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Détection et prévention des effets indésirables liés aux
médicaments par data-mining
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ésumé

Les effets indésirables liés aux médicaments causeraient 10 000 décès par an en France. Le plus souvent, la détection de ces effets repose sur
es déclarations et l’écriture de règles d’alerte et de prévention est faite à dire d’expert lors de revues des dossiers. De plus, les spécificités des
ervices ne sont pas prises en compte (patients, pratiques, connaissances). L’objectif du projet européen PSIP est d’utiliser le data-mining pour
étecter ces effets et produire automatiquement les règles de contrôle, service par service. Sur 10 500 séjours danois et français, nous obtenons à
e jour 630 règles dont 75 sont validées. L’article présente un exemple d’arbre de décision et l’interprétation autour des précautions d’emploi des
ntivitamine K. L’exploitation des résultats ne s’entend qu’en contexte. Un procédé similaire pourrait être utilisé dans d’autres domaines.

2009 Elsevier Masson SAS. Tous droits réservés.

ots clés : Arbres de décision ; Data-mining ; Effets indésirables des médicaments ; Informatique médicale

bstract

Adverse drug events would be responsible from 10,000 death per year in France. Most often, detection relies on events declaration; alert and
revention rules are writen by experts thanks to cases reviews. Moreover, the medical departments’ specificities are not taken into account (patients,
ractices, knowledge). The objectives of the PSIP European project is to use data-mining to detect those events and automatically generate control
E
Cules, department by department. Using 10,500 French and Danish stays, we obtain till now 630 rules from which 75 have been validated. The article

hows an example of a decision tree and its interpretation in the field of cautions taken during vitamin K antagonists’ use. Results’ exploitation
annot elude contextualization. A similar process may have many different uses.

2009 Elsevier Masson SAS. All rights reserved.
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Chaque année, les effets indésirables médicamenteux
eraient responsables de 10 000 décès en France et 98 000
ux États-Unis [1]. En milieu hospitalier, une prévention
st possible lors de la prescription du médicament lorsque

∗ Auteur correspondant.
Adresse e-mail : emmanuelchazard@yahoo.fr (E. Chazard).
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ette prescription est connectée et s’intègre dans un circuit
u médicament informatisé. On peut alors implémenter des
ègles d’alerte, par exemple en cas de prescription malgré une
ontre-indication. Toutefois, ces règles sont écrites par des
xperts, appuyés sur la connaissance académique elle-même
ondée sur des déclarations insuffisantes [2,3]. De plus, les
ègles ainsi produites s’appliquent à l’identique dans des
indésirables liés aux médicaments par data-mining. IRBM (2009),

ervices pourtant différents : les patients et la connaissance des 40

roduits sont différents. Les alertes sont trop nombreuses et 41

eu pertinentes. L’objectif est ici de produire automatiquement 42

a connaissance par data-mining [4], service par service.

dx.doi.org/10.1016/j.irbm.2009.05.008
mailto:emmanuelchazard@yahoo.fr
dx.doi.org/10.1016/j.irbm.2009.05.008
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. Matériel et méthodes

Une première phase a consisté à proposer un modèle de
onnées commun aux différents partenaires fournisseurs de
onnées (hôpitaux régionaux de Copenhague, CHRU de Lille,
HU de Rouen, centre hospitalier de Denain) et à automatiser

’extraction des données. Point d’importance, il ne s’agissait pas
’organiser un recueil spécifique, mais d’exploiter des données
éjà recueillies en routine [5,6] : informations sur le parcours
programme de médicalisation des systèmes d’information,
MSI), diagnostics médicaux, mesures de biologie, prescrip-

ions médicamenteuses.
La seconde phase du projet est l’exploitation statistique

e ces données. Nous avons d’abord développé des moteurs
’agrégation alimentés par des mappings (Fig. 1). Une agré-
ation des données est nécessaire, afin de transformer des
ncodages complexes en notions binaires. Quelques exemples
ont :

l’agrégation des diagnostics : « insuffisance rénale vaut 1 si le
séjour contient au moins un des codes suivants... » ;
l’agrégation de la biologie : « apparition d’une cytolyse hépa-
tique vaut 1 si le motif suivant se produit... » ;
l’agrégation des prescriptions : « prescription d’un inhibiteur
enzymatique vaut 1 si au moins un des médicaments suivants
est prescrit... ».
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Cette agrégation permet à ce jour de générer automatique-
ent 55 variables de possible effet indésirable médicamenteux

variables à expliquer) et 576 variables de cause ou contexte
e cet effet (variables explicatives). Nous utilisons ensuite des

e
d
d
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ig. 1. Le parcours, les diagnostics, les prescriptions médicamenteuses et les mesu
xpliquer.
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rbres de décision [7–12] afin d’établir le cas échéant un lien
tatistique entre les causes ou contexte et les effets indésirables
otentiels. Les analyses sont faites à l’aide du logiciel R, en
tilisant l’algorithme Cart. Les arbres sont interprétés par des
xperts et comparés à la connaissance bibliographique (résumé
es caractéristiques des produits, articles scientifiques, sociétés
avantes de pharmacologie).

. Résultats

Tandis que l’extraction de données se poursuit, des résultats
rovisoires ont été obtenus sur 10 500 séjours issus de quatre
ervices français et danois. La fouille de données génère à ce
our près de 630 règles, dont 75 sont déjà validées. Les règles
ont très différentes en fonction des services : les pratiques, les
atients et la maîtrise du risque varient.

Dans cet exemple, nous traçons l’effet « survenue d’un inter-
ational normalized ratio (INR) trop bas ». Un INR trop bas
xpose le patient sous antivitamine K (AVK) à un risque de
hrombose. Un arbre est automatiquement généré à partir des
80 variables potentiellement explicatives. La première bifur-
ation indique que la variable la plus liée à la survenue d’un
NR trop bas est l’existence d’un INR trop élevé à l’admission
risque hémorragique). Lorsqu’un patient entre dans ce service
vec un INR trop élevé (hémorragie probable), dans 29 % des cas
e praticien surcorrige la prescription d’AVK, et l’INR devient
rop faible (Fig. 2). Les patients âgés admis pour INR trop élevé
indésirables liés aux médicaments par data-mining. IRBM (2009),

t présentant une hypoalbuminémie sont surcorrigés dans 87 % 96

es cas (Fig. 3). L’hypoalbuminémie est probablement la cause 97

e l’INR trop élevée et n’est pas suffisamment prise en compte 98

ors de la correction de dose. En poursuivant sur les branches 99

res de biologies sont agrégées en 576 variables explicatives et 55 variables à

dx.doi.org/10.1016/j.irbm.2009.05.008
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Fig. 2. Lorsque le patient est admis avec un INR
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e gauche, les patients entrant avec un INR normal et recevant
n AVK et un stimulateur du transit intestinal subissent un INR
rop bas dans 67 % des cas (Fig. 4). Les stimulateurs du transit
iminuent la biodisponibilité des AVK. De même, les patients de

m
t
i
l

Fig. 3. Patient de plus de 78 ans admis avec un INR trop élevé et une hy
 Plevé, un INR trop bas survient dans 9 % des cas.
indésirables liés aux médicaments par data-mining. IRBM (2009),

oins de 76 ans auxquels sont prescrits un AVK et une bêtalac- 104

amine subissent dans 60 % des cas un INR trop bas (Fig. 5). Les 105

nfections augmentent le catabolisme hépatique, ce qui diminue 106

a biodisponibilité des AVK. 107

poalbuminémie : survenue d’un INR trop bas dans 86 % des cas.

dx.doi.org/10.1016/j.irbm.2009.05.008
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Fig. 4. Antivitamine K et stimulateur du transit : survenue d’un INR trop bas dans 67 % des cas.

Fig. 5. Antivitamine K et bêtalactamine et âge inférieur à 76 ans : survenue d’un INR trop bas dans 60 % des cas.

dx.doi.org/10.1016/j.irbm.2009.05.008
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Les précautions d’emploi décrites ci-dessus sont connues et
nseignées. Néanmoins, elles sont noyées dans une longue liste,
lors que seule une petite partie de cette liste serait utile au pré-
ent service. Les arbres des autres services sont très différents.

. Discussion et conclusion

Les premiers résultats sont encourageants [12] et préfigurent
ne nouvelle approche de l’effet indésirable médicamenteux,
es approches actuelles étant essentiellement tournées vers les
evues de cas [13] ou la fouille de données sans utilisation
e méthode statistique [14–16]. De plus, les premiers résultats
ontrent à quel point les mêmes règles ne peuvent s’appliquer

ans des services différents : la contextualisation est indispen-
able.

En amont de la fouille de données, les améliorations du pro-
essus portent sur les points suivants :

l’amélioration des moteurs d’agrégation des diagnostics, des
médicaments et des paramètres biologiques ;
la prise en compte de la cascade d’événements : un premier
effet indésirable (insuffisance rénale) peut participer à un
second (par surdosage d’un autre médicament), cette cascade
doit être prise en compte.

Pour ce qui est de la fouille stricto sensu, des méthodes
oncurrentes aux arbres de décision doivent être éprouvées.

Les règles sont validées à la lecture des sources académiques.
l est prévu de tester le recoupement entre les règles issues du
ata-mining et les règles proposées par la société Vidal.

En aval de la fouille de données, sur les règles validées,
es dossiers sélectionnés par les règles doivent être validés par
es experts pharmacologues, c’est l’objet des étapes suivantes.
’utilisation des règles devra ensuite prendre en compte les fac-
eurs humains : au moment d’émettre une alerte, il faut savoir
uels leviers a l’utilisateur pour intervenir, en fonction de son
rofil professionnel et du stade auquel l’alerte est produite.

En perspectives, le modèle de données défini dans Patient
afety Through Intelligent Procedures in Medication (PSIP),
U
N
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O

R
R
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ui utilise des données souvent recueillies en routine, pour-
ait être utilisable dans d’autres projets de fouilles de données.
’approche générale utilisée ici pourrait s’avérer utile dans des
omaines très différents.
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