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Structuration de cette présentation

◼ Cas pratique :

◼ Données : séjours hospitaliers (réutilisation de 
données)
◼ Données du PMSI

◼ Résultats d’analyses de biologie médicale

◼ Médicaments administrés

◼ Objectifs : 
◼ Identifier un événement péjoratif

(ex : surdosage en anticoagulants, hyperkaliémie)

◼ Automatiquement identifier les facteurs de risque

◼ Au fil des étapes du cas pratique,
18 leçons apprises…
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Présentation des données fonctionnelles 

disponibles

◼ Données fonctionnelles = dont la valeur dépend du temps

◼ Ex 1 : Résultats d’analyses de biologique médicale
« la biologie »

◼ Ex 2 : Médicaments administrés au patients
« les médicaments »
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Id Patient Type Date Valeur

123 K+ 13/02/2011 4.3

123 K+ 15/02/2011 4.9

123 K+ 16/02/2011 5.3

…

123 NA+ 13/02/2011 140

123 NA+ 15/02/2011 138

123 NA+ 16/02/2011 135

K+

temps
Na+

temps

En moyenne 

100 valeurs 

par séjourEn moyenne 

20 valeurs 

par séjour



Chargement des données dans 

l’entrepôt

◼ Problème : pas de normalisation des libellés, 

pas de terminologie 

◼ Théorie : utiliser LOINC « 6298-4 »

◼ Pratique :

◼ libellés locaux « K+ », « potassium sang », 

« kaliémie », « K1 »…

◼ Non interopérables entre établissements

◼ Variables dans le temps

◼ Variables entre automates
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Id Patient Type Date Valeur

123 K+ 13/02/2011 4.3

123 K+ 15/02/2011 4.9

123 K+ 16/02/2011 5.3

Leçon 1 : 

terminologies



Chargement des données

dans l’entrepôt

◼ Problème : les unités sont parfois fausses

◼ Ex : 

◼ Problème : les données sont « prêtes à être 

imprimées » mais peu normalisées

◼ Ex : 
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Id Patient Type Date Valeur Unité

123 Glycémie 13/02/2011 5,5 mmol/l

123 Soit en g/l 13/02/2011 1,00 g/l

Leçon 2 : qualité 

orientée par l’utilisation



Contrôle qualité des données
ex : 474 paramètres de biologie médicale

2020-02-20 Data reuse et IA, un chemin cahoteux - Pr Emmanuel Chazard 6



Contrôle qualité des données
ex : 474 paramètres de biologie médicale

2020-02-20 Data reuse et IA, un chemin cahoteux - Pr Emmanuel Chazard 7

Paramètre nommé 
« Potassium »

Potassium 
urinaire :

Potassium 
veineux :

Leçon 3 : analyse 

« métier » des 

distributions 

indispensable



Comment traiter

ces paramètres ?

◼ Traitement direct 
impossible :

◼ Trop de paramètres

◼ Trop de valeurs (une par 
point de la courbe, ~100 
par séjour)

◼ On aimerait « une ligne 
par patient »

◼ Nécessité de grandement 
simplifier les données
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Leçon 4 : impossible 

qu’un clinicien requête 

directement de telles 

données
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Administrative data
88 years old woman

Diagnoses

I10 Arterial hypertension
Z8671 Personal history of myocardial 

ischemia
I620 Non-traumatic subdural 

hemorrhage

Medical procedures

Free-text reports

Discharge 
letter

Surgical report

Drugs

Laboratory results

Acetaminophene

VKA

Vitamin K

Statin

Red blood cells

INR

Hemo-
globin

Leçon 5 : 

impossible qu’un 

informaticien 

devine ce qu’il faut 

faire

ABJA002 Drainage of an acute 
subdural hemorrhage, by 
craniotomy

FELF001 Transfusion



Extraction de caractéristiques dans 

les résultats de biologie médicale
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◼ Formally:

◼ Example of 2 patients, 2 parameters measured 5 times

◼ Before: 1 table with 2 lines + 1 table with 10 lines

◼ After: 1 table with 2 lines

Features

extraction

Mr

Smith

Mrs

Jackson

t

Kalemia

t

Glycemia 

t

[no value]

t

Hyperkalemia

t

1

0

Hypokalemia

t

1

0

Hyperglycemia

t

1

0

Hypoglycemia

t

1

0

t

1

0

t

1

0

t

1

0

t

1

0
Mr

Smith

Mrs

Jackson

Example of missing data handling

10

Leçon 6 : traitement 

de données 

nécessitant une 

algorithmique et une 

connaissance métier



Extraction de caractéristiques dans les résultats

de biologie médicale : exemple plus complexe
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◼ Formally:

◼ Example of 1 patients, 6 measurements of creatinine

◼ Before: 1 table with 1 line + 1 table with 6 lines

◼ After: 1 table with 1 line

Features

extraction

t

10

9

8

7

6

Creatinine :

Acute renal failure (KDIGO) :

Increase by at least 0.3mg/dl in 48 hours or less

Value multiplied by at least 1.5 in 7 days or less

t

Leçon 7 : 

nécessité 

néanmoins de 

partager certaines 

fonctions pour 

critères 

internationaux



Extraction de caractéristiques dans 

les medicaments administrés

2020-02-20 Data reuse et IA, un chemin cahoteux - Pr Emmanuel Chazard

◼ Formally:

◼ Example of 1 patient, 2 administered drugs 

◼ Before: 1 table with 1 line + 1 table with 2 lines

◼ After: 1 table with 1 line

Drugs administered to Mrs Jackson

D01BA01
Griseofulvin

t

N03AF01
Carbamazépine

a b c d

Features

extraction

Systemic

antifungal

t

1

0

Enzyme

inductor

t

1

0

Antiepileptic

drug

t

1

0

Antidiuretic

drug

t

1

0

a b c d a b c d a b c d a b c d
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Leçon 8 : 

extraction de 

caractéristiques 

dépend 

fortement de 

l’étude, non 

générique



Recherche d’associations :

risque de décès
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Variables explicatives : ~20 variables démo/administratives, ~500 paramètres de 
biologie, ~500 médicaments. L’âge revient sans cesse…

Leçon 9 : bien 

connaître les 

méthodes 

statistiques

Leçon 10 : 

optimiser les 

données pour 

répondre à la 

question

Leçon 11 : 

spécialiser les 

variables à 

expliquer : les 

patients sont là 

parce qu’ils sont 

malades !



Recherche d’associations :

hyperglycémie
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Leçon 12 : savoir 

interpréter les 

données et filtrer 

les résultats

Leçon 13 : donc 

machine learning

en « black box » 

pas toujours 

utilisable

1er facteur de risque  :

Insuline => Hyperglycémie ? 
(13,7% versus 3,8%)



Recherche d’associations :

hyperkaliémie
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Règle le plus à droite ☺ :

insuffisance rénale & âge>85 
& spironolatone
=> 6 hyperK+ sur 7 exposés

Validation :
- Technique ☺
- Statistique ☺
- Pharmacologique ☺

- Revue des cas
(lecture des dossiers)  :

- 3 EIM confirmés
- 2 lyses tumorales
- 1 fin de vie

Leçon 14 : toujours revenir 

aux cas cliniques… moins 

évidents que prévu

Insuffisance rénale=F
f=0.0312
n=1273

Âge<85.59
f=0.134
n=149

Potassium=F
f=0.0794
n=126

Spironolactone=F
f=0.435
n=23

f=0.0517
n=16

f=0.4
n=10

f=0.25
n=15

f=0.857
n=7

f=0.0196
n=1324



Contextualisation par service
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X all departments

X surgery

X gyneco-obstetrics

X medicine A

X medicine B

X pneumology

Y all departments

Y apoplexy

Y cardio & endocrinology

Y geriatrics

Y gynecology

Y intensive care unit

Y internal medicine

Y obstetrics

Y orthopedics

Y rheumatology

Y urology

Z all departments

W all departments

Leçon 15 : le risque n’est pas le 

même partout (site = proxy pour 

les variables latentes…)



Proposition d’une approche 

contextualisée
◼ Ex : AVK & IPP → risqué hémorragique

◼ Implémentation habituelle :

◼ Proposition de contextualisation :
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Medical unit A Medical unit B Medical unit C

VKA & PPI → interruptive alert

Medical unit A Medical unit B Medical unit C

Empirical probability=10%

VKA&PPI→

interruptive alert

Empirical probability=0.01%

VKA&PPI→

silent or non-interruptive alert

Unseen circumstances

VKA&PPI→

interruptive alert

17

Leçon 16 : tout faire pour réduire 

le bruit (over-alerting) et 

économiser les nerfs des 

utilisateurs



Conception d’un outil d’aide à la 

prescription basé sur ces résultats
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ADE 
Scorecards

Physicians

Pharmacist

Professional in charge 
of quality of care

Regular 
spontaneous

use of the soft

Improvement
of the drug

management

Decrease of 
morbidity

Prescription 
analyses

Patient records 
screening

Weekly 
meetings

Morbidity and 
mortality reviews

18

Leçon 17 : s’intégrer dans un workflow 

compatible avec les attentes des utilisateurs

Leçon 18 : ne plus voler du temps 

de travail aux plus qualifiés !



Au bilan

◼ Chemin semé d’embûches
◼ 18 leçons apprises, et bien d’autres !

◼ Rassurez-vous : nous sommes arrivés à nos fins !

◼ En particulier, indispensables en même temps :
◼ Informatique, algorithmique

◼ Statistique

◼ Forte connaissance médicale, tant sur les données sources que la 
finalité du traitement

◼ Liant : talent pour traduire le problème médical en termes 
compréhensibles et acceptables pour les informaticiens et 
statisticiens

◼ Artisanat : impact majeur de l’extraction de caractéristiques

◼ Facteurs humains et économie : intégration des éventuels produits 
dans un workflow acceptable et économiquement efficient
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Merci de votre attention

emmanuel.chazard@univ-lille.fr


