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Préambule 

Médecin de santé publique, je suis actuellement maître de conférences des 
universités praticien hospitalier (MCU-PH) à l’Université de Lille et au CHU de Lille 
depuis le 1er septembre 2011. Cette activité se tient : 

- au Centre d’Etudes et de Recherche en Informatique Médicale (CERIM), 
rattaché à l’EA2694 « Santé Publique : Epidémiologie et Qualité des 
Soins », pour la partie recherche, 

- au Département de biostatistiques et informatique médicale, à la faculté de 
Médecine Henri Warembourg de l’université de Lille pour la partie 
enseignement, 

- au Service « Méthodologie, Biostatistiques, Gestion de données, 
Archives », au sein du pôle de Santé Publique, Pharmacie et 
Pharmacologie (S3P) du CHU de Lille pour la partie hospitalière. 

J’ai l’honneur de soumettre le présent mémoire intitulé « Réutilisation et fouille des 
données massives de santé produites en routine à l’occasion des soins », en vue de 
l’obtention de l’Habilitation à Diriger des Recherches, dans la sous-section 4604 du 
CNU (biostatistiques, informatique médicale et technologies de communication). 

Ce mémoire suivra le plan suivant : 

 Présentation des activités de recherche 

 Présentation des activités d’encadrement 

 Prospective de recherche 

 Liste des publications 

 Références 

 Annexes 
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Présentation des activités de 
recherche 

Cette partie sera structurée comme suit : 

 une première partie (section 1.1, page 8) présentera les termes utilisés dans 
le titre de ce mémoire, puis le concept et le processus de data reuse. Elle 
nous amènera à décrire un projet type de data reuse à travers cinq phases. 

 une deuxième partie (section 2, page 26) présentera mes travaux de 
recherche relatifs aux méthodes mises en œuvre. 

 Une troisième partie (section 3, page 68) présentera mes travaux de 
recherche relatifs aux applications de ces méthodes. 

1 Thématique de recherche 

1.1 Définition des termes, présentation des concepts 

Ce mémoire traite de la réutilisation et la fouille des données massives de santé 
produites en routine à l’occasion des soins. Dans cette première section, nous 
définirons les termes employés dans le titre du mémoire et certains termes 
connexes : 

- La découverte de connaissances dans les bases de données, ou 
knowledge discovery in databases (KDD) 

- La réutilisation de données, ou data reuse 
- Les données massives, ou big data 
- La fouille statistique de données, ou data mining 
- Enfin, nous présenterons les données de santé produites en routine à 

l’occasion des soins, en hospitalisation. 

1.1.1 Découverte de connaissances dans les bases de données, 
« knowledge discovery in databases » 

Le KDD (knowledge discovery in databases) combine les statistiques, l’intelligence 
artificielle, et le data management pour faire apparaître des motifs d’associations 
dans des bases de données, et en extraire de nouvelles connaissances [1,2]. Ce 
terme fut introduit pour la première fois en 1989 durant un workshop [3]. D’un point 
de vue opérationnel, le KDD peut être défini comme un processus non-trivial 
d’identification de structures inconnues, valides et potentiellement exploitables dans 
les bases de données [1]. D’un point de vue plus abstrait, le KDD permet de 
transformer des données de bas niveau (c’est-à-dire décrites sous forme de données 
individuelles et adaptée aux transactions, normalisées et essentiellement 
« neutres »), en d’autres formes plus compactes (par exemple un rapport), plus 
abstraites (par exemple un modèle explicatif) ou plus utile (par exemple un modèle 
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prédictif) [1]. Au cœur de ce processus se trouvent des méthodes de fouille 
statistique de données, ou data mining [1], que nous développerons ci-après. 

 

Figure 1. Vue globale des étapes d'un processus de KDD, proposée par Fayyad et a. [1] 

Le processus de KDD est constitué de cinq étapes selon Fayyad et al. [1] (voir 
Figure 1) : 

- Une étape de sélection des données pertinentes pour l’étude 
- Une étape de prétraitement des données, qui consiste notamment à 

nettoyer les données, gérer les données manquantes et prendre en 
compte l’évolution de la représentation des connaissances en fonction du 
temps, car les données ont pu être collectées sur une période étendue 

- La transformation de données, qui consiste essentiellement en une 
projection et réduction des données, de manière notamment à les simplifier 
et les rendre compatibles avec les étapes analytiques suivantes 

- La fouille statistique de données (data mining), qui permet de mettre en 
évidence des associations (patterns) dans les données 

- L’interprétation qui permet d’extraire de véritables connaissances de ces 
associations. Comme l’indique Fayyad [1], cette interprétation amène à 
itérer le processus complet, car elle soulève des problèmes qui peuvent 
être corrigés à toutes les étapes précédentes. 

Dans le monde industriel, le terme de business intelligence désigne l’exploitation de 
données afin d’en extraire un avantage concurrentiel lié à l’information [4]. Ce terme 
désigne habituellement deux sous-ensembles : 

- d’une part la surveillance au jour le jour voire plusieurs fois par jours 
d’indicateurs descriptifs (chiffre d’affaire, etc.), qu’on peut qualifier 
« d’indicateurs sentinelles », à l’aide de méthodes numériques très simples 
(décompte, somme, moyenne, etc.) 

- et d’autre part l’analyse plus fine faisant appel notamment à des méthodes de 
data mining : ce deuxième cadre correspond au KDD tel que nous l’évoquons 
dans ce mémoire. 

1.1.2 Réutilisation de données, « data reuse » 

En décrivant le processus de KDD [3], les pionniers n’avaient cependant pas encore 
individualisé le concept de réutilisation de données (data reuse), alors qu’une partie 
de leurs travaux en relevaient déjà. Le terme data reuse ou secondary use of data 
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traduit le fait que des données aient été collectées pour une finalité précise, et soient 
dans un second temps analysées pour une autre finalité [5]. Ce terme est utilisé de 
manière croissante depuis peu [6]. Au moment de la rédaction de ce mémoire, il est 
encore absent du MESH. Depuis 2015 néanmoins, la réutilisation de données est 
enfin évoquée à travers le terme « data curation », défini comme suit [7] : 
« Management activities required to maintain research data to ensure that they are fit 
for contemporary use and available for discovery and reuse ». Toujours au moment 
de la rédaction de ce mémoire, seulement 16 articles incluent le terme « data reuse » 
dans leur titre dans la base Medline. 

Dans les études traditionnelles, pour répondre à une question scientifique, les 
chercheurs collectent de nouvelles données prospectivement (cohortes, essais 
thérapeutiques, etc.) ou rétrospectivement (cas-témoins, etc.). Après une longue et 
coûteuse phase de collecte des données, l’analyse statistique répond précisément à 
la question scientifique posée (voir Figure 2).  

 

Figure 2. Acquisition et traitement des données dans les études traditionnelles 

D’autre part, il existe souvent des activités transactionnelles, de routine, qui génèrent 
au fil de l’eau des données dont la vocation première est de servir ces activités. Ces 
données, généralement massives, peuvent parfois être réutilisées pour répondre aux 
questions scientifiques. Il s’agit d’une réutilisation à des fins essentiellement 
différentes des fins initialement définies lors du recueil. On peut parler de « seconde 
vie » des données. Ce processus est illustré ci-dessous (voir Figure 3). 

 

Figure 3. Acquisition et traitement des données en data reuse (BDD = base de données) 

Les exemples historiques de data reuse concernent le secteur de la Banque, de 
l’Assurance et de la Grande distribution. Le processus est illustré ci-dessous dans le 
cas des compagnies d’assurance (voir Figure 4). Les activités transactionnelles de la 
compagnie lui permettent d’enregistrer et mettre à jour chaque jour des données sur 
leurs clients, les recettes qu’ils fournissent (primes d’assurance, cotisations) et les 
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dépenses qu’ils engendrent (fréquence et montant des sinistres). L’essence même 
de l’Assurance étant la prédiction et l’individualisation du risque, l’analyse de ces 
données fut immédiatement réalisée afin de produire des modèles prédictifs de 
risque individuel. Par la suite, pour chaque nouveau client, en fonction de ses 
caractéristiques propres, des primes d’assurance personnalisées purent être 
proposées, ces primes devant couvrir le risque moyen prédit du client, ainsi que la 
marge réalisée par la compagnie d’assurance (charges de fonctionnement et 
bénéfices) (voir Figure 4).  

 

Figure 4. Exemple de data reuse dans le domaine des assurances 

Cet exemple relevait donc du data reuse, mais utilisait des méthodes inférentielles 
traditionnelles telles les régressions et analyses de survie. Par la suite, des 
méthodes de data mining (ce terme sera défini ci-après, section 1.1.4, page 16) 
furent utilisées dans la grande distribution. C’est ainsi qu’Agrawal découvrit des 
associations fréquentes dans le « panier de la ménagère » [8], telles les associations 
« couches  bières » ou « oignons & pommes de terre  burger ». De telles 
associations permirent une réorganisation des rayons ou la mise en place de 
promotions ou ventes couplées visant à augmenter les ventes. Ce procédé est 
aujourd’hui au cœur des suggestions de produits dans le domaine de la vente en 
ligne (par exemple Amazon) ou de la publicité ciblée proposée par des moteurs de 
recherche (par exemple Google). 

Cette démarche s’est plus tardivement développée dans le champ de la santé et en 
particulier de la prise en charge des patients, qu’il s’agisse d’hospitalisation ou de 
prise en charge ambulatoire [9–11]. 

Dans le champ de l’hospitalisation (voir Figure 5), l’admission et même la 
préadmission du patient permettent de collecter des données administratives et 
démographiques. Le soin quotidien du patient permet de collecter des données sur 
les médicaments administrés, sur les résultats structurés d’examens paracliniques 
(biochimie, hématologie, etc.). S’y ajoutent les comptes rendus d’examens, d’actes 
thérapeutiques et d’hospitalisation en texte libre. Enfin, les diagnostics et actes sont 
codés dans le cadre du PMSI. Ces types de données seront détaillés plus bas 
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(section 1.1.5, page 17). Si ces données servent avant toute chose à prendre en 
charge le patient, à assurer la continuité des soins et enfin à recevoir le paiement 
correspondant, leur relative exhaustivité permet dans certains cas une réutilisation 
en vue de répondre à des questions scientifiques, qu’il s’agisse de preuve formelle 
ou même simplement d’étude préliminaire.  

 

Figure 5. Application du data reuse au champ de l’hospitalisation 

Dans le champ de la médecine ambulatoire, une démarche similaire peut être 
entreprise, avec des données néanmoins plus limitées et moins standardisées. Les 
travaux que nous présenterons dans ce mémoire ne portant que sur l’hospitalisation, 
nous n’évoquerons plus le sujet de la médecine ambulatoire. 

La démarche de réutilisation des données d’hospitalisation présente des avantages 
[5,10,11] :  

- Elle permet de réaliser des études avec une durée marginale faible et donc un 
coût marginal faible. 

- Elle permet généralement d’obtenir des effectifs élevés et donc une forte 
puissance statistique. 

- Elle permet d’obtenir des designs proches des cohortes rétrospectives, avec 
un recrutement de patients antérieur à l’observation de la variable d’intérêt. 

- Elle permet de découvrir des facteurs de risque insoupçonnés, que l’on n’avait 
pas prévu de tester initialement, sous réserve que ces facteurs de risque 
soient collectés en routine. 

Cette démarche présente naturellement des inconvénients [5,10,11] : 

- Elle apporte une réponse imparfaite à la question scientifique, essentiellement 
parce que les données ne comprennent pas précisément les variables telles 
qu’on aurait aimé les avoir, et ce parce que le recueil de données poursuivait 
un objectif différent de l’analyse proposée. 
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- Elle rend difficile le contrôle des variables de confusion, tout simplement parce 
que ces variables n’ont pas nécessairement été recueillies (par exemple le 
régime alimentaire du patient), ou avec une qualité insuffisante (par exemple 
le tabagisme est parfois codé en CIM10 mais, en l’absence d’impact tarifaire, 
ce codage n’est pas fiable). Comme dans toutes les études non-
expérimentales, les facteurs latents amenant le médecin à choisir un 
traitement spécifique plutôt qu’un autre constitueront un redoutable biais 
d’indication. 

- Enfin, cette démarche est d’une grande complexité technique et 
méthodologique.  

L’approche de réutilisation de données en santé a ainsi pu être utilisée avec succès 
dans plusieurs champs [5,10], comme par exemple : 

- la mesure et l’amélioration de la qualité des soins [12,13] 
- la détection et la prévention des effets indésirables liés aux médicaments 

[14,15] 
- l’optimisation des processus de soins et en particulier des flux de patients 

[16–18] 
- la prévention des infections nosocomiales [19] 
- ou encore le recrutement de patients pour les essais thérapeutiques [20]. 

Selon les cas, les études de réutilisation de données peuvent se suffire à elles-
mêmes, ou constituer des études préliminaires dont les résultats doivent être 
confirmés par une étude traditionnelle. 

1.1.3 Données massives en santé, « big data » 

Sans nommer les big data, Fayyad et al. évoquaient déjà les enjeux liés au volume 
des données en 1996 [1]. Ce caractère massif des données est désormais évoqué 
par le terme big data. Ce terme est encore absent du MESH, mais son utilisation 
croît de manière exponentielle [6,21]. Dans le monde de la santé, une revue 
exhaustive de la littérature médicale a permis de proposer une définition claire [21]. 
Les big data sont définies comme étant des données de grande dimension. Cela 
peut s’entendre de plusieurs manières, comme représenté ci-dessous en Figure 6 : 

- de nombreux individus statistiques (nombre de lignes) :  
o c’est généralement le cas en santé publique et réutilisation de données 

(voir Figure 7). Ainsi par exemple, la base nationale du PMSI 
(programme de médicalisation des systèmes d’information) contient 
près de 24 à 27 millions de séjours MCO (médecine chirurgie 
obstétrique) par année [22]. 

o La plupart des méthodes statistiques s’accommodent théoriquement de 
cela, mais la puissance de calcul (mémoire vive, processeur) peut 
devenir un obstacle. 

- de nombreuses variables (nombre de colonnes) : 
o c’est généralement le cas en réutilisation de données, et ce nombre 

explose dans les sciences dites « –omiques » (voir Figure 7). Ainsi par 
exemple, en génomique, on peut récolter jusqu’à 5 milliards de paires 
de bases par individu. 

o Les méthodes traditionnelles de régression multiple ne peuvent 
fonctionner dans de telles conditions. 

- de nombreuses modalités pour les variables qualitatives :  
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o c’est généralement le cas lorsqu’on s’intéresse aux données médicales 
codées. Ainsi par exemple, dans le PMSI, un diagnostic CIM10 peut 
prendre près de 40 000 valeurs possibles.  

o Les méthodes statistiques utilisant des variables qualitatives ne 
peuvent généralement utiliser plus d’une dizaine de modalités. 

- de nombreuses tables et relations : 
o c’est presque toujours le cas des bases transactionnelles. Ainsi par 

exemple, un patient a un ou plusieurs séjours, eux-mêmes constitués 
d’un ou plusieurs diagnostics, de zéro à plusieurs actes, de zéro à 
plusieurs mesures biologiques, etc. 

o Aucune méthode statistique ne peut nativement travailler sur plus d’une 
table à la fois, c’est-à-dire avec plusieurs types d’individus statistiques. 

- de nombreuses mesures répétées (formellement, il s’agit d’un cas particulier 
du précédent item) : 

o c’est presque toujours le cas dans les données cliniques et 
paracliniques. Ainsi par exemple la glycémie d’un patient pourra-t-elle 
être mesurée chaque jour durant tout un séjour, avec des résultats 
variables. 

o Il existe des méthodes statistiques lorsqu’on s’intéresse à un seul 
paramètre, mais pas lorsque plusieurs paramètres présentent cette 
caractéristique. 

 

Figure 6. Cinq aspects du caractère massif des données de santé 

Lorsque Fayyad et al. évoquaient les enjeux liés au volume des données en 1996 
[1], le caractère massif de ces données se limitait aux caractères 1, 2 et 4 illustrés 
sur la Figure 6. 

La Figure 7 positionne les jeux de données qualifiés de big data par leurs auteurs 
[21]. Les études de santé publique et data reuse exploitent généralement un nombre 
très élevé d’individus statistiques, tandis que les études dites « –omiques » 
exploitent plutôt un nombre de variables très élevé. A l’avenir, les études basées sur 
la réutilisation de données massives issues des dispositifs médicaux (figurés en vert 

id age gender diagnosis

… … … …

id age sexe diag princ

123 23 M I10

125 78 M K37

245 13 F M61.2

278 24 M I41

324 65 F I48

350 34 F F20.2

1-Nombreux 

individus 

statistiques

…

…

…

…

…

…

…

…

2-Nombreuses variables

… … … …

… … … …

Id Par Val

123 K+ 4.5

123 K+ 4.8

123 K+ 5.2

3-Nombreuses modalités possibles 

des variables qualitatives

… … … …

4-Nombreuses tables et relations

5-Mesures répétées
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sur la Figure 7) devraient avoir à la fois un nombre élevé d’individus statistiques et de 
variables. Ces dispositifs peuvent être implantables ou externes. On peut citer à titre 
d’exemple les appareils de surveillance continue (ex : scope ECG en réanimation, 
saturation artérielle), les appareils cardiologiques implantés (ex : pacemaker, 
défibrillateur implantable), les appareils de surveillance à domicile (ex : pèse-
personne implanté dans le lit et connecté, porte de réfrigérateur connectée), etc. Ces 
appareils contribuent à l’accumulation de données massives. Ils sont de ce point de 
vue-là le pendant médical des appareils utilisés à des fins de « bien-être » ou de 
suivi sportif, définissant le concept de « quantified self » (ex : podomètre intégré dans 
un bracelet, montre GPS, etc.). 

 

Figure 7 Classification des jeux de données qualifiés de "big data" et publiés, d’après [21] 
(n=nombre d'individus, p=nombre de variables, zones colorées = champs proposés) 

Ainsi, les big data en santé peuvent être caractérisées par les cinq V [21] : volume, 
variety, velocity, veracity, et valorization : 

- Volume - volume et complexité : la principale caractéristique des big data 
est leur taille et leur complexité [23–32]. Le caractère massif de ces données 
est souligné en premier lieu [26,30,32–37]. Tantôt ce caractère s’entend en 
termes de taille de la base de données (terabytes 1012 octets, petabytes 1015 
octets, exabytes 1018 octets), tantôt un seuil de « big » est évoqué sans 
précision [32,38]. Dans le domaine de la santé, Baro observe néanmoins que 
la moitié des jeux de données publiés est caractérisé par un produit (nombre 
d’individus * nombre d’attributs) supérieur à 107 [21]. Ce seuil concerne le jeu 
de données finalement étudié, tandis que les volumes cités précédemment 
peuvent concerner la taille de la base de données initialement analysée, y 
compris les données non nettoyées, les index, les métadonnées liées à 
chaque mesure, etc. 

- Variety - diversité : les big data sont également caractérisées par leur 
diversité [32,35–37,39–42]. Elles proviennent de diverses sources [34,43] 

Omics: few subjects, many variables

Public health: few 
variables, many subjects

Wearable devices?
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parfois indépendantes [32]. Les données non-structurées, tels les documents 
en texte libre [26,32,44] et les images [38,45–47] représentent un enjeu 
particulier. Les dossiers patients électroniques sont des sources de big data et 
posent le problème de la transformation de données brutes en information 
utilisable à des fins d’amélioration de la santé publique [48]. Cette diversité 
des sources entraîne une complexité des données, qui doivent souvent être 
représentées par des arbres semi-structurés comme des fichiers XML, parfois 
peu compatibles avec les bases de données relationnelles traditionnelles 
[37,40].  

- Velocity - volatilité et vélocité : certaines sources de données sont volatiles 
[34]. Ainsi par exemple, une mesure en continu d’un paramètre en 
réanimation sera disponible avec une mesure par seconde durant 24h, mais 
rapidement les données seront effacées et seule une mesure par minute sera 
conservée, afin de libérer l’espace disque du serveur. Les big data sont 
également caractérisées par une mise à jour à haut débit [32–35,37,39,49], 
parfois au point de parler de données en temps réel [39]. 

- Veracity - véracité : il est néanmoins parfois délicat d’attester la fiabilité des 
big data [31,35,50,51]. De plus, en les analysant, il est aisé d’aboutir à des 
conclusions erronées [52–54], et ce pour différentes raisons dont par exemple 
l’inflation du risque de première espèce, ou l’augmentation de la significativité 
statistique pour une taille d’effet donnée : "big size is not enough for credible 
epidemiology." [53]. 

- Valorization - enjeux liés à la valorisation : les différentes opérations sont 
impactées, en particulier la gestion des données [55–59], les traitements 
[23,26,35,60–66], et l’analyse des données [32,37,38,40,46,55–59,63,64,67–
73]. Un enjeu consiste également à adapter (ou découvrir) les méthodes 
d’analyse statistique [40,56,63,69,72,74,75] et de visualisation de données 
[38,56,66,67]. Plusieurs auteurs insistent sur la nécessité et la difficulté 
d’extraire des informations pertinentes depuis de telles bases de données 
[36,67,76,77]. Cette difficulté tient en partie à l’élimination du bruit, et des 
valeurs aberrantes [60]. La valorisation scientifique notamment de ces 
données est également difficile [35,78]. Selon certains auteurs, il manque de 
professionnels disposant à la fois de l’expertise clinique et de la compétence 
d’analyse des données [36,79]. Ces profils sont parfois appelés data scientists 
[80]. Enfin, les big data annoncent d’intéressantes perspectives de data reuse 
dans des champs encore insoupçonnés [28,33,48,55,81–85]. 

1.1.4 Fouille statistique de données, « data mining » 

La fouille statistique de données, ou data mining, constitue une phase centrale du 
processus de KDD [1,3]. Elle permet, en combinant des méthodes informatiques et 
statistiques, d’identifier des associations (patterns) au sein des données. 
L’interprétation de ces associations permet d’extraire des connaissances [1].  

Les méthodes de data mining peuvent être classées de différentes manières selon le 
point de vue : les objectifs, les utilisations possibles, le type d’induction, etc. On peut 
par exemple les classer ainsi [1] : 

- Les méthodes non-supervisées sont purement exploratoires. Elles permettent 
d’organiser et résumer l’information disponible. On peut distinguer : 

o Les analyses factorielles (ex : analyses en composantes principales, 
analyses des correspondances multiples) 
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o Les classifications non-supervisées, dont les partitionnements (ex : K-
means) et les classifications hiérarchiques (ex : classification hiérarchique 
ascendante) 

o Les recherches d’associations (ex : règles d’association « A Priori ») 
o Les analyses de corrélations 

- Les méthodes supervisées permettent d’expliquer une variable d’intérêt à l’aide 
des autres variables. Dans un deuxième temps elles permettent, lorsque la valeur 
de cette variable d’intérêt est inconnue, de prédire cette valeur avec 
naturellement une erreur de prédiction : 

o On parlera de classification supervisée (ou discrimination) si cet attribut est 
une variable qualitative ou binaire (ex : régression logistique, arbres de 
décision, réseaux de neurones, réseaux bayésiens, analyses 
discriminantes) 

o Dans les autres cas, on parlera généralement de régressions. Dans la 
phrase qui suit, nous citerons à chaque fois un exemple additif et un 
exemple non-additif. La variable à expliquer ou à prédire peut être 
quantitative (régression linéaire, arbre de régression), un décompte 
(régression de Poisson, arbre de Poisson), ou un événement couplé à un 
délai d’apparition (modèle de Cox, arbre de survie). 

Dans le cadre des travaux de recherche détaillés ci-après, nous avons été amenés à 
examiner et tester plusieurs méthodes sur les données structurées de plusieurs 
centaines de milliers de séjours hospitaliers. Nous avons plus particulièrement utilisé 
des méthodes supervisées, telles les arbres de décision [86], les règles d’association 
dans leur version supervisée [8], ou le modèle de Cox avec covariables temps-
dépendantes et événements répétés [87]. 

1.1.5 Données de santé produites en routine à l’occasion des soins, en 
hospitalisation 

Au cours de chaque hospitalisation de patient, en France et dans la plupart des pays 
développés, les données suivantes sont recueillies et numériquement disponibles 
(par ordre chronologique) [22,88] : 

- des données administratives liées aux mouvements du patient (identité, 
dates, lieux, etc.), démographiques (âge, sexe, lieu de résidence, etc.) et 
assurancielles (couverture maladie, etc.) 

- des résultats d’analyses biologiques, généralement prélevées par des 
infirmières et analysées par des professionnels ou par des automates 

- des données médicales produites automatiquement par des dispositifs 
médicaux autonomes. Ces dispositifs peuvent être implantables ou externes, 
comme évoqué plus haut. 

- des données relatives aux médicaments administrés au patient, 
généralement par des infirmières ou par des médecins, éventuellement dans 
le cadre d’un acte diagnostique ou thérapeutique 

- des données relatives aux dispositifs médicaux implantés au patient au 
cours d’actes chirurgicaux 

- des données relatives aux actes médicaux, qu’ils soient diagnostiques ou 
thérapeutiques. Ces données sont généralement codées par le réalisateur, 
parfois par la machine qui les réalise. 

- des observations en texte libre, éventuellement formalisées en courriers ou 
comptes rendus 
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- des diagnostics médicaux, codés a posteriori par les médecins qui ont 
soigné le patient, ou par des techniciens spécialisés à la lecture des courriers. 

En France par exemple, les données administratives, les actes et diagnostics 
médicaux sont obligatoirement recueillis pour chaque hospitalisation dans le cadre 
du PMSI (programme de médicalisation des systèmes d’information). 

Les données fréquemment disponibles et sur lesquelles nous réalisons la plupart de 
nos travaux sont illustrées dans le cas d’un séjour de pose de prothèse totale de 
hanche ci-après (Figure 8). 

 

Figure 8. Illustration des données disponibles en hospitalisation 

Dans le cadre du PMSI, chaque établissement doit collecter une partie de ces 
données. Elles sont ensuite colligées et constituent les bases nationales du PMSI 
[22]. Il est intéressant de noter que les bases nationales du PMSI comportent une 
part importante de ces données. Ainsi, chaque année, on peut disposer d’un jeu 
exhaustif de près de 27 millions de séjours, comportant les données du PMSI : 
informations administratives et démographiques, diagnostics, actes, dispositifs 
médicaux implantables (secteur public et privé non-lucratif également) et même 
certaines administrations de médicaments (molécules onéreuses et anti-
thrombotiques). 

Le tableau ci-après (voir Table 1) décrit ces éléments de données à travers plusieurs 
caractéristiques : la temporalité de production, le type de données, le mécanisme de 
production, la finalité supérieure et la disponibilité numérique dans les hôpitaux 
français. 

Données administratives

Femme de 88 ans (…)

Diagnostics CIM10

M169 Coxarthrose

I10 Hypertension artérielle

Z8671 ATCD personnel d’infarctus 

du myocarde

Actes médicaux CCAM

NEKA020 Prothèse totale de 

hanche

FELF001 Transfusion

Rapports en texte libre

Courrier de 

sortie

Compte-rendu 

chirurgical

Médicaments

Paracétamol

AVK

Vitamine K

Docétaxel

Culot glob.

Résultats d’analyses biologiques

INR

Hémo-

globine

Dispositifs médicaux implantables LPP

Prothèse totale de hanche
3100334 ; 3107916 ; 3143148 ; 

3163659 ; 3181203
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Table 1. Typologie des données disponibles en hospitalisation 

 
Temporalité de 
production 

Données 
structurées 

Mécanisme de 
production 

Finalité 
supérieure 

Disponibilité 
numérique 

Données 
administratives 

Avant et pendant le 
séjour 

oui 
Saisie manuelle 
(peu 
d’interprétation) 

Soin 
Constante 
(obligatoire 
PMSI) 

Résultats 
d’analyses 
biologiques 

Au fil du séjour 
(juste après la 
mesure réelle, et 
avant sa réception 
par le service) 

oui 

Très souvent 
écriture directe par 
l’automate. 
Parfois saisie 
humaine suite à 
une interprétation 

Soin 
Quasiment 
constante de fait 

Données 
produites par des 
dispositifs 
médicaux 
autonomes 

Au fil du séjour 
(juste après la 
mesure réelle et 
avant son 
interprétation) 

oui 
Ecriture directe 
par l’automate 

Soin 
Très faible mais 
rapidement 
croissante 

Médicaments 
administrés 

Au fil du soin 
(après la 
prescription, et en 
théorie avant la 
prise du 
médicament) 

oui 

Saisie manuelle et 
validation par le 
professionnel de 
santé  

Soin 
Intermédiaire, 
croissante 

Dispositifs 
médicaux 
implantés 

Au fil du soin 
(après 
l’implantation) ou 
après le séjour 

oui 

Scan ou recopie 
par le 
professionnel de 
santé  

Traçabilité 
Constante 
(obligatoire 
PMSI) 

Actes médicaux 
Selon le cas, au fil 
du soin ou après le 
séjour 

oui 

Généralement 
encodage et saisie 
humains par 
l’opérateur. 
Rarement écriture 
directe par 
l’appareil. 

Facturation 
Constante 
(obligatoire 
PMSI) 

Texte libre 

Selon le cas, au fil 
du soin (après un 
acte, après une 
interprétation) ou 
après le séjour. 

NON 
Rédaction 
complexe par un 
médecin 

Soin ou 
continuité 
du soin 

Quasi-constante 

Diagnostics 
médicaux 

A la fin du séjour oui 
Encodage et 
saisie humains. 

Facturation 
Constante 
(obligatoire 
PMSI) 

 

Comme l’illustre la colonne « finalité supérieure » du tableau précédent (voir Table 
1), ces données sont le plus souvent collectées à des fins de soin immédiat du 
patient, ou à des fins de traçabilité ou facturation individuelle. Elles sont difficiles à 
analyser du fait de leur finalité initiale (problème de réutilisation), de leur forme 
(problème de données massives) : une analyse faisable et pertinente nécessite de 
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maîtriser à la fois les aspects informatiques, de traitement de données, d’analyse 
statistique de données, et d’analyse médicale des données. 

1.2 Processus de knowledge discovery in databases, par 
réutilisation de données 

Dans cette partie, nous proposerons un schéma général de KDD par data reuse, en 
nous appuyant sur le schéma de Fayyad et al. [1]. Ce nouveau schéma sera par la 
suite utilisé pour présenter l’ensemble de nos travaux.  

1.2.1 Schéma proposé par Fayyad et al. 

Fayyad et al. ont illustré le processus de KDD (voir Figure 1, page 9) en identifiant 
cinq étapes [1] : 

- La sélection des données pertinentes pour l’étude 
- Le prétraitement des données (nettoyage, gestion des données 

manquantes, etc.) 
- La transformation des données 
- La fouille statistique (data mining) ou extraction d’associations (pattern 

extraction) 
- L’interprétation des associations 

Ces auteurs ont en outre insisté sur l’aspect itératif de ce processus [1]. 

Nous proposons ici une mise à jour de ce schéma afin d’illustrer le KDD dans le 
contexte précis de data reuse. Nous proposons donc les modifications suivantes : 

- De notre expérience, puisque les données utilisées n’ont pas été 
recueillies pour une finalité d’étude particulière, un nombre important 
d’études pourra s’appuyer sur une même source de données, présentées 
de manière « neutre », c’est-à-dire indépendante de la finalité. Ce parti-pris 
rend possible (et nécessaire afin d’accélérer les recherches) la mise en 
place d’un entrepôt de données. Nous proposons donc de supprimer la 
phase de ciblage des données, et de la remplacer par la mise en place 
d’un entrepôt de données destiné au data reuse. 

- Le lecteur pourrait confondre les termes de « preprocessing » et de 
« transformation » utilisés dans deux étapes successives. Comme il 
s’avère que cette transformation vise toujours à réduire les données, ainsi 
que l’indiquent les auteurs [1], nous proposons le terme d’« agrégation ». 

- Toujours afin de les rendre plus intelligibles, nous proposons de 
matérialiser les termes de « preprocessed data » et « transformed data », 
en parlant d’« entrepôt » et de « table simplifiée », car en pratique il s’agit 
toujours d’une table prête à être analysée par une méthode statistique. 

- Enfin, comme les auteurs [1] le faisaient dans le texte, nous ajoutons une 
dernière étape d’« action ». 

1.2.2 Proposition de schéma en cinq phases 

Ainsi, un projet de KDD s’appuyant sur la fouille statistique de données dans un 
contexte de data reuse se déroule en cinq phases illustrées ci-après (voir Figure 9).  
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Figure 9 Les cinq phases d’un projet de KDD (avec data mining) dans un contexte de data reuse 

Ces cinq phases sont les suivantes : 

- La première phase est le prétraitement des données. Elle consiste à 
transformer les données afin de les intégrer dans un entrepôt de données, les 
nettoyer, éliminer les valeurs aberrantes, dans certains cas inférer les données 
manquantes, et aligner ou rétablir les terminologies. 

- La deuxième phase est l’agrégation de données. Elle consiste à transformer 
les données brutes en information porteuse de sens, et facilement exploitable. Un 
exemple simple consiste, dans l’étude des facteurs de risque d’infarctus, à 
remplacer la taille et le poids par l’indice de masse corporelle. Cette phase est 
donc guidée par une connaissance métier importante. Elle représente de notre 
expérience 80% du temps de traitement. En outre, elle a un impact considérable 
sur le succès de l’étude. 

- La troisième phase est la fouille statistique de données. Elle utilise des 
procédures dérivées des statistiques, de l’informatique et de l’intelligence 
artificielle. Elle génère des signaux d’associations statistiques en grand nombre, 
pour lesquels il est prudent de considérer que la plupart d’entre eux sont des 
associations résultant de la présence de facteurs de confusion non-explicités ou, 
pire, d’une inflation du risque de première espèce dépassant très largement la 
seule étape d’inférence statistique, rendant la phase suivante indispensable. 

3- Data mining
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- La quatrième phase est l’interprétation. Il est prudent de filtrer ces signaux à 
dire d’expert, en s’appuyant notamment sur la littérature, et de réorganiser ces 
connaissances de manière simple et exploitable. 

- Enfin, la cinquième phase consiste à mettre en œuvre les actions 
appropriées consécutives à cette production de connaissance. 

Les phases d’agrégation, de data mining et d’interprétation sont fortement 
influencées par les connaissances métier liées à l’étude menée. En outre, les 
résultats obtenus à l’issue de l’interprétation amènent à réaliser de nombreuses 
corrections de chacune des étapes précédentes, rendant le processus itératif. Le 
caractère itératif et les connaissances métier sont représentés sur la droite de la 
Figure 9. 

1.2.3 Décomposition des 5 phases 

Il est possible de détailler un peu plus ce schéma comme suit (voir Figure 10 page 
24). Ce schéma détaille les cinq phases précédentes, en déterminant des sous-
ensembles qui seront repris dans la suite de ce mémoire pour positionner nos 
travaux :  

- La phase 1, de prétraitement des données soulève notamment deux 
catégories de problèmes : 

o les problèmes liés à l’incorporation des données dans un entrepôt :  
 la fusion des données, c’est-à-dire l’extraction multi-source de 

toutes les données relatives à un même patient ou épisode, sur la 
base d’un identifiant commun, et leur insertion dans un modèle de 
données déterminé 

 le contrôle qualité de ces données 
 l’alignement terminologique, c’est-à-dire la transformation de codes 

d’une terminologie en codes d’une autre terminologie, ou l’ajout de 
codes d’une terminologie standard en lieu et place d’identifiants 
maison, ou même l’ajout de codes déduits d’un libellé textuel 

o les problèmes liés à la conservation de données dans un entrepôt de 
données, et notamment la sécurisation de cet entrepôt 

- La phase 2, d’agrégation des données soulève notamment trois catégories de 
problèmes : le filtrage, l’agrégation et la simplification des données 

- La phase 3, de data mining nous permettra de présenter trois points : 

o la fouille statistique de données stricto sensu, utilisant des méthodes de 
data mining 

o la fouille visuelle de données  
o certains problèmes méthodologiques soulevés par la prise en compte du 

temps notamment 

- La phase 4, d’interprétation sera évoquée à travers les applications proposées 
dans ce mémoire 

- La phase 5, d’application métier, permettra d’évoquer 7 domaines 
d’applications dans lesquelles nous avons été impliqués : 

o les effets indésirables des médicaments 
o les prescriptions inappropriées 
o l’adhésion aux recommandations 
o la gestion hospitalière 
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o la télécardiologie 
o l’épidémiologie des soins 
o et d’autres applications plus hétérogènes 
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Figure 10 Les cinq phases d’un projet de KDD (avec data mining) dans un contexte de data reuse, 
détaillées en sous-ensembles 
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1.3 Synthèse de l’exposé de la thématique, objectif du mémoire 

La découverte de connaissance dans les bases de données (KDD) est un processus 
complexe alliant informatique, analyse statistique et connaissances métiers, dans 
l’objectif d’extraire des connaissances et de prendre des décisions ou mettre en 
place des actions spécialisées (voir section 1.1.1, page 8). Ce KDD peut être 
appliqué à des données recueillies pour une autre finalité, on parle alors de data 
reuse (voir section 1.1.2, page 9). Le KDD par data reuse se développe en santé, et 
s’appuie notamment sur des données collectées en routine pour le soin individuel 
(voir section 1.1.5, page 17). Ces données peuvent être des big data, ce qui 
complexifie leur traitement (voir section 1.1.3, page 13). 

Nous avons, au terme de cette partie, proposé un schéma de KDD par réutilisation 
de données en cinq phases (Figure 9, page 21). Nous avons également développé 
ce même schéma en sous-ensembles (Figure 10, page 24).  

L’objectif de ce mémoire est de présenter nos travaux de recherche en les 
positionnant sur ce schéma général. Nous présenterons tout d’abord les travaux liés 
aux méthodes employées (voir section 2, page 26), puis les travaux liés aux 
applications métier (voir section 3 page 68). 
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2 Principaux travaux liés aux méthodes 

2.1 Positionnement des travaux relatifs aux méthodes 

Cette section présente les travaux que je réalisai dans le cadre de ma thématique de 
recherche, la « réutilisation et fouille des données massives de santé produites 
en routine à l’occasion des soins », en suivant le cheminement d’une étude type 
de réutilisation de données hospitalières. Nous avions déjà présenté les cinq phases 
d’une étude de knowledge discovery in databases avec data reuse dans la Figure 9 
en page 21, puis nous avions détaillé certains sous-ensembles de ce processus 
dans la Figure 10 en page 24. Nous suivrons ce même cheminement.  

Nous exposerons tout d’abord les principaux résultats obtenus dans le champ des 
méthodes. La Figure 11 positionne les publications auxquelles je fus associé sur ces 
quatorze sous-ensembles : chaque pastille jaune y indique le nombre de 
publications. Le détail de ces publications est disponible en annexe. 
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Figure 11. Thématique détaillée : travaux relatifs aux méthodes (étiquettes jaunes : nombre de 
publications Pubmed, la même figure avec les titres complets des articles est visible en annexe) 
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2.2 Acquisition, fusion et contrôle qualité des données 

Les données que nous utilisons de manière habituelle sont : 

 les données du PMSI ou des systèmes équivalents rencontrés dans la 
majorité des pays développés : 

o données démographiques 
o données de mouvements 
o autres données administratives dont parfois la couverture 

assurancielle 
o données médicales codées qu’il s’agisse de diagnostics, d’actes 

diagnostiques ou d’actes thérapeutiques 

 les résultats de laboratoire 

 les médicaments administrés 

 les courriers de sortie et comptes-rendus d’actes en texte libre 

Nous cherchâmes à améliorer la qualité de certaines de ces données, afin que leur 
traitement apportât des résultats plus fiables. Nous définîmes également le terme de 
« big data », qui faisait l’objet de nombreux faux-sens. 

2.2.1 Définition du terme « big data » en santé 

Position : 

 Fusion 

Publication : Baro E, Degoul S, Beuscart R, Chazard E. Toward a Literature-Driven Definition of Big 
Data in Healthcare. Biomed Res Int 2015;2015. doi:10.1155/2015/639021. 
 [texte intégral en ligne] [21] 

 

Nous nous intéressâmes tout d’abord à la notion de big data en santé : ce terme était 
utilisé de manière croissante, et pourtant il était toujours absent du MESH (c’est 
encore le cas au moment où ce mémoire est rédigé), et n’avait à l’époque pas fait 
l’objet d’une définition claire en littérature blanche dans le domaine de la santé. Cette 
notion étant partagée par plusieurs champs disciplinaires, et parfois confondue avec 
celle de data reuse. Nous réalisâmes donc en 2014 une revue exhaustive de la 
littérature [21] incluant tous les articles de la base Pubmed mentionnant le terme 
« big data » dans leur résumé ou titre. Ainsi, 196 articles furent inclus. Certains de 
ces articles publiaient des analyse de jeux de données qu’ils qualifiaient de big data. 
Nous nous appuyâmes sur le jeu de données finalement analysé, et non la base de 
données initiale. En tenant compte de ces articles seulement, la médiane de la 
quantité Log(n.p) était de 7, n étant le nombre d’individus et p le nombre de 
variables. Autrement dit, le « nombre de cases » du tableau de données analysé 
excédait 10 millions dans la moitié des études. Nous observâmes également par une 
approche quantitative la séparation du monde des big data en deux sous-groupes 
cités plus haut (voir Figure 7 en page 15). Nous pûmes également retrouver les 
propriétés consensuelles des big data, à savoir leur variété, leur vélocité, les 
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problèmes de véracité, et les besoins de nouvelles méthodes. Sur la base de la 
littérature, nous pûmes réaffirmer que le concept de data reuse était clairement 
différent, contrairement à l’utilisation couramment faite par les décideurs et 
journalistes. Ainsi, un projet pouvait réutiliser des données sans qu’elles fussent 
massives et, inversement et comme l’illustraient les études pan-génomiques, des 
données pouvaient être massives sans avoir été collectées pour d’autres finalités 
que la recherche. 

2.2.2 Le contrôle qualité des données 

Le contrôle qualité des données est une étape essentielle de tout travail de KDD. 
Nous passerons rapidement dessus car les principes présentés ci-dessous ont été 
mis en œuvre dans tous nos travaux, mais n’ont pas fait l’objet de publication propre. 

Nous illustrerons le contrôle qualité à travers plusieurs contrexemples, qui permettent 
de mieux comprendre ce qu’est une donnée de qualité : 

- Les données doivent être extraites selon le bon format. Chaque valeur doit 
unitairement être valide : 

o La valeur doit suivre le type attendu.  
Contrexemple 1 : âge= « vieux » (non numérique) 

o La valeur doit être possible. 
Contrexemple 2 : âge=834 (hors limite)  
Contrexemple 3 : diagnostic= « HHFA001 » (on attend une seule lettre) 

o Pour les variables qualitatives, la valeur, en plus d’être syntaxiquement 
plausible, doit appartenir à la liste des codes autorisés par la terminologie 
Contrexemple 4 : diagnostic= « B990 » (plausible mais inexistant) 

- Les données doivent également suivre une distribution univariée correcte 
Contrexemple 5 : 0<âge<100 mais moyenne=80 dans un hôpital (trop élevée)  
Contrexemple 6 : 0<âge<100 mais SD(âge)= 0 (âge constant) 

- Enfin, les données doivent suivre une distribution bivariée (ou conditionnelle) 
correcte 

o Il peut s’agit d’une relation déterministe induite par une dépendance 
fonctionnelle ou redondance des données 
Contrexemple 7 : durée=2, entrée=“2013-05-14”, sortie=“2013-05-14” 
Contrexemple 8 : moyenne(âge | lieu=« gériatrie »)=21 (trop faible) 

o Il peut également s’agit d’une relation probabiliste 
Contrexemple 9 : moyenne(durée | entrée = « transfert »)=1 (trop faible)  
Contrexemple 10 : correlation( âge, durée) = -0.3 (devrait être positive) 

En pratique, le contrôle qualité est itérativement mêlé au débogage des programmes. 
De notre expérience, le contrôle qualité doit concerner toutes les étapes du 
processus, et le contrôle qualité des résultats d’une méthode permet généralement 
de détecter des anomalies de la méthode mais également des anomalies des 
données source. 
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2.2.3 Amélioration de la qualité des codes diagnostiques 

Position : 

 Données manquantes 

Publication : Djennaoui M, Ficheur G, Beuscart R, Chazard E. Improvement of the quality of medical 
databases: data-mining-based prediction of diagnostic codes from previous patient codes. 
Stud Health Technol Inform 2015;210:419–23. [texte intégral en ligne] [89] 

 

Nous avions observé que la qualité du codage des diagnostics était parfois 
insuffisante, en particulier pour les maladies chroniques qui n’étaient pas le motif 
d’hospitalisation. Certaines de ces maladies chroniques étaient utiles à notre champ 
de recherche, comme par exemple l’insuffisance rénale ou l’insuffisance hépatique, 
qui pouvaient contribuer à la survenue d’effets indésirables des médicaments. Ce 
défaut de qualité persistait néanmoins lorsque pourtant ces maladies pouvaient 
augmenter la valeur d’un séjour en tarification à l’activité, en étant valorisées comme 
CMA (complications et morbidités associées). 

Partant du principe que de nombreuses maladies étaient irréversibles, nous 
cherchâmes à savoir s’il était licite alors de reconduire automatiquement leur codage 
d’un séjour sur l’autre, en s’appuyant sur le numéro d’identifiant unique du patient 
dans un hôpital [89]. Sur 94 millions de séjours issus de la base nationale du PMSI, 
nous testâmes donc si certaines pathologies (le diabète de type 2, la fibrillation 
auriculaire et l’insuffisance cardiaque) pouvaient être automatiquement reconduites. 
Face à des résultats imparfaits, à l’aide de méthodes de data mining, nous 
découvrîmes des facteurs améliorant la reconductibilité de ces diagnostics. Ces 
facteurs formaient ainsi des règles (voir Table 2). Nous appliquâmes ensuite les 
règles découvertes dans un établissement de court séjour français, et calculâmes 
leur valeur prédictive positive en relisant en détail les courriers relatifs à ces patients. 
Nous obtînmes des règles de prédiction. La Table 2. Montre l’exemple de règles 
prédisant un code de fibrillation atriale. 

Table 2. Règles permettant de reconduire un code de fibrillation atriale (FA, code I48) 

Conditions (séjour n-1) Confiance 

FA (I48)  FA (I48) 0.51 

HTA essentielle (I10) & FA (I48)  
& anomalie lipidique (E78)  FA (I48) 

0.60 

HTA essentielle (I10) & FA (I48)  
& implant cardiaque ou vasculaire (Z95)  FA (I48) 

0.60 

FA (I48) & séquelle de maladie cérébrovasculaire (I69)  FA (I48) 0.62 

 

Ces résultats nous enseignèrent plusieurs leçons. La première leçon est qu’il n’était 
pas licite de reconduire le codage d’une pathologie au prétexte qu’elle était 
chronique et avait été codée précédemment (dans la Table 2, les trois règles 
constituées d’une seule condition ont une confiance faible). Les apparentes 
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contradictions entre un séjour avec code et le séjour suivant sans code pouvaient 
aussi bien être liées à un mauvais codage du premier séjour et non du second, ou 
encore au fait qu’une pathologie pût persister mais ne pas être prise en charge et ne 
pas avoir d’incidence sur la conduite du soin. Depuis cette étude, nous ne 
préconisons plus de rechercher les maladies chroniques dans un séjour 
précédent sans discernement. 

La deuxième leçon est que les méthodes de data mining identifient des facteurs de 
risque statistiques, mais que ces facteurs n’auraient pas pu être prédits par un 
humain. Leur validité statistique ne tient pas à des relations de cause à effet, mais 
bien à des associations purement statistiques, tel le syndrome métabolique, ou à des 
parcours de soins qui petit-à-petit renforcent la certitude diagnostique, et ce 
notamment par des bilans systématiques de pathologies associées. 

2.2.4 Amélioration de la qualité des codes de médicaments 

Position : 

 Données manquantes 

Publication : Merlin B, Chazard E, Pereira S, Serrot E, Sakji S, Beuscart R, et al. Can F-MTI semantic-
mined drug codes be used for adverse drug events detection when no CPOE is available? 
Stud Health Technol Inform 2010;160:1025–9.   [texte intégral en ligne] [90] 

 

La majorité de nos travaux porte sur la prescription médicamenteuse, qu’il s’agisse 
de conformité des prises en charge ou de détection des effets indésirables. Or, 
comme nous l’indiquions plus haut (section 1.1.5 en page 17), ces médicaments 
administrés sont inconstamment présents dans les bases de données hospitalières. 
Pourtant, le traitement habituel et le traitement de sortie sont presque toujours 
mentionnés dans le courrier de sortie. Vint l’idée de tenter d’utiliser les courriers de 
sortie pour inférer ces données manquantes. Nous utilisâmes pour ce faire le F-MTI 
(French Multi-Terminology Indexer) développé par le laboratoire d’Informatique, de 
traitement de l’information et des systèmes (EA 4108, Pr Stefan Darmoni) de 
l’Université et du CHU de Rouen [90]. 

Dans un premier temps, nous évaluâmes l’aptitude du F-MTI à extraire des codes 
ATC de médicaments de courriers de sortie en texte libre. Les résultats obtenus 
étaient satisfaisants (voir Table 3). 

Table 3. Aptitude de F-MTI à trouver les mêmes codes ATC qu’un expert dans les courriers de sortie 

Hôpital Nb courriers Précision (VPP) Rappel (Se) F-mesure 

A 50 0.84 0.93 0.88 

B 32 0.88 0.88 0.88 

 

Le problème néanmoins était que les médicaments cités dans le courrier n’étaient 
pas tous ceux administrés durant le séjour. Nous testâmes ensuite si les codes ATC 
prédits par F-MTI en analysant les courriers étaient bien ceux enregistrés dans le 
système d’information au décours d’une réelle prescription en ligne. Les résultats 
s’avérèrent moins bons (voir Table 4), principalement parce que les courriers 

3- Data 

mining

1-

Prétrai-

tements

Table de

données

simplifiée

4-

Interpré

-tation

Data

warehouse

2- Agré-

gation
Associ-

ations

Connais-

sances

5-

Appli-

cations

métier

Données

disponibles

http://www.chazard.org/emmanuel/pdf_articles/paper_2010_medinfo_fmtimineddrugcodesadedetection.pdf


E. Chazard 32 HDR 
 

rappelaient les traitements à l’admission et à la sortie, mais évoquaient rarement les 
médicaments administrés temporairement (antalgiques, AINS, médicaments agissant 
sur le transit, etc.), pourtant fréquemment impliqués dans des effets indésirables du 
médicament. 

Table 4. Aptitude de F-MTI à prédire les codes ATC réellement administrés 
en analysant les courriers de sortie 

Hôpital Nb courriers Précision (VPP) Rappel (Se) F-mesure 

A 37 0.73 0.37 0.49 

 

Une troisième étape nous permit néanmoins d’observer que la force de l’association 
entre les médicaments ainsi inférés et la survenue d’un événement biologique (par 
exemple « anti-vitamine K  élévation de l’INR ») était la plupart du temps similaire 
entre un établissement avec de vraies données médicamenteuses et un 
établissement avec extraction des codes de médicaments depuis les courriers. 

Ces résultats nous montrent qu’il semble peu réaliste d’utiliser un outil de semantic 
mining sur les courriers de sortie en espérant ainsi remplacer une base de données 
de médicaments prescrits. Néanmoins, et en particulier si les médicaments d’intérêt 
sont des traitements au long cours, il peut être intéressant de cibler des séjours à 
l’aide d’un outil comme F-MTI, sous réserve contrôle humain. Cette approche peut 
donc s’avérer très utile en l’absence de base de données de médicaments 
administrés. 

2.2.5 Alignement terminologique et conversion des résultats de biologie 

Position : 

 Alignement terminologique 

Publication : Ficheur G, Chazard E, Schaffar A, Genty M, Beuscart R. Interoperability of medical 
databases: construction of mapping between hospitals laboratory results assisted by 
automated comparison of their distributions. AMIA Annu Symp Proc 2011;2011:392–401. 
 [texte intégral en ligne] [91] 

 

Intégrer les données d’un nouvel hôpital dans un entrepôt de données existant 
nécessite souvent la production de mappings pour les données biologiques car les 
terminologies internationales telles LOINC ou IUPAC sont rarement utilisées. En 
pratique, chaque établissement propose des libellés maison. Ces libellés posent 
plusieurs problèmes. Quatre sont énumérés ci-dessous. 

 

Plusieurs libellés possibles par paramètre : ainsi par exemple, la kaliémie peut 
être nommée « Potassium », « Potassium (sang) », « Kaliémie » ou encore « K1 » 
(ces quelques exemples sont réels). De plus, au sein d’un établissement, il est 
fréquent que les libellés changent lorsque l’automate de biologie est mis à jour. 
Enfin, il est même fréquent que deux automates différents d’un même laboratoire ne 
produisent pas les mêmes libellés.  
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Plusieurs paramètres possibles par libellé : deux libellés identiques peuvent 
désigner deux paramètres différents, comme par exemple « calcium » pour la 
calcémie et la calciurie (cet exemple est celui de la Table 5 lisible plus bas).  

Intelligibilité du libellé : la structure des bases de données de biologie est 
fortement marquée par le standard HPRIM [92] et la tradition d’impression sur papier. 
Ainsi par exemple, on peut retrouver ce type de libellé : « soit en g/l : ». Ce libellé est 
en soi incompréhensible. Il ne l’est plus lorsqu’il est imprimé sur papier et que la ligne 
supérieure a pour libellé « glycémie (mmol/l) : ». Cette manière de ranger 
l’information entre en contradiction avec les règles de normalisation des schémas 
relationnels, dans lesquelles il n’existe pas de dépendance fonctionnelle entre deux 
lignes d’une même table [93]. 

Unités erronées : il est fréquent que les unités déclarées dans une base de 
données de biologie soient fausses. Nous avons ainsi pu observer des décomptes 
de globule rouge annoncés en millions par mm3, alors que la moyenne des valeurs 
observées valait aux alentours de 5000 et non 5, comme cela aurait dû être le cas. Il 
s’agissait donc de milliers par mm3. Pourtant, ce type d’erreur n’a aucune 
conséquence clinique pour les paramètres fréquents, car les médecins déduisent 
l’unité en fonction de l’ordre de grandeur des valeurs elles-mêmes, et des bornes de 
normalité fournies par le laboratoire. Ces bornes étant affectées par la même erreur, 
le positionnement des valeurs par rapport aux bornes est inchangé, tant en termes 
de « trop bas / normal / trop haut » qu’en termes de « x fois la borne supérieure ». 

Table 5. Exemple réel de données de biologie (même établissement, même période, même libellé, même 
unité). A gauche, vraisemblablement la calcémie. A droite, vraisemblablement la calciurie. 

Libellé : Calcium Calcium 

Unité :  mg/l mg/l 

Bornes :  [ 84 ; 108 ] [ NA ; NA ] 

Distribution 
obervée : 

  

 

Ces observations rendent nécessaire la constitution de mappings de résultats de 
biologie ad hoc, incluant non seulement un alignement terminologique mais aussi 
une conversion d’unités. Nous mîmes en place la procédure suivante [91] : 

- Regroupement de toutes les valeurs correspondant à un quadruplet commun : 
libellé, unité si elle existe, borne inférieure et borne supérieure si elles existent 

- Définition de la loi empirique de distribution du paramètre dans l’échantillon 
analysé 

- Transformation de cette distribution à l’aide de coefficients multiplicateurs de la 
forme i*10k, où : 

o k vaut 0 ou un multiple (négatif ou positif) de 3 
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o i prend une valeur dépendant uniquement du paramètre. Par exemple, 
pour la glycémie, 1 ou 5,5 (5,5 permet de passer des g/l aux mmol.l) 

- Confrontation de toutes les distributions transformées aux distributions d’une 
base de données de référence, déjà nettoyée et utilisant la terminologie cible. La 
Figure 12 illustre sur la gauche deux paramètres alignables, et sur la droite deux 
paramètres non-alignables. 

- Proposition automatisée d’une liste de paramètres possibles avec le coefficient 
de conversion approprié 

 

Figure 12. Mapping automatisé de données biologiques :  
Gauche : exemple de concordance automatique  
Droite : exemple de discordance automatique 

Cette procédure, contrairement aux procédures existantes, n’utilise pas l’analyse 
textuelle des libellés. Pour chaque nouveau paramètre, l’outil développé propose les 
meilleurs paramètres assortis des facteurs de conversion qui conviennent. 
L’évaluation de l’outil conclut que, sur 15 nouveaux paramètres, le bon paramètre de 
référence (avec le bon coefficient) fut proposé parmi les 5 premiers candidats à 14 
reprises, alors que la base de référence décrivait 70 paramètres différents. A l’aide 
d’un tel outil, il est alors très aisé pour la personne qui finalise le mapping de trancher 
en lisant simplement les libellés. 
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2.3 Sécurisation des données 

2.3.1 Tatouage de bases de données 

Position : 

 Sécurisation 

Publication : Coatrieux G, Chazard E, Beuscart R, Roux C. Lossless watermarking of categorical 
attributes for verifying medical data base integrity. Conf Proc IEEE Eng Med Biol Soc 
2011;2011:8195–8. doi:10.1109/IEMBS.2011.6092021.  [94] 

Franco Contreras J, Coatrieux G, Chazard E, Cuppens F, Cuppens-Boulahia N, Roux C. 
Robust lossless watermarking based on circular interpretation of bijective transformations 
for the protection of medical databases. Conf Proc IEEE Eng Med Biol Soc 
2012;2012:5875–8. doi:10.1109/EMBC.2012.6347330.  [95] 

 

Nous nous intéressâmes également à la sécurisation des données, par tatouage 
notamment. Le tatouage est plus habituellement utilisé pour la protection des images 
de radiologie. Prosaïquement, il consiste à calculer une chaîne de contrôle d’intégrité 
d’après les données réelles, puis à insérer cette chaîne dans les données elles-
mêmes, en les perturbant de manière imperceptible, mais de telle manière qu’un 
algorithme permette d’extraire cette chaîne de tatouage et la comparer aux données 
réelles [96]. Le tatouage remplit alors deux objectifs. 

Le premier objectif est d’assurer l’intégrité de l’image. Lorsque l’image est modifiée 
avec un logiciel de retouche de photographie, la chaîne devient incohérente avec les 
données, et révèle ainsi la manipulation. Un cas d’utilisation peut être le suivant : un 
radiologue ne détecte pas une tumeur du sein sur une mammographie. Poursuivi par 
la patiente ayant subi un retard de diagnostic, il modifie l’image pour rendre la tumeur 
moins visible et ainsi dégager sa responsabilité. Un deuxième cas d’utilisation peut 
être à l'inverse : un radiologue est poursuivi par une patiente l’accusant de ne pas 
avoir vu une tumeur évoluée. S’appuyant sur la technologie de tatouage, le 
radiologue peut prouver que la tumeur était bien invisible à l’époque de la 
mammographie, en produisant une image dont il est certifié par le tatouage qu’elle 
n’a pas été modifiée entre-temps. Il ne peut donc pas être accusé de falsification. 

Le deuxième objectif est de connaître l’origine d’une image qui a été divulguée 
illégalement, caractérisant une infraction au secret médical. Ainsi par exemple, 
chaque export d’image peut engendrer un tatouage ad hoc intégrant notamment le 
login de la personne qui réalise l’extraction, ainsi que la date, l’heure et le lieu de 
l’extraction. De la sorte, lorsqu’un magazine people publie l’image, la saisie de 
l’image permet aux enquêteurs de connaître l’origine de la fuite. Selon l’intensité de 
la perturbation appliquée, ces techniques de tatouage peuvent résister à des pertes 
d’information importantes, comme une impression suivie d’une numérisation. 

Ces techniques sont très utilisées en imagerie. L’objectif des travaux menés sous la 
direction de Gouénou Coatrieux (LATIM, laboratoire de traitement de l'information 
médicale, INSERM U1101, Brest) était d’appliquer ces techniques à des bases de 
données constituées d’attributs qualitatifs, tels les codes du PMSI [94,95]. Nous 
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pûmes ainsi tatouer les données issues d’un grand extrait de la base nationale 2011 
du PMSI MCO, et montrer que cette stratégie permettait de retrouver le tatouage, et 
altérait peu les données, au sens où la simulation de groupage en GHM était 
conservée à 100%. 

Cette technique suggère deux applications dans le cadre de la diffusion de bases 
nationales pour la recherche (par exemple bases du PMSI) : 

- Une application de tatouage : il serait possible de tatouer les bases de 
données avant chaque cession à un tiers. De la sorte, en cas de divulgation 
même partielle de la base, il serait possible de retrouver le destinataire initial 
de la base de données. 

- Une application de perturbation des données : au lieu de réduire 
considérablement les informations des bases, il est possible de les perturber 
de manière à ce qu’aucun enregistrement précis ne corresponde exactement 
à un individu réel, sans néanmoins perdre l’essentiel de l’information en 
termes d’interprétation médicale populationnelle. 

2.3.2 Anonymisation de courriers en texte libre 

Position : 

 Sécurisation 

Publication : Chazard E, Mouret C, Ficheur G, Schaffar A, Beuscart J-B, Beuscart R. Proposal and 
evaluation of FASDIM, a Fast And Simple De-Identification Method for unstructured free-
text clinical records. Int J Med Inform 2014;83:303–12. doi:10.1016/j.ijmedinf.2013.11.005.
 [texte intégral en ligne][97] 

 

Dès le début de nos travaux de recherche, nous observâmes que l’analyse 
automatisée des données n’était pas toujours suffisante, et qu’il fallait revoir les cas 
analysés un à un. Ce constat s’imposa pour deux raisons principalement. Tout 
d’abord, la qualité des données est généralement imparfaite, et ce notamment parce 
que le codage sert à facturer le séjour. Le courrier de sortie, à l’inverse, vise à 
améliorer la prise en charge du patient. Ensuite, les analyses automatiques se 
basent généralement sur la présence de quelques attributs, prévus par le chercheur, 
mais ignorent les autres attributs. L’humain, en lisant les courriers, peut se faire une 
opinion plus fine de la prise en charge. 

La confidentialité des données fit rapidement obstacle à toute initiative de revue de 
cas. En l’absence d’outil existant en langue française, il nous fallut donc mettre au 
point et évaluer une méthode d’anonymisation, ou plus précisément de dé-
identification, de courriers médicaux francophones. 

Nous mîmes au point puis évaluâmes la méthode FASDIM, première méthode 
accessible sous licence libre pour la dé-identification de textes médicaux 
francophones [97]. FASDIM signifie « fast and simple deidentification method ». 
L’approche de FASDIM constitue une rupture avec les approches précédentes, pour 
des raisons détaillées dans l’article. La méthode FASDIM suit le synopsis présenté 
en Figure 13. 
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Figure 13. Synopsis de la méthode FASDIM 

Les étapes peuvent être décrites comme suit. 

Une première étape est automatique, et vise à préparer le texte. Elle débute par une 
simplification typographique (voir Figure 14). Cette simplification altère le texte au 
sens où il n’est plus lexicalement et syntaxiquement valide, mais n’empêche pas le 
lecteur de le comprendre, tout en diminuant fortement le nombre de mots différents.  

 

Figure 14. Exemples de simplification typographique 

Ensuite, lorsque le nom du patient auquel se rapporte le courrier est disponible, son 
nom et son prénom sont séparés en autant de mots qui sont recherchés et 
supprimés du texte (cette étape est tout à fait facultative, contrairement à ce qu’on 
pourrait penser). Enfin, nous supprimons les mots détectés par 48 expressions 
rationnelles [98] correspondant à des civilités, comme illustré en Figure 15. Ces 
civilités sont des titres qui introduisent un nom, tels « madame », « docteur », etc. 
Cette approche est satisfaisante dans un contexte de langage écrit soutenu. 
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Figure 15. Exemple de suppression de civilité 

Puis nous extrayons automatiquement les différents mots rencontrés dans tous les 
courriers analysés, ainsi que les mots qui précèdent ou suivent des nombres. 
Chaque élément est présenté accompagné d’un effectif d’occurrences. 

La deuxième étape, à réaliser de temps à autres, consiste à filtrer les motifs extraits 
précédemment, afin de constituer des listes : 

- Une liste de mots autorisés, qui sont jugés sans danger par l’expert quel que 
soit le contexte d’utilisation 

- Une liste de motifs qui permettent d’identifier des nombres sans danger 

La particularité de cette méthode est de considérer que l’aspect identifiant n’est pas 
le seul fait des noms propres. Ainsi par exemple, on peut penser que les mots 
« place » et « liberté » sont dangereux car ils peuvent souvent correspondre à des 
adresses postales, alors que ce sont bien des noms communs. Inversement, 
« Guillain » est bien un nom propre, mais dans un contexte médical il s’agira plus 
souvent du syndrome de Guillain-Barré. 

La troisième et dernière phase est entièrement automatique. Elle consiste à protéger 
tout d’abord les nombres placés dans un contexte anodin (par exemple deux suivis 
d’une unité de mesure), à protéger les mots identifiés sur la liste des mots à 
conserver, et à supprimer tous les autres nombres et mots. 

 

Nous testâmes la méthode FASDIM sur plus de 27 000 courriers. Tout d’abord, nous 
évaluâmes son efficacité versus un expert, de manière traditionnelle (voir Table 6). 
La F-mesure atteignit 87,9%, un très bon résultat en langue française. 

Table 6. Résultats de l'évaluation de FASDIM en termes de rappel et précision 
(PHI = information personnelle à protéger) 

Mesure Valeur 

Nombre de courriers 508 

Nombre moyen de mots par courrier 510 

Nombre moyen de PHI par courrier 20 

Rappel (sensibilité) 98,1% 

Précision (valeur prédictive positive) 79,6% 

F-mesure 87,9% 

 

Durant cette évaluation, nous observâmes que la plupart des mots supprimés à tort 
(sur 5 mots supprimés, 1 l’était à tort) n’étaient en réalité pas indispensables à la 
compréhension du texte. Nous évaluâmes donc la perte d’information en termes de 
concepts correspondant à des codes CIM10, CCAM ou ATC, perdus dans le courrier 
du fait de la dé-identification (voir Table 7). Il s’avéra que seulement 1% des 

Regular expression: \bmr\.\s+\w+\s+\w+\b (case insensitive)
which means [WB]“mr.”[WS][word] [WS] [word] [WB]

with WB=word boundary, WS=whitespace character(s)

Original string: “I have examined Mr. James Jones.”

Transformed string: “I have examined @ @ @.”
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instances de concepts médicaux étaient affectées. De plus, la plupart des concepts 
étant répétés dans les courriers, la perte réelle est nettement inférieure. 

Table 7. Conservation de l’information avec FASDIM 

Catégorie d’information médicale 
Taux de 

conservation 

Toutes catégories 99,0% 

CCAM : actes diagnostiques et thérapeutiques 99,7% 

CIM10 :  
- Maladies, symptômes et motifs d’accès aux soins 99,5% 
- Actes 98,9% 
- Résultats anormaux de biologie 97,0% 

ATC : médicaments 98,8% 

 

Enfin, la méthode FASDIM a la particularité de permettre un démarrage très rapide 
de l’anonymisation, avec inversement une tâche non-négligeable de filtrage de mots 
au cours de sa mise en œuvre. La définition de la méthode partit initialement d’un 
arbitrage entre la charge de travail initiale et la charge de travail marginale. Nous 
définîmes FASDIM en espérant proposer des temps de mise en œuvre représentés 
sur la Figure 16.  

 

Figure 16. Comparaison des temps de traitement espérés  
(incluant mis en œuvre et traitement des courriers, hormis le temps machine) 

Nous obtînmes un temps de mise en œuvre représenté en Figure 17, en partant de 
rien. Il faut néanmoins comprendre que, si une équipe reprenait le code tel qu’il a été 
diffusé, elle se situerait sur la partie linéaire de la courbe et non sur la partie gauche, 
essentiellement parce que les listes de mots actuellement utilisées contiennent déjà 
512 motifs de nombres à protéger, et 28 325 mots à protéger, or le temps passé 
consiste essentiellement à produire ces listes. 

Temps 

cumulé 

espéré

Nombre de courriers

Méthodes habituellement produites 

en recherche (langue anglaise)

Déidentification manuelle

Approche FASDIM
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Figure 17. Temps de mise en œuvre de FASDIM en heures, 
en fonction du nombre de courriers en milliers 

(12h pour 0 courriers,40h pour 30 000 courriers) 

Au total, nous pensons que FASDIM est l’approche idéale pour un jeu de courriers 
moyen, c’est-à-dire compris entre 100 courriers et 200 000 courriers. En-deçà de 100 
courriers, une méthode purement manuelle sera efficace. Au-delà de 200 000 
courriers, l’adaptation de méthodes anglophones à la langue française pourrait être à 
investiguer. 

2.4 Agrégation des données (préalable aux analyses statistiques) 

Position : 

 

Publication : Chazard E, Ficheur G, Merlin B, Genin M, Preda C, PSIP consortium, et al. Detection of 
adverse drug events detection: data aggregation and data mining. Stud Health Technol 
Inform 2009;148:75–84. [texte intégral en ligne] [99] 

Chazard E, Ficheur G, Merlin B, Serrot E, PSIP Consortium, Beuscart R. Adverse drug 
events prevention rules: multi-site evaluation of rules from various sources. Stud Health 
Technol Inform 2009;148:102–11. [texte intégral en ligne] [100] 

Caron A, Chazard E, Muller J, Perichon R, Ferret L, Koutkias V, et al. IT-CARES: an 
interactive tool for case-crossover analyses of electronic medical records for patient safety. 
J Am Med Inform Assoc 2016. doi:10.1093/jamia/ocw132. 
 [texte intégral en ligne] [101] 

Ficheur G, Caron A, Beuscart J-B, Ferret L, Jung Y-J, Garabedian C, et al. Case-crossover 
study to examine the change in postpartum risk of pulmonary embolism over time. BMC 
Pregnancy Childbirth 2017;17:119. doi:10.1186/s12884-017-1283-y. 
 [texte intégral en ligne] [102] 

Ficheur G, Caron A, Beuscart J-B, Ferret L, Putman S, Beuscart R, et al. The risks of 
pulmonary embolism and upper gastrointestinal bleeding beyond 35days after total hip 
replacement for coxarthrosis among middle-aged patients: A cross-over cohort. Prev Med 
2016. doi:10.1016/j.ypmed.2016.09.010. [103] 
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2.4.1 Utilité de l’agrégation des données 

Dans le contexte du KDD, l’agrégation de données est un préalable indispensable à 
l’analyse statistique. Elle est nécessaire pour les raisons suivantes : 

- Les méthodes statistiques, pour leur grande majorité, doivent être alimentées 
par un tableau présentant une ligne par individu statistique (séjour ou 
patient) et une colonne par variable d’intérêt. Il faut donc s’affranchir des 
nombreuses tables liées, et en particulier du détail des mesures répétées. 

- Le nombre de modalités des variables qualitatives doit être réduit, et 
l’effectif de chaque modalité doit être augmenté.  

- Les résultats des méthodes statistiques doivent correspondre aux concepts 
et aux seuils utilisés par les médecins et les experts du domaine. 

- Il est nécessaire de clarifier les concepts intriqués sous-entendus par 
certaines données. 

- Il est utile de préparer les variables explicatives pour optimiser leur relation 
avec les variables à expliquer. 

En revanche, l’agrégation des données telle que nous l’entendons en KDD ne réduit 
pas toutes les dimensions d’un jeu de données : 

- Elle conserve strictement le nombre d’individus statistiques 
- Elle ne cherche pas à réduire le nombre de variables disponibles à l’échelle 

de l’individu. En général, ce nombre de variables augmente au contraire. 

On voit finalement que cette agrégation a notamment pour vocation de trois des cinq 
caractères des données massives, tels que définis dans la Figure 6 en page 14. Elle 
permet en quelque sorte de passer des complex big data aux flat big data. 

Nous allons illustrer cette nécessité dans le cas précis de la détection d’effets 
indésirables des médicaments.  

Dans le cadre de nos travaux de recherche [15,101,104–107], nous examinâmes et 
testâmes plusieurs méthodes sur les données structurées de plus de 175 000 
séjours hospitaliers (PMSI, biologie et médicaments) ou même de plusieurs millions 
(base nationale du PMSI). Nous utilisâmes des méthodes supervisées qui 
apportaient un résultat sous la forme de règles du type :  

cause 1 & … & cause k  effet  

Dans le domaine des ADE, un formalisme de règles simple permet une validation par 
des experts et un portage des règles dans n’importe quel langage (programmation, 
SQL, et même tableur). Ce type de règle peut notamment représenter la sortie de 
techniques comme les arbres de décision [86] et les règles d’association dans leur 
version supervisée [8]. 

Nous définîmes un modèle de données approprié et compatible avec les données 
d’une vingtaine d’hôpitaux danois, français et bulgares [88], permettant 
l’incorporation de près de 175 000 dossiers électroniques de patients issus de 
plusieurs établissements. Il s’agit ensuite simultanément de détecter des cas d’EIM, 
et d’identifier des motifs expliquant ou prédisant leur survenue.  

Il est important de comprendre que les analyses que nous menâmes ne s’appuyèrent 
pas sur des variables informatives directement disponibles, contrairement à ce qu’on 
peut trouver par exemple dans les études épidémiologiques menées à partir d’un 
formulaire. Les données disponibles en KDD et en particulier en data reuse sont 
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généralement plus complexes mais également plus « neutres ». A notre sens, un 
enjeu important du KDD et du data reuse est de simplifier les données mais 
également de mettre en évidence l’information implicite qu’elles portent en 
elles. Nous illustrerons l’importance de cette démarche en revenant à l’exemple 
présenté initialement en Figure 8, page 18.  

Dans cette figure, nous avons représenté des données, qui sont essentiellement 
neutres : des données administratives et démographiques, des diagnostics, des 
actes, des médicaments, des résultats de biologie et des prothèses. Aucune d’entre 
elles n’indique explicitement que la patiente en question a subi une hémorragie. 
Néanmoins, un médecin remarque immédiatement des informations implicites 
(voir Figure 8, page 18). Dans les résultats de biologie, nous observons une 
élévation de l’INR suivie d’une diminution de l’hémoglobine. Cela suggère une 
augmentation de l’activité anticoagulante d’un anti-vitamine K, suivie d’un 
saignement. Dans les médicaments administrés, nous observons une administration 
d’anti-vitamine K, suspendue le jour où l’INR atteint son pic, et remplacée par de la 
vitamine K, qui contrecarre son effet. Nous observons que l’INR se normalise 
immédiatement. Dans ces mêmes médicaments, nous observons également 
l’administration de culots globulaires, suivie d’une normalisation de l’hémoglobine. 
Cette administration se retrouve également dans les actes médicaux (FELF001). 
Nous retrouvons également une administration de paracétamol, une molécule 
susceptible d’interagir avec l’anti-vitamine K en potentialisant son effet.  

Les éléments énumérés ci-dessus nous font fortement suspecter un effet indésirable 
du médicament correctement pris en  charge. Pourtant, à aucun moment un tel 
diagnostic n’a été codé explicitement. Cela montre que, bien souvent, les bases 
apportent des données explicites très nombreuses mais neutres, tandis qu’un 
humain sait en extraire une information implicite synthétique ciblée sur ce qui nous 
intéresse. La machine étant incapable d’un tel raisonnement, il nous parut utile de 
développer des mécaniques de transformation des données neutres en 
information ciblée. 

2.4.2 Procédé générique de l’agrégation de données 

L’agrégation des données utilise en particulier trois opérations : la binarisation, 
l’agrégation et la jointure. L’ensemble du procédé est fortement guidé par une 
expertise métier. 

D’un point de vue informatique, cette phase aboutit généralement à : 

- La réintroduction de redondances dans les données 
- La perte d’informations jugées peu utiles, et la conservation des autres 
- La réduction du schéma relationnel à une seule table contenant une ligne 

par individu statistique (l’épisode de soins ou, plus rarement, le patient) 

2.4.2.1 Binarisation 

La binarisation consiste remplacer une variable native (qualitative ou quantitative) 
par une variable binaire fonctionnellement dépendante de cette première. Elle 
constitue une perte d’information ciblée, visant à conserver (et donc mettre en 
valeur) l’information que l’expert juge utile pour la suite de l’analyse. 

Pour une variable quantitative, on utilisera volontiers les seuils communément admis 
au-delà ou en-deçà duquel la variable prend une valeur méliorative ou péjorative. 
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Pour une variable qualitative, on cherchera à classer et regrouper les modalités. 
Cette phase suppose la création d’une table de correspondance, ou « mapping ». 
Ces deux situations sont illustrées dans la Table 8. 

Table 8. Exemples simples de binarisation. La colonne calculée est dans les deux cas la colonne de 
droite. (Exemple de gauche : variable quantitative. Exemple de droite : variable qualitative) 

Id Paramètre Valeur Hyperkaliémie . Id Motif_admission Diabète 

1 K+ sanguin 3.5 0  1 Diabète type 1 1 

2 K+ sanguin 6.2 1  2 Diabète type 2 1 

3 K+ sanguin 1.9 0  3 Entorse 0 

 

Nous énoncions plus haut que la binarisation permettait d’extraire l’information la 
plus important d’une variable, mais cette notion d’importance dépend naturellement 
de la finalité de l’analyse statistique. Ainsi par exemple, si on s’intéresse à la 
Rifampicine dans le cadre des effets indésirables des médicaments, c’est sans doute 
son caractère d’inducteur enzymatique qui est le plus important, alors que d’un point 
de vue bactériologique c’est le fait qu’il s’agisse d’un antibiotique antituberculeux qui 
importe le plus. 

2.4.2.2 Agrégation 

L’agrégation consiste à partir d’une table de données décrivant une entité, et de 
générer une table de données décrivant une entité de niveau supérieur c’est-à-dire, 
prosaïquement, avec moins de lignes. On agrège ainsi par exemple des mesures de 
biologies vers des séjours, ou des séjours vers des patients. 

Les fonctions d’agrégation sont : 

- Dans tous les cas : le dénombrement, le dénombrement des valeurs distinctes 
- Pour les variables quantitatives (numériques) : la somme d’un groupe, le 

produit d’un groupe, le minimum, le maximum, la moyenne, le mode, la 
médiane, les autres quantiles, l’écart type, la variance 

- Pour les variables qualitatives (textuelles) : le minimum, le maximum, la 
médiane et autres quantiles, la concaténation de groupe, la concaténation de 
groupe des valeurs distinctes 

- Pour les variables booléennes : les opérateurs « et », « ou » et « ou exclusif » 

Dans l’exemple ci-dessous (voir Table 9), la table d’origine présente des mesures 
répétées de kaliémie pour deux séjours hospitaliers. L’identifiant du séjour est une 
clef étrangère. La table de droite est calculée par simple agrégation de la 
précédente. Elle présente successivement le nombre de mesures, la mesure 
maximale et le nombre d’hyperkaliémie.  
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Table 9. Exemple simple d’agrégation  
(Source à gauche : mesures de biologie ; Destination à droite : séjours) 

Table source => Table résultat 

Id_sej Id_mes Paramètre Valeur HyperK .     

A 1 K+ 3.5 0      

A 2 K+ 6.2 1  Id_sej Nb_mes K+_max Nb_hyperK 

A 3 K+ 5.9 1  A 3 6.2 2 

B 1 K+ 3.4 0  B 2 3.4 0 

B 2 K+ 2.9 0      

 

2.4.2.3 Jointure 

La jointure permet « d’accoler » deux tables sur la base d’une même clef, alors 
qu’éventuellement le nombre de lignes de ces deux tables peut différer. Nous 
illustrerons ici la jointure externe gauche (« left outer join » en SQL), la plus 
fréquemment utilisée.  

Dans l’exemple de la Table 10, on dispose pour chaque séjour de l’âge du patient au 
moment du séjour, mais on souhaite y ajouter le sexe. Le sexe étant une information 
constante pour le patient, elle est disponible dans une table distincte, qui est une 
table de personnes physiques et non de séjours. 

Table 10. Exemple de jointure vers l’entité supérieure (en « left outer join ») 

Séjours   Patients => Séjours v2  

Id_sej Id_pat Age . Id_pat Sexe . Id_sej Id_pat Age Sexe 

1 A 53  A H  1 A 53 H 

2 A 54  B F  2 A 54 H 

3 B 62  C H  3 B 62 F 

4 Z 16  D F  4 Z 16 NA 

    E H      

 

Nous illustrerons maintenant comment ces trois techniques peuvent être mises en 
œuvre pour agréger des données et préparer leur analyse. Nous montrerons à 
travers ces exemples comment la connaissance experte peut guider le choix 
d’agrégation pour permettre la génération de connaissance depuis des données trop 
volumineuses au départ. 

2.4.3 Développement de moteurs d’agrégation 

Afin d’automatiser l’agrégation de données de nature différente vers un individu 
statistique unique (le séjour hospitalier), nous développâmes un moteur pour chaque 
type d’information (administrative et démographique, diagnostique, biologique et 
relative aux administrations de médicaments) [15,99]. Ces développements 
supposaient d’avoir une connaissance poussée, en amont, des données disponible 
et de leur signification médicale et, en aval, des méthodes d’analyse statistique 
capables de les traiter. Les moteurs développés poursuivaient deux buts (voir Figure 
18) : 
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- un but sémantique : transformer les données neutres en information ciblée et 
synthétique 

- un but structurel : transformer un schéma relationnel normalisé en une table 
unique entièrement dénormalisée mais plus aisée à traiter, comprenant des 
événements binaires associés à des dates 

 

Figure 18. Schématisation des 4 moteurs d’agrégation de données hétérogènes 

Le principe général de l’agrégation de données fut de mettre en évidence des 
« événements » suivant le même formalisme, bien que les données initiales fussent 
de forme et de sémantique très différente. Nous définîmes un événement comme  
une variable binaire assortie d’une date de début et une date de fin en cas de 
réalisation de l’événement (voir Figure 19). Nous prîmes le parti de générer tous les 
événements pertinents qu’il était possible d’extraire des données, à condition que 
leur fréquence fût suffisante.  

 

Figure 19. Formalisme générique d’un événement temps-dépendant.  
Gauche : l’événement ne se produit pas. Droite : un événement se produit. 

Nous développâmes ainsi quatre moteurs d’agrégation : 

- un moteur d’agrégation des diagnostics, prenant les quelques 39 000 codes 
CIM10 en entrée pour produire 48 types d’événements (les diagnostics n’étant 
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pas datés, nous ne pûmes prendre en compte que les grandes catégories de 
maladies chroniques) 

- un moteur d’agrégation des médicaments, prenant les quelques 5 400 codes 
ATC pour créer 284 types d’événements « exposition », avec également 284 
événements de type « arrêt du médicament » 

- un moteur d’agrégation des résultats de biologie, capable de créer 35 types 
d’événements différents 

- un moteur d’agrégation des données démographiques et administratives, 
capables de créer 15 types d’événement différents 

Ces moteurs d’agrégation permirent de définir ainsi 666 types d’événements 
différents. 

Nous illustrerons plus précisément le fonctionnement du moteur d’agrégation des 
données de biologie, et des médicaments administrés. 

2.4.4 Exemple de données biologiques 

2.4.4.1 Présentation des données initiales 

Les résultats d’analyses biologiques sont généralement représentés sous le modèle 
« entité-attribut-valeur ». Ce modèle permet d’intégrer dans une base de données 
des mesures de nature encore inconnue au moment où le modèle de données a été 
conçu. De plus, les mesures sont de plus répétées dans le temps. Un séjour donné 
peut ainsi être caractérisé par zéro à plusieurs milliers de lignes dans les tables de 
biologie. Dans les données dont nous disposons, selon les hôpitaux, un séjour 
hospitalier est ainsi caractérisé par une moyenne de 100 à 150 lignes de résultats 
de biologie [15,99]. 

Dans l’exemple qui suit, on cherche à résumer les dosages de natrémie et de 
kaliémie de plusieurs patients, afin de disposer d’une ligne par séjour in fine. Les 
données d’origine sont représentées partiellement dans la Table 11. Leur 
représentation graphique correspond à la Figure 20. 

Table 11. Exemple de données biologiques :  
kaliémie et natrémie d’un séjour, puis kaliémie d’un deuxième séjour 

IdSej Date Parametre Valeur 

123 0 Potassium 4 

123 1 Potassium 4 

123 … … … 

123 0 Sodium 140 

123 … … … 

528 0 Potassium 3.2 

528 … … … 
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Figure 20. Représentation graphique des données de kaliémie et natrémie de l'exemple 

2.4.4.2 Approche naïve 

L’approche la plus simple consiste à calculer le minimum et le maximum de chaque 
paramètre par séjour (agrégation), puis à les réintégrer dans la table des séjours 
(jointure), comme illustré dans la Table 12. En l’absence de valeur mesurée, comme 
c’est le cas ici de la natrémie dans le séjour n°528, une valeur manquante 
apparaîtra.  

Table 12. Exemple d‘agrégation naïve des données biologiques 

IdSej Potassium.Min Potassium.Max Sodium.Min Sodium.Max 

123 3.8 6.2 136 142 

528 2.8 3.2 NA NA 

 

2.4.4.3 Approche par seuils experts 

Pourtant, l’expression la plus commune de la connaissance médicale est la notion 
d’écart à la norme, en l’occurrence l’hyperkaliémie, l’hypokaliémie, l’hypernatrémie 
et l’hyponatrémie. En ajoutant les bornes de normalité (en pointillés sur la Figure 21), 
les données de notre exemple deviennent ainsi celle de la Figure 21 : seules les 
valeurs rouges sont anormales, tandis que toutes les valeurs bleues sont normales. 

Potassium:

temps0

Sodium:

temps0

Potassium:

temps0

Séjour
n°123

Séjour
n°528
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Figure 21. Données de kaliémie et natrémie de l'exemple : interprétation par rapport à des seuils 

Ainsi, on peut inférer que le séjour est déviant si au moins une ses mesures est 
déviante. On obtient alors la Table 13. Là encore, les paramètres non mesurés font 
place à des données manquantes. Pour les mesures les plus fréquentes, en 
hospitalisation complète, il est peut également être admis qu’une valeur non-
mesurée est une valeur normale. Ainsi par exemple, les patients chez lesquels on ne 
mesure pas la glycémie ont généralement une glycémie normale : en cas de signe 
d’appel ou d’antécédent personnel, ce paramètre est mesuré en routine. 

Table 13. Exemple d‘agrégation des données biologiques basée sur des seuils experts 

IdSej Hyperkaliemie Hypokaliemie Hypernatremie Hyponatremie 

123 1 0 0 0 

528 0 0 NA… ou 0 NA… ou 0 

 

Cette deuxième approche est moins naïve (moins neutre) car elle intègre une 
connaissance experte. Elle permet notamment la définition d’une date d’anomalie, 
exploitable avec des méthodes gérant les événements temporels. 

2.4.4.4 Approche mono-variable complexe 

Il existe des mappings mono-variable plus complexes, là aussi basés sur la 
connaissance experte, prenant en compte la cinétique d’un paramètre biologique. 
Nous citerons l’exemple du critère KDIGO [108], qui définit l’insuffisance rénale aiguë 
comme la présence d’au moins un de ces critères : 

- Une augmentation de la créatininémie d’au moins 0.3 mg/dl (26.5 µmol/l) en 
au plus 48h  

- Une augmentation de la créatininémie d’un facteur supérieur ou égal à 1.5 
durant une période d’au plus 7 jours 

- Une production d’urine inférieure ou égale à 0.5 ml/kg/h pendant 6 heures 

Si l’on s’intéresse aux seuls premier et deuxième critère, ces critères nécessitent une 
analyse complexe de la créatininémie dans le temps. Il est nécessaire de 

Potassium:

temps0
Sodium:

temps0

Potassium:

temps0

Séjour
n°123

Séjour
n°528
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programmer deux fenêtres mobiles dans le temps, une de 48h et l’autre de 168h, qui 
glissent sur les valeurs de chaque patient pris individuellement. Une interpolation de 
type LOCF (« last observation carried forward », l’interpolation en marches d’escalier 
bleues de la Figure 22) sera utilisée. A chaque position de la fenêtre mobile, l’écart 
entre la valeur minimale et la valeur maximale capturées sera évaluée au regard des 
deux critères. La Figure 22 montre les valeurs d’origine, tandis que la légende 
indique les trois critères retenus. 

 

Figure 22. Exemple de mesures de créatininémie durant un séjour (points rouges). Critères validés : 
Critère « x1.5 » à partir du 4 septembre à 03:59 : la créatininémie passe de 6 à 12 
Critère « +3 » à partir du 5 septembre à 05:25 : la créatininémie passe de 7 à 12  

Critère « x1.5 » à partir du 5 septembre à 05:25 : la créatininémie passe de 7 à 12 

2.4.4.5 Approche multi-variable 

On peut aller plus loin dans l’intégration de connaissances expertes dans le 
processus de mapping, en définissant des variables agrégées multi-sources [15,99]. 

On peut ainsi définir par exemple : 

- l’insuffisance rénale biologique :   
augmentation de l’urémie OU augmentation de la clairance de la créatinine 
OU augmentation de la créatininémie (avec des seuils adaptés) 

- la pancytopénie :   
diminution du nombre de globules rouges ET diminution du nombre de 
globules blancs ET diminution du nombre de plaquettes 

2.4.5 Exemple de l’agrégation des médicaments administrés 

2.4.5.1 Présentation des données 

L’agrégation des médicaments suit un procédé similaire, mais il existe trois 
différences majeures : 

- Les médicaments sont administrés ou non. Contrairement aux données de 
biologie, il n’est pas indispensable d’utiliser des seuils. De plus, un 
médicament non-administré n’est pas une donnée manquante, mais l’absence 
d’exposition. 

- Ensuite, on peut également tenir compte de l’arrêt du médicament sous la 
forme d’un événement spécifique. 
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- Enfin, l’effet d’un médicament, qu’il soit pharmacodynamique ou 
pharmacocinétique, ne dépend pas d’une seule propriété, mais d’un 
ensemble de propriétés. En outre, réciproquement, ces propriétés sont 
partagées pour tout ou partie avec d’autres médicaments. Enfin, un même 
principe actif peut être décrit dans plusieurs items de la classification ATC. 

Illustrons ce troisième point avec trois exemples, autour de l’aspirine. 

Tout d’abord, l’aspirine peut être utilisée pour des indications thérapeutiques et sur 
des appareils différents. De ce fait, on retrouve ce médicament référencé sous 8 
codes ATC différents, eux-mêmes relatifs à 5 appareils différents : 

 A alimentary tract and metabolism 
o A01AD other agents for local treatment 

 A01AD05 …aspirin… 

 B blood and blood forming organs 
o B01AC platelet aggregation inhibitors 

 B01AC06 …aspirin… 

 C cardiovascular system 
o C10BX (…) other combinations 

 C10BX01 & C10BX02 …aspirin… 

 M musculo-skeletal system 
o M01BA anti-inflammatory 

 M01BA03 …aspirin… 

 N nervous system 
o N02BA salicylic acid and derivatives 

 N02BA01, N02BA51, N02BA71 …aspirin… 

Ensuite, quelle que soit l’indication thérapeutique, l’aspirine possède plusieurs 
propriétés d’importance dans le champ qui nous concerne : 

 Des propriétés pharmacodynamiques d’importance thérapeutique : anti-
inflammatoire, antalgique, antipyrétique, antiagrégant plaquettaire 

 Des propriétés pharmacocinétiques, augmentant les interactions possibles : 
molécule se liant à l’albumine, métabolisme hépatique, excrétion rénale, etc. 

 De nombreux effets indésirables qui découlent directement des deux 
catégories ci-dessus, mais également : augmentation directe de l’acidité 
gastrique, risque de manifestations allergiques diverses, syndrome de Reye, 
etc. 

Enfin, chacune des propriétés ci-dessus est partagée par d’autres molécules. 
Prenons l’exemple de deux propriétés : 

 Antiagrégant plaquettaire : c’est également le cas des anti-inflammatoires non 
stéroïdiens, des inhibiteurs de la voie de l’ADP (dipyridamole, ticlopidine, 
clopidogrel) et des inhibiteurs des récepteurs GPIIbIIIa  (abciximab). 

 Liaison à l’albumine : c’est le cas de très nombreux acides faibles, tels les 
diurétiques, barbituriques, hypocholestérolémiants, anti-vitamines K, etc. 

2.4.5.2 Approche par table de correspondance (mapping) 

Nous définîmes un mapping des médicaments afin de rendre compte des 
principales propriétés, tout en réduisant au maximum le nombre de catégories, et en 
augmentant le nombre d’événements dénombrés dans chaque catégorie. Ce 
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mapping fut défini avec redondance, c’est-à-dire qu’un code ATC donné permlettait 
de déclencher simultanément plusieurs types d’événements, tandis qu’un événement 
donné pouvait être déclenché par différents codes ATC. Cette redondance pouvait 
être la manifestation de différents concepts de représentation des connaissances, 
comme illustré en Figure 23. 

 

Figure 23. Exemples de redondance dans le mapping des médicaments : redondance liée à une propriété 
transversale (à gauche), et redondance liée à une classification hiérarchique (à droite) 

Nous mîmes au point une matrice contenait 5383 lignes (autant de codes ATC en 
entrée) et 284 colonnes (autant de types d’événements en sortie), soit 1,5 millions 
de cellules, décrivant 8028 relations, notées « 1 » dans cette matrice. L’exemple de 
la catégorie ATC N02BA est montré en Figure 24. 

 

Figure 24. Extrait de matrice permettant un mapping des codes ATC (lignes) vers des propriétés 
(colonnes). Extrait correspondant à la catégorie ATC N02BA (Salicylés).  

Au total : 5383 lignes et 284 colonnes. 
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N02BA01 Acide acétylsalicylique 1 1 0 1 1 0 0 0

N02BA02 Aloxiprin 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA03 Salicylate de choline 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA04 Salicylate de sodium 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA05 Salicylamide 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA06 Salsalate 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA07 Éthenzamide 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA08 Salicylate de morpholine 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA09 Dipyrocétyl 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA10 Bénorilate 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA11 Diflunisal 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA12 Salicylate de potassium 0 1 0 1 1 1 0 0

N02BA14 Guacétisal 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA15 Carbasalate calcium 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA16 Salicylate d imidazole 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA51 Acide acétylsalicylique, associations sans psycholeptiques 1 1 0 1 1 0 1 0

N02BA55 Salicylamide, associations sans psycholeptiques 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA57 Éthenzamide, associations sans psycholeptiques 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA59 Dipyrocétyl, associations sans psycholeptiques 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA65 Carbasalate calcium associations sans psycholeptiques 0 1 0 1 1 0 0 0

N02BA71 Acide acétylsalicylique, associations avec des psycholeptiques 0 1 0 1 1 0 0 1

N02BA75 Salicylamide, associations avec des psycholeptiques 0 1 0 1 1 0 0 1

N02BA77 Éthenzamide, associations avec des psycholeptiques 0 1 0 1 1 0 0 1

N02BA79 Dipyrocétyl, associations avec des psycholeptiques 0 1 0 1 1 0 0 1



E. Chazard 52 HDR 
 

Ensuite, certains actes CCAM impliquaient l’administration d’un médicament, qui 
n’est pas toujours référencé tel quel. En voici trois exemples : 

- L’acte de transfusion de concentré de globules rouges (code CCAM FELF001) 
impliquait de fait l’administration d’érythrocytes (code ATC B05AX01) 

- L’acte de scintigraphie du corps entier à l'iode 131 (code CCAM ZZQL003) 
impliquait de fait l’administration d’un composé à l’iode 131 (code ATC 
V09XA) 

- L’acte d’anesthésie pour appendicectomie par voie iliaque (code CCAM 
HHFA001-0-4) impliquait de fait l’administration d’anesthésiques par voie 
générale (code ATC N01A) 

Afin de prendre en compte les médicaments portés par ces actes, nous dûmes 
définir un mapping CCAM-ATC en amont de la transformation par la matrice des 
médicaments. 

Enfin, certaines administrations de médicaments étaient représentées par un libellé, 
qui pouvait par exemple résulter de la concaténation des composés d’une perfusion 
sanguine, et étaient dépourvues de code ATC. Dans un exemple récent, la base de 
données étudiée comportait 36% de lignes d’administrations sans code ATC. Après 
prise en compte de seulement 387 mots clefs dans un mapping mot clef-ATC, cette 
proportion de données manquantes chuta à 5.5% sur près d’un million de lignes. 

2.4.6 Evénements temps-dépendants : causes ou effets ? 

Les événements définis précédemment à l’aide des moteurs d’agrégation purent 
ensuite être tantôt utilisés pour tenter d’expliquer (ou prédire) des événements 
péjoratifs, tantôt constituer eux-mêmes des événements péjoratifs à expliquer. Les 
deux règles ci-dessous illustrent par exemple comment l’insuffisance rénale aiguë 
peut être tantôt une cause, tantôt un effet : 

 Insuffisance rénale aiguë & médicament A  effet indésirable B 

 Médicament C & médicament D  insuffisance rénale aiguë  

Afin de déterminer les effets potentiels des médicaments à recherche, nous 
analysâmes les résumés des caractéristiques du produit (RCP) produites par 
l’AFSSAPS, afin d’en extraire la liste des manifestations possibles des EIM, en 
faisant abstraction des causes qui, selon les RCP, auraient pu induire ces 
manifestations. Parmi ces manifestations possibles, nous pûmes surveiller 
l’apparition dans les données de 83 types événements, soit directement (exemple : 
hyperkaliémie) soit indirectement (exemple : l’administration d’un thrombolytique à 
distance de l’admission du patient peut témoigner de la survenue d’une thrombose 
durant le séjour). 

Nous pûmes ainsi réutiliser certains des événements définis plus haut comme des 
« effets potentiels » (variables à expliquer, dependant variables), tandis que tous les 
autres événements étaient considérés comme des « causes potentielles » (variables 
explicatives, independant variables). Ainsi, les quatre moteurs d’agrégation cités 
précédemment purent tantôt créer des événements à expliquer (« effets »), tantôt 
des événements potentiellement explicatifs (« causes »). Ainsi par exemple : 

- moteur d’agrégation des diagnostics : 
o Exemple de cause : insuffisance rénale chronique 
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o Effet : il ne fut pas possible d’en créer dans la mesure où les 
diagnostics ne sont pas datés 

- moteur d’agrégation des médicaments : 
o Exemples de cause : antivitamine K, arrêt d’une butyrophénone 
o Exemple d’effet : administration de vitamine K (elle peut être le témoin 

d’un surdosage en AVK) 
- moteur d’agrégation des résultats de biologie : 

o Exemple de cause : hypoalbuminémie 
o Exemple d’effet : élévation de l’INR 

- moteur d’agrégation des données démographiques et administratives : 
o Exemple de cause : âge>80 
o Exemple d’effet : décès 

Ainsi, tandis que seules certaines causes purent être recyclées en effets, 
réciproquement, tous les effets furent utilisables comme causes potentielles. Cette 
approche originale permit de potentiellement découvrir des effets domino, que nous 
baptisâmes « adverse drug event domino effect », comme par exemple : 

Médicament A & Âge>70  insuffisance rénale aiguë (élévation créatininémie) 

PUIS insuffisance rénale aiguë & Médicament B  hémorragie 

2.4.7 Conclusion sur l’agrégation des données 

L’agrégation de données a un impact majeur sur la possibilité d’obtenir des résultats 
probants [1]. Cette agrégation nécessite la synergie de plusieurs compétences, par 
ordre chronologique. 

Il faut premièrement connaître la nature des données médicales et leur 
signification, afin de sacrifier de l’information en termes statistique, en gardant 
l’essentiel de l’information en termes médicaux, et parfois même en en faisant 
apparaître (par exemple le BMI, la propriété d’induction enzymatique de 
médicaments, etc.). 

Ensuite, il est nécessaire de comprendre quelle forme de données les méthodes 
statistiques sont capables de traiter. L’étape d’agrégation de données est 
également fortement influencée par la finalité du traitement.  

Enfin, ces transformations de données, une fois définies, nécessiteront le recours à 
des compétences de programmation, car le data management nécessaire pour les 
mettre en œuvre dépassera souvent les opérations couramment implémentées dans 
des fonctions standard. 

Une dernière remarque est que la chose parait assez claire lorsqu’il s’agit de mettre 
en évidence une exposition et un résultat, lorsque la question est clairement posée et 
que l’exposition comme le résultat sont connus au moment d’analyser les données. 
Ce fut le cas par exemple lorsqu’Irène Frachon et al. investiguèrent le lien entre 
l’administration de Mediator® (benfluorex) et la survenue d’insuffisance mitrale 
[109,110]. Les investigateurs savaient avant d’agréger les données quelle exposition 
et quel résultat (outcome) exprimer sous forme binaire au niveau de l’individu 
statistique (ici le patient au sens personne physique).  

En data mining, les choses sont moins claires. La plupart du temps, certes, le 
résultat est clairement défini (ce n’était néanmoins pas le cas dans nos travaux [15]). 
Néanmoins, l’objectif est souvent de découvrir des facteurs de risque encore 



E. Chazard 54 HDR 
 

inconnus. A cet effet, il faut donc le plus souvent faire apparaître sous forme de 
variables binaires une multitude d’expositions, qu’il s’agisse de pathologies, d’états 
biologiques, de médicaments administrés, d’actes réalisés, d’antécédents 
personnels, ou même de variables de contexte. Ce choix est donc un choix d’expert 
guidé tout d’abord par ce qu’on s’attend à retrouver (connaissance du domaine) et 
par l’expérience, puis généralisé à titre systématique à l’ensemble des données 
disponibles. 

2.5 Fouille de données : induction supervisée de règles et filtrage 
automatisé 

Position : 

 

Publication : Chazard E, Ficheur G, Bernonville S, Luyckx M, Beuscart R. Data mining to generate 
adverse drug events detection rules. IEEE Trans Inf Technol Biomed 2011;15:823–30. 
doi:10.1109/TITB.2011.2165727.  [texte intégral en ligne] [15] 

Chazard E, Preda C, Merlin B, Ficheur G, PSIP consortium, Beuscart R. Data-mining-
based detection of adverse drug events. Stud Health Technol Inform 2009;150:552–6. 
 [texte intégral en ligne] [107] 

Ficheur G, Chazard E, Merlin B, Ferret L, Luyckx M, Beuscart R. Supervised analysis of 
drug prescription sequences. Stud Health Technol Inform 2013;192:293–7 
.  [texte intégral en ligne] [111] 

[1]Chazard E, Bernonville S, Ficheur G, Beuscart R. A statistics-based approach of 
contextualization for adverse drug events detection and prevention. Stud Health Technol 
Inform 2012;180:766–70.  [texte intégral en ligne] [105] 

 

Nous illustrerons la fouille statistique de données dans le cas des effets indésirables 
des médicaments. Nous appliquâmes cependant des techniques similaires à d’autres 
domaines, cités en articles, mais qui ne seront pas développés ici. 

Afin de prédire les résultats potentiels à l’aide des causes potentielles (définis 
précédemment), nous utilisâmes des méthodes d’induction supervisée de règles, 
principalement les arbres de décision et les règles d’associations supervisées 
[1,8,86]. Nous exécutâmes ces techniques de manière itérative, en testant chaque 
variable qualifiée d’effet potentiel, en relation avec toutes les variables qualifiées de 
cause potentielle, proposées simultanément au modèle. Nous introduisîmes des 
contraintes temporelles de manière à ce que les règles produites respectassent 
nécessairement l’antériorité des causes par rapport aux effets. Pour ce faire, lors de 
chaque itération, nous modifiâmes automatiquement et artificiellement le jeu de 
données de manière à « désactiver » les causes chronologiquement incompatibles 
avec l’effet étudié. 

L’arbre en Figure 25 illustre comment il est possible, dans un service donné, d’isoler 
des sous-groupes d’individus qui présentent une diminution de l’INR durant leur 
séjour. A partir de cet arbre, la Figure 26 montre comment trois règles peuvent être 
extraites. On observe dans ce cas que les facteurs impliqués sont l’âge, le niveau de 
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l’INR à l’admission du patient et les médicaments administrés. A ce stade, les règles 
découvertes ne sont pas généralisables. 

 

Figure 25. Exemple d’un arbre de décision visant à prédire la survenue d’un sous-dosage en AVK 

 

Figure 26. Trois exemples de règles associées à une augmentation de probabilité dans l’arbre précédent 

Nous mîmes ensuite en place une procédure informatique pour automatiquement 
incorporer les résultats des méthodes statistiques dans un entrepôt de règles (voir 
Figure 27). Nous décrivîmes pour ce faire un schéma de données compatible avec 
les règles, indépendamment de la méthode statistique dont elles pouvaient être 
issues (voir Figure 28). Ce même schéma de données nous permit d’inclure 
manuellement des règles issues de la connaissance académiques, et que nous 
souhaitions tester. Il permit également d’incorporer les résultats issus de la 
réexécution des règles dans d’autres jeux de données : ainsi, lorsqu’une règle était 
découverte dans un service et y obtenait par exemple une certaine confiance, il était 
possible de savoir quelle confiance cette règle obtenait lorsqu’elle était exécutée de 
force dans un autre service, y compris lorsque cette règle n’y avait pas été 
découverte. 
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Figure 27. Transcription automatique des sorties semi-structurées (en haut à droite)  
dans un entrepôt de règles (en bas à droite) 

 

Figure 28. Description du schéma de données permettant de stocker les règles 

Ces règles durent ensuite être filtrées automatiquement. En effet, lorsque le patient 
subit un événement indésirable (médicamenteux ou non), c’est le plus souvent lié à 
sa maladie et non aux médicaments, ce qui est exactement l’inverse de la définition 
des EIM (voir Figure 29). Nous procédâmes donc à un filtrage automatisé des 
résultats produits par les procédures de data mining. Seules les règles contenant au 
moins un médicament, ou l’arrêt d’un médicament, ou encore un résultat de biologie 
implicitement lié à un médicament (exemple : digoxinémie, INR, etc.) furent 
conservées. 
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Figure 29. Parmi les règles prédisant une hyperkaliémie, 
il fallait filtrer celles en rapport avec un EIM 

Nous obtînmes ainsi plusieurs centaines de règles, qui furent filtrées validées et 
réorganisées par des experts, comme développé ci-après. 

2.6 Filtrage expert, validation, réorganisation 

Position : 

 

Publication : Cette section suit directement la précédente. Elle réfère aux mêmes publications, dans 
lesquelles génération et validation de règles sont indissociables. 

 

Nous organisâmes des sessions de filtrage expert, validation et réorganisation de 
ces règles en présence de médecins, pharmaciens, pharmacologues et statisticiens. 
Ces sessions permirent de valider les règles, les réorganiser pour limiter les 
recouvrements, et les accompagner de commentaires circonstanciés et de 
références bibliographiques [99]. 

Enfin, nous décrivîmes les règles sous la forme d’une base structurée objet, et nous 
développâmes un environnement de test automatisé des règles dans tous les 
services disponibles, afin de calculer des statistiques contextualisées, c’est-à-dire 
calculées pour chaque règle dans chaque service (voir Figure 30) [100,104]. 
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Figure 30. Exemple de statistiques contextualisées  
calculées pour chaque règle dans chaque service 

Nous produisîmes in fine un ensemble de 236 règles de détection des EIM. Ces 
règles étaient formalisées de manière structurée, accompagnées de commentaires 
textuels et références bibliographiques et caractérisées dans une vingtaine de 
service par des statistiques contextualisées. 

Parmi les 236 règles produites par ce travail, 72% apportèrent de nouvelles 
connaissances (voir Table 14). Ces nouvelles connaissances furent le plus souvent 
modestes mais utiles (ex : l’effet de telle interaction n’est perceptible que chez les 
plus de 70 ans) et parfois totalement novatrice mais néanmoins validées (ex : l’arrêt 
d’halopéridol chez un patient sous anti-vitamine K peut induire un surdosage en 
AVK). 

Table 14. Les 236 règles de détection des EIM 

Type de règle Nombre 

Règles présentes dans les résumés des caractéristiques du produit (RCP), insérées mais 
non découvertes spontanément 

40 

Règles découvertes par data mining et par ailleurs présentes dans les RCP 25 

Règles découvertes par data mining, apportant de nouveaux éléments par rapport aux RCP 127 

Règles entièrement nouvelles mais validées 44 

Total 236 

 

Chacune des 236 règles fut en outre caractérisée par des statistiques détaillées, 
calculées dans chacun des services disponibles (voir Table 15 ; les données ne sont 
détaillées que sur 2 des 5 hôpitaux disponibles). 
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Table 15. Exemple de statistiques détaillées calculées pour une règle donnée. 

 

 

Le formalisme proposé pour les règles de détection des EIM était classique, de 
même que le fait d’utiliser les médicaments administrés, les variables 
démographiques et les résultats de biologie [14,112–117]. En revanche, le fait 
d’associer indifféremment tous ces types de variables dans une règle donnée fut une 
valeur ajoutée de ce travail, chaque système étant le plus souvent limité à 1 ou 2 
types de variables par règle. De plus, ce travail introduisit des types de conditions 
ignorés jusqu’à présent : l’arrêt d’un médicament, et des facteurs liés au déroulement 
du séjour (exemple : antécédent d’INR trop bas). La plupart des règles produites ici 
rentrèrent dans la catégorie « AA5 – Advanced alerts – Complex prescribing alerts » 
définie par Honigman [118].  

On peut considérer que le formalisme relativement abstrait des événements 
permettrait d’insérer d’autres types de données. Si par exemple des résultats d’ECG 
étaient disponibles, la méthode employée ici n’aurait aucune difficulté à les intégrer. 
Pour ce qui concerne la méthode de production des règles, présentement le data 
mining, il n’existait pas dans la littérature d’exemple similaire. Le data mining est 
fréquemment employé sur les rapports d’EIM, mais jamais sur les dossiers 
électroniques eux-mêmes. Par cette approche nous évitâmes le biais lié à la forte 
sous-déclaration des EIM. 

Cette méthode d’induction de connaissances soufre néanmoins de faiblesses qui 
sont celles, plus généralement, de la réutilisation de données. Tout d’abord, il n’est 
pas possible d’identifier des situations qui ne sont pas observables dans les données 
(exemple : contrindications absolues correctement respectées). De plus, il n’est pas 
possible de détecter et d’exploiter des événements qui ne sont pas explicitement 
décrits dans les données, comme par exemple certains événements cliniques 
(nausées, rash, etc.). Enfin, la qualité des données est parfois insuffisante, et on 

Department 
Confidence 
(PPV) 

Support 
(frequency) 

Median 
delay 

Relative 
risk 

Fisher's test P 
value 

H1_all 15/73=20.6% 15/6110=2.5‰ 6j 16.54 0 

H1_chir 0/3=0% 0/1150=0‰  0 1 

H1_geriatrics 5/12=41.7% 5/358=14‰ 5j 14.42 0 

H1_gynobs No stay 

H1_med_a 2/13=15.4% 2/1337=1.5‰ 4j 9.7 0.0197 

H1_med_b 3/17=17.7% 3/1026=2.9‰ 3j 11.13 0.0031 

H1_pneumo 6/32=18.8% 6/881=6.8‰ 9.5j 6.63 0.0005 

H2_all 1/10=10% 1/11923=0.1‰ 6j 33.09 0.0306 

H2_apoplexy No stay 

H2_cardio_endocrino 1/2=50% 1/1967=0.5‰ 6j 51.71 0.0202 

H2_geriatrics 0/2=0% 0/493=0‰  0 1 

H2_gynecology No stay 

H2_icu No stay 

H2_internal_med 0/5=0% 0/1514=0‰  0 1 

H2_obstretrics No stay 

H2_orthopedic No stay 

H2_rheumatology No stay 

H2_urology No stay 

H3_all 0/1=0% 0/1022=0‰  0 1 

H4_all 0/8=0% 0/7685=0‰  0 1 

H5_all No stay 

 

VKA & amoxicillin and clavulanic acid & age ≥ 70  VKA overdose (INR>4.9)
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espère, sans pouvoir le vérifier, que le biais de sous-codage soit aussi peu 
différentiel que possible. 

Enfin, même si des contraintes temporelles purent être introduites dans la phase 
d’induction de règles, cette approche souffrit d’une prise en compte incomplète du 
temps. Pour y remédier, nous prolongeâmes ces travaux d’un point de vue applicatif 
lors de ma mobilité à Boston, et d’un point de vue méthodologique lors de ma 
mobilité à Inria. Les travaux en découlant seront présentés par la suite. 

2.7 Fouille visuelle de données 

Position : 

 

Publication : Chazard E, Beuscart R. Graphical representation of the comprehensive patient flow 
through the hospital. AMIA Annu Symp Proc 2007:110–4. [texte intégral en ligne] [18] 

Chazard E, Puech P, Gregoire M, Beuscart R. Using Treemaps to represent medical data. 
Stud Health Technol Inform 2006;124:522–7. [texte intégral en ligne] [119] 

 

Revenons aux méthodes de fouille visuelle de données, comme un préalable à la 
fouille statistique. 

Les méthodes de data mining permettent de découvrir des associations dans une 
table « à plat », c’est-à-dire représentant chaque individu statistique sous la forme 
d’une ligne, et chaque variable sous la forme d’une colonne. Nous avons vu 
précédemment (voir section 2.4 page 40) que ce type de table était produite par 
l’agrégation de données, et que cette agrégation était réalisée à dire d’expert. Le 
problème est qu’il existe de nombreuses situations où, en réalisant cette agrégation, 
l’expert ne « pense pas » à générer telle ou telle variable, notamment parce que les 
données initiales sont trop complexes. L’objectif de la fouille visuelle de données est 
dans certains cas d’explorer les données avant leur agrégation, de manière à 
inspirer une agrégation la plus pertinente possible. 

Nous nous intéressâmes tout d’abord aux Treemaps [119,120], essentiellement 
utilisés à l’époque pour représenter l’allocation des volumes (en octets) dans un 
disque dur. Nous n’inventâmes pas cette méthode, néanmoins nous en 
développâmes une implémentation libre à l’époque où il n’en n’existait pas, et nous 
améliorâmes notamment la représentation du texte dans les rectangles. Nous 
développâmes ce programme en PHP 5 [121], avec une sortie au format SVG 
[122,123], rendue interactive par des effets de mouseOver programmés en 
actionScript [122], qui permettaient d’obtenir des informations supplémentaires. Nous 
implémentâmes l’algorithme squarrified [124], qui permet par simulations itératives 
de trouver une disposition dans laquelle le ratio grande longueur / petite longueur 
des rectangles est le plus faible possible. Nous développâmes également des 
échelles de couleur permettant la transformation d’un nombre en code couleur non-
ambigu, et imprimable en niveaux de gris [119]. Nous pûmes discuter l’intérêt de 
cette méthode comparé à différentes approches traditionnelles dans le cas de 
l’analyse d’activité PMSI par exemple (voir Figure 31). 
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Figure 31. Exemple de Treemap représentant l'activité d'un centre hospitalier de moyen séjour. La taille 
de chaque rectangle représente le nombre de journées. La couleur représente le tarif journalier. La 

hiérarchie représente le groupage SSR des séjours
1
. 

Nous nous intéressâmes ensuite au cas plus complexe du parcours intra-hospitalier 
d’un patient, mélangeant des états qualitatifs et des transitions, tenant compte de la 
notion de temps. Nous développâmes une représentation adaptée à ce contexte [18]. 
Il n’existe pas à notre connaissance d’autre solution à ce jour (voir Figure 32). Nous 
développâmes là aussi ce programme en PHP 5, SVG et actionScript. Une fois qu’un 
tel graphique permet de faire un diagnostic humain, il est toujours possible de 
catégoriser les séjours plus simplement à l’aide de règles expertes simples, puis 
d’appliquer alors des méthodes traditionnelles sur les données simplifiées. 

                                            
1
 A l’époque le groupage SSR classait les journées d’hospitalisation en CMC (catégories majeures 

cliniques) et GHJ (groupes homogènes de journées). 
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Figure 32. Représentation exhaustive des séjours passant par l’unité MD7630 (X=temps, Y=lieux). La 
plupart proviennent des unités 7621, 7600 et 7622 le lendemain de leur admission, restent quelques jours 

et retournent progressivement dans leur unité d’origine pour une longue durée (graphique tronqué). 

2.8 Problèmes méthodologiques 

L’utilisation de données réelles amène à rencontrer des situations dans lesquelles 
certains tests statistiques ne sont plus valides, ou fournissent un résultat qui pourrait 
être mal interprété. La diversité des données réutilisable entraîne également une 
certaine diversité dans les problèmes méthodologiques à explorer. 

La durée de séjour est importante en santé publique, et ce à deux égards.  

Tout d’abord, un événement indésirable est susceptible d’allonger la durée de séjour. 
Cette variable est alors un outcome, au même titre que le décès, le passage en 
réanimation, etc. La durée de séjour présente néanmoins l’avantage d’être 
quantitative alors que la plupart des variables d’outcome sont binaires avec une 
modalité rare (ex : le décès). L’utilisation de la durée de séjour permet donc d’obtenir 
une puissance statistique supérieure. 

Ensuite, une durée de séjour longue peut à son tour être un facteur de risque 
d’événement, comme par exemple les infections nosocomiales (respiratoires, 
urinaires), les thromboses (phlébite, embolie pulmonaire), ou les escarres. 

Autour de cette variable, nous présenterons ici deux problèmes en particulier : 

- la validité des tests statistiques pour comparer des durées de séjour, du fait 
des particularités de distribution de cette variable 

- la difficulté d’évaluer l’augmentation de durée de séjour imputable à un 
événement, si cet événement est lui-même temps-dépendant. 
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2.8.1 Comparer des durées de séjour 

Position : 

 

Publication : Chazard E, Ficheur G, Beuscart J-B, Preda C. How to Compare the Length of Stay of Two 
Samples of Inpatients? A Simulation Study to Compare Type I and Type II Errors of 12 
Statistical Tests. Value in Health 2017. doi:10.1016/j.jval.2017.02.009. [125] 

 

Le cadre d’étude est le suivant : on dispose de deux groupes de patients (par 
exemple les patients exposés ou non à un facteur à l’admission), on mesure la durée 
de séjour (notée LOS pour Length Of Stay) de chaque patient, et on souhaite savoir 
si la LOS moyenne du premier groupe est significativement différente de celle du 
deuxième groupe. Cette situation, très fréquente, ne fit pas l’objet de publication 
méthodologique auparavant. La popularité respective de la durée de séjour, des 
risques alpha et bêta, et de ces risques dans le domaine des durées de séjour, est 
illustrée en Table 16. Nous décidâmes d’investiguer cette question [125]. 

Table 16. Nombre d’articles référencés Pubmed de janvier 2006 à décembre 2015 

Concept Citation en titre Citation en titre ou abstract  

Durée de séjour (LOS) a 1 704 22 548 

Erreur de type 1 b 100 2 180 

Erreur de type 2 c 223 4 925 

Erreur de type 1 b et LOS a 0 4 

Erreur de type 2 c et LOS a 0 12 
a
 Recherche : “length of stay” 

b
 Recherche : “type 1 error”, “type I error”, “first type error”, or “alpha risk” 

c
 Recherche : “type 2 error”, “type II error”, “second type error”, “beta risk”, or “statistical power” 

 

Nous comparâmes donc les risques alpha et bêta de différentes méthodes 
statistiques fréquemment utilisées pour comparer les durées de séjour de deux 
groupes de patients, les durées de séjour ayant une distribution très particulière. Au 
terme d’une revue bibliographique, nous identifiâmes 12 méthodes statistiques 
fréquemment utilisés ou recommandés par les auteurs : 

 Des tests statistiques paramétriques : 
o Le test de Student 
o Le test de Student après transformation logarithmique 
o Le test de Student réalisé sur les rangs des individus dans la variable 

 Des tests statistiques non-paramétriques : 
o Le test de Wilcoxon non apparié, ou Mann-Whitney 
o Le test de Kruskal-Wallis 

 Des méthodes basées sur des modèles de régression : 
o La régression linéaire avec lien logarithmique 
o La régression gamma avec lien logarithmique 
o La régression quantile utilisant la médiane 
o La régression de Poisson 

 Des méthodes permettant l’analyse de survie (l’événement étant ici la sortie) : 
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o Le test du Log Rank 
o Le modèle de Cox (risques proportionnels) 
o La survie de paramétrique de Weibull 

Nous étudiâmes tout d’abord le risque de première espèce. En utilisant ces 
méthodes avec un seuil de décision de 5% appliqué à la p valeur, on s’attendait à ce 
que le risque de première espèce fût de 5%. Afin de le vérifier empiriquement, nous 
utilisâmes la base nationale des séjours du PMSI comme loi de probabilité discrète 
des durées de séjour. A l’aide de 19 millions de simulations concernant différentes 
tailles d’échantillons, nous évaluâmes le risque de première espèce sous l’hypothèse 
nulle (les deux échantillons étant simulés à l’aide de la même loi de probabilité). 
Nous montrâmes ainsi que la régression gamma avec lien logarithmique, la 
régression médiane, la régression de Poisson, le test du Log Rank et l’analyse de 
survie de Weibull présentaient une élévation inacceptable du risque de première 
espèce (voir Figure 33). 

 

Figure 33. Risque de première espèce en fonction de la taille d'échantillon.  
A gauche : 7 méthodes avec risque de première espèce acceptable (ou plus bas qu’attendu). 

A droite : 5 méthodes avec élévation inacceptable du risque de première espèce. 

Dans un deuxième temps, nous évaluâmes la puissance des sept méthodes dont le 
risque de première espèce restait acceptable, à l’aide de 3 scénarios (hypothèses 
alternatives) et 5,7 millions de simulations. Nous observâmes dans les 3 hypothèses 
alternatives testées que 4 tests statistiques avaient une puissance élevée (et très 
proche) : il s’agit des tests de Kruskall Wallis, de Wilcoxon-Mann-Whitney (et ce en 
dépit des nombreux ex-aequo) et de Student réalisé sur les rangs ou sur la variable 

log(durée+1) (voir Figure 34). En revanche, le test de Student (sur données 

natives), la régression linéaire avec lien logarithmique ou le modèle de Cox, pourtant 
fréquemment utilisés, semblèrent être peu puissants. 
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Figure 34. Puissance en fonction de la taille d'échantillon, pour les 7 tests avec risque de première 
espèce acceptable. Exemple d’une des trois hypothèses alternatives. 

Ce travail nous permit de conseiller l’usage des tests suivants pour comparer les 
LOS de deux groupes de patients : le test de Wilcoxon, le test de Kruskall-Wallis ou 
le test de Student sur les rangs ou sur la transformée logarithmique. Nous conclûmes 
que les tests recommandés par certains auteurs sur le seul argument de la 
puissance devaient être évités car leur apparente puissance était notamment due à 
une inflation du risque de première espèce, ce qu’ils n’avaient pas vérifié. 

2.8.2 Quelle augmentation de durée de séjours est imputable à un 
événement temps-dépendant ? 

Position : 

 

Publication : Chazard E, Dumesnil C, Beuscart R. How much does hyperkalemia lengthen inpatient 
stays? About methodological issues in analyzing time-dependant events. Stud Health 
Technol Inform 2015;210:835–9. [texte intégral en ligne] [126] 

 

Nous nous demandâmes ensuite comment comparer les durées de séjour d’un 
groupe de patient présentant un événement avec un groupe de patient ne le 
présentant pas, lorsque cet événement était lui-même temps-dépendant.  

De nombreux travaux, scientifiques ou administratifs, estiment le rallongement de 
durée de séjour imputable à la survenue d’un événement en calculant simplement la 
différence de durée de séjour moyenne entre les deux groupes, et en testant la 
nullité de cette différence en population. Or, si un événement est temps-dépendant, 
le simple fait qu’un patient reste hospitalisé longtemps augmente la probabilité qu’il 
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subisse l’événement et peut faire conclure à tort que c’est l’événement qui a rallongé 
le séjour. 

Afin d’explorer ce problème, nous nous intéressâmes aux hyperkaliémies dans un 
hôpital périphérique français. Une hyperkaliémie était présente dans 2,2% des 
13 741 mesures de potassium sanguin, soit 2,0% des 6 678 séjours de patients. La 
différence brute des durées moyennes de séjour était de 8,78 jours, ce qui aurait été 
interprété dans beaucoup d’études comme « les hyperkaliémies augmentent les 
durées de séjour de 8,78 jours en moyenne ». Nous testâmes 17 méthodes plus 
complexes. Nous obtînmes des résultats différents, en tout cas en faveur de l’idée 
que la différence réelle était nettement plus modérée : selon les méthodes 
employées, il était vraisemblable que l’augmentation de durée de séjour réellement 
causée par l’hyperkaliémie ne fût que la moitié de la différence brute observée. La 
Table 17 présente les résultats obtenus en fonction des 17 méthodes testées. 

Table 17. Augmentation de la durée moyenne de séjour imputable à l'hyperkaliémie :  
résultats obtenus par 17 méthodes différentes 

Méthode 
Différence de 
LOS (jours) 

Idem après exclusion 
des outliers (jours) 

Comparaison brute 8.78  

Simulation 2.28  

Régression linéaire 

Basique 6.01 4.45 

Avec interaction 4.19 4.35 

Loglinéaire 4.45 4.60 

Modèle surajusté 

Basique 5.74 4.48 

Avec interaction 4.58 4.61 

Loglinéaire 3.83 4.38 

Analyse appariée 

Basique 6.01  

Avec interaction 5.98  

Loglinéaire 5.43  

 

En résumé, alors que la différence brute de LOS observée entre les patients était de 
8,78 jours, l’hypothèse la plus pessimiste ne retrouva qu’une différence de 2,28 jours 
réellement imputable à l’hyperkaliémie, tandis que la plupart des autres méthodes 
trouvaient une différence imputable à l’hyperkaliémie se situant aux alentours de 4,5 
jours, soit la moitié de la différence brute observée. 

Au vu de ces résultats, nous nous inquiétons de certaines conclusions couramment 
publiées et appuyant des décisions politiques. Ainsi par exemple, la DREES a publié 
les augmentations de durée de séjour imputables à certains événements 
indésirables liés aux soins (voir Table 18) [127]. Cette augmentation est estimée en 
mesurant la différence des durées de séjour, en appariant sur le GHM (autrement dit, 
essentiellement le motif d’entrée et l’acte chirurgical), l’âge, le sexe et le statut 
juridique de l’établissement. Les autres facteurs prédisant la durée de séjour et le 
caractère temps-dépendant de l’événement n’ont pas été pris en compte. Lorsqu’on 
trie ces événements par valeur décroissante de la durée supplémentaire imputable 
(voir Table 18), on observe que les cinq premiers sont des événements temps-
dépendants, et que les trois derniers sont des événements ponctuels qui se 
produisent essentiellement en début de séjour, donc dont la probabilité cumulée 
n’augmente pas avec la durée de séjour (le PSI 15 comporte surtout des blessures 
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durant le temps opératoire). Forts du travail réalisé avec l’exemple de 
l’hyperkaliémie, qui rentre dans la catégorie « PSI 10 » de la Table 18, il nous 
semble que la durée imputable à ces 5 premiers événements est surestimée : c’est 
sans doute autant la durée de séjour élevée qui a entraîné l’événement, que 
l’événement qui a rallongé la durée de séjour. Ce biais méthodologique a un effet 
similaire sur le surcoût estimé, qui est essentiellement lié à la durée de séjour. 

Table 18. Evénements indésirables augmentant les durées de séjour selon la DREES [127],  
triés par ordre décroissant (dernière colonne : note personnelle). 

Evénement indésirable lié aux soins 
Augmentation 

de LOS (j) 
Surcoût (€) 

Notre 
interprétation 

PSI 13 Septicémie  19.7 23 132 

Evénements 
temps-

dépendants 

PSI 7 Infection 14.7 10 942 

PSI 3 Escarre 11.2 5 769 

PSI 10 Désordre physiologique 7.3 11 948 

PSI 12 Embolie pulmonaire 5.0 4 933 

PSI 5 Oubli d’un corps étranger 2.5 4 867 
Accidents 
ponctuels 

PSI 15 Lacération ou piqûre accidentelle 1.2 2 229 

PSI 18/19 Traumatisme obstétrical 0.7 505 

 

Une interprétation directe de la différence brute des durées de séjour pourraient 
amener à mal trier les priorités d’action publique ou de prévention. Par conséquent, 
une intervention correctement menée sur un événement temps-dépendant aurait 
sans doute un effet moindre qu’escompté. Ainsi, les ressources risquent d’être 
allouées de manière peu efficace. 
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3 Principaux travaux liés aux applications 

3.1 Détection automatisée des effets indésirables des 
médicaments 

Position : 

 

Publication : Ficheur G, Chazard E, Beuscart J-B, Merlin B, Luyckx M, Beuscart R. Adverse drug events 
with hyperkalaemia during inpatient stays: evaluation of an automated method for 
retrospective detection in hospital databases. BMC Med Inform Decis Mak 2014;14:83. 

doi:10.1186/1472-6947-14-83.  [texte intégral en ligne][128] 

Hackl WO, Ammenwerth E, Marcilly R, Chazard E, Luyckx M, Leurs P, et al. Clinical 
evaluation of the ADE scorecards as a decision support tool for adverse drug event 
analysis and medication safety management. Br J Clin Pharmacol 2013;76 Suppl 1:78–90. 

doi:10.1111/bcp.12185.  [texte intégral en ligne][129] 

Koutkias V, Kilintzis V, Stalidis G, Lazou K, Collyda C, Chazard E, et al. Constructing 
Clinical Decision Support Systems for Adverse Drug Event Prevention: A Knowledge-

based Approach. AMIA Annu Symp Proc 2010;2010:402–6. [texte intégral en ligne][130] 

Marcilly R, Chazard E, Beuscart-Zéphir M-C, Hackl W, Băceanu A, Kushniruk A, et al. 
Design of Adverse Drug Events-Scorecards. Stud Health Technol Inform 2011;164:377–
81.  [131] 

Ferret L, Luyckx M, Ficheur G, Chazard E, Beuscart R. Evaluation of a Computer 
Application for Retrospective Detection of Vitamin K Antagonist Treatment Imbalance. J 
Patient Saf 2016. doi:10.1097/PTS.0000000000000182.  [132] 

Ferret L, Luyckx M, Merlin B, Ficheur G, Chazard E, Beuscart R. Evaluation of a 
computerized tool allowing retrospective detection of potential vitamin K antagonist 
overdoses in complex contexts. Stud Health Technol Inform 2013;192:553–6.  [133] 

Koutkias VG, McNair P, Kilintzis V, Skovhus Andersen K, Niès J, Sarfati J-C, et al. From 
adverse drug event detection to prevention. A novel clinical decision support framework for 
medication safety. Methods Inf Med 2014;53:482–92. doi:10.3414/ME14-01-0027.  [134] 

Perichon R, Chazard E, Beuscart R. Patients drug exchange forum corpus: toward drug 
safety signals detection. Stud Health Technol Inform 2015;210:1023. [135] 

Chazard E, Luyckx M, Beuscart J-B, Ferret L, Beuscart R. Routine use of the “ADE 
scorecards”, an application for automated ADE detection in a general hospital. Stud Health 

Technol Inform 2013;192:308–12. [texte intégral en ligne][104] 

Chazard E, Băceanu A, Ferret L, Ficheur G. The ADE scorecards: a tool for adverse drug 
event detection in electronic health records. Stud Health Technol Inform 2011;166:169–79. 

 [texte intégral en ligne][106] 

Băceanu A, Atasiei I, Chazard E, Leroy N, PSIP Consortium. The expert explorer: a tool for 
hospital data visualization and adverse drug event rules validation. Stud Health Technol 

Inform 2009;148:85–94.  [texte intégral en ligne][136] 

Leroy N, Chazard E, Beuscart R, Beuscart-Zephir MC, Psip Consortium. Toward automatic 
detection and prevention of adverse drug events. Stud Health Technol Inform 

2009;143:30–5. [texte intégral en ligne][137] 
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Mon travail de recherche sur les effets indésirables liés aux médicaments (EIM) fut 
initialement mené dans le cadre du projet PSIP (Patient Safety through Intelligent 
Procedures in medication). Ce projet fut financé par la Commission Européenne 
dans le cadre du 7° programme cadre (FP7/2007-2013, grant agreement n°216130), 
dont le CHU de Lille était le coordonnateur. Ce projet avait pour objectifs de générer 
de la connaissance sur les EIM notamment par data mining, et de mettre en place 
des outils novateurs de prévention de ces EIM.  

Selon un rapport [138], on estime que 2% des hospitalisations aux USA engendrent 
des effets indésirables médicamenteux, et que la moitié d’entre eux aurait pu être 
évitée. Cette moitié entre alors dans la définition des « erreurs médicales ». Toujours 
aux USA, on estime que les EIM sont responsables de 98 000 décès par an et que 
les coûts directs imputables à ces EIM sont de 10 Milliards de dollars. En France, la 
situation est comparable. On estime que 1,3 millions de patients par an souffrent 
d’un EIM, que 10 000 en meurent et que 35 000 survivent avec des séquelles 
chaque année. 

La définition des EIM n’est pas évidente. En langue anglaise, les définitions ci-
dessous font maintenant l’objet d’un consensus entre chercheurs. L'OMS et l'Union 
Européenne partagent la même définition des ADR (Adverse Drug Reactions) [139] : 
un ADR est une réaction à un médicament qui est nocive et inattendue, et survient à 
des doses habituellement utilisées chez l'homme. L'Institute Of Medicine [140,141] 
définit les ADE (Adverse Drug Events) comme une nuisance résultant de l'utilisation 
d'un médicament [142,143]. Finalement, d'après Nebeker [144], les ADE 
comprennent les effets des médicaments (ADR et surdosages) et les nuisances 
résultant de l'utilisation du médicament, incluant les diminutions de doses et l’arrêt du 
médicament [145], ce qui n’est pas le cas des ADR. L'Institute Of Medicine [140] 
précise également que les ADE sont des nuisances « plus liées au traitement qu'aux 
maladies du patient », intégrant ainsi la part que joue la maladie elle-même dans un 
effet indésirable. D'après ces définitions, les chercheurs distinguent également les 
preventable ADEs et les non-preventable ADEs. Les preventable ADEs sont 
assimilés à des erreurs médicales [146]. Enfin, il faut noter que les erreurs médicales 
sans effet clinique sur le patient ne sont pas des ADE. A cet égard, la définition de 
l’ADE recouvre mal le problème du side effect, ce dernier pouvant par exemple 
inclure une réaction biologique indésirable mais sans effet clinique (élévation 
modérée des transaminases hépatiques) ou un effet latéral bénéfique (perte 
d’appétence pour le tabac, perte de poids, repousse des cheveux, etc.).  

Dans le texte qui suit, le terme français d'EIM sera utilisé pour désigner les ADE. 

Les méthodes les plus usuelles de détection des cas d’EIM reposent sur la 
déclaration volontaire, or il est prouvé que cette déclaration concerne moins de 5% 
des EIM [112], et la revue de dossiers, efficace mais très chronophage, et ce d’autant 
plus que les EIM sont relativement rares. Des méthodes de natural language 
processing (NLP) ou traitement automatisé du langage (TAL) sont appliquées aux 
courriers de sortie, ce qui suppose néanmoins que l’EIM soit cité dans le courrier 
[147]. Enfin, lorsque des méthodes de data mining sont utilisées, c’est uniquement 
pour analyser des déclarations d’EIM [148,149], ce qui suppose que les EIM soient 
déclarés, ce qui est rarement le cas. 

La connaissance sur les EIM est essentiellement académique. Les prescripteurs 
trouvent habituellement les informations nécessaires dans les résumés des 
caractéristiques du produit (RCP) disponibles pour chaque médicament, et 
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maintenus en France par l’AFSSAPS. Cependant, ces informations sont en grande 
quantité et submergent le lecteur. A titre d’exemple, le RCP du Previscan comporte 
3 300 mots. L’information est classée par importance théorique, or les EIM 
surviennent avec des probabilités différentes et souvent inattendues, en fonction des 
connaissances des prescripteurs et de leurs pratiques de surveillance du risque 
[100]. 

Comme indiqué précédemment, nous utilisâmes des méthodes de data mining (voir 
section 2.5 page 54) associées à un prétraitement d’agrégation de données (voir 
section 2.4 page 40) et un post-traitement de filtrage, interprétation médicale et 
réorganisation (voir section 2.6 page 57), ce qui nous permit de générer des règles 
simples de détection de cas d’EIM. 

Ces règles de détection des EIM furent ensuite utilisées dans les ADE Scorecards 
[106]. Cet outil innovant est capable d’analyser automatiquement des données 
d’hospitalisations passées, et de : 

- détecter automatiquement les séjours passés suspects d’EIM 
- présenter des statistiques globales sur les EIM détectés dans un service [104] 
- présenter aux médecins des statistiques sur les situations dans lesquelles les 

EIM se sont déclenchés 
- permettre aux médecins de revoir s’ils le souhaitent les cas réels détectés par 

le système dans leur service (voir Figure 35) [136] 

La page d’accueil du logiciel présente les types d’EIM que l’outil détecte et, pour 
chaque type, le nombre de cas détectés mois après mois. On peut ensuite accéder à 
une page spécifique pour chaque EIM. Chaque page spécifique par EIM type (par 
exemple les hyperkaliémies) permet notamment d’accéder à chacun des cas d’EIM 
détectés. Un outil de visualisation, dont l’écran synthétique est présenté en Figure 
35, montre les données disponibles sur ce séjour, incluant les informations du PMSI, 
les médicaments, les résultats de laboratoire et les courriers en texte libre. Les 
éléments qui selon le système expliquent l’EIM apparaissent automatiquement sur 
fond coloré, afin d’accélérer la revue des cas. 
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Figure 35. Revue détaillée d'un cas détecté. 

Nous évaluâmes l’aptitude de ces applications à détecter des cas réels d’EIM, c’est-
à-dire des cas présentant simultanément toutes les caractéristiques suivantes : 

- un incident est observable (et il ne s’agit pas d’un artéfact, par exemple pas 
d’une fausse hyperkaliémie) 

- cet incident est principalement expliqué par les médicaments, et non par la 
pathologie du patient 

- les causes détectées par le logiciel, médicamenteuses ou non, prennent une 
part majoritaire dans l’explication de cet incident 

Dans le cas par exemple des ADE se traduisant par une hyperkaliémie au-delà de 
5,5 mmol/l, nous obtînmes les résultats suivants [15] :  

- Nombre de séjours analysés :  14 747 
- Nombre de séjours avec hyperkaliémie :  117 (0,793%) 
- Rappel (sensibilité) :  39/41=95,1% 
- Précision (valeur prédictive positive) :  39/75=52,0% 
- F-mesure :  67,2% 
- Nombre de cas déclarés en pharmacovigiliance :  0/41=0% 
- Cas au-delà de 6 mmol/l :  11/41=26,8% 
- Administration de kayexalate :  12/41=29,3% 

De plus, une évaluation clinique et qualitative de l’outil ramena d’excellents résultats 
[129], comme rapporté en Figure 36. 
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Figure 36. Evaluation qualitative des ADE Scorecards, d’après [129]. 

3.2 Estimation automatisée du risque d’effets indésirables des 
médicaments 

Position : 

 

Publication : Chazard E, Beeler PE, Ficheur G, Dalleur O, Beuscart R, Bates DW. Drug-drug 
interactions with Vitamin K antagonists: are we focusing on the right rules? J Am Med 
Inform Assoc [IN PRESS] 2017. [150] 

 

Parmi les 236 règles de détection des EIM produites dans le cadre de la recherche 
présentée à la section précédente, 72% apportèrent de nouvelles connaissances, 
comme mentionné préalablement et notamment en Table 14. Réciproquement, nous 
dûmes inclure manuellement 40 règles déjà connues et qui paraissaient essentielles 
aux pharmacologues (par exemple aspirine & héparine  hémorragie), mais nous 
fûmes surpris de voir que ces règles, pourtant valides par définition, ne détectaient 
pas ou peu de séjours. Nous formulâmes ainsi l’hypothèse suivant : 

3- Data 

mining

1-

Prétrai-

tements

Table de

données

simplifiée

4-

Interpré

-tation

Data

warehouse

2- Agré-

gation
Associ-

ations

Connais-

sances

5-

Appli-

cations

métier

Données

disponibles



E. Chazard 73 HDR 
 

Les règles de connaissance sur les EIM sont découvertes dans 
des contextes relativement neutres : phases de développement du 
médicament et phase précoce post-AMM. 
En vie réelle, inversement, la pratique de soins tient compte des 
EIM attendus, et essaie de les prévenir. Elle pourrait de ce fait 
faire baisser la fréquence des EIM attendus, sans affecter pour 
autant la fréquence des EIM peu connus ou inattendus. 

Cette hypothèse concorde avec le constat dressé par la communauté scientifique sur 
les effets de l’introduction des systèmes d’aide à la décision clinique (CDSS). Pour 
les CDSS tels qu’ils sont conçus aujourd’hui, l’over alerting (excès de bruit, trop 
faible valeur prédictive positive) représente un écueil majeur : des alertes trop 
nombreuses et inappropriées interrompent sans cesse le travail du clinicien. Elles 
peuvent induire une alert fatigue, c’est-à-dire un état de fatigue psychique et 
d’insensibilité aux messages, même pertinents [9,151,152]. Cette alert fatigue 
pourrait être responsable de la faible efficacité clinique des CDSS en termes de 
réduction de morbi-mortalité [152,153]. En effet, jusqu’à 96% des alertes des CDSS 
sont annulées par les prescripteurs de médicaments [151,154–158], essentiellement 
car elles ne sont pas appropriées [159,160], c’est-à-dire par exemple qu’elle 
décrivent un risque théorique mais dont le médecin est déjà parfaitement au courant, 
ou que ces alertes ne devraient pas surgir compte tenu du contexte précis du patient 
traité. Malheureusement, ces annulations d’alertes sont également souvent 
inappropriées, et certaines d’entre elles sont suivies de véritables EIM [161–164]. En 
effet, certaines alertes appropriées peuvent être considérées à tort comme 
inappropriées par les prescripteurs [151], notamment du fait même de leur nombre 
élevé et de l’alert fatigue qu’elles induisent. 

Nous nous intéressâmes donc à la réduction de l’over-alerting. Pour ce faire, nous 
examinâmes les interactions médicamenteuses publiées par Holbrook et al. dans 
une revue de la littérature qui fait référence [165]. Nous les formalisâmes sous la 
forme médicamentA & médicamentB  élévation_INR, ou sous la forme 
médicamentA & médicamentB  abaissement_INR. Tirant profit des données 
recueillies dans le cadre du projet européen PSIP, nous évaluâmes le risque lié à 
chaque règle de manière empirique à l’aide d’un modèle de Cox à covariables 
temps-dépendantes, afin de proposer une « alerte graduée » utilisant des moyens 
plus ou moins interruptifs en fonction de la probabilité de survenue d’un EIM. Ceci 
permit, pour chaque médicament, de calculer la modification du risque d’observer un 
surdosage ou un sous-dosage en AVK (voir Figure 37) [166]. Nous observâmes une 
élévation du risque de surdosage en AVK pour le fénofibrate (hazard ratio=3,09), la 
méthylprednisolone (hazard ratio=3,02), et la simvastatine (hazard ratio=2,52). Nous 
observâmes un sur-risque de sous-dosage en AVK pour la dicloxacilline (hazard 
ratio=4.58) et le sucralfate (hazard ratio=9,0). Pour les autres médicaments, nous 
n’obtînmes pas de hazard ratio significativement différent de 1, y compris pour des 
médicaments très fréquemment prescrits. 
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Figure 37. Evolution de l’INR en vie réelle pour 119 médicaments associés avec un AVK. 
INR increase : INR>5 ; INR decrease : INR<1,5 ; HR=« hazard ratio » 

Les résultats de cette recherche furent assez frappants (voir Table 19) : il s’avéra 
que les situations identifiées comme étant à risque par les auteurs n’étaient que 
rarement suivies d’EIM, probablement parce que les médecins connaissaient ces 
situations et adaptaient leur conduite thérapeutique. Inversement, les risques 
semblaient plutôt liés à des interactions décrites comme étant secondaires, peut-être 
parce que les médecins n’avaient pas conscience du risque d’interaction 
médicamenteuse. 

Table 19. Relation entre les résultats empiriques (colonnes 1 & 2)  
et la bibliographie (colonnes 3 & 4, selon Holbrook et al. [166]) 

HR = hazard ratio 

Résultat Médicament (avec AVK) Causalité* Sévérité* 

INR≥5 

Fénofibrate (HR>1) Fortement probable Modérée 

Méthylprednisolone (HR>1) Fortement improbable Majeure  

Simvastatine (HR>1) Probable Mineure 

Ofloxacine (HR<1 !!) Possible Majeure 

85 autres médicaments 
(HR pas différent de 1) 

Fortement improbable : 9% 
Possible : 32% 
Probable : 30% 
Fortement probable : 29% 

Non-clinique : 50% 
Mineure : 4% 
Modérée : 33% 
Majeure : 13% 

INR1.5 

Sucralfate (HR>1) Fortement probable Non-clinique 

Dicloxacillin (HR>1) Probable Modérée  

31 autres médicaments 
(HR pas différent de 1) 

Fortement improbable : 14% 
Possible : 14% 
Probable : 29% 
Fortement probable : 43% 

Non-clinique : 46% 
Mineure : 7% 
Modérée : 36% 
Majeure : 11% 

 

En conclusion, il semble déraisonnable de remettre en question la connaissance 
académique sur les médicaments au seul vu de ces résultats en vie réelle. En 

119 drugs

68 drugs rules
with less than 3 

cases

51 drugs with
more than 2 

cases

INR 
increase
DDI rules

3 drugs
with HR>1

Fenofibrate
HR=3.09 [1.34; 7.13]

Methylprednisolone
HR=3.02 [1.37; 6.68]

Simvastatin
HR=2.52 [1.36; 4.67]1 drug with

HR<1
Ofloxacin
HR=0.00 (p=0.009)

85 other
drugs

INR 
decrease
DDI rules

2 drugs
with HR>1

Dicloxacillin
HR=4.58 [1.81; 11.56]

Sucralfate
HR=9.00 [3.13; 25.88]

31 other
drugs
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revanche, de tels résultats suggèrent que les alertes des systèmes d’aide à la 
décision devraient être calibrées non pas d’après la connaissance académique, mais 
bien d’après les probabilités empiriques d’EIM. Nous souhaitons défendre ce point 
de vue à l’avenir, afin de concevoir des systèmes d’aide à la décision contextualisés, 
délivrant des alertes plus pertinentes. 

3.3 Adhésion aux recommandations 

Position : 

 

Publication : Petit A-E, Mangeard H, Chazard E, Puisieux F. Changes in drug management of 
Alzheimer’s disease in nursing homes: Impact of the media campaign against specific 
drugs for Alzheimer’s disease. Encephale 2016. doi:10.1016/j.encep.2015.03.006. [167] 

Ferret L, Beuscart J-B, Ficheur G, Beuscart R, Luyckx M, Chazard E. Evaluation of 
compliance with recommendations of prevention of thromboembolism in atrial fibrillation in 
the elderly, by data reuse of electronic health records. Stud Health Technol Inform 

2015;210:394–8. [texte intégral en ligne][168] 

Frély A, Chazard E, Pansu A, Beuscart J-B, Puisieux F. Impact of acute geriatric care in 
elderly patients according to the Screening Tool of Older Persons’ Prescriptions/Screening 
Tool to Alert doctors to Right Treatment criteria in northern France. Geriatr Gerontol Int 
2015. doi:10.1111/ggi.12474. [169] 

Ficheur G, Schaffar A, Caron A, Balcaen T, Beuscart J-B, Chazard E. Elderly Surgical 
Patients: Automated Computation of Healthcare Quality Indicators by Data Reuse of EHR. 

Stud Health Technol Inform 2016;221:92–6. [texte intégral en ligne][170] 

Chazard E, Babaousmail D, Schaffar A, Ficheur G, Beuscart R. Process assessment by 
automated computation of healthcare quality indicators in hospital electronic health 
records: a systematic review of indicators. Stud Health Technol Inform 2015;210:867–71.

 [texte intégral en ligne][171] 

 

Il nous fut également possible d’analyser les pratiques de soins, en termes de 
conformité aux recommandations. 

3.3.1 Exemple des prescriptions inappropriées 

Une première déclinaison fut la détection des prescriptions inappropriées. Elle 
repose simplement sur l’application d’une recommandation qui indique que tel 
traitement ou telle dose n’est pas recommandé dans telles circonstances. Nous 
obtînmes d’intéressants résultats dans le champ des anticoagulants [132,133]. Ainsi, 
sur 443 patients de plus de 75 ans présentant une fibrillation atriale, nous calculâmes 
le score HAS-BLED et vérifiâmes la conformité des prescriptions d’anticoagulants 
avec les recommandations de la Société Européenne de Cardiologie. Nous 
observâmes que les recommandations n’étaient suivies que dans 47,8% des cas. En 
particulier, lorsque les critères indiquaient de manière formelle une bithérapie, elle 
n’était appliquée que dans 3% des cas [168]. 
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3.3.2 Principes d’une mesure automatisée de la qualité des soins 

Les événements liés aux soins qui peuvent être prévenus entrent dans la 
problématique plus générale du défaut de qualité des soins. Ce défaut de qualité 
des soins est responsable de morbi-mortalité, qui ne peut que s’accroître du fait du 
vieillissement de la population, de l’accumulation des traitements préventifs et de la 
complexification des thérapeutiques. Le défaut de qualité des soins est notamment 
lié à la non-conformité des prises en charge (diagnostiques, thérapeutiques, de suivi) 
aux recommandations produites par la littérature blanche, les sociétés savantes et 
les agences publiques. Deux approches traditionnelles tentent d’augmenter cette 
conformité.  

La première approche traditionnelle consiste à implémenter des systèmes d’aide à 
la décision (CDSS), qui émettent des alertes interruptives lorsque, pour un patient 
donné, une action non-conforme survient. Deux écueils majeurs existent. Le premier 
est l’apparition de faux positifs, et l’état de non-réceptivité des médecins qui en 
résulte. Ce bruit rend les CDSS inefficaces voire nuisibles [151]. Le deuxième est 
une altération du workflow : le déploiement des CDSS nécessite une formalisation 
des tâches autorisées par profil, et met ainsi fin à des pratiques pragmatiques de 
délégation et supervision. La charge de travail remonte généralement vers les 
médecins, et les autres soignants sont parfois exclus de la conduite du soin. Ces 
deux écueils expliquent que les CDSS aient rarement un impact clinique positif [172]. 

La deuxième approche traditionnelle est le suivi d’indicateurs de processus 
(pourcentages de conformité des pratiques aux recommandations, tels les IPAQSS, 
indicateurs pour l’amélioration de la qualité et de la sécurité des soins) [173]. Cette 
démarche de mesure rétrospective de l’adhésion aux recommandations permet à 
d’autres professionnels (ingénieurs qualité) d’investir la qualité des soins, sans 
interrompre le soin quotidien. Néanmoins, ces enquêtes nécessitent l’examen de 
dossiers patients par des experts. La charge de travail est excessive, il existe une 
variabilité inter-opérateur et l’audit est de fait limité à quelques dossiers et quelques 
pathologies. Ces indicateurs ne sont calculés que sur des petits échantillons sans 
mesure historique. Au fil des évolutions des indicateurs, toute comparabilité 
longitudinale est perdue, or les recommandations évoluent très fréquemment. 

Nos travaux plus récents visent proposer un nouveau paradigme reprenant les 
avantages des deux approches traditionnelles, et les combinant en tirant profit de la 
réutilisation des données massives de santé (data reuse, big data).  

3.3.3 Faisabilité bibliographique d’une mesure automatisée de la qualité 
des soins 

Dans un premier temps, nous réalisâmes une revue exhaustive de la littérature afin 
de recenser tous les indicateurs de processus définis explicitement dans la 
littérature blanche [171]. Nous passâmes en revue 8744 articles et en conservâmes 
126, qui décrivaient 440 indicateurs. Nous cherchâmes à savoir si ces indicateurs 
étaient implémentables automatiquement à l’aide d’un cœur de données comprenant 
les données médico-administratives du PMSI, les résultats de biologie, les 
médicaments administrés et les courriers en texte libre. Un indicateur fut considéré 
comme implémentable automatiquement si, en le programmant sous forme 
d’algorithme informatique, il était a priori possible de calculer automatiquement un 
taux de conformité sans avoir recours à une lecture humaine du dossier patient. 
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A l’issue de cette revue, 343 indicateurs (77,7%) furent classés comme non-
implémentables, pour les raisons suivantes (total supérieur à 100%) : 

 Besoin de données complémentaires sur la prise en charge ambulatoires : 
209 indicateurs (61.1%) 

 Besoin de données complémentaires structurées : 147 indicateurs (43.0%) 

 Besoin de données complémentaires non-structurées (texte libre) : 90 
indicateurs (26.3%) 

 Besoin de la trace qu’une information a été donnée au patient : 29 indicateurs 
(8.5%) 

Néanmoins, 98 indicateurs (22,3%) furent classés comme implémentables. Ces 
indicateurs nécessitaient d’accéder aux données suivantes (total supérieur à 100%) : 

 Diagnostics (sans date précise) : 97 indicateurs (99.0%) 

 Médicaments administrés (avec date précise) : 58 indicateurs (59.2%) 

 Actes médicaux, diagnostiques ou thérapeutiques (avec date précise) : 47 
indicateurs (48.0%) 

 Informations administratives de base (mouvements, démographie) : 29 
indicateurs (29.6%) 

 Résultats de biologie (avec date précise) : 20 indicateurs (20.4%) 

 Comptes-rendus en texte libre (courrier de sortie, compte-rendu d’acte, etc.) 
analysés par simple recherche de mot clef : 19 indicateurs (19.4%), 

 Capacité à chaîner les séjours antérieurs du même patient : 11 indicateurs 
(11.2%) 

 Echelle de dépendance (activités de la vie quotidienne, AVQ) : 3 indicateurs 
(3.1%) 

Cette revue de la littérature nous enseigna deux points importants, qui confortèrent 
notre approche. Tout d’abord, une part importante des indicateurs de processus 
publiés dans la littérature est implémentable sous forme d’indicateur automatisé en 
disposant d’un « cœur de données » limité (mouvements, démographie, diagnostics, 
actes, biologie, médicaments et comptes-rendus). Cette proportion s’élève à 22,3%, 
alors que nous nous attendions à trouver 5 à 15% d’indicateurs implémentables. En 
outre, cette revue nous enseigne que nos travaux futurs gagneraient à réaliser une 
jointure entre bases de données hospitalières et ambulatoires. 

Nous testâmes ensuite l’implémentation de tels indicateurs sur des données réelles, 
afin de valider le concept. 

3.3.4 Expérimentation en gériatrie 

Nous réutilisâmes les données aujourd'hui recueillies en routine dans le dossier 
patient informatisé (données du PMSI, résultats de biologie, médicaments 
administrés et comptes-rendus en texte libre) et mîmes ainsi en place une cohorte 
historique de séjours hospitaliers [170]. Nous sélectionnâmes 9 indicateurs proposés 
par McGory et al. [174] dans le champ de la chirurgie des personnes âgées. Nous 
proposâmes une abstraction des indicateurs de qualité sous la forme de fonction 
informatique prenant en entrée toutes les données d’un séjour, et retournant une 
valeur manquante en cas de séjour exclu, la valeur 0 en cas de séjour inclus mais 
non-conforme, et la valeur 1 en cas de séjour inclus et conforme (voir Figure 38) 
[170]. Cette abstraction est compatible avec tous les indicateurs de processus 
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portant un jugement sur chaque séjour (ou patient), et présente de plus une 
particularité très appréciable :  moyenne(X) = taux de conformité. 

 

Figure 38. Abstraction d'un indicateur de conformité sous la forme de fonction informatique 

Nous programmâmes ainsi chacun des 9 indicateurs, et demandâmes à un médecin 
expert de vérifier les résultats de chaque indicateur sur un échantillon aléatoire de 
séjours. En cas de mauvais résultat, l’expert dut documenter les motifs de l’échec de 
l’algorithme. 

Cette implémentation fit appel à une connaissance de trois domaines : 

- Une connaissance algorithmique suffisante 
- Une bonne compréhension des données médicales 
- Une très forte connaissance et expérience des données médicales 

informatisées, au point notamment d’intégrer quelles données étaient fiables 
ou non, d’imaginer des contournements acceptables, et d’anticiper à quel 
moment une erreur de mesure se transformait en biais systématique, et quel 
était le sens de ce biais 

Il fallut tout d’abord interpréter ces conditions médicalement, mais en les précisant, 
car l’expression écrite traditionnelle repose sur une foule de sous-entendus. Ainsi, 
pour prendre un exemple très simple, si la prescription d’un médicament doit 
déclencher un examen biologique à 30 jours, il n’est jamais précisé dans une 
recommandation que cet examen n’est plus nécessaire si le patient est décédé 
entretemps. L’implémentation stricte du texte serait aussi incohérente qu’indécente. 

Ensuite, il fallut transformer les données natives en information. Si par exemple une 
règle repose sur le concept d’insuffisance rénale, il faut la formaliser en mappant 
plusieurs dizaines de codes diagnostiques CIM10 (jusqu’à par exemple « Q601 
Agénésie rénale, bilatérale »), une dizaine de codes CCAM d’hémodialyse, et 
quelques paramètres biologiques. 

Enfin, il fallut développer le code informatique correspondant. 

Le détail des 9 indicateurs est lisible dans l’article correspondant [170]. Nous livrons 
les principaux résultats en Table 20. 
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Table 20. Résultats de la mesure automatisée de 9 indicateurs de conformité en gériatrie. 
Précision : proportion de séjours détectés comme étant non-conformes par la machine 

et confirmés comme tels par l’expert 

Domaine de l’indicateur 
Nb séjours 

inclus 
Taux de 

conformité 
Précision (détection  
des non-conformes) 

Dosage de la clairance de la créatinine 238 86,6% [81,6 ; 90,7] 86,7% [59,5 ; 98,3]  

Confusion 8 75 % [34,9 ; 96,8] 0,0%  

Prescription de bêtabloquants 18 27,8% [9,7 ; 53,5] 46,2% [19,2 ; 74,9]  

Mise en place d’une antibiothérapie  
prophylactique IV 

607 2,4% [1,5 ; 4,2] 93,3% [68,1 ; 99,8]  

Poursuite d’une antibiothérapie  
prophylactique per os 

607 2,3% [1,3 ; 3,9] 93,3% [68,1 ; 99,8]  

Prévention des thromboses 
veineuses profondes 

314 70,0% [65,6 ; 76,0] 53,3% [26,6 ; 78,7]  

Traitement de l’anémie 217 60,4% [53,5 ; 66,9] 86,7% [59,5 ; 98,3]  

Transfusion en cas d’anémie 19 73,7% [48,8 ; 90,9] 60,0% [14,7 ; 94,7]  

Fièvre postopératoire 4 75% [19,4 ; 99,4] 0,0%  

 

Il ressort de cette expérimentation que le calcul automatisé d’indicateurs de 
processus de mesure de la qualité des soins est possible, et peut permettre 
d’identifier très rapidement des situations à risque pour les patients. Ces 
situations correspondent au non-respect de certaines recommandations validées. Il 
ressort également que la mise en place d’une telle démarche nécessite de réelles 
expertises, et peut difficilement être facilitée par des ontologies ou des analyses 
automatisées du langage des recommandations elles-mêmes. De notre expérience, 
les systèmes de gestion de règles seraient rapidement pris en défaut par la 
complexité algorithmique. Il nous semble indispensable de programmer directement 
en code de bas niveau chaque recommandation. Enfin, une revue critique de cas 
réels est indispensable car, si certains indicateurs semblent bien fonctionner, 
d’autres sont en pratique inutilisables, principalement pour des raisons liées à la 
qualité des données. Cette qualité pouvant varier d’un hôpital à l’autre, il semble utile 
de réévaluer la précision des règles de détection dans chaque hôpital. 

Une batterie d’indicateurs pourrait ainsi être développée pour identifier les situations 
à risque et alimenter les processus d’analyse qualité plus classiques, tels les revues 
de morbidité et mortalité. 
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3.4 Télécardiologie 

Position : 

 

Publication : Chazard E, Marcolino MS, Dumesnil C, Caron A, Palhares DMF, Ficheur G, et al. One 
Million Electrocardiograms of Primary Care Patients: A Descriptive Analysis. Stud Health 
Technol Inform 2015;216:69–73. [texte intégral en ligne][175] 

Rosier A, Mabo P, Temal L, Van Hille P, Dameron O, Deléger L, et al. Personalized and 
automated remote monitoring of atrial fibrillation. Europace 2015. 
doi:10.1093/europace/euv234. [176] 

 

Nous pûmes ensuite appliquer ces méthodes à des données de télécardiologie 
issues d’un centre brésilien.  

Le centre de télémédecine de Belo Horizonte (Minas Gerais, Brésil) a en charge 
l’interprétation à distance des électrocardiogrammes enregistrés par l’ensemble des 
médecins généralistes de l’Etat du Minas Gerais. Chaque médecin généraliste est 
équipé d’un électrocardiographe relié à Internet. Sitôt après sa capture, chaque ECG 
est envoyé en ligne au centre national de télémédecine, accompagné d’un formulaire 
de renseignements cliniques (symptômes, traitements, antécédents). L’ECG est 
alors interprété dans les 12 heures (hormis urgence) par un des 30 cardiologues 
d’astreinte, à distance. Lorsque ce travail fut réalisé, le centre national de 
Télémédecine disposait déjà d’une base de 1,2 millions d’ECG complétés de 
données cliniques et interprétés. Des résultats d’interprétation automatique, non 
utilisés à ce jour, étaient également disponibles dans le cadre d’un projet de 
traitement automatisé du signal en collaboration avec l’université d’Oslo. Ces 
données ne faisaient alors l’objet d’aucune exploitation de masse. 

Nous pûmes tout d’abord analyser les données disponibles en base [175]. Nous 
connectâmes un interpréteur automatisé d’ECG afin d’interpréter automatiquement 
les millions d’ECG enregistrés dans la base de données. Cette tâche fut plus 
complexe qu’il n’y parait, notamment du fait de l’hétérogénéité terminologique des 
messages générés par l’interpréteur. Nous observâmes par exemple que près de 
70% des ECG étaient dans les limites de la normalité, et que ce taux diminuait en 
moyenne de 7,4% tous les 10 ans d’âge du patient (voir Figure 39). 
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Figure 39. Proportion d’ECG non-pathologiques en fonction de l’âge. 

Nous pûmes discuter les problèmes de qualité de telles bases de données, en 
particulier pour ce qui concerne les données cliniques codées. Ainsi par exemple, 
17,3% des patients sans obésité codée avaient un BMI supérieur à 30 kg/m². Nous 
observâmes enfin des caractéristiques propres à la population brésilienne :  

- 3% des patients étaient atteints d’une maladie de Chagas 
- 95,7% des patients sous diurétiques avaient une hypertension artérielle, et 

59,5% des patients avec HTA recevaient des diurétiques, conformément aux 
recommandations brésiliennes 

- La population étudiée souffrait d’obésité : le BMI moyen était de 25.9 kg/m², 
20,3% des patients avaient un BMI supérieur à 30 kg/m², et le BMI moyen 
augmentait de 0.15 kg/m² par année civile 

- Le tabagisme semblait peu développé. Il était rapporté dans seulement 6.9% 
des cas. 

Nous étudiâmes ensuite la concordance entre l’interprétation automatique réalisée 
par le Glasgow Program (un programme d’interprétation automatisée reconnu [177–
179]), et un gold standard issu d’une triple interprétation par des cardiologues. Nous 
montrâmes ainsi que les résultats de ce programme étaient corrects [180], mais 
nettement inférieurs à ceux annoncés par son créateur dans la littérature grise 
constituant notamment la notice technique du logiciel (voir Table 21). Nous tentâmes 
ensuite d’améliorer la détection des ECG normaux en incorporant les données 
cliniques, les traitements et les résultats de l’interprétation automatisée, afin d’en 
diminuer les faux négatifs et permettre une réorganisation du processus de revue 
des nouveaux ECG (en éliminant d’emblée les ECG normaux, qui représentent 60% 
des cas). Cette approche fut menée à l’aide de méthodes de data mining. Nous 
pûmes améliorer la détection des ECG de l’algorithme, néanmoins les résultats ne 
durent pas suffisants pour imaginer de filtrer ou réordonner automatiquement la liste 
d’attente d’ECG à interpréter par le centre. 
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Table 21. Resultats de l’évaluation du Glasgow Program 

Statement 
Prevalence rate with 

95% conf. int. 
Sensitivity Specificity AUC (1) 

Global statements 
    

Non-fatal error 0.151 [0.127;0.175] 0.111 0.960 0.540 
Permanent pacemaker 0.006 [0.001;0.011] 0.200 0.995 0.600 
Non-sinus rhythm 0.050 [0.036;0.065] 0.511 0.962 0.740 

Non-exclusive ECG abnormalities     
Left ventricular hypertrophy 0.034 [0.022;0.046] 0.600 0.954 0.790 
Right ventricular hypertrophy 0.004 [0.000;0.009] 0.500 0.968 0.730 
Myocardial infarction 0.031 [0.020;0.043] 0.357 0.965 0.700 

Rhythm troubles     
Atrial fibrillation or flutter 0.015 [0.007;0.023] 0.923 0.987 0.960 
Multifocal or ectopic atrial rhythm 0.006 [0.001;0.011] 0.600 0.988 0.790 
Atrial or supraventricular extrasystole 0.022 [0.013;0.032] 0.650 0.937 0.790 
Sinusal bradycardia 0.020 [0.011;0.030] 0.722 0.970 0.850 
Sinusal or supraventricular tachycardia 0.020 [0.011;0.030] 0.778 0.977 0.880 
Accelerated or normal junctional rhythm 0.001 [0.000;0.003] 0.000 0.997 0.500 
Ventricular extrasystole 0.026 [0.015;0.036] 0.783 0.949 0.870 

Conduction troubles     
First degree atrioventricular block 0.030 [0.019;0.042] 0.593 0.978 0.790 
Wolff Parkinson White syndrome 0.002 [0.000;0.005] 0.500 0.999 1.000 
Left bundle branch block (2) 0.094 [0.075;0.114] 0.464 0.986 0.730 
Right bundle branch block (2) 0.065 [0.049;0.082] 0.603 0.995 0.800 

Repolarization abnormalities     
Primary or secondary repolarization abnormality 0.339 [0.307;0.37] 0.659 0.771 0.710 

Descriptive ECG abnormalities     
Bradycardia 0.020 [0.011;0.030] 0.722 0.970 0.850 
Tachycardia 0.020 [0.011;0.030] 0.778 0.981 0.880 
Short PR 0.001 [0.000;0.003] 1.000 0.975 0.990 
QRS axis deviation 0.099 [0.079;0.119] 0.761 0.915 0.840 
Long QT 0.001 [0.000;0.003] 0.000 0.997 0.510 

(1): the area under the curve is computed using several points when several thresholds are available 
(2): complete, incomplete or fascicular 
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3.5 Epidémiologie des soins 

Position : 

 

Publication : Ficheur G, Ferreira Careira L, Beuscart R, Chazard E. EpiHosp: A web-based visualization 
tool enabling the exploratory analysis of complications of implantable medical devices from 
a nationwide hospital database. Stud Health Technol Inform 2015;210:409–13. 

 [texte intégral en ligne][181] 

Ficheur G, Caron A, Beuscart J-B, Ferret L, Putman S, Beuscart R, et al. The risks of 
pulmonary embolism and upper gastrointestinal bleeding beyond 35days after total hip 
replacement for coxarthrosis among middle-aged patients: A cross-over cohort. Prev Med 
2016. doi:10.1016/j.ypmed.2016.09.010. [103] 

 

Enfin, nous nous intéressâmes à l’application de ces techniques pour mettre en 
évidence de nouvelles connaissances épidémiologiques, non pas sur les pathologies 
mais sur leur prise en charge (épidémiologie des soins). 

Il est couramment admis que l’intérêt de la réutilisation de données en épidémiologie 
(strictement, par opposition à l’épidémiologie des soins, définie plus bas) est limité 
notamment par le biais de recrutement et d’information : la population hospitalisée ne 
représente pas la population totale. Parmi les patients absents, on trouve 
indifféremment des patients dont l’état pathologique est moins sévère, d’autres 
patients dont l’état pathologique est similaire à ceux hospitalisés, et enfin des 
patients dont l’état est tellement sévère qu’ils sont décédés en-dehors de structure 
hospitalière.  

En revanche, l’épidémiologie des soins pose moins de problème. Elle consiste 
notamment à décrire les prises en charge hospitalières en soi, et non les 
pathologies. Par définition, il n’y a pas de biais de recrutement dans ce cas précis. 

Nous nous intéressâmes tout d’abord aux poses de dispositifs médicaux 
implantables dans les hôpitaux publics ou privés non-lucratifs (ex-DGF) d’après la 
base nationale du PMSI. Les établissements privés lucratifs (ex-OQN) renseignant 
ces variables dans les fichiers de RSF, elles sont malheureusement absentes des 
bases nationales du PMSI. Nous développâmes un outil simple de requête qui 
permet à l’utilisateur de choisir un dispositif par son code LPP (qui est en fait 
automatique renseigné depuis un arbre de choix intuitif et agréable à utiliser) (voir 
Figure 40). 

 

Figure 40. Ecran de choix d’un ou plusieurs codes LPP 
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L’utilisateur peut ensuite visualiser diverses informations, comme par exemple 
l’origine géographique des patients (voir Figure 41) et, sur la droite de cette même 
figure, les établissements de prise en charge des patients vivant dans l’aire 
géographique sélectionnée avec la souris. 

 

Figure 41. Origine géographique des patients. 

La fonctionnalité la plus intéressante est sans doute l’analyse automatique des ré-
hospitalisations. Un tableau s’affiche automatiquement (voir Figure 42 sur la gauche) 
et, lorsqu’on sélectionne un des motifs, une courbe de survie s’affiche également 
(voir Figure 42 sur la droite). Toutes ces requêtes étant réalisées à la volée sur la 
base nationale en quelques secondes, l’enjeu du développement fut de préparer les 
requêtes à l’aide de volumineuses tables de données pré-agrégées. 

  

Figure 42. Motifs de réadmission des patients et courbe de survie correspondant au motif sélectionné 

Sur cette même base nationale du PMSI, nous poursuivons actuellement des travaux 
descriptifs et inférentiels que nous jugeons très prometteurs. A ce jour, aucun de ces 
travaux n’a été définitivement accepté par un journal, du fait de leur caractère très 
récent. 
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4 Conclusion de l’exposé des travaux de recherche 

Nous avons montré par nos travaux que la réutilisation des données produites en 
routine au cours du soin était possible, et qu’elle pouvait donner des résultats utiles à 
la collectivité dans différents domaines (effets indésirables du médicament, qualité 
des soins, télécardiologie, épidémiologie des soins, etc.). 

Nous avons également montré que cette réutilisation posait différents problèmes 
techniques (par exemple anonymisation, interopérabilité) et méthodologiques 
(notamment en ce qui concerne la gestion de la temporalité). Nous avons rencontré 
plusieurs de ces problèmes, et avons tenté chaque fois que possible de trouver, 
publier et évaluer des solutions utilisables par les chercheurs. 

Ces travaux ont également mis en avant l’importance de l’agrégation de données, 
phase préalable à l’analyse statistique. 

Enfin, il semble que la réutilisation des données ouvre des perspectives importantes. 
Pour autant, il faut bien garder à l’esprit que de telles approches resteront d’un 
niveau de preuve inférieur à celui par exemple des essais randomisés contrôlés. 
Nous défendons néanmoins le point de vue que, à terme, des études de data reuse 
pourraient devenir des préalables utiles puis nécessaires à l’obtention de 
financements pour des études plus traditionnelles et plus coûteuses. 
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Présentation des activités 
d’encadrement 

Cette section présente uniquement les encadrements académiques formels achevés 
et soutenus avant juin 2017. Les encadrements amorcés mais non soutenus sont 
dénombrés mais non détaillés. 

1 Thèses d’université (2 achevées, 1 en cours) 

J’ai co-encadré deux thèses d’université, toutes deux placées sous la direction du 
Professeur Régis Beuscart, au sein du CERIM : 

 Réutilisation de données hospitalières pour la recherche d'effets indésirables liés à la prise 
d'un médicament ou à la pose d'un dispositif médical implantable. Ficheur, Grégoire. Ph.D. 
Thesis, Université du Droit et de la Santé - Lille II, Lille, France, November 2015 

 Anticoagulants oraux : réutilisation de données hospitalières informatisées dans une 
démarche de soutient à la qualité des soins. Ferret, Laurie. Ph.D. Thesis, Université du Droit 
et de la Santé - Lille II, Lille, France, December 2015 

Ces deux thèses donnent encore lieu à publications actuellement. Les publications 
déjà référencées dans Medline sont présentées ci-dessous (voir Table 22). 

Table 22. Thèses d’université co-encadrées ayant donné lieu à des publications déjà référencées 

Thèse d’université Publication 

Réutilisation de données 
hospitalières pour la recherche 
d'effets indésirables liés à la prise 
d'un médicament ou à la pose d'un 
dispositif médical implantable. 
Ficheur, G. Ph.D. Thesis, Université 
du Droit et de la Santé - Lille II, Lille, 
France, November 2015 

Ficheur G, Ferreira Careira L, Beuscart R, Chazard E. 
EpiHosp: A web-based visualization tool enabling the 
exploratory analysis of complications of implantable medical 
devices from a nationwide hospital database. Stud Health 
Technol Inform 2015;210:409–13. 

Ficheur G, Caron A, Beuscart J-B, Ferret L, Putman S, 
Beuscart R, Chazard E. The risks of pulmonary embolism and 
upper gastrointestinal bleeding beyond 35days after total hip 
replacement for coxarthrosis among middle-aged patients: A 
cross-over cohort. Prev Med 2016. 
doi:10.1016/j.ypmed.2016.09.010. 

Anticoagulants oraux : réutilisation 
de données hospitalières 
informatisées dans une démarche 
de soutient à la qualité des soins. 
Ferret, L. Ph.D. Thesis, Université 

Ferret L, Beuscart J-B, Ficheur G, Beuscart R, Luyckx M, 
Chazard E. Evaluation of compliance with recommendations of 
prevention of thromboembolism in atrial fibrillation in the 
elderly, by data reuse of electronic health records. Stud Health 
Technol Inform 2015;210:394–8. 
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Thèse d’université Publication 

du Droit et de la Santé - Lille II, Lille, 
France, December 2015 

Ferret L, Luyckx M, Ficheur G, Chazard E, Beuscart R. 
Evaluation of a Computer Application for Retrospective 
Detection of Vitamin K Antagonist Treatment Imbalance. J 
Patient Saf 2016. doi:10.1097/PTS.0000000000000182. 

 

2 Thèses de médecine (15 achevées, 6 en cours) 

J’ai dirigé 15 thèses de médecine achevées à ce jour : 

 Dugast JB. Implantation de dispositifs d’assistance ventriculaire implantables en France de 
2008 à 2014 : étude de la base nationale du PMSI. Doctorat de médecine. Université du Droit 
et de la Santé - Lille II, 2017. 

 Bonte C. Le taux de césariennes reste stable de 2008 à 2014. Une étude de la base nationale 
du PMSI. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 2017. 

 Martincic C. Chirurgie bariatrique en France de 2008 to 2014: techniques, complications et 
préférences des chirurgiens. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 
2017. 

 George A. Mise au point d'un framework d'analyses statistiques pour la réutilisation des bases 
de données médico-administratives. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé 
- Lille II, 2017. 

 Delrot C. Les praticiens ont-ils confiance en l’interprétation automatisée des 
électrocardiogrammes ? Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 
2017. 

 Melot E. Qu’est-ce qu’une maladie chronique ? Apport de l’analyse des données de la base 
nationale du PMSI. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 2017. 

 Girier N. Epidémiologie de la pose de prothèses de hanche en France : analyse de la base 
nationale du PMSI de 2008 à 2014. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - 
Lille II, 2017. 

 Degoul S. Comment mesurer la performance d’un test diagnostique ? Présentation et 
comparaison d’indicateurs. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 
2016. 

 Baro E. Vers une définition des big data en santé basée sur la littérature. Doctorat de 
médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 2015. 

 Dumesnil C. Quelle est l’augmentation des durées de séjour liée aux hyperkaliémies : 
comparaison de différentes méthodes statistiques. Doctorat de médecine. Université du Droit 
et de la Santé - Lille II, 2014. 

 Schaffar A. Etude de la faisabilité de l’implémentation d’indicateurs automatisés de la qualité 
des soins. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 2013. 

 Mouret-Kubiak C. Dé-identification automatisée de courriers médicaux : proposition et 
évaluation de la méthode FASDIM. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - 
Lille II, 2012. 



E. Chazard 88 HDR 
 

 Miquel P-H. Conception et déploiement d’indicateurs médico-économiques dans un groupe 
d’hospitalisation privé. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 2011. 

 Genty M. Détection automatisée des effets indésirables médicamenteux : revue et validation 
des cas détectés. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 2010. 

 Ficheur G. Détection automatisée d’effets indésirables médicamenteux dans des contextes 
hospitaliers variables. Doctorat de médecine. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 2010. 

Parmi celles-là, 5 ont donné lieu à publication référencées Medline (voir Table 23). 
La place de premier auteur revenait à l’étudiant chaque fois qu’il acceptait de rédiger 
l’article. 

Table 23. Thèses de médecine dirigées ayant donné lieu à publication 

Thèse de médecine Publication 

Baro E. Vers une définition des big data en 
santé basée sur la littérature. Doctorat de 
médecine. Université du Droit et de la 
Santé - Lille II, 2015. 

Baro E, Degoul S, Beuscart R, Chazard E. Toward a 
Literature-Driven Definition of Big Data in Healthcare. 
Biomed Res Int 2015;2015. doi:10.1155/2015/639021. 

Dumesnil C. Quelle est l’augmentation des 
durées de séjour liée aux hyperkaliémies : 
comparaison de différentes méthodes 
statistiques. Doctorat de médecine. 
Université du Droit et de la Santé - Lille II, 
2014. 

Chazard E, Dumesnil C, Beuscart R. How much does 
hyperkalemia lengthen inpatient stays? About 
methodological issues in analyzing time-dependant 
events. Stud Health Technol Inform 2015;210:835–9. 

Schaffar A. Etude de la faisabilité de 
l’implémentation d’indicateurs automatisés 
de la qualité des soins. Doctorat de 
médecine. Université du Droit et de la 
Santé - Lille II, 2013. 

Ficheur G, Schaffar A, Caron A, Balcaen T, Beuscart J-
B, Chazard E. Elderly Surgical Patients: Automated 
Computation of Healthcare Quality Indicators by Data 
Reuse of EHR. Stud Health Technol Inform 
2016;221:92–6. 

Mouret-Kubiak C. Dé-identification 
automatisée de courriers médicaux : 
proposition et évaluation de la méthode 
FASDIM. Doctorat de médecine. Université 
du Droit et de la Santé - Lille II, 2012. 

Chazard E, Mouret C, Ficheur G, Schaffar A, Beuscart 
J-B, Beuscart R. Proposal and evaluation of FASDIM, a 
Fast And Simple De-Identification Method for 
unstructured free-text clinical records. Int J Med Inform 
2014;83:303–12. doi:10.1016/j.ijmedinf.2013.11.005. 

Ficheur G. Détection automatisée d’effets 
indésirables médicamenteux dans des 
contextes hospitaliers variables. Doctorat 
de médecine. Université du Droit et de la 
Santé - Lille II, 2010. 

Chazard E, Ficheur G, Merlin B, Serrot E, PSIP 
Consortium, Beuscart R. Adverse drug events 
prevention rules: multi-site evaluation of rules from 
various sources. Stud Health Technol Inform 
2009;148:102–11. 
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3 Mémoires de master 2 (4 achevés) 

J’ai dirigé 4 mémoires de master 2 : 

 Dumesnil C. Quelle est l’augmentation des durées de séjour liée aux hyperkaliémies ? 
Comparaison de différentes méthodes statistiques. Mémoire de Master 2. Université Paris 
Sud, Paris XI, 2013. 

 Babaousmail D. Qualité des soins : indicateurs de conformité aux recommandations. Mémoire 
de Master 2. Université du Droit et de la Santé - Lille II, 2013. 

 Lepert H. A la conquête d’un marché de niche : Cas du lancement d’une formation initiale 
supérieure en santé, Discipline de l’information médicale. Mémoire de Master 2. Université 
des Sciences et Technologies, Lille 1, 2012. 

 Génin M. Application du datamining dans le cadre de la prévention des effets indésirables liés 
aux médicaments. Mémoire de Master 2. Université des Sciences et Technologies, Lille 1, 
2009. 

Les trois mémoires de master recherche ont donné lieu à publications référencées 
Medline. Elles sont présentées ci-dessous (voir Table 24).  

Table 24. Mémoires de master recherche dirigés ayant donné lieu à des publications déjà référencées 

Mémoire de master Publication 

Dumesnil C. Quelle est l’augmentation des 
durées de séjour liée aux hyperkaliémies ? 
Comparaison de différentes méthodes 
statistiques. Master. Thesis, Université Paris 
Sud, Paris XI, Lille, France, October 2014. 

Chazard E, Dumesnil C, Beuscart R. How much 
does hyperkalemia lengthen inpatient stays? About 
methodological issues in analyzing time-dependant 
events. Stud Health Technol Inform 2015;210:835–
9. 

Babaousmail D. Qualité des soins : indicateurs 
de conformité aux recommandations. Mémoire 
de Master 2. Université du Droit et de la Santé - 
Lille II, 2013. 

Chazard E, Babaousmail D, Schaffar A, Ficheur G, 
Beuscart R. Process assessment by automated 
computation of healthcare quality indicators in 
hospital electronic health records: a systematic 
review of indicators. Stud Health Technol Inform 
2015;210:867–71. 

Génin M. Application du datamining dans le 
cadre de la prévention des effets indésirables 
liés aux médicaments. Mémoire de Master 2. 
Université des Sciences et Technologies, Lille 
1, 2009. 

Chazard E, Ficheur G, Merlin B, Genin M, Preda C, 
PSIP consortium, et al. Detection of adverse drug 
events detection: data aggregation and data mining. 
Stud Health Technol Inform 2009;148:75–84. 
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Prospective de recherche 

Je poursuivrai mes travaux de recherche dans la réutilisation et fouille de données 
massives de santé produites en routine au cours du soin, et ce notamment dans le 
champ particulier de la prévention de la perte d’autonomie du sujet âgé.  

Nous présenterons notre prospective de recherche à travers trois axes :  

- Un axe thématique et applications médicales 
- Un axe sources de données 
- Un axe méthodologies 

Nous évoquerons les collaborations à l’issue de cette présentation. 

1 Axe thématique et applications médicales 

La perte d’autonomie du sujet âgé est un processus multifactoriel. 

Cet aspect multifactoriel peut s’entendre transversalement, au sens où, à un instant 
donné, plusieurs facteurs concourent à la survenue d’un événement péjoratif. Ainsi 
par exemple, les antihistaminiques de première génération peuvent concourir chez le 
sujet âgé à la survenue d’une confusion ou d’une insuffisance rénale, en particulier 
en combinaison avec d’autres psychotropes ou une déshydratation [182]. 

Il peut également s’entendre longitudinalement, au sens où plusieurs facteurs 
peuvent s’enchaîner et être associés dans le temps à la survenue d’un événement 
péjoratif. Ainsi par exemple, une fracture de hanche chez une personne âgée est 
associée à une mortalité à un an de 25 à 50% selon les études [183]. 

Ces facteurs sont divers, et on pourra ainsi citer plusieurs facteurs de risque ou 
facteurs prédictifs de la perte d’autonomie : 

- Les effets indésirables des médicaments et l’iatrogénie médicamenteuse 
- Le défaut de qualité des soins en hospitalisation 
- Les maladies neurodégénératives 
- La séquence des soins (séquence d’épisodes ambulatoires et hospitaliers) 

Nous présenterons ci-après les travaux que nous comptons mener dans ces 
domaines, et comment nous apporterons notre soutien méthodologique aux travaux 
menés par d’autres chercheurs. 

1.1 Le programme Paerpa 

L’Etat a mis en place en 2014 le programme Paerpa [184] sur des territoires pilotes. 
Ce programme s’adresse aux personnes âgées de 75 ans et plus, dont l’autonomie 
est susceptible de se dégrader pour des raisons d’ordre médical ou social. L’objectif 
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est de préserver leur autonomie, en leur permettant de recevoir « les bons soins par 
les bons professionnels, dans les bonnes structures au bon moment, le tout au 
meilleur coût » [184]. A cet effet, il s’agit de repérer les principaux facteurs 
d’hospitalisation évitables : dépression, chute et problèmes liés aux médicaments. Le 
dispositif est articulé autour de cinq champs d’action : 

- Renforcer le maintien à domicile 
- Améliorer la coordination des intervenants et des interventions 
- Sécuriser la sortie d’hôpital 
- Éviter les hospitalisations inutiles 
- Mieux utiliser les médicaments 

Sous l’impulsion du Dr Jean-Baptiste Beuscart, PHU dans notre équipe de 
recherche, notre équipe a obtenu de participer à ce programme. Actuellement, nous 
collectons des données chaînées et nominatives concernant tous les patients âgés 
de plus de 75 ans du Valenciennois-Quercitain (plus de 30 000 patients). Ces 
données concernent tant les prises en charge hospitalières qu’ambulatoires.  

1.2 Médicament et perte d’autonomie 

1.2.1 Détection automatisée des effets indésirables du médicament 

Les effets indésirables des médicaments touchent en particulier les personnes 
âgées, et sont un facteur de risque de perte d’autonomie. Dans le cadre du projet 
européen PSIP, nous avons mis en œuvre des techniques de data mining pour 
détecter les effets indésirables des médicaments [15], les présenter 
rétrospectivement auprès des cliniciens et les analyser statistiquement [104], et 
tenter de les prévenir à l’aide de systèmes d’aide à la décision [134]. 

Au contact de David W. Bates à Boston, nous avons observé combien l’approche du 
projet PSIP était en avance à l’époque. Les idées développées dans PSIP 
commencent à ce jour à trouver un écho dans la communauté scientifique. Nous 
souhaitons poursuivre les travaux débutés à Boston et maintenir une collaboration 
régulière avec cette équipe, afin de mieux valoriser notre savoir-faire. 

Parallèlement à cela, nous discutons actuellement avec des centres hospitaliers 
publics et privés de la région Hauts-de-France (anciennement Nord-Pas de Calais-
Picardie) afin d’implémenter les méthodes et logiciels développés dans le cadre du 
projet PSIP. Enfin, nous espérons tirer profit de l’informatisation de la prescription au 
CHU de Lille, ainsi que de la mise en place d’un entrepôt de données cliniques pour 
poursuivre ces recherches, voire implémenter ces méthodes et logiciels à titre 
expérimental au CHU de Lille. 

1.2.2 Prévention de la iatrogénie médicamenteuse au CHU de Lille 

Au CHU de Lille, en mai 2017, 1400 lits sont déjà concernés par la prescription 
connectée (médecine, chirurgie, soins de suite et réadaptation). Sur ces lits, les 
prescriptions médicamenteuses sont contrôlées par 20 pharmaciens cliniciens. Il 
peut s’agir tantôt de revue à distance sur le logiciel de dossier patient, tantôt de 
présence physique du pharmacien dans le service clinique. Les pharmaciens du 
CHU de Lille réalisent ainsi actuellement près de 10 000 analyses pharmaceutiques 
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par mois, et 79% des modifications proposées par les pharmaciens sont acceptées 
par les médecins. 

A la demande de nos collègues pharmaciens, nous souhaitons les aider à mettre en 
place deux fonctionnalités attendues, en parallèle avec l’acquisition d’un logiciel de 
support à l’analyse d’ordonnances destiné aux pharmaciens. 

Tout d’abord, le temps de pharmacien consacré à la vérification des ordonnances est 
limité, tandis que, du fait du déploiement de la prescription connectée, le volume 
d’ordonnances à traiter augmente progressivement. Nous souhaitons mettre en 
place un système d’alertes pondérées, et de plus que cette pondération soit valable 
à l’échelle de l’ordonnance et non plus de la ligne de prescription, de manière à ce 
que le pharmacien, dans une période de temps limitée, puisse revoir en priorité les 
ordonnances les plus porteuses de risque. A l’inverse du projet de recherche désigné 
dans la section précédente, il s’agirait ici d’utiliser les connaissances acquises lors 
des recherches afin d’améliorer des logiciels existants, de manière plus 
opérationnelle, et non de mettre au point de nouveaux processus. 

Ensuite, il n’est actuellement pas possible de tirer profit des informations saisies par 
le pharmacien à l’occasion de la revue d’ordonnances. Ces informations sont bien 
utilisées pour le soin individuel du patient, mais il n’est pas possible de les réutiliser à 
des fins d’études de groupes, et encore moins de les recouper avec les informations 
du dossier patient. Nous souhaitons rendre ces informations (revue d’ordonnance et 
informations sur le patient) disponibles pour l’évaluation et la recherche, dans un 
entrepôt de données pharmaceutiques, et aider les pharmaciens pour l’exploitation 
de ces données. 

1.2.3 Pharmacovigilance nationale 

Nous avons été sollicités récemment par la cellule de pharmacovigilance du CHU de 
Lille pour confirmer ou infirmer des signaux de pharmacovigilance. Il s’agit de 
médicaments potentiellement impliqués dans l’apparition d’une sclérose latérale 
amyotrophique et d’épisodes délirants aigus. Ces médicaments appartenant à la liste 
des molécules onéreuses, ils sont tracés dans les bases nationales du PMSI. La 
mise en œuvre de méthodes de survie à covariables temps-dépendantes devrait 
nous permettre de confirmer ou infirmer ces signaux en calculant des hazard ratios 
ajustés dans le cadre de véritables cohortes historiques en France entière. 

Cet exemple illustre les possibilités données par le data reuse de bases nationales, 
qu’il s’agisse des bases du PMSI ou du SNIIRAM. En cas de besoin d’informations 
plus détaillées mais concernant des événements moins rares, il sera possible 
d’utiliser des bases de données de quelques établissements hospitaliers. 

1.3 Défaut de qualité des soins en hospitalisation et perte 
d’autonomie 

Nous avons vu que le défaut de qualité des soins, au sens de la non-adhésion aux 
recommandations, était responsable de morbi-mortalité. Alors que les approches 
traditionnelles consistent en des alertes interruptives (systèmes d’aide à la décision, 
CDSS), ou aux indicateurs de processus (pourcentages de conformité) mesurés par 
des experts, nous avons proposé un nouveau paradigme reprenant les avantages 
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des deux approches traditionnelles, et les combinant en tirant profit de la 
réutilisation des données massives de santé (data reuse, big data). Ce point a été 
détaillé en section 3.3, page 75. 

Nous avons montré, à l’aide d’une revue de la littérature [171], que 22,3% des 
indicateurs pouvaient à dire d’expert être implémentés de manière à être calculés 
automatiquement par data reuse (soit 98 indicateurs au moment de cette revue de 
la littérature). 

Nous avons ensuite réalisé une expérimentation sur données réelles, en utilisant 
arbitrairement 9 indicateurs proposés en chirurgie de la personne âgée [170]. Nous 
avons montré que pour 5 d’entre eux, la valeur prédictive positive était supérieure à 
85%, ce qui permettait leur utilisation en vie réelle. 

Sur la base de cette seule revue de la littérature, une cinquantaine d’indicateurs 
pourrait ainsi être implémentée pour identifier les situations à risque et alimenter les 
processus d’analyse qualité plus classiques, tels les revues de morbidité et mortalité. 
Nous envisageons d’étendre minutieusement cette démarche, afin de développer à 
terme un kit de screening rapide des défauts potentiels de qualité des soins. Ce 
kit, tel les kits de screening de toxiques, permettrait d’identifier très rapidement des 
défauts potentiels de qualité. Il serait ensuite possible de les investiguer sans perdre 
de temps dans les domaines où la qualité ne fait pas défaut, à l’aide de méthodes 
plus traditionnelles. Ce kit permettrait également, après validation métrologique dans 
l’établissement, de suivre au long cours l’évolution des problèmes de qualité des 
soins. 

1.4 Identification de facteurs de risque de maladies 
neurodégénératives  

En collaboration avec l’UMR 1171 « Troubles cognitifs dégénératifs et vasculaires » 
dirigée par le Pr Régis Bordet, je co-encadre la thèse d’Université de Michaël 
Rochoy depuis décembre 2015. Cette thèse porte sur l’analyse de la base nationale 
du PMSI, afin de découvrir des facteurs de risque de démences, par data mining. 
L’approche se veut relativement neutre et systématique, afin d’identifier des facteurs 
de risque potentiels qui devront naturellement être confirmés par des approches plus 
traditionnelles. Ces facteurs de risque pourraient être de toutes natures : autres 
pathologies chroniques ou aiguës, actes thérapeutiques, dispositifs médicaux, 
médicaments (limités aux médicaments tracés dans le PMSI), ou même éléments de 
parcours du patient à travers les structures de soins. 

Si cette approche est valide, elle pourra être utilisée de manière similaire pour 
identifier (ou valider) des facteurs de risque aux maladies chroniques multifactorielles 
ou d’étiologie inconnue. On peut citer par exemple la sclérose latérale 
amyotrophique. 
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1.5 Séquence de soins 

1.5.1 Epidémiologie des soins nationale et parcours du patient 

L’objectif est de décrire différentes prises en charge en termes de volume et 
répartition d’activité, puis d’identifier le devenir des patients, les complications et les 
facteurs de risque de ces complications. En collaboration avec les cliniciens du CHU 
de Lille, nous avons ainsi exploré les thèmes suivants, qui sont en cours de 
publication : 

- Chirurgies de l’obésité et complications 
- Césariennes 
- Pose de dispositifs d’assistance ventriculaire implantables 
- Pose de prothèses de hanche 

Nous souhaitons également étendre ces travaux à la description sur données 
nationales de l’évolution de différentes pathologies chroniques, faisant alors 
référence à la notion de parcours à travers des stades pathologiques, comme par 
exemple : intolérance au glucose, diabète non-compliqué, diabète compliqué, etc. 

1.5.2 Soins primaires 

Tandis que de nombreux politiques et administrations appellent de leurs vœux la 
réorganisation du système de soins autour des soins primaires, les études 
scientifiques réalisées en soins primaires sont à ce jour relativement peu 
nombreuses, en particulier dans le champ du data reuse. Nous souhaitons 
développer des recherches dans ce domaine. En guise de preuve de concept, nous 
avons déjà entamé des recherches sur les thématiques suivantes : 

- Incidence, prise en charge et facteurs de risque de gale et de récidive de gale 
- Evolution au long cours du poids sous traitements contraceptifs et 

antiépileptiques 
- Impact de la vaccination contre la grippe ou le pneumocoque 
- Utilisation de l’électrocardiographe et de l’interprétation automatisée en soins 

primaires 

Ces premières études permettent d’appréhender la faisabilité du data reuse sur des 
thématiques relativement simples. L’étape suivant est de développer une approche 
similaire dans la thématique de la perte d’autonomie. 

1.5.3 Prévention de la chute en maison de retraite 

Nous participons actuellement au projet ANR Prudence, dont la finalité est de 
détecter la chute des sujets âgés en maison de retraite, à l’aide de capteurs 
thermiques à bas coût. La mise en place d’une telle technologie permettrait à terme 
de secourir plus rapidement les personnes chutant en institution, limitant ainsi le 
risque d’hématome compressif, d’escarre, de rhabdomyolyse, de déshydratation, etc. 
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1.6 Support à la recherche : preuve de concept avant demande de 
financement 

Tandis que jusque-là nous avons évoqué nos propres travaux de recherche, nous 
mettrons également ces données et méthodologiques au service des travaux des 
autres chercheurs, portant notamment sur la thématique de la perte d’autonomie du 
sujet âgé.  

Nos propres travaux nous ont permis de mieux appréhender les bases de données 
utilisables, et d’automatiser ou systématiser certaines tâches intermédiaires très 
consommatrices de temps. Nous souhaitons par la suite proposer la réalisation de ce 
type de travaux sous la forme d’un service offert aux investigateurs qui souhaitent 
déposer une demande de financement, par exemple dans le cadre d’appels à 
projets. Ainsi, dans certains cas, il sera possible de réaliser une preuve de concept 
par data reuse avant même le dépôt d’une demande de financement pour un projet 
de recherche traditionnel (prospectif ou rétrospectif hors data reuse). L’approche par 
data reuse pourrait permettre par exemple de mieux estimer le nombre de sujets 
nécessaires, apporter des arguments de faisabilité, voire parfois d’apporter une 
preuve de concept, maximisant ainsi les chances que le projet soit financé. 

2 Axe données 

Les projets énumérés ci-dessus feront appel à différentes sources de données. Nous 
les présentons ci-dessous. 

2.1 Bases nationales de données de santé (PMSI, SNIIRAM) 

Nous poursuivons une partie de nos recherches sur les bases nationales du PMSI, 
comprenant actuellement approximativement 27 millions d’épisodes de court séjour 
par an, mais également des épisodes d’hospitalisation en psychiatrie, moyen séjour 
et hospitalisation à domicile. Après plusieurs années de gestion des données et 
analyses informatiques et statistiques, nous avons à présent atteint un niveau de 
maturité nous permettant de réaliser de nombreux types d’études sur cette base de 
données. Nous détenons les données de 2008 à 2014 (soit près de 250 millions de 
séjours), selon l’ancien cadre de mise à disposition des données par l’ATIH, et avec 
une autorisation CNIL suffisamment englobante. Cet accès direct aux données 
permet de réaliser des traitements avec les outils les plus adaptés, sans limitation 
autre que l’autorisation CNIL obtenue. 

Le mode d’accès à ces données a désormais changé, avec la mise en place du 
SNDS (système national des données de santé), instauré par la loi du 26 janvier 
2016 [185,186]. Ce nouveau mode d’accès implique de lancer les traitements à 
distance, sur un serveur contrôlé par le SNDS, doté d’outils limités. Les données 
postérieures à 2014 ne pourront jamais être accessibles autrement que via le SNDS. 
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Il nous faudra désormais entrer dans ce nouveau cadre, afin de poursuivre nos 
recherches. Les démarches règlementaires ont déjà été amorcées. 

Parallèlement, nous souhaitons également être habilités à accéder à la base de 
données du SNIIRAM (système national d’identification inter-régimes de l’assurance 
maladie). Cette base de données inclut les données du PSMI, mais également les 
données de décès du CEPI-DC et les données de consommation ambulatoire de 
soins. Ces trois sources de données sont chaînées selon un identifiant unique de 
l’assuré. Cette base de données présente ainsi l’immense avantage de permettre 
d’étudier le parcours complet du patient, y compris la consommation de 
médicaments ou soins ambulatoires, et le décès extrahospitalier. 

2.2 Entrepôt de données hospitalières 

2.2.1 Au CHU de Lille 

Comme nous l’avons développé dans ce mémoire, les dossiers médicaux 
représentent une source d’information très importante pour la recherche scientifique. 
Ces données sont actuellement peu valorisées dans notre établissement. Nous 
avons pour projet de mettre en place un entrepôt de données cliniques permettant 
d’exploiter ces données à des fins de recherche mais également d’amélioration et 
d’étude des processus au CHU de Lille. Nous avons mis en place et animons un 
groupe de travail « accès aux données du dossier patient à des fins d’analyse », 
composé de 12 membres dont 4 PU-PH. Nous avons également mené une série de 
27 entretiens, notamment avec chaque chef de pôle du CHU de Lille. 

Une charte de réutilisation des données a ainsi été élaborée (actuellement 35 
pages). Au fil des entretiens, cette charte a évolué et semble actuellement recueillir 
un véritable consensus auprès des Chefs de Pôles, sur les principes proposés. 
Ces principes garantissent en même temps la souplesse d’utilisation, et le contrôle 
complet des pôles sur l’utilisation qui est faite de leurs données. 

Durant le même temps, sous l’impulsion du pôle d’anesthésie réanimation et du CIC-
IT du CHU de Lille, un entrepôt de données relatives à l’anesthésie, basé en 
particulier sur le logiciel d’anesthésie Diane, a été mis en place et est actuellement 
géré dans notre service par Antoine Lamer, ingénieur de recherche. Nous avons 
pour projet d’exploiter cette base de données en collaboration avec le pôle 
d’anesthésie réanimation. 

Les différents entretiens menés et l’expérience que nous avons déjà acquise sur 
toutes les étapes du traitement indiquent qu’il n’existe plus d’obstacle technique 
insurmontable à la mise en place d’un entrepôt incluant tous les pôles, et concernant 
les données du PMSI, les résultats de biologie, les médicaments prescrits et les 
courriers et comptes-rendus. 

2.2.2 Réseau de données d’établissements de la Région 

Nous avons dans le cadre du projet PSIP mis en œuvre un modèle de données 
incluant les données du PMSI, les résultats de biologie, les médicaments prescrits et 
les courriers et comptes-rendus. Nous avons pu mettre en œuvre également toutes 
les étapes préalables à l’analyse de données, en particulier : 
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- Les étapes d’ETL (export tranform and load) 
- Les étapes de contrôle qualité et correction de données 
- Les étapes d’alignement terminologique (mapping et conversion d’unités des 

données de biologie [91], rajout de codes ATC aux médicaments sans code 
telles les perfusions, etc.) 

- L’anonymisation des données structurées et des courriers en texte libre [97] 

Ces opérations ont été réalisées par nos soins au CH de Denain, au CH de 
Valenciennes, et sous notre supervision dans deux hôpitaux danois, un hôpital 
bulgare et au CHU de Rouen. Ces expériences très diverses et toutes réussies nous 
ont permis de généraliser le processus complet, au point d’envisager sa portabilité. 
Par ailleurs, nous avons développé de bonnes relations avec de nombreux hôpitaux 
de la région Hauts de France. 

Nous souhaitons proposer à une dizaine d’hôpitaux de la région Hauts de France 
d’installer chez eux un entrepôt de données selon un modèle de données uniformisé. 
Nous pourrions ainsi développer des programmes de recherche sur ces données. 
Les scripts d’analyse (programmation en statistiques), une fois développés sur des 
données test, pourraient être exécutés sur chaque site sans effort marginal. Les 
établissements, s’ils l’acceptent, pourraient ainsi partager les résultats d’analyse et 
participer aux projets de recherche, tout en contrôlant leurs données et leur 
utilisation. Les composants développés par l’un ou l’autre pourraient immédiatement 
profiter aux autres établissements. 

2.3 Données ambulatoires 

2.3.1 Cabinets de médecine générale 

Le partenariat mis en place avec un cabinet de groupe de médecine générale de la 
métropole lilloise nous donne l’opportunité d’analyser depuis quelques mois les 
données relatives au suivi de 5 500 patients différents, soit près de 100 000 
consultations. Nous avons pour l’instant initié des recherches portant sur des sujets 
exclusivement centrés sur la prise en charge ambulatoire, sans lier ces données aux 
séjours hospitaliers des patients. 

Ces données comprennent notamment : 

- Des données sur le patient (démographie, couverture assurancielle) 
- Des données sur les contacts (dates, motifs, diagnostics) 
- Des données sur les médicaments prescrits (produit, dose, indication 

thérapeutique) 
- Les résultats de biologie transmis par les laboratoires de biologie médicale et 

automatiquement importés 
- Des données de vaccination 

2.3.2 Réseau de données ambulatoires 

Le marché du logiciel de gestion des patients des médecins généralistes est 
relativement concentré. Ainsi, alors que près de 90% des médecins généralistes 
seraient informatisés, quatre éditeurs se partagent 70% du marché [187]. Cela 
signifie qu’un nombre important de médecins généralistes disposent des mêmes 
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modules d’extraction de données. Un exemple de données disponibles est présenté 
en section 2.3.1 page 97. 

Nous souhaitons constituer et animer un réseau de médecins généralistes, et leur 
proposer de constituer chez eux un entrepôt de données selon un modèle 
uniformisé. De la même manière que pour les hôpitaux, nous développerions des 
programmes de recherche sur ces données. Les scripts d’analyse correspondants 
seraient exécutés chez les médecins. Ils pourraient ainsi partager les résultats 
d’analyse et participer aux projets de recherche, tout en contrôlant leurs données et 
leur utilisation. Des bénéfices secondaires pourraient leur être proposés, comme des 
modules de rappel d’actes à proposer (vaccination ou examens périodiques selon le 
profil pathologiquee, etc.). 

2.3.3 Chaînage entre données hospitalières et ambulatoires 

L’analyse de données ambulatoires seules peut souvent s’avérer insuffisante. En 
voici une illustration simple. On peut se demander si les vaccinations 
antipneumococciques diminuent la morbidité chez les patients atteints de BPCO. Les 
données ambulatoires sont indispensables car la vaccination est réalisée en ville, et 
que les consultations sont des événements suffisamment fréquents pour permettre 
une détection sensible des exacerbations. Néanmoins, il n’aurait aucun sens 
d’évaluer la variation du nombre de consultations, si dans le même temps les 
patients hospitalisés pour exacerbation de BPCO ne sont pas détectés. 

Notre objectif est donc de pouvoir mettre en place des entrepôts de données croisant 
des données hospitalières et ambulatoires des mêmes patients. Sous l’impulsion du 
Dr Jean-Baptiste Beuscart, PHU dans notre équipe de recherche, et dans le cadre 
du projet Paerpa [184], nous avons obtenu l’autorisation de réunir dans un même 
entrepôt les données hospitalières du CH de Denain, du CH de Valenciennes, et les 
données ambulatoires du territoire correspondant. Les données pourront être 
chaînées. L’analyse de ces données est très prometteuse. 

2.4 Dispositifs médicaux 

En sus des données décrites précédemment (PMSI, biologie, médicaments, 
courriers), nous anticipons que les données analysables intègreront de plus en plus 
de données massives produites en routine par les dispositifs médicaux. Cela 
posera de nouveaux problèmes techniques liés à la dimension de ces données, mais 
surtout au besoin de qualifier médicalement des données de signal, qui sont 
fondamentalement « neutres ». Le croisement de ces données avec les autres 
données disponibles (notamment pathologies et traitements) sera riche 
d’enseignements. Afin de préparer cette évolution de la thématique, je collabore de 
plus en plus avec les CIC-IT de Lille et de Rennes, notamment à travers le projet 
ANR Prudence accepté en 2016. 
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3 Axe méthodologies 

Les projets énumérés ci-dessus nécessiteront pour certains d’entre eux de mettre au 
point et évaluer de nouvelles méthodes d’analyse. Nous les présentons ci-dessous. 

3.1 Visualisation du parcours du patient 

Nous avons par le passé conçu et développé une application de représentation 
graphique du parcours des patients à travers les unités médicales d’un établissement 
hospitalier [18]. Au fil du projet ANR CLINMINE, le besoin de composants 
graphiques plus génériques permettant visualiser les parcours s’est fait ressentir. 
L’ensemble des chercheurs du projet s’est accordé sur plusieurs nécessités : 

- Abstraire la notion de parcours à travers des états discrets (parcours à travers 
des établissements, des unités médicales, des modalités de prise en charge, 
des stades d’une pathologie, etc.) 

- Identifier les composants graphiques existants pouvant être réutilisés 
- Proposer et développer de nouveaux composants graphiques 
- De la même manière, identifier les composants statistiques existant, dont ceux 

produits à l’occasion du projet CLINMINE, et en proposer de nouveaux 
- Rendre disponibles ces anciens et nouveaux composants graphiques et 

statistiques à travers une interface unique sous la forme d’une librairie 
développée pour R [188] 

- Développer un langage de requête ou étendre un langage de requête existant, 
afin de permettre des requêtes gérant à la fois la notion de lieu et de temps. 

Ces idées devraient constituer les fondements d’un dépôt de projet ANR, 
CLINMINE 2, prévu pour 2018. 

3.2 Visualisation des données individuelles du patient 

Les projets de réutilisation de données que nous avons menés nous ont 
fréquemment conduits à visualiser les données individuelles du patient, à des fins 
variées : 

- contrôle qualité des données 
- contrôle qualité des processus (validation des algorithmes de visu) 
- validation experte des signaux produits de manière automatisée (sensibilité, 

spécificité, etc.) 

Nous avons pour ce faire développé une application de visualisation des séjours au 
décours du projet PSIP [136]. Les approches de visualisation actuelles, qu’elles 
relèvent des logiciels actuels de dossier patient ou d’applications de recherche telle 
la nôtre, nous semblent relativement pauvres et trop dépendantes du type de 
données visualisées. 
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Nous souhaitons mener des recherches pour améliorer les interfaces graphiques de 
visualisation de données individuelles (par exemple le séjour d’un patient, ou la 
période de suivi d’un patient), intégrant les données que nous rencontrons 
habituellement (par exemple séquences et mouvements du patient, diagnostics, 
actes, résultats de biologie, médicaments, courriers, etc.) en gérant à la fois : 

- Un axe temporel unique (timeline) 
- La notion de hiérarchie des terminologies représentées 
- La possibilité de réduire ou développer l’information 
- La possibilité de faire apparaître à un moment donné toutes les informations 

relatives à un même concept mais de types différents (exemple pour 
l’hémostase : diagnostics de troubles de l’hémostase, actes d’hémostase, 
INR, TP, plaquettes, facteurs de coagulation, AVK, vitamine K, etc.) 

Si cette démarche aboutit, elle pourrait à la fois faciliter les revues de cas dans le 
cadre des recherches cliniques, mais également avoir un impact favorable sur les 
interfaces de logiciels de dossier patient. 

3.3 Analyse de données spatiales 

Nous souhaitons développer et « packager » des méthodes d’analyse de données 
spatiales, afin d’améliorer la détection de concentrations géographiques des cas, et 
de permettre la réalisation d’études écologiques, croisant les données analysées 
avec des indicateurs écologiques agrégés produits par exemple par l’INSEE 
(données de pollution, de défaveur sociale, etc.). Cette approche exige à la fois de 
maîtriser les statistiques de scan, les problèmes plus prosaïques d’alignement 
terminologique géographique, etc.  

Ces approches sont actuellement développées dans notre équipe de recherche par 
Michaël Génin, MCU de Statistiques. Nous souhaitons contribuer à son 
développement, et proposer des applications sur les sources de données citées 
précédemment. 

3.4 Analyse de données temporelles 

Nous souhaitons développer et « packager » des méthodes d’analyse de données 
temporelles, qu’il s’agisse par exemple de détection de séquences d’événements, de 
transitions entre plusieurs états de pathologie ou de prise en charge, de risques 
concurrents, etc.  

Ces approches sont actuellement développées dans notre équipe de recherche par 
Evgeniya Babykina (MCU en statistiques) et Jean-Baptiste Beuscart (PHU en 
gériatrie). Nous souhaitons contribuer à son développement, et proposer des 
applications sur les sources de données citées précédemment. 
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4 Collaborations 

Au fil des trois axes développés dans notre prospective de recherche (thématique, 
données, méthodologies), nous avons ainsi évoqué plusieurs collaborations déjà 
amorcées : 

- Des collaborations au CHU de Lille :  
o avec le service de pharmacologie et l’UMR 1171 
o avec le service de pharmacie 
o avec le pôle de Gériatrie 
o avec le CIC-IT, incluant notamment le laboratoire Evalab 
o avec les différentes spécialités cliniques représentées au CHU 
o avec le DIM et la DRN (direction informatique) 

- Des collaborations régionales avec des établissements de soins : 
o Avec le CH de Valenciennes et le CH de Denain puis, nous l’espérons, 

avec une dizaine de CH de la région Hauts de France 
o Avec un cabinet de groupe de la métropole lilloise puis, nous 

l’espérons, avec un réseau étendu de médecins généralistes 
- Des collaborations scientifiques régionales ou nationales : 

o Avec Inria (équipe Modal à Lille) et le CNRS (équipe Cristal à Lille) 
o Avec l’Inserm (LTSI UMR 1099 à Rennes) 

- Des collaborations scientifiques internationales 
o En particulier avec le service du Dr David w. Bates, au BWH de Boston 

et à Harvard University 

Je souhaite rester rattaché à l’EA2694 « Santé Publique, épidémiologie et qualité 
des soins », et participer aux évolutions ou recompositions de cette équipe à partir 
de l’année 2019. 



E. Chazard 102 HDR 
 

Liste des publications 

1 Articles publiés dans des revues internationales à 
comité de lecture (n=46) 

Ces 46 articles se répartissent ainsi : 16 en premier auteur, 10 en deuxième auteur, 
7 en dernier auteur et 11 en position autre. Ces articles sont positionnés sur notre 
schéma de data mining et data reuse en annexe. La liste complète est présentée ci-
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J’ai contribué à un chapitre de deux ouvrages ci-dessous, portés par le CIMES 
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Les rapports ci-dessous ont été produits dans le cadre de projets européens FP7 ou 
de projets ANR : 

1. Livrable D1.1 : données médicales, confidentialité et secret médical. Projet ANR Clinmine. 
Chazard, E.; Ficheur, G.; and Perichon, R. Technical Report Agence Nationale de la 
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2. Final set of CDSS modules. PSIP deliverable 5.2. Andersen, K. S.; Koutkias, V.; Frandsen, J. 
R.; Jensen, S.; McNair, P.; Baceanu, A.; Chazard, E.; Niès, J.; and Pereira, S. Technical 
Report European Research Council, July 2010.  

3. Results of data & semantic mining. PSIP deliverable 2.3. Chazard, E.; Preda, C.; Bernonille, 
S.; Băceanu, A.; Ficheur, G.; Genty, M.; Darmoni, S.; Sakji, S.; Pereira, S.; Tessier, S.; Saur, 
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2. Data Mining et prévention des effets indésirables liés aux médicaments. Chazard, E. Master 
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indicateurs d'utilité. Chazard, E. Medicine Thesis, Université du Droit et de la Santé - Lille II, 
Lille, France, January 2006. 

4. Les représentations graphiques, support de la décision de gestion hospitalière. Chazard, E. 
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5. DIND PMSI : Dind Is Not Datim - Système de détection d’atypies dans les fichiers de RSS. 
Chazard, E. Master Thesis, Université du Droit et de la Santé, Lille 2, Lille, France, 2005. 
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Santé, Institut d’Administration des Entreprises, Université Lille 1 (major). 

2005 DESS Informatique et Information dans les Réseaux de Soins, 
Faculté de Médecine Henri Warembourg, Université de Lille (major). 
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2003 Maîtrise des sciences biomédicales 
Certificats de génétique, biologie moléculaire, biologie cellulaire,  
Facultés de Médecine Purpan et Rangueil, Université Toulouse III. 

1995 Baccalauréat S spécialité Mathématiques, Agen 

2.4 Mobilités de recherche 

J’ai réalisé 4 mobilités de recherche de 3 mois chacune.  

2.4.1 Service de télésanté UFMG, Belo Horizonte, Brésil 

Du 15 septembre 2013 au 18 décembre 2013, j’ai travaillé dans le service de 
télésanté de l’hôpital de l’UFMG (université fédérale du Minas Gerais), à Belo 
Horizonte, capitale du Minas Gerais, un des 26 états du Brésil.  

Le travail mené a été explicité dans la section 3.4 en page 80. Durant cette mission, 
j’ai analysé les données disponibles dans une base de données qui avait permis 
l’interprétation à distance de plus d’un million d’ECG. J’ai également étudié la 
concordance entre l’interprétation automatique réalisée par le Glasgow Program, et 
un gold standard issu d’une triple interprétation par des cardiologues. J’ai également 
tenté d’améliorer la détection des ECG normaux en incorporant les données 
cliniques, les traitements et les résultats de l’interprétation automatisée, afin d’en 
diminuer les faux négatifs et permettre une réorganisation du processus de revue 
des nouveaux ECG. 

Ces travaux ont donné lieux aux publications suivantes : 

 Chazard E, Marcolino MS, Dumesnil C, Caron A, Palhares DMF, Ficheur G, et al. One Million 
Electrocardiograms of Primary Care Patients: A Descriptive Analysis. Stud Health Technol 
Inform. 2015;216:69–73.  

 Chazard E, Dumesnil C, Marcolino MS, Caron A, Alkmim MB, Pinho-Ribeiro AL. Exploitation 
automatisée des données électrocardiographiques pour le codage : mise en place et 
évaluation. Revue d’Épidémiologie et de Santé Publique. 2014 Mar;62, Supplement 3:S76. 

2.4.2 Equipe MODAL, Inria 

Du 3 janvier 2014 au 4 avril 2014, puis du 1er mai 2016 au 31 juillet 2016, j’ai 
travaillé dans l’équipe de recherche MODAL (MOdel for Data Analysis and Learning, 
dirigée par Christophe Biernacki) d’Inria (anciennement INRIA, institut national de 
recherche en informatique et automatique). L’objectif de cette équipe est notamment 
de développer et évaluer des méthodes de data mining qui nécessitent le moins 
possible de connaissance experte sur les données. 

Mes travaux précédents m’avaient amené à rechercher des associations entre des 
motifs incluant des médicaments, et des événements péjoratifs potentiellement 
imputables à ces médicaments. Le problème plus général de recherche d’association 
est fréquemment retrouvé dans les travaux touchant aux données hospitalières. 
Néanmoins, le caractère temporel de cette association est insuffisamment pris en 
compte dans la plupart des méthodes. J’ai donc réalisé des recherches qui ont 
permis de répondre à deux questions. 
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Question 1 : quel tests statistique choisir pour comparer les durées de séjour de 
deux groupes de patients ? 

Question 2 : est-il possible de comparer les durées de séjour d’un groupe de patient 
présentant un événement avec un groupe de patient ne le présentant pas, lorsque 
cet événement est temps-dépendant ? 

Ces travaux ont donné lieux aux publications suivantes : 

 Chazard E, Ficheur G, Beuscart J-B, Preda C. How to Compare the Length of Stay of Two 
Samples of Inpatients? A Simulation Study to Compare Type I and Type II Errors of 12 
Statistical Tests. Value in Health 2017. doi:10.1016/j.jval.2017.02.009.  

 Chazard E, Dumesnil C, Beuscart R. How much does hyperkalemia lengthen inpatient stays? 
About methodological issues in analyzing time-dependant events. Stud Health Technol 
Inform. 2015;210:835-9. 

 Chazard E, Preda C, Beuscart R. Comparer la durée de séjour de deux groupes de patients : 
quel test choisir ? Comparaison des risques alpha et bêta de douze tests statistiques. Revue 
d’Épidémiologie et de Santé Publique. 2016 Mar;64, Supplement 1:S32–3. 

2.4.3 Brigham and Women’s Hospital, Boston, USA 

Du 7 avril 2014 au 7 juillet 2014, j’ai travaillé à la Division de Médecine générale et 
de médecine interne du Brigham and Women's Hospital (BWH), dirigée par David W. 
Bates, en relation avec la Harvard Medical School, à Boston, Massachussets, USA. 

David W. Bates a écrit ou co-écrit à ce jour plus de 680 articles référencés PUBMED. 
La plupart de ces articles portent sur la détection et la prévention des effets 
indésirables du médicament, faisant de lui une référence mondiale du domaine. Son 
équipe a en outre mis au point un logiciel de prévention prospective des EIM : au 
moment de la prescription, une alerte peut être envoyée au médecin en cas de 
situation à risque. Cet outil est aujourd’hui utilisé au Brigham & Women’s Hospital. 
Cependant, il a été observé que les alertes étaient trop nombreuses (over-alerting) et 
parfois jugées non-pertinentes par les médecins, dont l’avis est enregistré à chaque 
alerte. Néanmoins, ce problème n’a pas été investigué au-delà du constat. De mon 
côté, j’avais déjà travaillé sur la réduction de l’over-alerting à l’aide de méthodes 
mixant la fouille statistique de données et la prise en compte des facteurs humains. 

Durant cette mobilité, j’ai repris les règles visibles dans la littérature, et notamment 
dans une revue de référence 2. Tirant profit des données recueillies dans le cadre du 
projet européen PSIP, j’ai évalué le risque lié à chaque règle de manière empirique à 
l’aide d’un modèle de Cox à covariables temps-dépendantes, afin de proposer une 
« alerte graduée » utilisant des moyens plus ou moins interruptifs en fonction de la 
probabilité de survenue d’un EIM. Ceci a permis, pour chaque médicament, de 
calculer la modification du risque d’observer un surdosage ou un sous-dosage en 
AVK (voir section 3.2 en page 72). Les résultats de cette recherche sont assez 
frappants, et sont en cours de publication. 

Ces travaux ont donné lieux aux publications suivantes : 

 Chazard E, Beeler PE, Ficheur G, Dalleur O, Beuscart R, Bates DW. Drug-drug interactions 
with Vitamin K antagonists: are we focusing on the right rules? J Am Med Inform Assoc [IN 
PRESS] 2017. 

                                            
2
 Holbrook AM, Pereira JA, Labiris R, McDonald H, Douketis JD, Crowther M, et al. Systematic 

overview of warfarin and its drug and food interactions. Arch Intern Med. 2005 May 23;165(10):1095–
106. 
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 Chazard E, Ficheur G, Beuscart R. Risque hémorragique sous anti-vitamines K : quelles sont 
réellement les interactions prioritaires ? Revue d’Épidémiologie et de Santé Publique. 2016 
Mar;64, Supplement 1:S11–2. 

2.5 Contrats de recherche (n=8) 

J'ai participé aux projets de recherche financés suivants : 

 ANR CLINMINE 
Optimisation de la prise en Charge des Patients à l'Hôpital 
Projet ANR, 2014-2017 
http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-13-TECS-0009 
http://www.lifl.fr/ClinMine/pmwiki/index.php 
Responsable de workpackage, modèles de données, acquisition de données 
nationales et aspects règlementaires. 

 PREPS PERFHU 
Jugement partagé sur la performance des CHU 
Projet PREPS 2013-2017 
Participation. 

 PREPS EVALSI 
Evaluation des systèmes d'information 
Projet PREPS 2013-2017 
Participation. 

 ANR HOST 
Hôpital sous tension 
Projet ANR, 2012-2015 
http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-11-TECS-0010 
Participation à la fouille de données statistique. 

 ANR AKENATON 
Automated Knowledge Extraction from medical records iN Association with a 
Telecardiology Observation Network 
Projet ANR 2007-2010 
http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-07-TECS-0001 
Définition du modèle de données. 

 FP7 PSIP, PSIP+ et PSIPEVAL 
Patient Safety Through Intelligent Procedures in medication 
suivi de deux extensions 
Projet européen (ERC, FP7), 2008-2011 
http://cordis.europa.eu/project/rcn/85437_en.html 
Participant, responsable du modèle de données et de la fouille statistique de 
données. 

http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-13-TECS-0009
http://www.lifl.fr/ClinMine/pmwiki/index.php
http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-11-TECS-0010
http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-07-TECS-0001
http://cordis.europa.eu/project/rcn/85437_en.html
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2.6 Coopérations nationales et internationales 

Dans le cadre des activités décrites ci-dessus, je collabore avec plusieurs 
partenaires : 

- des partenaires académiques : 
o des chercheurs du Brigham and Women’s Hospital et de la Harvard 

Medical School, à Boston, USA 
o des chercheurs de l’Université Fédérale du Minas Gerais, au Brésil 
o les chercheurs du CIC-IT 807 « Biocapteurs et e-santé, innovation et 

usages » à Lille, spécialisés en facteurs humaines et évaluation de 
l’utilisabilité des systèmes d’information d’une part, et en traitement du 
signal et dispositifs médicaux d’autre part 

o les membres de l’équipe MODAL à Inria, Villeneuve d’Ascq 
o des enseignants-chercheurs de l’Université Lille 1 : du laboratoire de 

mathématiques Paul Painlevé, de l’école Polythch’Lille, de l’Institut 
d’Administration des Entreprises 

o le Département Image et Traitement de l’Information, LaTIM, unité 
INSERM U650, Brest (M G. Coatrieux) 

o des enseignants-chercheurs du LTSI UMR1099 et de l’Université 
Rennes 1 

- des partenaires hospitaliers :  
o les hôpitaux de Copenhague (Danemark) 
o le CHU de Rouen 
o le CH de Denain 
o le CH de Dunkerque 
o le CH de Valencienne  
o le GHICL (groupement des hôpitaux de l’institut catholique de Lille) 

- des partenaires industriels :  
o Vidal SA, éditeur de contenus sur le médicament 
o IBM Denmark, éditeur informatique 
o Oracle, éditeur informatique 
o Medasys, éditeur informatique 
o Alicante, éditeur informatique 
o Sorin Biomedica, fabriquant de dispositifs médicaux cardiologiques 

2.7 Soutien à la recherche clinique 

Indépendamment de mes activités propres de recherche, je participe au soutien 
méthodologique dans le cadre de l’UF 2554 « Méthodologie, Biostatistiques et Data 
Management » dirigée par le Pr Duhamel. Cette partie sera détaillée dans les 
travaux hospitaliers (voir section 3.2). 
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2.8 Organisation de manifestations 

J’ai participé à l’organisation de manifestations locales ou nationales : 

- Journée de recherche en Santé Publique  
le 11 décembre 2008 à Lille 
manifestation scientifique régionale 
principal organisateur scientifique et logistique 

- Journée RNTS (Réseau National Technologies pour la Santé) 
le 29 novembre 2005 à Lille Grand Palais 
réunion technique nationale 
organisation logistique 

- Journée CITH (Centres d'Innovation Technologique Hospitaliers)  
le 28 novembre 2005 à Lille Grand Palais 
réunion technique nationale 
organisation logistique 

- Congrès JFIM 2005 (Journées Francophones d'Informatique Médicale)  
12 et 13 mai 2005 à Lille 
congrès scientifique international 
organisation logistique 

2.9 Participation à des congrès 

J’ai participé aux congrès suivants (par date décroissante) : 

- MIE 2017 (Medical Informatics in Europe) 
24-26 avril 2017 à Manchester (Royaume Uni) 
Congrès scientifique international 

- EMOIS 2017 (évaluation, management, organisation, information, santé) 
23-24 mars 2017 à Nancy (France) 
Congrès scientifique national, présentation orale 

- CSH 2016 (Congrès Convergences Santé Hôpital) 
29 septembre - 1 octobre 2016 à Avignon (France) 
Congrès scientifique national, présentation orale (conférence invitée) 

- MIE 2016 / HEC 2016 (Medical Informatics in Europe) 
28 août - 1 septembre 2016 à Munich (Allemagne) 
Congrès scientifique international 

- Big data: modelling, estimation and selection  (Ecole Centrale de Lille) 
9 juin - 10 juin 2016 à Lille (France) 
Congrès scientifique national, présentation orale (conférence invitée) 

- STC 2016 (Transforming Healthcare with the Internet of Things) 
17-19 avril 2016 à Paris (France) 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- EMOIS 2016 (évaluation, management, organisation, information, santé) 
10-11 mars 2016 à Dijon (France) 
Congrès scientifique national, présentation orale 

- FIC 2016 (Forum international de la cybersécurité) 
25-26 janvier 2016 à Lille (France) 
Congrès technique national, présentation orale 
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- MEDINFO 2015 (Medical Informatics) 
20-27 août 2015 à Sao Paulo (Brésil) 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- MIE 2015 (Medical Informatics in Europe) 
26-29 mai 2015 à Madrid (Espagne) 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- EMOIS 2015 (évaluation, management, organisation, information, santé) 
26-27 mars 2015 à Nancy (France) 
Congrès scientifique national, présentation orale 

- RIPPS 2014 (methodological approaches to paediatric pharmacoepidemiology 
& pharmacovigilance) 
5 décembre 2014 à Lyon (France) 
Congrès scientifique national, présentation orale 

- MIE 2014 (Medical Informatics in Europe) 
30 août - 3 septembre 2014 à Istanbul (Turquie) 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- EMOIS 2014 (évaluation, management, organisation, information, santé) 
3-4 avril 2015 à Paris (France) 
Congrès scientifique national, présentation orale 

- MEDINFO 2013 (Medical Informatics) 
20-23 août 2013 à Copenhague (Danemark) 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- DDTWC 2013 (Drug Discovery and Therapy World Congress) 
3-7 juin 2013 à Boston (Massachussets, USA) 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- Séminaire de Télémédecine 
13-17 mai 2013 à Belo Horizonte (Minas Gerais, Brésil) 
Séminaire de recherche franco-brésilien, présentation orale  

- EMOIS 2013 (évaluation, management, organisation, information, santé) 
21-22 mars 2013 à Nancy (Fr) 
Congrès scientifique national, présentation orale   

- Journées Usage du Contexte en Santé 
27 septembre 2012 à Paris (Fr) 
Journée de travail nationale, présentation orale 

- Congrès ADELF 2012 (Association des Epidémiologistes de Langue 
Française) 
12-14 septembre 2012 à Bruxelles (Belgique) 
Congrès scientifique international francophone, poster   

- MIE 2012 (Medical Informatics in Europe) 
26-29 août 2012 à Pise (Italie) 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- EMOIS 2012 (évaluation, management, organisation, information, santé)  
12-13 mars 2012 à Dijon (Fr) 
Congrès scientifique national, présentation orale   

- JFIM 2011 (Journées Francophones d'Informatique Médicale) 
23-24 septembre 2011 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- SFAR 2011 (société française en anesthésie réanimation) 
21-24 septembre 2011 
Congrès scientifique national, présentation orale 
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- MIE 2011 (Medical Informatics in Europe) 
28-31 août 2011 à Oslo (Norvège) 
Congrès scientifique international, présentation de poster 

- Second international PSIP Workshop 
16-17 mai 2011 à Paris (Fr) 
Congrès scientifique international, présentation orale 

- EMOIS 2011 (évaluation, management, organisation, information, santé) 
17-18 mars 2011 à Nancy (Fr) 
Congrès scientifique national, présentation orale 

- Congrès MEDINFO 2010 
12-15 septembre 2010 au Cap (Afrique du Sud) 
Congrès scientifique international, présentations orales 

- EMOIS-ADELF 2010 (évaluation, management, organisation, information, 
santé) 
22-23 avril 2010 à Bordeaux (Fr) 
Congrès scientifique national, présentation orale 

- International PSIP Workshop 
23-26 septembre 2009 à Belgirate (Italie) 
Congrès scientifique international, présentations orales 

- Congrès RITS 2009 (recherche en imagerie et technologies de la santé) 
18, 19 et 20 mars 2009 à Lille 
congrès scientifique national, présentation orale 

- EMOIS 2009 (évaluation, management, organisation, information, santé) 
5-6 mars 2009 à Nancy 
congrès scientifique national, présentation orale 

- Congrès MIE 2008 (Medical Informatics in Europe) 
25-28 mai 2008 à Göteborg (Suède) 
congrès scientifique international, présentation orale dans un workshop 

- Congrès AMIA 2007 (American Medical Informatics Association)  
10-14 novembre 2007 à Chicago (USA) 
congrès scientifique international, présentation orale d'un article référencé 

- Congrès MIE 2006 (Medical Informatics in Europe) 
27-30 août 2006 à Maastricht (Pays-Bas) 
congrès scientifique international, présentation orale d'un article référencé 
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2.10 Expertises et peer-reviews 

Je réalise des expertises : 

- ANR TECSAN 
- DGOS PREPS 
- ID2Santé 

Je réalise des revues en tant que pair pour des journaux internationaux indexés : 

- APCI Applied Clinical Informatics 
- BMC Bioinformatics 
- BMC Medical informatics and decision making 
- CAG Computers & Graphics 
- CMPB Computer Methods and Programs in Biomedicine 
- CTWO Cognition Technology & Work 
- GGI Geriatrics & Gerontology International 
- IJMI International Journal of Medical Informatics 
- IMIA Yearbook 
- IEEE-JBHI Journal of Biomedical and Health Informatics 
- IRBM Ingénierie et Recherche Biomédicale 
- JGEM Journal de Gestion et d’économie médicale 

Je n’ai pas de responsabilité éditoriale à proprement parler. 
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3 Activités hospitalières 

3.1 Le service Méthodologie, Biostatistiques Gestion de données 
Archives 

Au CHU de Lille, le pôle S3P comprend plusieurs services : 

- la Pharmacie centrale, Pr P. Odou 
- la Pharmacologie, Pr R Bordet 
- le Service Méthodologie, Biostatistiques Gestion de données Archives, Pr 

Beuscart 
- le Département d’Information Médicale, Dr D Theis 
- le Service d’Epidémiologie Régionale, Pr P Amouyel 
- le service de Médecine du Travail, Pr A Sobaszek 
- l’unité de nutrition artificielle à domicile, Dr D Lescut 

Je suis affecté au Service Méthodologie, Biostatistiques Gestion de données 
Archives, qui comprend 3 UF : 

- l’UF 2554 Méthodologie, Biostatistiques et Data Management, Pr A Duhamel 
- l’UF 0041 Archives Médicales, Dr JM Renard 
- l’UF 0690 Analyse des données dossier patient, Dr E Chazard 

Je réalise mes activités dans deux de ces UF. 

3.2 Conseil méthodologique et statistique 

L’UF Méthodologie, Biostatistiques et Data Management, anciennement « plateforme 
d’aide méthodologique », propose son soutien méthodologique aux études de 
recherche clinique. La recherche clinique s’est fortement structurée avec notamment 
la création de la Fédération de Recherche Clinique et celle de la Maison Régionale 
de la Recherche Clinique (MRRC), afin d’atteindre un niveau d’excellence 
débouchant sur des publications de haut niveau. Les biostatistiques représentent un 
facteur clé pour atteindre ces objectifs.  

Dans le cadre de cette UF, sous la direction du Pr Duhamel, j’apporte un soutien 
statistique et épidémiologique aux cliniciens du CHU de Lille et aux chercheurs du 
CIC-IT. Je réalise cette activité avec l’aide de notre AHU et de nos internes de santé 
publique. Cette activité nous permet de former nos internes, d’améliorer le niveau 
des travaux de recherche, et de rencontrer les cliniciens. Avec le Dr Grégoire 
Ficheur, nous avons mis en place un cadre d’administration du flux de travail et des 
documents basé sur des systèmes de collaboration en ligne. En outre, nous avons 
développé un ensemble de fonctions programmées sous R, permettant l’accélération 
des tâches de faible valeur ajoutée (analyses univariées et bivariées) mais 
permettant également une amélioration de la qualité de rendu. 
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3.3 Mesure et amélioration de la qualité du dossier patient 

En janvier 2016, l’UF « analyse du dossier patient » a été créée. J’en suis le 
responsable. 

Nous avons transféré dans cette UF la gestion des études IPAQSS. Ces études 
permettent de mesurer quantitativement la qualité de l’information médicale des 
dossiers médicaux et contribuent à l’amélioration de la qualité de l’information 
médicale. Je participe à ce titre à la certification. 

A travers cette UF, je porte le projet de création d’un entrepôt de données cliniques, 
qui est évoqué dans la section 2.2.1, page 96. 

3.4 Le service, lieu d’émergence de médecins à fort potentiel 

Les efforts d’encadrement de jeunes internes réalisés au quotidien par le Pr 
Beuscart, le Pr Duhamel, le Dr Ficheur et moi-même ont donné au service une solide 
réputation pour la formation des internes. Dans la subdivision lilloise, il y a plus de 
postes ouverts au choix que d’internes à affecter. Pour autant, tous les postes du 
service sont pris sans discontinuer depuis plus de 20 semestres d’affilée. De plus, il 
existe une file d’attente pour accéder aux postes du service. 

L’intérêt de se préoccuper de la formation des internes dépasse notre seule mission 
de formation. Cela permet effectivement de détecter les internes à fort potentiel, et 
de les accompagner dans un programme individuel de formation (formation sur 
projets et masters 2, voire thèse d’université) et de réalisation de travaux de haut 
niveau pendant 3 à 4 ans. Certains de ces internes pourront devenir à leurs tours 
enseignants-chercheurs ou professionnels de haut niveau. 

Afin de mieux préparer cette filière au long cours, nous profitons maintenant de la 
notoriété acquise lors des enseignements de première ou deuxième année des 
études médicales pour recruter des externes dans le service. Je reçois en entretien 
tout étudiant intéressé par la spécialité. Nous avons accueilli trois externes dans le 
cadre du stage en libre choix du dernier trimestre d’externat, post-ECN. Nous 
accueillerons désormais 2 externes par trimestre. Ces externes participent aux 
consultations de statistiques et réalisent des analyses descriptives univariées. Ils 
sont également conviés aux formations destinées aux internes de santé publique 
selon le calendrier des cours. 


