques en plus de la vancomycine comme la ceftazidime[I35], [156] ; cirprofloxacine|135] ;

C3G[120] ; linezolide[I62] ; cefazoline, cefotaxime et clindamycine[I53] ; et ceftriaxone]156].

Traitement
Hygiéne des mains antibiotique

Dépistage

Nettoyage/Désinfect | Tenue du
i personnel

2
Surveillance Personnel

suppléme

Isolement géographique active L Signalement ntaire

FIGURE 7.4 — Nombre de publications par stratégie
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7.4. Résumé et objectifs du troisiéme article

7.3.3 Personnel

Les mesures de controle liées a la tenue du personnel comprennent le port de
gants, de masques (stériles ou non) et de blouses[137, 135} 138, 61], 163}, 149, 153]. Le
personnel étant un vecteur potentiel de transmission d’ERV, le changement de gants
et masques est primordial pour empécher leur diffusion. Lors de mesures d’isolement
géographique des patients concernés (cas, contacts), du personnel supplémentaire

peut étre amené a étre recruté.

7.3.4 Hygiéne

De maniére analogue aux stratégies d’hygiene décrites dans les chapitres précédents,
le renforcement des mesures d’hygieéne des mains et de I’environnement hospitalier a

un impact positivement important, reconnu et mis en évidence dans 18 publications.

7.4 Résumé et objectifs du troisieme article

Comme nous 'avons vu, les ERV sont souvent portés asymptomatiquement mais
ils peuvent entrainer de graves infections (bactériémies, infections urinaires, endocar-
dites) et sont difficiles a controler. Malgré les recommandations publiées a I’échelle
nationale et internationale, leur implémentation peut s’avérer délicate par manque

de ressources financieres et humaines pour controéler les épidémies.

Peu de modeles dynamiques de la diffusion d’ERV en milieu hospitalier ont été
proposés, surtout en comparaison avec SARM. Ainsi, seules cinq études parmi les
216 publications analysées dans notre premier article ont étudié la diffusion des ERV
en milieu hospitalier en utilisant des données issues d’un réseau de contacts ou de
transferts[89] [164, [165] [166], [167]. De plus, aucun modele mathématique dynamique
de transmission des ERV n’a encore prédit sa diffusion et 'impact de stratégies de

controle, tout en évaluant les cofits associés.

Ce troisieme article présente une évaluation humaine et économique de I'impact
de combinaisons de stratégies de contrdle des épidémies au sein d'un service et entre
services d'un hopital afin de mettre en lumiere I'importance de I'instauration efficace
et efficiente de mesures existantes dans le controle épidémique. Pour répondre a
ces objectifs, nous avons, dans un premier temps, analysé une épidémie qui s’est
produite dans un hopital de 'ouest parisien ; puis, a partir de données épidémiolo-

giques, administratives (structure de 1’établissement) et sur le réseau de transfert

97



7.5. Article 3 : Is it worth it ? A dynamic cost-effectiveness modelling study of
control strategies for Vancomycin-Resistant Enterococci in hospitals

interne a 1’hopital, nous avons développé un modele stochastique individu-centré de
la transmission du pathogene a 1’échelle d’un service et entre services de 1'hdpital
pour prédire le nombre de cas colonisés et les cotits associés a son contréle. 200
scénarios distincts de controle ont été simulés stochastiquement 2000 fois chacun.
Nous avons également prédit la localisation, la date et I’état de colonisation de chaque
patient modélisé (identifié), nous permettant de reconstruire, pour chaque simulation

le réseau transmetteur-colonisé.

7.5 Article 3 : Is it worth it ? A dynamic cost-effectiveness
modelling study of control strategies for Vancomycin-

Resistant Enterococci in hospitals
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Summary

Background Implementation of effective control measures against nosocomial pathogens is
crucial for hospitals but can generate non-negligible disorganisation and costs. Previous studies
mostly focused on Staphylococcus aureus, while vancomycin-resistant enterococci (VRE)
received much less attention, despite their potential high burden. Assessing efficacy of VRE-
control strategies within a healthcare setting is extremely important.

Methods We analysed a VRE outbreak that occurred in a French hospital over 2012-2013.
Detailed individual data were collected on between-ward patient transfers, VRE colonisation
and associated costs. We developed a spatially explicit stochastic individual-based model and
used statistical inference to estimate ward-specific transmission rates. The parameterised model
was used to simulate control-measure implementation. Different scenarios, including active
surveillance, various screening schedules, detection techniques (PCR and culture) and cohorting
strategies, were assessed, and their impacts on outbreak size and associated costs compared.
Results The outbreak, affecting 21 patients in five wards, was controlled after 22 weeks,
following at-risk—patient cohorting, interruption of admissions to affected wards and transfers to
cohort-dedicated wards. It engendered ~230,000€ in additional costs and ~820,000€ lost
revenue. Estimated transmission rates across wards ranged from 0-01 to 0-64 individual '.day™'.
Without control measures, model simulations predicted an average outbreak of 51 [95%
credible interval (95% Crl): 6-226] cumulated colonised patients over a 4-28 weeks (95% Crl).
Simulations predicted that, after index-case identification, early optimised cohorting combined
with active surveillance would be effective, leading to average cumulative incidence at ~7 [95%
Crl: 2-34] colonised cases, and average outbreak durations of ~7 [95% Crl: 4-9] weeks.
Conclusion Optimised cohorting of at-risk patients and screening schedule are keys to
controlling VRE outbreaks in a cost-effective manner. Late interventions can promote VRE

spread within and between wards, leading to longer and more expensive outbreak control.



Background

Multidrug-resistant organisms (MDROs) are increasingly spreading within hospitals worldwide,
leading to frequent outbreaks and even endemic situations in some health care settings. Early
during an outbreak, to avoid wide dissemination and risk of severe cases or deaths, hospitals
should rapidly implement a series of control measures, e.g. active surveillance which possibly
including cohorting of MDRO-positive patients and their contacts until decolonisation. However,
implementation of such measures requires important human and economic resources and may
cause important institutional disorganisation. Moreover, many MDROs organisms mostly
colonise patients, with high dissemination, but low-risk of infection, except for fragile and at-risk
patients, thereby limiting the potential benefits of those control measures, and engendering
complex arbitration situations within hospitals.

Vancomycin-resistant enterococci (VRE), which have spread worldwide over the last decades,
represent a major MDRO whose control policies implementation differ among settings and
countries.!? Enterococci, common commensals of the human gastrointestinal tract, also survive
easily in the environment and on human skin. Frequent exposure to antibiotics has led to their
development of resistance to glycopeptides. The subsequent dissemination clones of VRE has
become a public health issue, especially in hospitals, where it persists; and the high frequency of
contacts between healthcare workers and patients, facilitates VRE spread, making these settings
vulnerable to outbreaks. Among VRE species, Enterococcus faecium is known to be highly
vancomycin and teicoplanin-resistant.® It generally has low virulence, but infections are difficult
to treat, especially in immunocompromised patients, for whom consequences can be lethal. In
France, the number of VRE outbreaks has increased considerably over the past years.? In the US
in particular, they have become endemic in many hospitals, with heavy burdens in terms of
morbidity, mortality and costs in oncology, haematology and liver-graft surgery or clinical
department expenditures.*>

To control VRE dissemination, there is a consensus on the efficacy of patient screening,® hand
hygiene, and active surveillance.”® However, depending on the context and study, the
implementation of such measures and their combinations can yield completely different outcomes
in terms of outbreak duration and hospital costs.””!® Most recent guidelines recommend patients’
isolation or cohorting; screening procedures like rectal and/or stool swabs; reinforcement of hand

hygiene; and environmental disinfection."!!"!3 However, because of limited resources or
3



organisational constraints; practical applications of these guidelines are often incomplete.'*!>

Especially because of VRE’s low virulence and the costs associated of implementing control
measures, some public health decision-makers give VRE control less priority than that of other
MDROs, e.g. methicillin-resistant Staphylococcus aureus (MRSA) or extended-spectrum beta-
lactamase producing Enterobacteriaceae.

In this context, we analysed here a recent VRE hospital outbreak, based on which we developed
a novel mathematical model to assess the cost-effectiveness of various control measures,
accounting for the specificities of the bacteria as well as hospital characteristics including ward

organisation and individual patients’ movements between wards.

Methods

Outbreak description and collected data

An Enterococcus faecium vanA phenotype VRE outbreak occurred in a French hospital in the
Paris area between October 2012 and March 2013. Henceforth, “cases” will refer to colonised
patients with a positive rectal swab for VRE; and “contacts” to patients staying in the same ward
as at least one case.

The first two cases were imported from another hospital and initially admitted to the intensive
care unit (ICU). Because ICU patients were systematically screened upon admission, with
samples analysed through routine culture techniques, the index patients’ colonisation statuses
became known 4 days later. In the meantime, those two VRE-colonised patients had been
transferred to two surgery wards.

Shortly after the detection of the first cases, a series of infection-control measures were
implemented. They included cohorting of cases and their contacts, interruption of admissions in
affected wards, screening of cohorted patients, healthcare-worker training and reinforcement of
hygiene measures. Later during the outbreak, a dedicated ward was opened to house the contact
cohort. Outbreak management generated subsequent disorganisation of hospital functions,
particularly overtime work and employment of extra temporary staff to support the cohorts’
needs.

We collected data from hospital records on patient trajectories during this period. The data
included the patients’ movements and ward of affectation over time, and all the swabs results.

Patient trajectories over the same period of the year, but a year later (October 2013—March 2014)
4



were extracted to inform about “baseline” patient transfers within the hospital.

We also estimated daily income and costs from the hospital’s viewpoint during the outbreak
period. Income was computed based on patients’ payments for daily bed occupation; when
patients were placed in cohorts, income was based on patients’ bed fees in their original ward.
When systematic screening was implemented, costs were calculated based on the cost of a swab,
depending on the type of microbiological analysis (polymerase chain reaction (PCR) or culture).
Other costs relative to infection control were estimated and added when pertinent: ward
disinfection following discharge of the last cohorted case or contact; hygiene-reinforcement for

sterile and non-sterile materials; and supplementary staff salaries and VRE-management training.

VRE within- and between-ward—transmission model

We developed a spatially explicit individual-based stochastic model of VRE transmission in a
hospital setting. The model reproduced the six distinct wards in which the original outbreak
occurred: the cardiology, surgery (1 and 2) and internal medicine wards, the intensive care unit
(ICU), and a cohorting-dedicated ward. The modelled hospital structure, along with the patient-
transfer network, is schematised in figure 1. Based on the hospital databases, the ward
characteristics (average length of stay (LOS), number of beds, patient fee per night, paid to the
hospital) were defined to reproduce the hospital reality.
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Figure 1. Hospital description. The six modelled hospital wards are described in terms of size, bed price per night
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and mean length of stay (LOS) during the non-outbreak period. Possible transfers into (blue arrows), admissions to
(green arrows) and discharges from (red arrows) these wards are shown, with arrow thickness proportional to the
number of patients involved. SG, scenario group.

Parameter estimation and model fitting

In a first step, ward-specific transmission rates were estimated using the data collected during the
outbreak. To compute those estimates, observed individual patient trajectory data (admission,
transfers between wards, discharge) within the hospital during the outbreak were reproduced in
the model. Then, the model was fitted to the observed VRE acquisitions among patients, using
the Markov chain Monte Carlo (MCMC) method with a Metropolis-Hastings sampler. The
posterior median and 95% credible interval (95% Crl) were reported for each parameter. More

details about likelihood calculations and the estimation procedure are provided in appendix 1.

Simulation study

In a second step, the parameterised model was used to simulate the impact of control measures
on limiting the spread of VRE in the hospital.

Baseline daily admission, transfer and discharge rates were calculated using medical records of
patient stays over a standard 1-year period during which no outbreak occurred (October 2013—
March 2014). We calculated the daily probabilities for a patient to be admitted to the hospital,
transferred from one ward to another, to stay in the same ward, and to be discharged from the
hospital. More details on these calculations are available from appendix 2, and the calculated rates

are provided in Table 1.

Ward Cardiology  Surgeryl Surgery2 Internal medicine ICU Dedicated Discharge
ward
Cardiology 0-75980675 0-013224485  0-004808903 0-009617807 0-025246743 0 0-1872953
Surgeryl 0-01178412  0-789535980  0-002356824  0-009427295 0-008641687 0 0-1782541
Surgery2 0-01987097  0-004967742  0-757580703 0 0-069548392 0 0-1480322
Internal medicine 0-04435003  0-021119061  0-004223812  0-726495709 0-:069692902 0 0-1341185
ICU 0-06288606  0-020285825  0-040571650  0-135915027 0-525402867 0 0-2149386
Dedicated 0-03374661  0-014480404  0-012625092  0-037650906 0-042065601 0 0-1676773

Table 1. Estimated transfer and discharge matrices. For each ward, the daily probabilities for a patient to be
transferred from that ward to other wards, to stay in the same ward or to be discharged from the hospital are reported.
Each row corresponds to the ward where the given patient is housed and provides the distribution of probabilities on
each day of entering another ward (5 first columns), being discharged (column 7) or staying in his/her ward of origin
(column 6).

The VRE-transmission rate was fixed for all wards at the value previously estimated for the

cardiology unit. Pertinently, cardiology was not involved in control-measure implementation
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during the outbreak, thereby providing a reference transmission rate in the absence of control
measures.

All simulation scenarios had the same initial conditions: two colonised index patients introduced
into surgeries 1 and 2 (similarly to what occurred during the real outbreak) on day 1. We further
assumed that no other colonised patients were admitted over the simulation course. The index
cases were assumed to be identified on day 5. As during the real outbreak, they stayed in the
hospital for 19 days.

We first simulated a reference scenario, with no control implemented. Control-measure
implementation was then modelled by combining numerous distinct infection-control measures,
assessing delays of 6, 10 and 20 days after index-case introduction until infection-control measure
implementation.

The implemented control measures could be grouped into four categories:

(1) Cohorting. Identified cases were always cohorted. Depending on the cohorting strategy,
contacts could be cohorted as well, either together with the cases or separately. Cohorts could be
established either in an existing ward or in a dedicated ward. When an existing ward was used, it
was first emptied of its patients. Based on specialty, LOS, ward bed price and ward size, cohort-
hosting wards were selected as, from highest to lowest priority: internal medicine, surgery 1,
surgery 2, cardiology or ICU. All in all, 5 distinct scenario groups were defined regarding

cohorting, as detailed in Table 2.

SG Scenario-cohorting policy Scenario-cohorting wards
0 Reference scenario No measures implemented

1 Existing ward for cases but no contact cohorting Cases in internal medicine

2 Existing ward for cases and contact cohorted together Cases in internal medicine

Contacts in internal medicine
3 Existing wards for cases and contact cohorted  Cases in internal medicine
separately Contacts in surgery 1
4 Dedicated ward created and no contact cohorting Cases in dedicated ward
5 Dedicated ward created and contact cohorting Cases in dedicated ward

Contacts in internal medicine

Table 2. Simulated cohorting scenario groups. Organisation of the 200 distinct simulated scenarios in a reference
scenario and five scenario groups (SGs), according to the cohorting policies implemented.

(2) Screening. Cohorted patients were assumed to be screened periodically for VRE. This
screening could be performed using either of two microbiological techniques: classical culture,

which provides results within 4 days on average, and PCR, with results available a day after on



average. Screening could occur either once weekly (culture or PCR) or every 2 (PCR) and 5 days
(culture). Screening sensitivity was fixed at 70%. Following screening, patients within the cohorts
were declared uncolonised or decolonised after either two or three consecutive negative swab
results, following which they were transferred to other wards.

(3) Search and Isolate (S&I). The S&I procedure consisted in screening (using PCR) all patients
from all modelled wards on a given day, in order to identify all those colonised. Identified cases,
as well as, possibly, their contacts, were then cohorted, following the assumed cohorting strategy.
(4) Disinfection. After the last patient discharge from a cohort, a disinfection procedure was
always implemented in the whole cohort, which then remained closed for an additional day before
admitting new patients.

All in all, 200 distinct hypothetical scenarios varying the different infection-control measures

Control measures implementation day

implemented were run (Figure 2).

40 scenarios

80 scenarios

80 scenarios

Figure 2. Control scenarios explored in the simulations. When control measures are implemented on day 6 or 10,
80 distinct scenarios are explored (combining 5 cohorting scenarios, 2 scenarios for cohort discharge, 2 scenarios for
screening type, 2 scenarios for screening frequency and 2 scenarios for the S&I procedure); when they are
implemented on day 20, 40 scenarios are explored (as S&I is always performed).

For each control scenario, 2000 stochastic model runs were simulated over 29 weeks. The

reference scenario was simulated 1000 times over 150 weeks, because of its lower stochasticity



and longer delay before extinction. For each simulation day, we calculated the total in-hospital
and in-ward incidence; patients’ locations and colonisation status; numbers of VRE transmitters
and colonised patients; and ward sizes. Outbreak management-associated economic losses were
also computed for each day, based on the collected data. Losses included direct costs (swabs and
microbiological analyses, and disinfection) and lost income attributed to the cohorting-associated
ward closures resulting in unoccupied beds. More details on economic computations are available
from appendix 3.

The model was developed, and all analyses were performed, in R, version 3.4.1.

RESULTS

Outbreak description and analysis

The in-hospital outbreak was controlled over 5 months with 21 colonised patients and 333
contacts identified. Four of the cases, including the two index cases, were imported from another
hospital. Figure 3A represents the observed weekly incidences of reported VRE cases during the
outbreak. Following the index cases identification, cohorting policies were immediately
implemented but the incidence peaked at week 7, possibly because cases and contacts were
initially cohorted in the same ward. The last colonisation case was identified in January 2013,

and that patient left the hospital in March 2013.
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Figure 3. Outbreak description, parameter estimation and model fit. A) Epidemic curve. Reported weekly
vancomycin-resistant enterococci (VRE) incidence in hospitalised patients throughout the outbreak. Weeks represent
Monday to Sunday epidemic weeks. Week 1 started on September 15, 2012; week 3 includes index-case
identification (first week of October). B) Model-estimated transmission rates and 95% credible intervals for the
different wards. C) Model fitting: the observed weekly incidence (black bars) falls within the 95% prediction interval
(grey band) from 100 simulated incidences.

Posterior transmission rate (1) estimates [95% Crl], for six wards in which cases were identified,
are provided in figure 3B. Three ward categories can be distinguished: cardiology, with a high
posterior mode estimate [95% CrlI] of 0-22 [0-09—1-89], reflecting the absence of infection-
control procedures; internal medicine, with very limited transmission, 0-02 [0-01-0-048]; and
finally, between those two extremes, surgery 1, surgery 2, ICU and cohort-dedicated wards, with
relatively high transmission and respective posterior estimates [95% Crl] of 0-17 [0-048-0-40],
0-0910-03-0-18],0-10 [0-052—0-64], 0-06 [0-019—0-15]. Those estimates are consistent with the
outbreak starting in the surgery 1 and 2 wards and the ICU, initially allowing several
transmissions under low-intensity control measures and joint case and contact cohorting.
Similarly, several new cases were identified within the dedicated cohorting ward in January. The
internal medicine ward was only secondarily used as a cohort, with stricter hygiene procedures
and patient isolation.

The posterior fit of the model, obtained from 100 random combinations of the posterior estimated
A and individual patient trajectories throughout hospital wards, is shown on figure 3C.
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Estimated losses for the hospital
Implementation of infection-control procedures during the outbreak caused a disorganisation of the

hospital. We estimated the costs and income loss resulting from outbreak management as shown

in Table 3.

Procedures Necessary resources Unit cost (€) Total cost (€) Total (€)
Screening Negative cultures 84-60 46,483-20

Positive cultures 102-40 3,796-20

Positive PCR 178 23,209-20

Negative PCR 160-20 1,512

Single swab 0-73 81-84

Double swab 0-73 238-71 75,321
Hygiene Lingerie 7,030-05

Non-sterilised material 2,463-30

Sterilised material 3,361 12,854
Income loss due to ward Surgery 1 774-40/bed/night 28,343
closure associated with Surgery 2 847-89/bed/night 325,657-44
disinfection and cohorting Surgery 3 737-02/bed/night 95,692-50
policies Cardiology 553-41/bed/night 37,937-15

Internal medicine 409-05/bed/night 302,636:72

ICU and post-ICU 1,213-59/bed/night 29,422-27

USIC 553-41/bed/night 6,939-72 826,629
Disinfection 27,724-84 27,725
Healthcare workers Hiring temporary healthcare 53,581

workers 49,244

Hiring temporary supply team 12,293-90 115,119

Overtime
Total (€) 1,057,648

Table 3. Costs and income loss associated with the 2012-2013 VRE outbreak management.

Total loss was estimated at approximately 1,057,648€, mostly dominated by the loss of income due
to bed closures and closed admissions associated with disinfection and cohorting policies,
estimated at 826,629€. The cost of additional staff needed for the dedicated cohort was estimated
at 115,119€. The use of PCR to screen cohorted patients, which was implemented the day after the
outbreak started on day 5, also increased microbiology expenditures by 24,721€. Furthermore,

PCR-screening results had to be verified by culture, which increased the final cost.

Model simulations in the absence of control measures
The developed mathematical model was first used to simulate VRE spread without control
measures. Model parameters are detailed in table 4. Figure 4 illustrates an example of simulated

VRE transmission tree over the outbreak duration.
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Parameter Symbol Value Range Source
Epidemiological +
Ward size {cardiology, surgery 1, Ward_size {51, 72, 35, 55, Fixed Medical records
surgery 2, internal medicine, ICU, 30,9}
dedicated} (number of beds)
Patient movements (day™") Transfer Table 1 Fixed Estimated from medical records
matrix
Admission rate {cardiology, surgery Admission rate {0-24, 0-25, Fixed Estimated from medical records
1, surgery 2, Internal medicine, 0-18,0:29,0-28
ICU, dedicated} (day™) 0}
Discharge rate {cardiology, surgery D, {0-19, 0-18, Fixed Estimated from medical records
1, surgery 2, internal medicine, 0-15,0-13,0-21,
ICU, dedicated} (day™") 0-17}
Case-introduction day Aintroduction =1 Fixed Medical records
Identification day digentification 5 Fixed Medical records
Transmission rate (day ' Cindividual ™) /1 0-22 Fixed Estimated by comparing the
model to incidence data
Scenario-varying I
Cohort set-up day d,. t=06 [6-20] Varied
Criterion for cohort discharge NC {2/3} [2-3] Medical records, '
(non-colonized status) consecutive
negative swabs
Search & isolate start dsi Day 6 [6-19] Varied
Economic
Income (€/bed/ward) Income [409-:05—-  Medical records
1213-59]
Cohort screening Ceutture Culture 102-4 Medical records
Cpcr PCR 178 Medical records
Search & Isolate screening Cq PCR 178 Medical records
Disinfection price (€/bed) C_dis 252 Medical records

Table 4: Model epidemiological, scenario-varying parameters, and economic parameters
tRelated to hospital organisation and outbreak initial conditions. fRelated to the distinct simulated scenarios.

Baseline scenario modelling of almost 18 000 patients over 2 years in the hospital predicted an

average of 51 [6-226] cumulated cases, for an outbreak lasting 3—22 weeks [95% prediction

interval, (95% Prl)] as illustrated in figure 5. Interestingly, according to this scenario with no

implemented control measures, only one simulation resulted in an outbreak duration of one year.
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Figure 4. Transmission tree from one stochastic model run. Nodes represent colonised patients over the course
of a single model simulation. The node number represents the corresponding patient’s identification number in the
simulation; its colour corresponds to the ward where the patient was colonised (grey: cardiology, yellow: surgery 1,
red: surgery 2; and blue: internal medicine). Arrows show the transmission paths. In this simulation, index patient 1
transmitted VRE to patients 257, 258, 323, 87, 376 and 517 in surgery 1, and 27 in cardiology; and patient 4
transmitted VRE to patients 316 in surgery 2 and 329 in internal medicine.
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Figure 5. Reference-scenario outcome. A) Weekly simulated incidences of vancomycin-resistant enterococci
colonisation. The black line corresponds to the average incidence over 1000 simulations, grey lines represent all
1000 stochastic replications of the incidence curve and the blue zone is the 95% prediction interval. B) Distribution
of outbreak durations. For a given duration in weeks (on the x-axis), the bars represent the percentages of simulated
outbreaks ending after the indicated number of weeks.
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Impact of infection-control strategies

For all simulated scenarios implementing combinations of infection-control strategies, the total
financial loss (including direct expenditures and lost income) was assessed, together with the final
outbreak size and impact of those strategies on outbreak durations. Results for all simulated
scenarios are reported in Figure 6, according to the five cohorting scenario groups (SGs) based

on the cohorting policies described in table 2.
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Figure 6. Impact of infection-control strategies on VRE incidence, outbreak duration and financial losses. A)
For all simulated scenarios, the average number of cases in the resulting outbreak (y-axis) is shown as a function of
the associated financial loss in euros (x-axis), which includes hospital direct costs and lost income. The scenarios can
be identified by the shape and colour of the symbol. The reference scenario (red circle) had no control strategy
implemented; other colours indicate cohorting scenario groups (SGs) as defined in Table 2: blue for scenario group
(SG) 1, orange for SG2, beige for SG3, green for SG4 and dark red for SG5. Symbol shapes indicate the time to
control-measure implementation after index-case introduction (circle: 6 days, triangle: 10 days; and square: 20 days).
Empty symbols correspond to scenarios implementing the search and isolate (S&I) procedure, solid symbols had no
such implementation. B) Impact of infection-control-measure implementation at different times on outbreak
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duration. T-bars represent the range of the mean 95% prediction intervals and dots correspond to the median of values
of the predicted outbreak duration within each SG described in Table 2.

Circle 1 (figure 6A) highlights scenarios from SG4 (case-cohorting only, in a dedicated ward)
with an S&I procedure implemented 10 days or less after the index cases detection. The median
cumulated number of colonised cases ranged from 14 to 19, with an average outbreak duration of
14 and 15-3 weeks, respectively for implementation after 6 days and 10 days after index-case
admission (figure 6B). The predicted associated median financial losses were 54,772€ [range
46,979-64,281€] and 60,235€ [range 54,736—72,150€]. Ranges correspond to mean values in
each SG.

The group with the lowest number of cases, highlighted by circle 2, corresponds to SGS5
(cohorting cases and contacts separately, with cases in a dedicated ward), either combined with
S&I or not, and with control measures implementation after a delay of 6 or 10 days. Lower
outbreak sizes than in circle 1 were predicted, respectively 7-8 [95% Prl: 2-34] and 10-3 [95%
Prl: 2—47] cumulated colonised cases, with average outbreak durations of respectively 8 and 9
weeks. On the other hand, associated loss was higher with median losses of respectively 469,357
€ [min-max 309,732-575,683] and 479,068 € [min-max 343,861-583,334].

The scenarios highlighted by circle 3, in which cases and contacts were cohorted together in an
already existing ward (SG2), with an S&I procedure and a 20-day delay before measure
implementation, had the highest cost and very low control efficacy. The predicted median
associated loss for these scenarios was >3 million € [range 2,849,941-3,390,017€] with a median
of 27-6 cumulated incident cases [range 27-28-2] until 27 weeks.

Interestingly, irrespective of the cohorting scenario group, there was no significant difference in
terms of outbreak duration between scenarios in which measures were implemented at d6 and
scenarios in which they were implemented at d10 (Figure 6B).

We also compared the distributions of the predicted cumulative number of cases over the outbreak
between distinct cohorting scenario groups. As expected, when no control measure was
implemented, a majority of simulations predicted outbreaks of size >20 cases. When a
combination of measures was implemented, simulations predicted smaller outbreaks. In
particular, scenarios from SG5 generated a majority of small outbreaks with 75-5% of simulations
predicting outbreaks of 2-10 cumulated cases and only 3:3% over 21 cumulated cases. Outbreak

size distributions are shown in appendix 4 (supplementary Figure S1).
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We also assessed screening techniques and frequencies. Within each cohorting SG, the cost
associated with the implementation of VRE screening by culture techniques once a week or every
5 days was cheaper than using PCR. Interestingly, the frequency and the choice of culture
technique did not have a significant impact on the epidemiological outcomes, compared to PCR
once a week or every 2 days. The economic impact of using culture or PCR is reported in appendix

5 (supplementary Table S1).

Cost-effectiveness analysis

In a last step, to help choose between control strategies, we compared the three groups of control
strategy scenarios identified in circles 1-3 on Figure 6 in a cost-effectiveness analysis.
Effectiveness was defined as the number of prevented cases over the outbreak duration, computed
as the difference between the average predicted outbreak size in a given group and the average
outbreak size in the reference scenario (51 cases). Cost was defined as the average total financial
loss predicted for the group. For each group, we determined whether it was dominated by another
in terms of costs and health benefits. For those that were not dominated, we computed incremental

cost-effectiveness ratios (ICERs), that is, the incremental cost per case prevented. The results are

provided in Table 5.
Group of control strategy  Cost Effectiveness AC AE ICER (AC/AE)
scenarios ©) (E)
Reference (no control strategy) 0 0 - - -
Circle 1 57k€ 34 57k€E" 347 1 676€ / prevented case”
Circle 2 474ke€ 42 417k€™ 8™ 52 125€ / prevented case ™"
Circle 3 3ME 23 Dominated

Table 4: Cost-effectiveness analysis. Groups of scenarios identified by circles 1, 2 and 3 in Figure 6 are compared
in terms of the associated total financial loss (“cost”) and health benefits (“effectiveness™).

* as compared with the reference scenario (no control strategy implemented)

** as compared with the control strategy group 1

As expected, the group of scenarios highlighted by circle 3 in Figure 6, involving a delay of 20
days before control implementation and cohorting of both cases and their contacts in the same
ward, was dominated by the other two groups (less effective and more costly). The ICER of
scenarios highlighted by circle 1, with early control implementation, case cohorting in a dedicated

ward, and an S&I procedure, was estimated at only 1 676€ per case prevented (vs. the reference
16



scenario with no control measures). The ICER of scenarios highlighted by circle 2, also with early
control implementation, but with both case cohorting in a dedicated ward and contact cohorting

in a separate ward, was estimated at 52 125€ per case prevented (vs. scenarios from circle 1).

Discussion

This analysis of the 2012-2013 French outbreak demonstrated that VRE was successfully
controlled in a limited time but resulted in important cost and disorganisation. Using a
mathematical stochastic spatially-explicit individual-based model of VRE spread in a healthcare
setting, parameterised using rich data from hospital databases and on between-ward patient
transfers, we investigated in silico the cost-effectiveness of different control measures
implementation scenarios. Due to the individual-based nature of our model, it was possible to
trace precisely who contaminated whom, and where and when, an essential feature to dissect the
impact of reporting and assess outbreak management.

Our results demonstrate the possible optimisation of public health measures and their
combinations to efficiently control VRE outbreaks, supporting recently published guidelines like
the Healthcare Infection Control Practices Advisory Committee -HICPAC-, the National
Nosocomial Infections Surveillance, the Centers for Diseases Control and Prevention and the
World Health Organization and the French ministry among other institutions. First, the S&I
procedure, performed on the day-1 post-identification of the index cases, considerably shortened
the outbreak. That outcome is consistent with previous studies that underlined the importance of
active surveillance.!® Early implementation of cohorting was also found to be considerably
efficient. Interestingly, we showed that the availability of a cohorting-dedicated ward, which
avoided the requisition of an existing ward, resulted in a significantly reduced economic loss.
Finally, simulating measures implementation at different times after VRE index-cases detection,
including after discharging index cases, emphasised that early actions can avoid large outbreak
sizes and their prolonged control periods. If infection-control measures are implemented too long
after the index cases admission, VRE has time to spread at the first-exposed wards level but also
at the healthcare setting level.

Cohorting contacts is a very heavy procedure for the hospital as it can quickly require mobilisation
of wards due to important number of patients to be cohorted and is currently debated. We

demonstrate here that, while such a measure does indeed decrease the total incidence, it also leads
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to important economic losses compared to the reference scenario. Cohorting cases only, combined
with an S&I procedure, may prove more cost-effective, as it leads to a few more cases but is far
less costly than cohorting contacts.

Our study presents some limits. First, hygiene impact was not explicitly modelled and studied,
despite its proven efficacy at reducing VRE spread in healthcare settings. Although hygiene
reinforcement was implemented during the outbreak, little data was available to quantify the level
of improvement of hygiene measures such as hand washing that actually occurred. Simulating the
impact of an improvement of hand hygiene could be achieved by modulating the transmission
rate.!> However, because we used parameter values estimated from the observed epidemics,
where hand hygiene and environmental hygiene within the healthcare setting were already
implemented, a baseline hygiene level was nevertheless considered here. This should be taken
into account when considering application of our results in other settings as local level of hygiene
precautions may be different in other settings, therefore potentially leading to higher transmission
rates.

Third, our results regarding the benefits of using PCR vs culture techniques for screening were
not all significantly different within each scenarios group. In fact, low length of stays within a
ward dominated the cohorted patients’ conditions to leave the cohort (2 or 3 consecutive negative
swabs).

Lastly, we assumed a screening sensitivity of 70% for both PRC and culture microbial analyses.
This relatively low value may lead to the underdetection of cases, creating opportunities for
colonised individuals to transmit de pathogen. We expect that higher values would lead to smaller
outbreaks in the scenarios where cases and contacts are cohorted separately and in the scenarios
involving S&I procedure.

Dynamic mathematical models are important tools to study the spread of pathogens within a
healthcare setting.!” Over the last 20 years, several models have focused on VRE spread. They
have allowed to better understand VRE transmission and quantify VRE transmission rates,'2° to
study the impact of various infection control strategies, including antibiotic exposure policies;
hand hygiene and environmental cleaning; patient surveillance and isolation; and nurse

3162124 and to predict the spread of VRE along hospital networks at a regional scale.?

cohorting;
However, many of these models were compartmental models, that assumed homogeneous mixing

within hospitals, and most of them focused on VRE spread at the scale of a single hospital ward.
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In addition, while some statistical studies have attempted to analyse the economic impact of VRE
outbreaks in healthcare settings,’?® no dynamic mechanistic model had combined the prediction
of VRE spread with an assessment of the associated economic costs and loss within a healthcare
setting. To our knowledge, this work is the first cost-effectiveness analysis of VRE control to be
based on an individual-based hospital-scale dynamic model of VRE spread accounting for patient
transfers between wards.

While our work was originally based on the analysis of a VRE outbreak in a French hospital, we
believe that it may have implications beyond that. First, the model could be applied to other
settings or other species to study their spread in healthcare settings, evaluate the economic
consequences and assess the cost-effectiveness of control strategies. Second, VRE spread and
persistence in hospitals also represents a risk for multi-resistant bacterial evolution in general,
e.g. vertical resistance genes transfers to other bacteria, leading to the emergence of new multi-
resistant strains, e.g. vancomycin-resistant S. aureus (VRSA), that are a new potentially major
threat already observed in the US and in Japan.?” Third, our conclusions could be extrapolated to
other hospitals and countries. This should however be done prudently, as the optimised scenarios
proposed here may not be generalisable to every setting and country in the world. The healthcare
setting characteristics may lead to more or less important financial and human resources and the
baseline hygiene environment and conditions for healthcare workers are obviously not the same
in all countries.

to conclude, our study shows, from the analysis of a real outbreak and from individual based
model simulations, that optimised cohorting of at-risk patients and screening schedule are key to
control VRE outbreaks in a cost-effectiveness manner. We demonstrate that late interventions
can promote VRE spread within wards and between wards and lead to longer and more expensive

outbreak control.
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Appendix 1: Transmission parameter estimations

We estimated the VRE-transmission parameters in the following wards implicated in the outbreak: cardiology,
surgery 1, surgery 2, internal medicine, ICU and the dedicated ward.

For all patients present in each ward, we defined a hierarchical model with three levels: the observation model, the
transmission model and the prior model. The observation model determines the likelihood of observed data (results
of swabs from patients) for a realization of the epidemic process (augmented data). The prior model groups a
priori knowledge of the parameters.

Mathematical Notations

The hospital population, of size N, comprised all individuals for whom a swab result was available during the
outbreak period (duration T, in days).

We used the following notations: t € [1,T] is the time, in days, i € [1, N] is the patient index, j € [1,]] is the
swab index, and w € [1, W] is the ward index.

Observed data
Two distinct matrices were available: let (s;) be the /" swab result for patient i, with:
_ {1 for a positive swab result
ij =

0 otherwise
Let (#7) be the set of dates of swabs, with #;; the date of the j swab from individual i. We denote (¢';) the set of

dates of swab results, with #; the date of result of the j swab from individual i. By definition, V(i, j), t; < tfj

Let (i) be the set of admission dates, with # the date of admission of patient i in ward w, and (#iw) the set of
a

discharge dates, with #, the date of discharge of patient i from ward w. By definition, V(i,w), t&, < t&,.

Augmented data

Although the dates of the first swabs positive for strain s are directly available, the real dates of acquisition are
unobserved. For each colonised patient, we know that the real acquisition date belongs in the time interval
between the date of the last negative swab and the date of the first positive swab. We used a Bayesian data-
augmentation framework to handle the missing date problem. Acquisition dates (¢;) were allowed to vary
uniformly among the days between the first recorded day after the last negative swab and the last recorded
contact before the first positive swab.

We define (c:) as a vector characterising the final colonisation state of patients. By definition, ¢=1 if patient i
became colonised over the study period and ¢=0 otherwise. The vector (¢;) designates the set of colonisation
dates for all patients.

Transmission model
VRE carriage was assumed to be longer than the average hospital stay; therefore, we assumed that colonised

patients remained colonised until discharge.!

Let m,;,, (t) be the indicator, such as m;,, (t) = 1 if patient / is present in ward w and colonised at time ¢,
otherwise m;,, (t) = 0.

Conversely, we defined the indicator, m';,, (t) = 1 if patient i is present in ward w and not colonised at time ¢
otherwise, m';,, (t) = 0.

We note the total number of patients present in ward w at time ¢ as:



N () = D (M (6) + 'y ()
i
Then, the prevalence in ward w at time 7 can be defined as follows:

1
yw(t) = mz miw(t) Htfﬁ, <t< tic|i/v

We built a transmission model for the force of infection exerted on a non-colonised individual i at time ¢. We
note the force of VRE transmission in ward w, A, and define the probability that a patient becomes colonised in
a short time interval [£:#+Af] in ward w, assuming this value is the same for all patients in ward w by:

AwYw ()AL + 0(At).

If (#-) is the day preceding the colonisation date for patient i, ie, #;=¢; — 1, the likelihood of the transmission
model can be written as follows:

T
1@ =] [ew - [ Am@nw@ x ] aune)
iw 0 iici=1,w
Where the first term represents the probability of all individuals remaining non-colonised and the second term
represents the probability of colonisation, as a function of the prevalence at the preceding time.>>

Observation model

The observation model determines the probability of observed data for a given set of augmented data. We note
the sensitivity of the screening test, &. In this estimation part of the study, we assumed that sensitivity was
perfect, ie, =1.

Prior model

For all transmission parameters, we assumed a log-normal distribution of mean 0 and variance 1. Such an a
priori distribution is adapted because it ensures values in R+, with a majority of low values and does not impose
an upper boundary.

Likelihood calculation
Let’s call y the observed data and z the augmented data (here z includes the real acquisition dates, while y
includes the swabbing dates), the joint distribution of augmented data and parameters is proportional to:

P(z,6ly) « P(y|z)P(z|0)P(6)
P(y|z) is the probability of observing y given z (observation model): P(y|z) = 0 or 1.
P(z|0) is the probability of having z given set of parameters 6. It is the transmission model, as described above.
Lastly, P(8) gives the probability of parameter  under the prior distribution.

Estimation and Markov chain Monte Carlo (MCMC) sampling

We used a Metropolis—Hasting algorithm to update model parameter 8. The proposal was sampled on a log scale
and tuned to obtain acceptance probability around 20-40%. At each iteration, all parameters were updated. To
avoid too much correlation and dependence between parameters and augmented acquisition dates, they were
updated independently. At each iteration,

1. New values for the model parameters are sampled using a log-normal proposal distribution, assessed, accepted
or rejected;

2. New colonisation dates are uniformly sampled in their definition interval, assessed, accepted or rejected.

Posterior distributions of estimated parameters were obtained from 100 000 MCMC iterations, sampled every 50
iterations to ensure independence. The first 10 000 iterations were removed to ensure that convergence is
achieved.



Appendix 2: Admission, transfer and discharge rate estimations

To estimate admission, transfer and discharge rates, we used medical records of patient stays during a standard
1-year period (control), ie, during which no outbreak occurred (October 2013—March 2014). We calculated the
daily probabilities for a patient to be admitted to the hospital, transferred from one ward to another, to stay in the
same ward, and to be discharged from the hospital.

Admission rates
For each ward w, the average daily admission rate was calculated as follows:

The admission rate on day d to ward w is given by:
Number of admissions toward w onday d

Admissi t =
TUSSLON Tatew,q Number of empty beds inwardw ondayd —1

Then, the average admission rate over the period for ward w is given by:
X _iadmission rate,, 4

T
Where T is the duration of the estimation period of the outbreak (in days).

Admission rate,, =

The resulting estimates are presented in Table 3 in the main text.

Transfers and discharges
Using medical records, we extracted every patient’s dates of hospital admission, discharge, entry into one ward
or several wards (if the patient was hospitalised in more than one ward) and discharge from the ward(s).

For each patient p in ward w, we calculated the length of stay (LOS) as follows:

LOS,,, = date of entry of p inw — date of discharge of p fromw
LOS,,, = th, — th,

Then, the average length of stay m, in ward w is given by:

N
pw
I Lospw
my =
w

Where Ny is the number of patients who stayed in ward w throughout the estimation period.

A transitions matrix of dimension (N x N), with N being the number of wards, was defined with each cell
containing the number of transfers nf;->; from ward i to ward j over the period, calculated as the sum of transfers
reported from medical database.

Discharge. Discharge rate for ward w (D,,) is calculated from the transitions matrix.

N
D = z:i=1 Nty

w my

Transfers. Transfers and discharges are included to calculate the movement-probabilities (mp) matrix, which is
the probability per day of being transferred from ward w to ward 7, given by:

Ny
Z?’zl nt,; + DW

mpiw =



Appendix 3: Economic computations

Economic losses from the hospital point of view are computed over the entire outbreak duration, as the sum of
direct costs associated with implemented control strategies and of the loss of income resulting from these
strategies.

Cost of screening implementation

For each screening technique (PCR or culture), the following costs are defined:
- The cost of one positive screening C* (t,);
- The cost of one negative screening C~ (t,);

The daily screening cost is calculated as follows:
C_screening(d) = nb,os(d) X C*(ts) + nbyey(d) X C(t)

where nb,,,s(d) and nb,,,,(d) are the numbers of patients with positive and negative results reported on day d.

Hence, the cumulative cost associated with screening over the period of outbreak control, C_sreening.yy. is

calculated as:
Tmax

C_sreeningcyy = Z C_screening(d)
d

Cost of S&I implementation
The cost of an individual screening during the S&I procedure is denoted as Cy;.
Hence, the total cost due to S&I implementation can be computed as:
C_SI = ng X Cg,
where ng; is the total number of patients present in the hospital (the model’s 6 wards) on the day the S&I
procedure is performed.

Loss of income due to cohorting
The daily income of the hospital from a given patient is income,, (patient) in ward w (with per-ward bed prices
detailed in Table 3). For cohorts, the bed price is calculated for each patient based on the patient’s ward of
origin. The total daily income of the hospital /ncome(d) is then calculated as the sum of all patient payments for
the beds they occupy on day d:
N(d)
Income(d) = Z income,, (patient)

patient=1
where N(d) is the total number of patients present in the hospital on day d

Cost of disinfection
The cost for disinfecting one bed is denoted as C_dis. Hence the cost for disinfecting a cohort-dedicated ward w
can be computed as:
C_disc(w) = Ng(w) X C_dis
where Np(w) is the number of beds in ward w.

The total cost of disinfection procedures over the outbreak duration is computed as the sum of disinfection costs
for all wards that hosted cohorts:

C—diSCUM = Z C_dlSC(W)
w



Appendix 4: Predicted distributions of outbreak sizes

For all cohorting scenario groups (SGs) defined in Table 2 (baseline reference (control period), SG1-5), we
compared the simulated distributions of the cumulative numbers of cases. As expected, when no control measure
was implemented, a majority of simulations predicted outbreaks of >20 cases. When a combination of measures
was implemented, simulations predicted smaller outbreaks. In particular, SG5 scenarios showed a majority of
small outbreaks with 75-5% of simulations predicting outbreaks between 2 and 10 cumulated cases and only
3-3% over 21 cumulated cases.

Figure S1: Distributions of Outbreak Sizes.

For all SGs (from left to right and top to bottom: baseline, SG1, SG2, SG3, SG4, SGY), the figures represent the
percentages of simulations resulting in outbreak sizes of: 0 (no outbreaks, grey), 2—5 (blue), 6-10 (yellow), 11—
20 (green), 21-30 (purple) and >31 (red) cumulated number cases.
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Appendix 5: PCR vs culture techniques: economic outcome comparisons

In the different scenarios, screening could be achieved with either culture (cheaper, but results only after an
average of 4 days) or PCR (more expensive, but results after 1day in average). Table S1 reports the predicted
costs and associated outbreak sizes associated with VRE screening with PCR and culture, according to the
different cohorting scenario groups (SGs), 6 days after index-case introduction.

Interestingly, the frequency and choice of culture technique did not significantly impact the epidemiological
outcomes, compared to PCR once a week or every 2 days. The cohorting organisation had the major impact on
cost-effectiveness. However, in two screening techniques scenarios (highlighted in bold), PCR was significantly
more effective at reducing outbreak size and outbreak duration, but much more expensive. This results strongly
depends on the baseline prices associated with culture (84-60€ to 102-40€, see Table 3) and PCR techniques
(160-20€ to 178€, see Table 3). To reduce global costs and make PCR more cost-effective than cultures, PCR
has to cost approximately 125-10€ for SG3 scenarios with an S&I procedure and PCR every 2 days; and
approximately 135-40€ for SG3 scenarios with PCR every 2 days but no S&I procedure. This reduction
represents a decrease in 22% to 29.8% compared with the price supported by the hospital at the time of the
outbreak.

Table S1: Average Predicted Costs and Outbreak Characteristics of Scenarios Implementing PCR or
Culture (Simulation over 22 weeks, 2000 simulations).

SG S&l Type Frequency Screening cost Cumulated Outbreak duration
mean (€) incidence means means
[95% CI] [95% CI] weeks
1 Yes  Culture W 30589-44 18-85 [18:21-19-48] 4-22 [4-13-4-32]
1 Yes PCR W 62 036:01 18:1[17-51-18:66] 4-16 [4-07-4-25]
1 Yes Culture 5 40 397-57 20 [19-35-20-68] 4.4 [4-31-4-5]
1 Yes PCR 2 150 683-60 20-5 [19-87-21-17] 443 [4-34-4-51]
1 No  Culture W 20 649-16 22-65 [21-95-23-32] 4.76 [4-67-4-86]
1 No PCR w 38 12765 23-1[22:42-23-88] 4.-81 [4-71-4-91]
1 No  Culture 5 27 401-01 22:45 [21:7-23-12] 4.73 [4-63-4-82]
1 No PCR 2 130 482-20 226 [21-88-23-26] 4-76 [4-67-4-86]
2 Yes  Culture w 3132171 22-05 [21-42-22-68] 4.9 [4-8-5]
2 Yes PCR W 68 311-18 22:3[21-6-22:92] 4-96 [4-85-5-06]
2 Yes  Culture 5 40 024-40 2355 [22:89-24-3] 5-09 [4-98-5-2]
2 Yes PCR 2 154 63175 22 [21-33-22:71] 5-04 [4-92-5-16]
2 No  Culture W 21 032-43 24-95 [24-19-25-81] 5-07 [4-97-5-17]
2 No PCR W 46 25666 2535 [24-51-26-19] 5-37 [5-25-55]
2 No  Culture 5 27 96363 25-1[24-31-25-88] 5-1 [5-5-2]
2 No PCR 2 140 930-95 23-45 [22:69-24-23] 5-17 [5-05-5-28]
3 Yes  Culture AV 3118310 11-7 [11-41-12-03] 3 [2:96-3-06]
3 Yes PCR W 67 189-88 11-3[10-98-11-62] 2-85 [2-8-2-9]
3 Yes Culture 5 40 956-40 11-85[11-59-12-17] 2-98 [2-93-3-03]
3 Yes PCR 2 157 466-10 10-6 [10-31-10-91] 2:56 [2:51-2-61]
3 No  Culture w 21 366-83 11-85[11-55-12-18] 3-14 [3-1-3:18]
3 No PCR W 44 679-58 11-6 [11-3-11-92] 3:14 [3:1-3-18]
3 No  Culture 5 28 313-08 11-45[11-14-11-71] 3-14 [3-1-3:17]
3 No PCR 2 141 991-50 10-55 [10-25-10-87] 2:52 [2:47-2-58]
4 Yes  Culture W 12 642-02 14-15 [13-34-14-92] 2:89 [2:79-2-99]




4 Yes PCR w 24 124°52 13-9 [13-06-14-68] 2-86 [2:76-2-95]
4 Yes Culture 5 12 67397 13-65 [12-93-14-43] 2-87 [2:77-2-96]
4 Yes PCR 2 24 359-88 15-2 [14-34-16-1] 3-04 [2:94-3-14]
4 No Culture w 44-28 21-85 [20-71-22:93] 3-05 [3-3-1]

4 No  PCR w 235-84 21-85 [20-75-23] 2-98 [2:92-3-03]
4 No Culture 5 48-48 22-85 [21-69-23-91] 3 [2-95-3-04]

4 No PCR 2 459-23 22-35 [21-19-23-51] 4-1[3-98-4-23]
5 Yes Culture W 14 169-51 7-7 [7-36-8] 1-87 [1-83-1-91]
5 Yes PCR w 3169567 7-65 [7-32-7-94] 1-85 [1-81-19]
5 Yes Culture 5 14 639-65 8 [7-71-8-4] 1-93 [1-88-1-99]
5 Yes PCR 2 3433448 81 [7-74-8-46] 1-96 [1-9-2-01]
5 No Culture w 201333 9-35 [8-93-9-82] 2:17 [2:11-2:22]
5 No  PCR W 10 44690 8-45 [8-07-8-9] 2:07 [2-02-2-12]
5 No Culture 5 309907 9-65 [9-22—10-15] 2:24 [2-18-23]
5 No  PCR 2 15 77390 9-5 [8-98-10-05] 2-2 [2-14-2-27]

W = weekly; 5 = every 5 days; 2 = every 2 days; 95% CI = 95% confidence interval.
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Discussion

Syntheése des travaux réalisés

Dans ce travail de these, j’ai mis en évidence, par une revue de la littérature,
I'importance croissante de l'utilisation des données réelles issues de réseaux de
contacts et de transferts pour modéliser la dynamique des épidémies nosocomiales.
J’ai développé des modeles faisant appel a ces données pour étudier deux contextes
différents : la diffusion du norovirus en EHPAD et celle des entérocoques résistants a

la vancomycine (ERV) dans un hépital.

Recherche bibliographique exhaustive sur les modéles mathématiques dynamiques de

la diffusion de pathogénes nosocomiaux en milieux de soins dans le monde

1. Sur un total de 216 articles de modélisation identifiés, 54 publications identifiées
ont utilisé des données réelles issues de réseaux, dont 28 issues de réseaux de

contacts et 26 issues de réseaux de transferts.

2. Les modeles s’appuyant sur des données réelles issues de réseaux de contacts ou
transferts restent minoritaires mais leur nombre est en augmentation au cours

du temps.

3. La majorité des modeles utilisant des données de réseaux sont des modeles
individu-centrés et stochastiques, alors que dans leur ensemble, les modeles de
la diffusion de pathogenes en milieu de soins sont plutét compartimentaux et

déterministes.

4. Le staphylocoque résistant a la méthiciline (SARM) est de tres loin le pathogene

nosocomial le plus modélisé.

5. La majorité des modeles développés sont a I'échelle d'un service hospitalier, le

plus souvent celui de soins intensifs.

6. 80% des modeles publiés concernent les Etats-Unis, le Royaume-Uni, les Pays-Bas

ou la France, ce qui traduit un clair biais géographique.
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Etude de la propagation du norovirus en EHPAD pour évaluer le role et I'impact de

I’hygiéne de mains

1.

J’ai reconstruit le réseau général de contacts inter-individuels entre résidents et
personnel au sein de I’établissement, ainsi que son organisation interne a travers

une collecte de données par un questionnaire dans un EHPAD parisien.

Pour mieux comprendre la transmission du norovirus en EHPAD, j’ai développé
un modele stochastique compartimental SEIAR distinguant les résidents et le
personnel au sein de 'TEHPAD.

L’adhérence a I’hygiene des mains du personnel médical et non médical dans
ces structures, hébergeant des personnes parfois atteintes de démence, a un role

primordial contre la propagation du novorirus.

. Le taux optimal d’adhérence a I'hygiéne de mains de la part du personnel a été

estimé a 60%, sachant que 'adhérence observée dans la littérature n’est que de
15%.

. L’isolement des résidents infectés contribue également grandement a un meilleur

controle et a éviter plus de cas secondaires.

. Les analyses de sensibilité ont montré que les prédictions du modele étaient

surtout impactées par les parameétres liés au processus de transmission : proba-
bilité de transmission lors d’un contact, taux de contact entre résidents et entre

résidents et personnel.

Entérocoques résistants a la vancomycine : Analyse médico-économique d’une épidé-

mie et évaluation de I’impact de stratégies de controéle sur la diffusion de ces bactéries

1.

J’ai analysé une épidémie d’ERV produite dans un hopital de 1'ouest parisien en
identifiant le nombre de cas colonisés, I'organisation du controle de 1’épidémie

ainsi qu’en estimant les cofits et pertes financieres associées.

L’épidémie a été controlée en 22 semaines, colonisant 21 patients répartis sur
cinq services (cardiologie, services de chirurgie, médecine interne et réanimation)
et un service dédié au cohorting. Les colits associés ont été estimés a environ
230 000 euros et les pertes a 820 000 euros, soit un total de 1 057 647.83 euros.

. Le réseau de transfert des patients entre les 5 services de 'hopital a été reconstruit

a partir de leurs trajectoires en conditions non-épidémiques.

. J'ai développé un modele individu-centré géographiquement explicite (chaque

patient est localisé dans I’hopital & un temps donné) de la diffusion d’ERV dans
les différents services de I’hopital, et les valeurs des parametres ont été estimées

a partir des données recueillies.
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5. Sur une durée de 2 ans et sur 1000 simulations stochastiques, le modele prédit
en moyenne 51 [Intervalle de prédiction 95% : 2-226] cas colonisés sur une durée

épidémique de 3 a 22 semaines.

6. A partir des stratégies instaurées dans la réalité et recommandées dans les guides
internationaux et frangais, j’ai simulé 200 scénarios distincts, 2000 fois chacun,
combinant les stratégies de contrdle suivantes :

— Dépistage (type, fréquence)
— Cohorting (cas et contacts ensembles ou séparés, type de service)

— Désinfection

7. Les résultats montrent qu’une réaction rapide apres identification des cas index,
combinant I'instauration d’une procédure de type « Search and isolate » (dépis-
tage tous les patients de I'hdpital afin d’identifier lesquels isoler), un isolement
géographique des cas dans un service dédié et un dépistage hebdomadaire, est
une stratégie optimale qui peut permettre de réduire le nombre de cas a 14
cas en moyenne, controlés en 14 semaines, tout en limitant les cotits et pertes

associées a 54 772 euros en moyenne.

Limites des travaux réalisés

La modélisation dynamique stochastique repose sur des prédictions obtenues a
partir de simulations répétées un certain nombre de fois afin de se rapprocher au
mieux de la réalité biologique et épidémiologique. D’out 'importance de 1'utilisation
de données réelles, en particulier sur les données de réseaux lorsqu’un pathogene est
connu pour se propager lors de contacts inter-individuels. La réalisation d’analyses

de sensibilité et d’incertitude est également indispensable.

Les cotits et pertes associés a un controle d’une épidémie de gastro-entérite en
EHPAD n’ont pas étre prédits. Il serait intéressant d’incorporer une approche éco-
nomique dans un modele similaire afin d’évaluer les conséquences financieres de
I’amélioration de la compliance & I’hygiéne de mains par le biais de formations du
personnel au respect des recommandations de ’organisation mondiale de la santé
ainsi que de I'achat de solutions hydro-alcoolique. De plus, le réle important joué par
I’environnement dans la dynamique de diffusion du norovirus est bien documenté; il
aurait donc été pertinent de l'inclure dans notre modele. Cependant, il n’a pas été
explicitement modélisé a cause du manque de données disponibles, et son impact a

été indirectement pris en compte dans les taux de contacts estimés.
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Dans le cadre du modele de propagation des ERV au sein d'un service de soins et
entre services d'un hopital, I'impact de I'hygiene de mains n’a pas été explicitement
modélisée mais elle a été prise en compte indirectement au travers des parametres de
transmission qui ont été estimés dans des conditions « normales » de fonctionnement
de I'hdpital, donc en incluant un certain niveau d’hygiene de mains. Nous n’avions pas
de données sur le niveau de renforcement de ’hygiéne des mains du personnel pendant
I’épidémie. Il aurait été également intéressant d’étudier le role du personnel dans la
transmission, sachant qu’ils sont fréquemment en déplacement entre les services d’un
hopital. Celui-ci n’a pas été implémenté a cause du manque d’informations sur leur
déplacements entre les services étudiés. Par ailleurs, complexifier le modele aurait eu
des impacts en termes de temps de calcul lors de 'exécution du programme. En I'état,
un scénario simulé 2000 fois tournait pendant environ deux jours. La parallélisation

permettait de lancer plusieurs scénarios en méme temps.

Implications de santé publique des travaux réalisés

Les infections nosocomiales sont un probleme de santé publique d’ordre mondial,
affectant a la fois les pays en développement et les pays développés. En épidémiologie,
la modélisation apporte la possibilité de reconstruire la dynamique de diffusion de
ces infections in silico, et de simuler une large gamme de scénarios de contrdle.
Elle permet aussi de prendre en compte simultanément les phénomenes biologiques
et comportementaux a 1’échelle d’un individu ou d’un groupe d’individus aux ca-
ractéristiques communes et les spécificités des établissements de soins ou services
de soins[168]. Les prédictions des modeles offrent ainsi aux décideurs, managers,
cliniciens et politiques un éclairage préliminaire et général sur les conséquences des
stratégies choisies pour controler une épidémie nosocomiale.

Il faudrait promouvoir I'intérét de collecter et stocker les données hospitalieres, créer
des institutions dédiées a la gestion de ces données et encourager la collaboration
des professionnels de santé, experts et politiques a sa réalisation. En effet, SARM,
considéré comme étant la bactérie la plus étudiée, observe une baisse de sa prévalence
en France de 7.5% de 2012 a 2017[169]. L’'immense intérét porté a cette bactérie,
en épidémiologie, infectiologie et modélisation entre autres a montré une évolution
encourageante et reconnue en France. De ce fait, appliquer ce méme niveau d’effort
sur les autres pathogenes, en modélisation, pourrait amener a des résultats analogues.
Un autre aspect jouant un réle majeur dans la prise de décision lors du contrdle
de I’épidémie est 'aspect économique. Chaque établissement de soins possede des

moyens financiers variables et le choix des mesures de contréle est notamment orienté
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par les ressources financieres disponibles. Si les épidémies a ERV sont bien controlées
et ne présentent aucune endémicité en France, ses conséquences économiques sont
encore mal documentées. En modélisation mathématique, une dizaine de modeles
incluaient une analyse économique. Parmi les pathogenes responsables d’infections
associées aux soins, les bactéries résistantes aux antibiotiques jouent un role majeur.
L’antibiorésistance est une menace qui ne cesse de croitre en milieux de soins et
les bactéries associées ont des résistances a antibiotiques aux mécanismes d’action
tellement variées qu’il devient problématique de traiter les patients par traitement
antibiotique car cela reste le seul moyen de traitement actuellement existant. D’apres
une revue récente de Cassini en 2018, 'impact négatif de 'antibiorésistance est
comparable a celui de la grippe, la tuberculose et le virus de I'immunodéficience
réunis. Dans certains pays, la situation en milieux de soins est endémique; c’est le
cas des ERV aux Etats-Unis. Compte tenu de la faible virulence de ce pathogéne, on
peut considérer que cette situation n’est pas trop grave. Cependant, dans un contexte
d’endémicité des ERV[I65], des épidémies dues a d’autres bactéries antibiorésistantes
peuvent s’avérer plus difficiles a controler et d’autres souches bactériennes peuvent
naitre. Ainsi, avec les transferts horizontaux de genes de résistance, il a été observé
aux Etats-Unis et au Japon, ’émergence d’une nouvelle souche de staphylocoques

doré résistants a la vancomycine.
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Perspectives

Dans les mois et les années a venir, les travaux réalisés au cours de cette these

pourront servir de base a d’autres recherches.

Modélisation a I’échelle d’un réseau d’ho6pitaux

A partir du modele déja développé de prédiction de la transmission d’ERV et des
colits associés au sein d’un hopital francilien, on pourrait construire un modele a
plus large échelle, de la diffusion de pathogenes au sein d’un réseau de soins. En effet,
I’hopital étudié dans le cadre de la these était I’hdpital Ambroise Paré a Boulogne. Ce
dernier fait partie du réseau d’hépitaux Paris Ile-de-France Ouest (PIFO) également
composé d’autres établissements de soins (hopitaux, maisons de retraite. .. ). A partir
des données de transferts de patients entre ces différents établissements, un nouveau
modele pourra donc étre développé. Ceci pourra permettre de mieux comprendre
la dynamique épidémique entre établissements de soins. En effet, les cas index de
I’épidémie d’ERV décrite dans le troisieme article, avaient en fait été admis au sein

de I’hopital suite a des transferts depuis un hopital du réseau PIFO.

Projet SPHINx

Ce travail de these entre dans le cadre plus général du projet de recherche "Spread
of Pathogens on Healthcare Institutions Networks : a modeling study" ou SPHINx,
porté par le laboratoire MESuRS du Cnam[I70] en collaboration avec le laboratoire
Biostatistique, Biomathématique, Pharmacoépidémiologie et Maladies Infectieuses
de I'Institut Pasteur/UVSQ/Inserm[I71], le département Méthodes Quantitatives en
Santé Publique de I’Ecole des Hautes Etudes en Santé Publique (EHESP)[172] et
le CPias Tle-de-France[I73]. Les objectifs de ce projet, financé par I’ANR jusqu’en
décembre 2021, sont :

— de développer une plate-forme de modélisation intégrant les différentes échelles

de description pertinentes, depuis la sélection et la transmission de pathogenes

au sein de services hospitaliers jusqu’a leur diffusion au sein de réseaux de soins
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FIGURE 7.5 — Schéma représentant trois hopitaux du réseau avec un zoom sur des services de chaque
hopital. Les fleches représentent les transferts possibles de patients entre services et entre hopitaux

du réseau.

et dans la communauté générale ;

— d’utiliser cette plate-forme pour proposer et évaluer des stratégies de controle
instaurées des infections liées aux soins a une échelle locale (un ou plusieurs
services, un ou plusieurs hopitaux), régionale et nationale.

— d’évaluer I'impact économique de ces stratégies
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Conclusion

A travers la modélisation mathématique et informatique, il est possible de re-
construire la dynamique de transmission de pathogenes nosocomiaux a différentes
échelles : celle d'un service et d'un établissement de santé (hopital, EHPAD). Dans
ces modeles, il est possible d’introduire I'instauration de mesures de controle dans
le but d’évaluer leur impact a travers la simulation de différents scénarios. De plus,
I’aspect économique de la gestion d'une épidémie est fondamentale. La modélisation
dynamique permet également d’estimer un cofit ou une perte financiere suite au
controle d’une épidémie et, ce faisant, d’orienter les choix des décideurs pour optimiser
I’établissement de ces stratégies de maniere efficace et efficiente. Ce qui permet de
conclure de la qualité du controle est la rapidité de la gestion épidémique et la limi-

tation du nombre de cas secondaires sans gaspillage et pertes financieres considérables.

Afin de rendre les modeles les plus pertinents possibles pour aider ensuite a la
prise de décision, 'estimation des parametres les alimentant doit provenir de données
issues de la réalité. Un virus comme le norovirus dans un établissement de soins
pour personnes agées dépendantes, ou les patients sont en fait des résidents a durée
indéterminée, n’aura pas la méme probabilité de transmission que ce méme virus
dans un service hospitalier ou les séjours sont de courte durée. De surcroit, des
durées de séjours allongées peuvent amener a davantage de contacts inter-individuels
et de déplacements au sein d’une structure de santé. Avec le développement des
technologies de collecte et de stockage, ’accessibilité aux données est facilitée et
davantage structurée, ce qui permet une utilisation et manipulation optimisées de

ces données.

Parmi les données alimentant les modeles figurent les données sur les réseaux.
L’incorporation de ces données informant sur les interactions entre individus (réseaux
de contacts), et leurs déplacements sur plusieurs niveaux (réseaux de transferts)
permet d’améliorer I’architecture des modeles dynamiques et, par conséquent, notre

compréhension de la dynamique de propagation des pathogenes en milieux de soins.
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Ainsi, ce projet de these a permis de mettre en lumiere 'intérét de 'utilisation
des données de réseaux pour développer des modeles plus réalistes afin d’améliorer la
compréhension, I'aide a la décision et 'optimisation de mesures de controles efficaces

dans la lutte contre la propagation des infections nosocomiales.
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Rania Assab
Modéliser la diffusion des infection nosocomiales : L'importance des données de réseaux au sein des

établissements de soins

Résumé : Chaque année les infections nosocomiales touchent plus de 4 millions de patients en Europe,
avec un impact important en termes de mortalité, de morbidité et de colit. Parmi ces infections, celles
causées par des bactéries multi-résistantes aux antibiotiques (BMRs) et le norovirus jouent un role majeur
au sein des établissements de soins. La modélisation mathématique des épidémies nosocomiales est un
outil essentiel qui permet de mieux comprendre la dynamique de diffusion des pathogénes nosocomiaux et
d’évaluer l’efficacité des mesures de prévention.

L’objectif principal de ce projet est d’étudier la dynamique de propagation de BMR au sein d’un réseau
d’hopitaux, en prenant en compte différentes échelles : intra-service et inter-services; en mettant en lumiere
I'importance de 'utilisation des réseaux d’interactions issues de données réelles en modélisation dynamique.
Il s’agit de mettre en place une recherche méthodologique basée sur la modélisation mathématique et
informatique et validée par des données recueillies au sein du réseau de soins Paris Ile de France Ouest
(PIFO) et d’un établissement d’hébergement pour personnes dgées dépendantes, afin de mieux comprendre
le role joué par chaque structure de soins dans I’émergence de BMRs et du norovirus, de quantifier le
risque de leur dissémination, et d’identifier des mesures de contrdle efficaces. Ce travail s’appuiera sur des

méthodes d’inférence statistiques, d’analyse de sensibilité et d’analyses d’incertitude.

Mots clés : Modélisation, contrdle des infections, réseaux, norovirus, entérocoques résistants a la

vancomycine, établissements de soins

Abstract : FEach year nosocomial infections affect more than 4 million patients in Europe, with a
significant impact in terms of mortality, morbidity and cost. Of these infections, those caused by multi-
resistant bacteria (BMR) play a major role in healtcare settings and norovirus in nursing homes. Mathematical
modeling of epidemics is an important tool to better understand the dynamics of dissemination of nosocomial
pathogens and evaluate the effectiveness of prevention measures.

The main objective of this project is to study the BMR propagation dynamics within a network of hospitals,
taking into account different levels : intra-ward and inter-wards and inter-hospitals; to highlight the
importance of using networks from real network data in dynamic modelling. This is to establish a research
methodology based on mathematical and computer modeling and supported by data collected in the Paris
Tle de France Ouest (PTFO) hospitals and a Parisian nursing home, to better understand the role played by
each hospital in the emergence of BMR and norovirus, to quantify the risk of their dissemination (including
in the general population), and to identify effective control measures. This work will be based on statistical

inference methods, analytical sensitivity and uncertainty analysis.

Key words : Modelling, infection control, network, norovirus, vancomycin resistant entrococci, health-

care settings

161



