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RESUME

L’intelligence artificielle (IA) a considérablement transformé le secteur de la santé, pourtant son
utilisation dans le contexte du financement basé sur la performance (FBP) est trés peu documentée.
Cette étude vise a optimiser les colits du mécanisme de vérification du FBP par I’intelligence
artificielle en ciblant les Centres de santé de base frauduleux.

Cette étude propose d’utiliser le modéle XGBoost pour cibler les CSB arisque de fraudes, en intégrant
les compromis décisionnels basés sur I’optimisation du seuil de décision, afin d’assurer un équilibre
entre sensibilité et spécificite.

A une valeur optimale proche de 0,19 du seuil de décision, les bénéfices générés par I’IA sont
maximaux pour les 25 CSB. L’IA permet de gagner $145 963 par District pour la verification des
données, en réduisant jusqu’a 25% les colits de verification (ratio du cott résiduel). Le TPR
¢conomique de la verification ciblée par I’IA est de 86%. L’IA permet de réduire a moins de 20% le
nombres des CSB a auditer.

Cette étude vise a améliorer I’efficience du mécanisme de vérification du FBP par ’utilisation de
I’TA. Elle contribue a optimiser 1’allocation des ressources publiques du financement de la santé
publique.

Mots-clés

Achat stratégique du secteur sanitaire, Economie de la santé, Financement basé sur la performance,

XGBoost.
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ABSTRACT

Artificial Intelligence has changed the healthcare sector a lot. We do not know much about how it is
used with Performance-Based Financing (PBF). This study wants to use Artificial Intelligence to
make the process of checking data and finding fraud better at Primary Health Centers (PHC) that're
part of PBF.

This study proposes the use of XGBoost to identify the top 20% of PHC at risk of fraud, incorporating
decision-making trade-offs through the optimization of the classification threshold, in order to ensure
a balance between sensitivity and specificity.

The results indicate that the optimal decision threshold is approximately 0,19. At this threshold, the
benefits generated by the Al are maximized for a health district comprising 25 PHC. Over a 12-
quarter period of performance-based financing activities, the Al enables savings of $145963 per
district for the verification of data, reducing verification costs by up to 25% (residual cost ratio). The
economic true positive rate of the targeted verification is 86%. Reducing the proportion of fraudulent
PHC to be audited to less than 20% enables optimization of logistical resources at the health district

level.

This study aims to improve the efficiency of the PBF verification mechanism by leveraging Al to
reduce operational costs and the logistical constraints inherent in PBF verification processes. This
work contributes to optimizing the allocation of public resources dedicated to PBF.

Keywords
Performance-based financing (PBF), Strategic health purchasing, XGBoost, Health Economics

I. INTRODUCTION

Le financement basé sur la performance (FBP) en tant que réforme de la gestion de ressources
publiques, vise essentiellement a rendre plus efficient le financement de la santé publique. A
Madagascar depuis 2013, plusieurs Centres de santé de base (CSB) sont sous contrat du FBP. Ce
mécanisme repose sur 1’achat stratégique de performance réelle des formations sanitaires [1]. L’achat
de performance des indicateurs sanitaires des CSB repose sur la vérification, ou audit des données
sanitaires déclarées. Ce mécanisme de verification systématique garantit la fiabilité des indicateurs
sanitaires déclarés objet d’achat. Ce mécanisme limite les risques de comportements frauduleux des
prestataires, car il implique également des enquétes aupres des usagers, afin de confirmer la véracité
de la prestation de soins offerte. Ce mécanisme est plus sir pour lutter contre les fraudes des CSB
[2]. Pourtant il nécessite une mobilisation de ressources importantes. La fraude de performance
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consiste a créer des usagers fictifs, ou falsifier les données sanitaires afin d’augmenter les primes du
personnel.

L’avancée majeure de l'intelligence artificielle (IA) a permis de développer considérablement la lutte
contre les fraudes dans différents domaines. Et la détection de fagon précoce de certaines anomalies
des données est une piste permettant d’orienter a la détection de risque de cas de fraudes [3,4].
L’utilisation de I’apprentissage supervis¢ dans le domaine du FBP du secteur sanitaire est peu
documenté, cependant son utilisation est une piste pour réduire le cotit de la vérification externe des
données des CSB, en limitant I’audit ou la verification des données aux CSB a risque de fraude. Cette
étude a utilisé le mod¢le d’apprentissage supervisé XGBoost, pour cibler les CSB frauduleux du FBP,
et evaluer I’impact économique de 1’utilisation de I’TA dans le systéme de vérification externes des
données.

Ce travail s’inscrit dans le cadre de I'économie de la santé, et de l'intelligence artificielle appliquée,

qui vise a optimiser l'efficience du FBP.

II. RAPPEL SUR LE CYCLE D’ACHAT DE PERFORMANCE DES CSB

Le rythme trimestriel est le modéle de vérification des données des CSB adopté par le projet PARN
a Madagascar. Cette verification est suivi d’une évaluation de la qualité de service, et finalement
d’une enquéte aupres des usagers de chaque CSB.
a) Verification des données

C’est la verification des indicateurs sanitaires, ou audit des données qui est réalisée
systématiquement par une €quipe externe pour auditer les données des CSB avant ’achat de
performance.
b) Enquéte aupreés des usagers de CSB

L’enquéte aupres des usagers a pour objectifs de vérifier la véracité de prestation de soins enregistrés
dans les CSB, et évaluer la satisfaction des usagers. Pour la vérification de prestation, elle a permis
de classer les CSB en : (1) CSB fraudeurs par création des usagers fictifs, (2) CSB fortement
suspects de fraudes, et (3) CSB conformes.

¢) Définition opérationnelle

Fraude : on entend par fraude des formations sanitaires sous contrat de performance «la création
d’utilisateurs de service fictifs, la mention d’actes ou de soins dont ['utilisateur de service n’a pas
réellement bénéficié, la constatation de tout acte de malversation et de manipulation des données
sanitaires. »

Cas suspect de fraude :

- Dans le cadre de la vérification des données ou de I’évaluation de la qualité, un cas suspect de

fraude est défini comme « la constatation sur les supports de collecte des données et dossiers
3
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médicaux au cours d’une activité (curative, préventive ou promotionnelle) d 'une écriture différente,

de ['utilisation de stylo de tonalité ou de couleur différente, des ratures intempestives, [ utilisation

anarchique de correcteur ».

- Lors de I’enquéte communautaire, un cas est suspect de fraude si la discordance entre les motifs

d’utilisation de service déclarés par usagers et les motifs de service enregistrés dans les registres des

données est supérieure a 10 % de I'échantillon. Cette variable d’enquéte reflete la qualité de collecte

des données sanitaires, mais la réponse des usagers est fortement influencée par le biais de mémoire,

le niveau d’instruction et I’insuffisance de communication claire entre les patients et les prestataires

de soins.

Le schéma ci-dessous illustre le cycle trimestriel d’achat de performance des CSB.

|

+ Venlication exteme des
données CSB

» Evaluation de la gualité

* Enquétes nuprés des usagers

Validation de performance

- s Indicateurs sanitaires
& Qualité de service

CSB I Achat de performance
= Rapport mensuel » Transfert de fomds vers les CSB

d' Activités L {Investissement & primes du personnel) )

« Déclaration des donndes

Amélloration continue de Ia performance CSE
- amélioration des indicateurs sanitaires
~mnélioration de la qualité de Service

Figure N° I : Cycle trimestriel d’achat de performance des CSB a Madagascar

III. OBJECTIFS DE L’ETUDE

a) L’objectif général consiste a réduire le colt de la verification classique des CSB du FBP.

b) Les objectifs spécifiques consistent a :

1. utiliser le modele de classification XGBoost pour cibler les CSB frauduleux ;

2. réduire a moins de 25% le nombre de CSB a vérifier ;

3. évaluer I’impact économique de la vérification ciblée par I’TA.
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IV. REVUE DE LITTERATURE
a) Modéle d’extreme gradient boosting (XGBoost)

Définition

Selon 1’étude réalisée par (Chen et al, 2016) [5] I’Extreme Gradient Boosting (XGBoost) est un
algorithme d'apprentissage supervisé fondé sur le gradient boosting, congu pour étre hautement
performant, efficace et scalable. Il optimise une fonction de perte différentiable par descente de
gradient en espace fonctionnel, en combinant sequentiellement des arbres de décision régularisés. Le
modele introduit des mécanismes avancés tels que la régularisation explicite (L1/L2), 1’élagage
automatique de la taille des arbres de décision, la gestion native des valeurs manquantes et une
implémentation paralléle optimisée, le rendant adapté aux tres grands jeux de données. Le XGBoost
utilise le modéle mathématique de type additif.

Soit un jeu de données d’apprentissage ci-dessous :

= (X1,Y1),(X2,Y2), ..., (xn,yn), avec x;ERY, yi est une variable cible (binaire, continue ou mutilasse).

Vi = zl(:fk(xi)
k=1

= F est ’ensemble des fonctions représentables par des arbres de la « Classification And Regression
Trees » ou CART,

ou:

= frEF, et fi estun arbre de décision (fonction de partition de I'espace),
= K est le nombre total d’arbres (boosting rounds),

= 9, est la prédiction du modele pour I'observation Xi.

b) Return on Investment (ROI)
Définition
Selon la définition du (Corporate Finance Institute, 2023) [6], « Le retour sur investissement (ROI)
est une mesure de performance utilisée pour évaluer l'efficacité ou la rentabilité d'un investissement.

1l compare le gain ou la perte généré(e) par rapport au cotit de l'investissement. »
¢) Le taux de réduction des coiits

Selon les principes de I’(OCDE, 2018) [7], et de la (Banque mondiale, 2016) [8], c’est un indicateur

de performance mesurant la proportion d'économies réalisées par rapport a un scénario de référence.
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d) Efficience
Selon (Farrell, 1957) [9], elle est définie comme la capacité d’une unité de production a obtenir le
maximum d’output pour un niveau donné¢ d’inputs, ou inversement a utiliser le minimum d’inputs

pour produire un niveau donné d’output.

V. METHODOLOGIE

La méthodologie adoptée est de type hybride IA appliquée, et économie de la santé, elle est
dynamique, et sensible au seuil de précision ou probabilité de fraude, en visant une prise de décision
optimale. Elle est validée en conditions réelles de 25 CSB publics sous contrat de performance du
District sanitaire d’ Ambatolampy.

1) Performance du modele XGBoost utilisé

Nous avons utilisé le modele d’apprentissage supervisé XGBoost, pour la classification des CSB

frauduleux du financement basé¢ sur la performance.

L’analyse de performance du XGBoost est axé sur I’approche cott, et les compromis (Faux Positifs
vs Faux Négatifs). Le colt des Faux Positifs (FP) représente le colt opérationnel de vérification
inutile par fausse alerte (coit moyen FP : $ 53 par CSB source projet PARN/FBP Madagascar). Le
cout des Faux Négatifs (FN) représente le colt de perte financiere liée au fonds de sanction non
récupéré d’un CSB frauduleux non détecté (colit moyen FN : § 348 par CSB frauduleux non détecté,
source projet PARN/FBP Madagascar).
a) Source des données
- Données de 25 CSB publics du District sanitaire d’ Ambatolampy de 2019 a 2021 :
= données des 11 enquétes trimestrielles aupres des usagers (échantillonnage al€atoire stratifi¢, dont
la taille d’échantillon est de 5% de la fréquentation globale du CSB de la période vérifiée) ;
» données vérifiées ou auditées des CSB par des équipes externes ;
= Scores d’évaluation de la qualité de service des CSB ;
- Données issues du systeme national d'information sanitaire (2019-2021).
Les sources de données sont des données internes du FBP a Madagascar, non exploitées dans le

processus d’entrainement des modeles d’intelligence artificielle.

b) Variables
Variable cible : fraude (Oui / Non), sources : Enquéte de fraudes des CSB aupres des usagers (2019-
2021)
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Variables explicatives (Features)

= Proportion de fréquentation mensuelle du CSB [fréquentation/ (population annuelle/12)] ;
= Score LOF moyen, k de voisinage plus proches : 5<k<12;

= Proportion de fréquentation moyenne mensuelle du District ;

= Score de qualité de Service du CSB ;

= Activité de soins de proximité ;

= Population du secteur sanitaire du CSB ;

= Distance entre le CSB et le District ;

= Nombre de Fokontany ;

= Nombre de villages ;

= (Classement d’habitation de la population selon la distance par rapport aux CSB (1 a 3) ;
= Densité de la population par Village ;

= Trimestre d’évaluation (1 a 4) ;

= Mois d’évaluation (1 a 12).

Les variables explicatives ont été sélectionnées afin de capturer trois dimensions complémentaires de
la détection de fraude :

e les anomalies des données ;

e larépartition géographique de la population desservie ;

e ct les contraintes d’accessibilité du CSB.
Cette approche permet d’intégrer a la fois des indicateurs de performance, avec analyse des
anomalies, indicateurs comportementaux, spatiaux, offrant ainsi une modé¢lisation robuste de
classification des fraudes.
Prétraitement
* Traitement des données utilisées ;
= Division des données (80% entrainement - 20% test)

¢) Entrainement du modele XGBoost
= Optimisation par les métriques clés (AUC, F2-score, colit attendu) ;

» Validation croisée ;

= Le mode¢le utilisé est déja validé par des données externes des sources de données d’entrainement et
de test, en utilisant les données sanitaires des 22 CSB du district sanitaire d’ Antanifotsy.
Résultat attendu de la performance du XGBoost :
- Prévalence de fraudes des CSB de la période (2019-2021) du district d’ Ambatolampy
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Prédiction de fraudes des CSB
Probabilité de fraude pour chaque CSB

Application d’un seuil de decision (t) : courbes de compromis décisionnel (sensibilité vs

spécificité), et (cas faux positifs vs faux négatifs du jeu de test).

2) Simulation économique basée sur le seuil

La simulation économique est réalisée a partir des performances observées sur le jeu de test
(sensibilité et spécificité¢) du modele XGBoost, puis extrapolé a une population de 25 CSB. La
prévalence moyenne utilisée (14%) est celle du District sanitaire d’ Ambatolampy durant la période
d’enquéte aupres des usagers (2019-2021). les cotts utilisés sont des couts moyens opérationnels de

la mise en ccuvre du FBP.

a) Fonction de bénéfice généré par I’ A (BLy)

Bia(t) = (TP * Vpp) + (TN * Vry) — (FP * Cpp) — (FN * Cpy)

Selon (F. Provost et al, 2013) [10], c’est la somme pondérée des résultats de la matrice de confusion
par leurs colts/bénéfices.
B, 4(t): Bénéfices générés par I'IA en fonction du seuil de décision pour évaluation de 25 CSB
= TP*Vrp: Valeur de colits épargné grace a la détection des CSB frauduleux, sous forme de
sanction pécuniaire (V'7p =$348 par CSB) ;
= TN*V7y : Valeur des colts de vérification évités grace a 1’identification correcte des CSB conformes
(Vrnv = $53 par CSB conforme, cott de vérification d’un CSB) ;
= FP*Crp: Colt des faux positifs ou verification inutile déclenché par les fausses alertes (Crp=$53,
cout de vérification d’un CSB) ;
* FN * Cpy : Cott des faux négatifs, ( Cpy = $348 par cas de CSB frauduleux non détecté, sanction
pécuniaire non appliquée).
résultats économiques attendus :
- Courbe d’évolution des bénéfices genérés par I’lA en fonction du seuil de décision pour 25 CSB ;
- variation du seuil t € [0,1] ;
- calcul du gain pour chaque seuil ;
- calcul de gain maximum pour les 25 CSB
- Identification du seuil de décision optimal.

3) Indicateurs d’évaluation économique
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a) Projection des coiits de vérifications des données de 25 CSB pour une période 12
trimestres
eCo: Colts réels observés de verification classique des CSB (fonctionnement et
investissement) ;
¢ Cia: Projection des cotts de verification ciblée des CSB orientée par 1I’IA basé sur les cofits
réel de fonctionnement et d’investissement, et calculé sur la base d'une hypothése de réduction
a 20% le nombre de CSB a vérifier.
Les indicateurs économiques sont calculés sur base d’une période de 12 trimestres d’activités de 25
CSB dans le District d’Ambatolampy, correspond a 12 achats trimestriels réalisés. Cette période 12
trimestres correspond a la durée de la mise en ceuvre du FBP d’une phase du Projet d'Amélioration
des Résultats Nutritionnels PARN (projet multi phase). Les données financiéres utilisés dans cette
¢tude sont des colts réels de la phase I et II du projet PARN.

Formules des indicateurs économiques

Indicateur mode de calcul
Economie (E) (Co - C)
Gain net (12 achats) (Co - Gz) + Baa*12
Taux de réduction des colts (Co-GCa) /Gy
Ratio du codt résiduel G,/ Cy
Facteur d’efficience Co/ Cy
ROI opérationnel (Economie / C;,) *100

Nb : Buay*12 (projection de bénéfices genérés par IA pour 12 trimestres d’achat de performance de
25 CSB)

v' Economie réalisée E = C, — Ci,

L’économie directe générée par I’utilisation de I’intelligence artificielle, c’est la différence entre le
colt de verification classique du FBP et le colt optimisé utilisant I’'TA. L’économie directe est
calculée sur base des colits d’investissement et de fonctionnement d’un district sanitaire de 25 CSB.
L’indicateur mesure la simulation d’économie moyenne de 12 trimestres d’activités du FBP pour un
District sanitaire. Les projections reposent sur une hypothése de diminution de 20 % de nombre de
CSB a veérifier par IA.

v' Retour sur investissement (ROI) opérationnel
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E
ROI = (—) x 100
Cia
Le ROI opérationnel permet d’évaluer la rentabilité d’une amélioration opérationnelle de la
verification ciblée des 25 CSB pour 12 achats de performance en utilisant I’1A.
Cia

, . ~ Co —
v" Taux de réduction des colts = =—¢
0

Cet indicateur exprime la proportion de réduction des codts obtenue entre la vérification classique et

la verification ciblée par I’IA.
v’ Gainnet: (C,-C,) + Baw*12

Il mesure la projection de gain total pour 12 cycles d’achat de performance de 25 CSB dans un District
sanitaire. Le gain net représente I’économie liée a I’investissement, au fonctionnement du nouveau
systtme de vérification, plus les gains générés par I’[A pour 12 wvérifications ciblée des CSB
(Baa*12).

Résultat attendu :
- Economie (E) d’utilisation de I’A ;
- Gain net (12 achats) d’utilisation de I’'1A ;
- Taux de réduction des colts ;
- Ratio du colt résiduel ;
- Facteur d’efficience ;
- ROI opérationnel.

b) Apprentissage sensible aux codQts

- TPR économique

FPR économique

4) Logiciels utilisés :

- RStudio version :2026.01.1.403, R version : 4.5.2
- Excel pour le stockage des données (csv)
VI. RESULTATS
A. PREVALENCE DE FRAUDE DES CSB DU DISTRICT D’AMBATOLAMPY

Tableau 1 : Prévalence de fraude des CSB du district d’Ambatolampy (2019-2021)

Enquéte CSB Proportion
CSB Fraudeurs 14%
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CSB Conformes

86%

Les résultats d’enquétes montrent une prévalence de fraude qui a varié de [0%-20%], dont la

prévalence moyenne a ¢té de 14%.

B. PERFORMANCE DU XGBOOST POUR CLASSIFICATION DE FRAUDE DES CSB
a) Principales métriques de performance du XGBoost

AUC
95,50%

F2-score
83%

Specificity
94%

Principales métriques de performances du XGBoost

Sensitivity
86%

Accuracy 93%
100%

BalancedAccuracy

90%

kappa
73%

NPV
98%

PPV
70%

Figure I : Performance du modele XGBoost

Hyperparamétres d’entrainement du modéle XGBoost :

- nombre maximal d’itérations (nrounds: 300), le nombre optimal a été déterminé par un

mécanisme d’arrét anticipé (early stopping) basé sur I’AUC maximale observée ;

- validation croisée stratifiée a 5 plis (nfold : 5) ;

- paramétre adapté au déséquilibre (métrique d’évaluation : AUC) ;

- contrdle du surapprentissage par une profondeur limitée des arbres (max_depth = 3);

- apprentissage progressif grace a un faible taux d'apprentissage (eta = 0,04) ;

- seuil de décision (0,19).
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b) compromis décisionnel basé sur la sensibilité et la spécificité du modéle XGBoost

COMPROMIS DECISIONNEL DU MODELE XGBoot
Selon la sensibilité et la spécificité aux fraudes des CSB
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Figure 2 : Courbes de compromis décisionnel de sensibilité et de spécificité aux fraudes

¢) compromis décisionnel basé sur le nombre de cas faux positifs et faux négatifs

COMPROMIS DECISIONNEL DU MODELE XGBoost
Selon les cas de Faux positifs et de Faux négatifs

100
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Figure 3: Courbes de compromis décisionnel de faux négatifs et faux positifs
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d) Importance des variables prédictives

Importance des variables prédictives dans la classification de la fraude des CSB
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Figure 4 : Graphique d’importance des variables prédictives dans la classification de fraude des
CSB par le modéle XGBoost

e) validation externe

Le nombre de Centres de santé de base a cibler par I'IA est limité a 5 sur 22 CSB du district
d’ Antanifotsy.

Données de référence sur les fraudes des CSB :

- Résultats d’enquéte trimestrielle auprés des usagers de 22 CSB du district d’ Antanifotsy ;
- Taille d’¢échantillon d’enquéte (1133 usagers), date d’enquéte (Novembre 2024), période T1/2024.

Tableau 2 : Reésultats de validation externe

Classification de fraude CSB fraudeur CSB suspect
Prédiction du XGBoost (limitée a 5 CSB) 2 3
Résultats d’enquéte aupres des usagers 2 5

C. SIMULATION DES BENEFICES GENERES PAR L’IA EN FONCTION DU SEUIL DE
DECISION

SIMULATION DES BENEFICES GENERES PAR I'lA
EN FONCTION DU SEUIL DE DECISION (25 CSB))
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5]
o
o

Bénéfice économique total en US $ (25 CSB)

o

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Seuil de décision (probabilité de fraude)
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Figure 5 : Evolution des bénéfices générés par I’TA en fonction du seuil de décision

Tableau 3 : Gain économique maximal généré par I'IA au seuil de décision optimal avec IC95%

Gain maximal IC 95 % (Bootstrap)  Seuil optimal

1696,745 $ [1225.17 ; 2082.87] 0,19

Les intervalles de confiance a 95 % ont été estimés par la méthode du bootstrap (1000 réplications).

Analyse de sensibilité du gain économique en fonction de la prévalence de la fraude

2000

25 CSB)

= 1500

économique tota

'® 1000

Gain

500 '
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Prévalence de la fraude

Figure 6 : Sensibilité du gain économique en fonction de la prévalence de la fraude
Projection des coiits de vérifications des données de 25 CSB pour une période 12 trimestres
¢ Co : Conts réels observés de verification classique des CSB ;
¢ Ci1a: Projection des colts de verification ciblée des CSB orientée par I’'[A.

Nb : Cotts basé sur le fonctionnement et 1’investissement lié a la vérification.

Tableau 4 : Coiits de vérifications classique et coiits de verification ciblée des CSB par I'IA

Cout d’évaluation ~ Cout d’évaluation ciblée ~ Economie absolue
classique (Co) par 1A Xgboost (Cia) (E)
$168 153 $42 551 $125 602
Taux de change utilisé par le projet PARN Il pour la budgétisation 1US $=4200 Ariary

Source : Plans de travail budgétisés annuels PARN MinSP/DGMP/CCTN-FBP

D. INDICATEURS D’EVALUATION ECONOMIQUE

1) Indicateurs de performance économique et d’efficience du systéme de vérification ciblée par TA
des 25 CSB
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Tableau 5 : Indicateurs de performance économique et d’efficience de vérification ciblée des CSB

Indicateur Résultat ($)
Economie (E) $ 125 602
Gain net de Vérification ciblée par 1A $145 963
Taux de réduction des colts 75%
Ratio du codt résiduel 25%
Facteur d’efficience 4
ROI opérationnel 295%

NB:
- Baa) utilisé est le bénéfice maximum de US $ 1696,7 pour une période trimestrielle
d’évaluation des 25 CSB.
- Le calcul est basé sur les 12 trimestres d’activité du FBP du projet PARN II -FBP (12 achats
de performance).
2) Indicateurs d’apprentissage sensible au cofit (Cost-sensitive learning)
Le tableau ci-aprés présente les résultats des indicateurs d’apprentissage sensible au cofit pour les 25 CSB du
district sanitaire d’ Ambatolampy, en utilisant le modele XGBoost pour la perdition de fraudes des 25 CSB.

Tableau 6 : Indicateurs d’apprentissage sensible au cotit du modéle de XGBoost

Modéle XGBoost

TPR économique 86%

FPR économique 4%

VII. DISCUSSION

A. Analyse de performance du modéle XGBoost pour classification de fraude des CSB

Le choix d’optimisation du modele integre le cadre sensible aux cofits des erreurs, car le colit d’un
faux négatif est six fois plus du coit d’un faux positif ou fausse alerte. Le colt moyen d’un cas de
faux négatifs est estimé a 348 $, selon le cott réel de la mise en ceuvre du FBP a Madagascar. Ce codt
représente le colt moyen de sanction financiére non récupéré d’un CSB frauduleux. Le colt d’une
fausse alerte ou un faux positif est estimé a 53 $. Le compromis décisionnel du seuil de décision doit
intégrer cette asymétrie des codts des erreurs. Le modéle doit minimiser le codt total lié aux faux
positifs, et aux faux négatifs. La sensibilité aux fraudes doit étre au maximum possible afin de limiter

les faux négatifs. Et la spécificité doit étre €levée pour minimiser au maximum les faux positifs.
15
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L’analyse de deux courbes de compromis décisionnel montrent que le seuil de décision optimal est
compris entre [0,12-0,19], afin d’optimiser la sensibilité et la spécificité. Ce seuil permet d’obtenir le
meilleur compromis entre sensibilité et spécificité (M. D. Ruopp et al, 2028) [11].

Les hyperparamétres retenus visent a optimiser les performances prédictives du XGBoost permettant
a assurer la robustesse, la stabilité du modele face au déséquilibre des données et a limiter le risque
de surapprentissage [nombre maximal d’itérations : 300, validation croisée stratifiée a 5 plis, métrique
d’évaluation par AUC, contrdle du surapprentissage par une profondeur limitée des arbres a trois
niveaux (max_depth : 3), apprentissage progressif grace a un faible taux d'apprentissage d’eta : 0,04].
Concernant I’importance des variables prédictives dans la classification de fraude des CSB, la
fréquentation, les soins de proximité, la période, la qualité de service et les scores LOF des données
aberrantes présentent une contribuent importante a la classification.

Les résultats de la validation des données externes montrent que le modele a détecté les deux cas
frauduleux, et les trois cas suspects. Les cas suspects sont a traiter avec prudence car ils sont tres

influencés par deux biais :

- « le biais de mémoire de la personne interviewée », car I’enquéte a été réalisée sept mois apres la
prestation de service ;

et « le biais en rapport avec le niveau d’instruction », de la population rurale a Madagascar. Les

résultats d’enquéte permanente auprés des ménages (EPM) en (2021-2022), de I’INSTAT [12]

confirment que 21% de la population n’a aucun niveau d’instruction, et 44,3% de la population a un

niveau primaire. Pourtant les 3 cas suspects de fraudes détectés par XGBoost signifient que les

données sanitaires de ces trois CSB sont en faveur d’un risque élevé de fraude.

B. Simulation des bénéfices générés par I’I A en fonction du seuil de décision

Le bénéfice maximum généré par 1I’IA pour une évaluation trimestrielle d’un District sanitaire de 25
CSB, comme le cas du District d’Ambatolampy est estimé a US § 1697. Dont le seuil optimal de
décision est €gal a 0,19. Ce bénéfice est calculé sur base de coits réels de mise en ceuvre du FBP a
Madagascar du projet PARN II. A Madagascar le nombre moyen de CSB publics par District sanitaire

est égal a 25 CSB (annuaire des statistiques du secteur santé de Madagascar, 2024) [13].

Le modele adapté pour la détection de fraudes des CSB du FBP doit étre de « type agressif », avec un
seuil de décision plus bas (seuil <0,19), afin d’optimiser meilleur un compromis cotit-risque. Le seuil
optimal dépend du colit des erreurs. On abaisse le seuil de décision si le colits Faux Négatifs est plus

couteux (C. Elkan, 2001) [14].
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C. Analyse des indicateurs d’évaluation économique

Les indicateurs d’évaluation économique sont simulés a partir des performances observées sur le jeu
de test (sensibilité et spécificité) du modele XGBoost, puis extrapolé a une population de 25 CSB, en
tenant compte la prévalence moyenne de fraude de 14% du District sanitaire d’ Ambatolampy (2019-
2021), et les cofts réels de la mise en ceuvre du FBP.

Les résultats montrent que pour un District sanitaire de 25 CSB, le gain net de vérification ciblée par

1A est estimé a $145 963.

En comparant les deux méthodes de verification des données de CSB, les résultats montrent
I’évidence sur I’importance du changement structurel basé sur le cotit de la vérification du FBP. Le
taux de réduction des coflits égal a 75% nous indiquent une diminution substantielle des colts de
fonctionnement et d’investissement de [’évaluation ciblée par Dintelligence artificielle. Ce
changement concerne le mode d’allocation des ressources publiques de verification des données de
formations sanitaires avant 1’achat de performance.

La verification classique des données des CSB du FBP mobilise des ressources importantes, en
particulier des ressources humaines, financiéres, et temporelles, ainsi qu’un dispositif logistique
conséquent. Dans les rapports internes du FBP a Madagascar, pendant la saison seche, il faut planifier
en moyenne 25 jours pour évaluer tous les CSB d’un District sanitaire sous contrat de performance.
Durant la saison de pluie cette durée moyenne peut étre allongée de plusieurs jours.

Sur le plan d’analyse de minimisation des cofits de vérification des données, le facteur d’efficience
est égal a 4. Les colits de la verification classique, sont quatre fois plus élevés que ceux de la
verification ciblée par I’intelligence artificielle. L’utilisation de 1’intelligence artificielle permet a
I’approche FBP de gagner en productivité organisationnelle et en efficience. Cette minimisation des
colts est trés recherchée dans les réformes de gestion publique du secteur sanitaire a ressources
limitées comme a Madagascar.

Concernant le ratio colt résiduel, la vérification ciblée par 1’intelligence artificielle est de 25 %. 1l
représente les cofits persistants liés a la vérification utilisant I’TA. Le rapport insiste sur le fait qu’une
grande partie des dépenses de santé est inefficiente ou évitable. Selon le rapport de I’(OMS, 2010)
[15] entre 20 % et 40 % des dépenses de santé sont gaspillées en raison de l'inefficience. L utilisation

de la verification ciblée permet une réduction des cofits de 75 %.

Le retour sur investissement opérationnel est égal a 295%. Ce résultat renforce I’interprétation ci-
dessus concernant I’efficience des ressources engagées par rapport aux gains opérationnels. Ce niveau
d’efficience en général est cohérent avec les travaux de (A. Sheikh et al, 2025) [16] qui montrent que
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I’utilisation de [D’intelligence artificielle peut réallouer efficacement les ressources dans des

environnements économiques complexes.

L’utilisation de I’intelligence artificielle permet de réduire en moyenne de 20% le nombre de CSB a
auditer, dont I’avantage sera la diminution de nombre d’enquéte communautaire a réaliser, et
réduction de la durée d’évaluation des CSB dans un District sanitaire. L’IA permet de réduire les
cotits d’investissement et de fonctionnement de la vérification des CSB au niveau du District sanitaire.
Cette réduction de nombre d’enquéte sera une opportunité pour améliorer la qualité d’enquéte des
20% des CSB ciblés, en améliorant la motivation des enquéteurs communautaires. La sous
rémunération des enquéteurs de I’approche FBP, est a I’origine de la baisse notable de la qualité des
enquétes, selon 1’étude réalisée par (T. Tremblay et al, 2017) [17] au Burkina Faso, cette étude a

confirmé le lien entre la qualité de I’enquété et la sous-rémunération des enquéteurs communautaires.

La performance moyenne du modéle montre que, I’indicateur TPR économique (86 %), traduit la
rentabilité a détecter les cas des CSB frauduleux, car le colt lié a une fraude est éleve. Ce résultat de
TPR économigue est cohérent a la baisse du seuil de décision (T. Fawcett, 2004) [18].

Quant a I’indicateur FPR économique (4%), le modele déclenche 4 % de fausses alertes colteuses.
Il est possible d'optimiser ces indicateurs d’apprentissage sensible au cot, en baissant le seuil de

décision (compromis cott-risque).

VIII. LIMITES DE L’ETUDE

e Il y a risque de surapprentissage, et de faible robustesse statistique en raison de la taille
d’échantillon trés faible (25 CSB du district d’Ambatolampy). Le choix du district
d’ Ambatolampy est justifi€¢ par la disponibilité de données de qualité, et des rapports techniques
bien documentés par rapport aux autres districts sanitaires. Et en plus ce district sanitaire a plus
de cinq ans d’expérience en FBP. Cette limite est liée essentiellement aux contraintes du terrain.
Le risque de surapprentissage a été contrdlé par les parameétres suivant : profondeur limitée des
arbres (max_depth = 3), faible taux d'apprentissage (eta = 0,04), séparation apprentissage/test et
optimisation sur des données indépendantes et limitation de la complexité du mod¢le.

e L'intégrité limitée des données financieres de la Pharmacie des CSB compromet leur exploitation
statistique ;

e L’utilisation limitée a des données des 22 CSB du district d’Antanifotsy pour la validation
externe est justifiée par des contraintes du terrain. Ce district dispose des données d’enquéte
aupreés des usagers exploitables et bien documentées. Cette contrainte présente un risque de
faiblesse de la robustesse statistique.
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IX. CONCLUSION

Les cotts de la verification des formations sanitaires du FBP mobilisent des ressources importantes.
Pourtant plus de 80% des CSB vérifiés ou par verification classique sont classés conformes. Dans le
but d’optimiser les cotits de vérification des CSB, cette étude propose d’utiliser le XGBoost pour
cibler les moins de 20% des CSB a risque de fraude, afin de rendre la verification des CSB plus

efficiente et plus efficace.

Les résultats montrent que les compromis de décision observés du modele XGBoost (sensibilité vs
spécificité) que le seuil de décision optimal est =0,19. Avec ce seuil les bénéfices générés par I’IA
sont maximaux pour un District sanitaire de 25 CSB. Pour une période d’activités de 12 trimestres du
FBP, I’IA permet de gagner $145 963 par District pour la verification des données des 25 CSB, en
réduisant jusqu’a 25% les colits de verification (ratio du colt résiduel). Le TPR économique
d’utilisation de verification ciblée est de 86%. La réduction de moins de 20% des CSB frauduleux a

auditer permet d’optimiser les ressources logistiques engagées.

Cette étude vise a améliore I’efficience globale du FBP grace a I’intégration de mod¢ele d’IA dans
d’optimisation économique, et de réduire les colits opérationnels, et les contraintes logistiques de la
vérification des données ou audit des données des CSB. Ce travail met en évidence 1’importance de
I’apprentissage automatique a 1’économie de la décision basé sur le risque prédictif et le colt
¢conomique.

Les limites de 1’é¢tude sont essentiellement la qualité et la disponibilité¢ des données de tous Districts
enrdlés dans 1’approche FBP.

Cette étude est tres utile pour éclairer les responsables a la prise de décision économique dans le
domaine de santé publique et ’allocation des ressources en financement public, car I’objectif du FBP
est la réforme de la gestion publique axée sur les résultats.

La perspective future est I’Amélioration des modeles A utilisés pour cibler les CSB frauduleux
comme le deep learning, ou les modeles hybrides, et le déploiement en temps réel.

Cette étude montre que I’intelligence artificielle constitue un levier puissant d’optimisation
¢conomique, permettant d’améliorer 1’efficience de la vérification du FBP en réduisant les cofits

opérationnels, en mettant 1’accent sur le compromis colit—performance.
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