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Structuration de cette présentation

= Cas pratigue :

= Données : sejours hospitaliers (réutilisation de
donnees)
« Données du PMSI
« Résultats d'analyses de biologie medicale
=« Médicaments administrés

= Objectifs :

= ldentifier un eévénement péjoratif
(ex : surdosage en anticoagulants, hyperkaliemie)

« Automatiquement identifier les facteurs de risque
= Au fil des étapes du cas pratique,
18 lecons apprises...
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Présentation des données fonctionnelles

disponibles

= Donneées fonctionnelles = dont la valeur depend du temps

= Ex 1:Reésultats d'analyses de biologique médicale
« la biologie »

K+ Id Patient Type Date Valeur
_& 123 K+ 13/02/2011 4.3
' 123 K+ 15/02/2011 4.9
>temp5 123 K+ 16/02/2011 5.3
Na+
4 123 NA+ 13/02/2011 140
N~ — 123 NA+ 15/02/2011 138
123 NA+ 16/02/2011 135
~temps
= Ex 2 : Médicaments administrés au patients En moyenne
« les médicaments » 100 valeurs
En moyenne par sejour
20 valeurs
par séjour
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Chargement des données dans

I’entrepot Leon 1.

terminologies

= Probleme : 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 |e temps Id Patient | Type | Date Valeur
. 123 K+ 13/02/2011 | 4.3
= Variables entre automates 3 & T ic02200 |45
123 K+ 16/02/2011 | 5.3
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Chargement des données

d a n s I , e n t re p 6t orieﬁggnpzr: I’qut’:ﬁligftion

= Probleme : les unités sont parfois fausses

s BEX: L | 4. 580 / mm3 N: 4,8-5,3
Hémoglobine ................ 14,1 g/dl N: 12-16
HEMRIDERIEE i s sy 42 % N: 37-46

= Probleme : les données sont « prétes a étre
Imprimées » mais peu normalisées

s EX: Id Patient | Type Date Valeur Unité
123 Glycémie 13/02/2011 5,5 mmol/I
123 Soit en g/I 13/02/2011 1,00 g/l
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Controle qualité des données

ex . 474 parametres de biologie medicale
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Controle qualité des données

ex . 474 parametres de biologie médicale

Parametre nommeé

015

0.10

0.05

i Potassium ¢
« > e
Potassium urinaire ©
-
‘ Potassium
veineux : °
]

0.00

Lecon 3 : analyse
« métier » des
distributions
indispensable

20 30 40 50
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= Nécessité de grandement

IMpOosSSI
= [ropc

Comment traiter

ces parametres ?

s Traitement direct

Dle :
e parametres

= [ropc

e valeurs (une par

point de la courbe, ~100
par séjour)

= On aimerait « une ligne
par patient »

simplifier les données

id stay date label value unit
607755990 | 3 PE /mm3 208 /mm3
607755990 | 3 P. éosinophiles 3 %
607755990 | 3 PN (/mm3) 4913 /mm3
607755990 | 3 P. neutrophiles 71 %
607755990 | 3 IN.R. 1.15
607755990 | 3 | Taux de prothrombine 82 %
607755990 | 3 Rapport PIT 1.25
607755990 | 3 T.C.A. patient 45 sec
607755990 | 3 T.C.A. témoin 36 sec
607755990 3 Réserve alcaline 25 mEq/|
607755990 | 3 Protides totaux 57 g/lL
607755990 | 3 [PLAQUETTESx1000| 177 /mm3
607755990 | 3 Sodium 136 mEg/l
607755990 | 3 Potassium 43 mEq/l
607755990 | 3 Créatinine 11 mg/L
607755990 | 3 Chlore 98 mEg/l

Lecon 4 : impossible
gu’un clinicien requéte
directement de telles
données
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Administrative data
88 years old woman

[10  Arterial hypertension

Z8671 Personal history of myocardial
ischemia

1620 Non-traumatic subdural
hemorrhage

Medical procedures

ABJA002 Drainage of an acute
subdural hemorrhage, by

craniotomy

FELFOO1 Transfusion ~ Lecons:
impossible qu'un

informaticien
devine ce qu’il faut

ce
Free-text re aire

DischargeJ

letter

Surgical reportJ

Acetaminophene-lll . md
VKA —

Vitamin K

Statin

Red blood cells




Extraction de caracteristiques dans

les resultats de biologie médicale

Kalemia Glycemia Hyperkalemia Hypokalemia ~ Hyperglycemia Hypoglycemia
Mrs| Mrs 1

Jackson| — Jackson 0 0 0 0
g gl Features > > >
t t ) t t
extraction
Ml /N o valued Mr 1 1]
Smith

"t > ¢ f t

-
-
-

Example of missing data handling
= Formally:

= Example of 2 patients, 2 parameters measured 5 times
= Before: 1 table with 2 lines + 1 table with 10 lines Lecon 6 : traitement

) ) de données
= After: 1 table with 2 lines nécessitant une

algorithmique et une
connaissance métier
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Extraction de caracteristiques dans les résultats

de biologie médicale : exemple plus complexe

Creatinine :
0 i Acute renal failure (KDIGO) :
0= Increase by at least 0.3mg/dl in 48 hours or less
Features
: Y y
7= 5 '
6= — N t Value multiplied by at least 1.5in 7 daysor less
= Formally: HEEe -
_ o nécessité
= Example of 1 patients, 6 measurements of creatinine néanmoins de
= Before: 1 table with 1 line + 1 table with 6 lines partager certaines
_ _ fonctions pour
= After: 1 table with 1 line critéres
internationaux
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Extraction de caracteristiques dans

les medicaments administrés

Drugs administered to Mrs Jackson

Systemic Enzyme
GrzgiolfBuAI‘\?"]; B I antifungal inductor
1 i
Carbamgzgpﬁge __________ i s A
S A e T
= 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

2020-02-20
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Antiepileptic
drug

Antidiuretic
drug

4

I
L L

Lecon 8 :
extraction de
caractéristiques
dépend
fortement de
I'étude, non
generique




Recherche d’associatiCimsiisies

méthodes

rl S q u e d e d éC éS statistiques

Variables explicatives : ~20 variables démo/administratives, ~500 parametres de
biologie, ~500 médicaments. L'age revient sans cesse... Lecon 10 :

optimiser les
données pour

Bascdcmssess fsnges  ~, cpondredla

guestion

N® N*SEGMENT Condition d'appartenance Support Conclusion AE_1 (C7=0) AE_2 (C7=1)

1 10 Slage <=81.66 et age > 81.67 etnb_diags <=6.50 0 Legon 11 :

2 16 Sl duration <=3.50 et back_forth_07 ={0} et age <=81.61 et nb_diags <=6.50 0

3 17 81 duration > 350 et back_forth_01={0} etage <=8161stnb_diags<=650 | 0 péc laliser les

4 18 8lage <=78.33 et back_forth_01={1} etage <=8161 et nb_diags <=6.50 | 5 N

5 19 Slage > 78.33 etback_forth_01={1} etage <=81.61 etnb_diags <=6.50 0 Varl ab I eS a

] 20 Sl duration <=22.50 et age > 81.66 etage > 81.61 et nb_diags <=6.50 0 1 .

7 21 Sl duration » 2250 et age > 81.66 et age > 81.67 etnb_diags <=6.50 0 eXpIIquer ’ Ies

8 22 Slage <=79.71 et delay_icu <=3.50 et nb_acts <=16.50 et nb_diags: pa'[| ents sont la

g 23 Slage » 7971 etdelay_icu <=3 50 et nb_acts <=16.50 et nb_diags > 6.50 yu
10 24 Slage <=47.14 etdelay_icu > 350 et nb_acts <=16.50 et nb_diags > 6.50 N - parce q u IlS Sont
" 25 Slage =474 etdelay_icu > 3.50 et nb_acts <=16.50 et nb_diags > 6.50 0 m al ad es !
12 26 Sl delay_icu <=7.50 et duration <=25.50 et nb_acts > 1650 etnb_diags > 650 (iwewwpmesrywrwypr - .
13 27 Sldelay_icu > 7.50 et duration <=25.50 et nb_acts > 16.50 et nb_diags > 650 = 0.0010 AE_2 (C7=1) 0.0000 1.0000
14 28 Slnb_mu <=2.50 et duration > 25.50 et nb_acts > 16.50 et nb_diags > 6.50 0.0016 AE_1 (C7=0) 0.6000 0.4000
15 29 Slnb_mu > 2 50 et duration > 25.50 et nb_acts > 16.50 et nb_diags > 6.50 0.0111 AE_1(C7=0) 09412 0.0588

Date de création : 02/05/2008 16:39:16
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Recherche d’associations :

hyperglycémie

dri.insuline< 0.5

0.0o5
Lecon 12 : savoir
i . tigeas WAgent< 0.5

dr1.suppr.an interpréter les

0137 , .
( n=249 ) données et filtrer

les résultats

dri.nutrient_aminoAcid< 0.5

0.0362 0.4@881 .suppr.sedativéHypnotic>=0.5
=1217 =7
dr2.suppr.antith mhoﬁhﬂ;ﬂﬂipr.anlisecremgt rotcnPurl?nplnhib =0.5 ::1?2319 ng"iﬁﬂ
dr1 n Pafibotic_heparin< 0.5 ?rzgf dr].suppr.antisecretAgt_protonPumplnhib>=0.5 Lecon 13: donc
0.00328" [70. - 0.0294 0.158 . .
n=305 n=68 n=171 machine learning
dr1.antisecretAgt_prdgtonPumplnhib< 0.5 en « bIaCk bOX »
. . . 0.0426 0202
dr1.suppr.antithrombotic_heparin>=p.5 _ - .
. 0122 n=47 n=124 pas toujours
=77 =11 .-
n=77s | n=113 0 0625 utilisable
n=16 n=8 bbbt
dri|.hyperglydaemic< 0.5
0 Y gl]iﬁ;? 0.159 0.636
n=52 n=61 n=113

1er facteur de risque ® :
Insuline => Hyperglycémie ?
P (13,7% versus 3,8%)
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Recherche d’associations :

hyperkaliemie

Insuffisancg rénale=F

f=0.0312
n=1273

Age<B5.59
f=0.0196 f=0.134
n=1324 n=149

f=0.0794
n=126

f=0.0517 f=0.4
n=16 n=10

Spironolgctone=F

f=0.25
n=15

f=0.435
n=23

Regle le plus a droite © :

insuffisance rénale & age>85
& spironolatone
=> 6 hyperK* sur 7 exposés

Validation :

f=0.857

n=7

Technique ©
Statistique ©
Pharmacologique ©
Revue des cas
(lecture des dossiers) © :
- 3 EIM confirmés
- 2 lyses tumorales
- 1 fin de vie

Lecon 14 : toujours revenir
aux cas cliniques... moins
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Contextualisation par service

Rule: vitamin K antagonist & amoxicilline&clav.ac. & age =z 70 — appearance of high INR

X all deartment 1EIJ-"5T-" 17.5% lEl,-"SBEE 1.0%gg 6.5] 13.38

X surgery 0/3=0%o 0/1055=0%o0 ] 1

X gyneco-obstetrics Mo stay matches the conditions

X medicine A 1/11=9.1%p 1/1236=0.8%0 7] 2.06 0.1874
X medicine B 3f17=17.7% 3/966=3.1%0 3 0,321 0.005
X pneumology 5/28=17.9% 5/818=6.1%0 11j 6.41 0.0016
Y all departments 1/10=10%p 1/11923=0.1%0 6] 23.09 0.020&
Y apoplexy MO stay matches the conditions

Y cardio & endocrinology 1/2=50% 1/1967=0.5%00 6] 31.71 0.0202
Y geriatrics 0/2=0% 0/493=0%0 ] 1

Y gynecology Mo stay matches the conditions

Y intensive care unit Mo stay matches the conditions
Y internal medicine 0/5=0% 0/1514=0%o0 0 1
Y obstetrics Mo stay matches the conditions
Y orthopedics Mo sigy mmatches themf

Y rheumatology Mo stay matches the conda‘ta‘oné\» Lecon 15 : le risque n'est pas le
Y urology No stay matches the conditions )

T méme partout (site = proxy pour
| g7 all departments 0/1=D%o 0/1022=0%00 | P iabl | t_ proxy p
W, i separtments 0/5=0% 0/7655=0%0 es variables latentes...)
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Proposition d’une approche

contextualisée

= Ex:AVK & IPP - risqué hemorragique
= Implémentation habituelle :

Medical unit A Medical unit B Medical unit C
VKA & PPI = interruptive alert

= Proposition de contextualisation :

Medical unit A Medical unit B Medical unit C
Empirical probability=10% Empirical probability=0.01% Unseen circumstances
VKA&PPI-> VKA&PPI> VKA&PPI->
Interruptive alert silent or non-interruptive alert Interruptive alert

Lecon 16 : tout faire pour réduire
le bruit (over-alerting) et
economiser les nerfs des

utilisateurs
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Conception d’un outil d’aide a la

prescription basé sur ces résultats

Lecon 17 : s’intégrer dans un workflow ADE
compatible avec les attentes des utilisateurs Scorecards

~ Lecon 18 : ne plus voler du temps |u
il I

— de travail aux plus qualifiés ! egular
\ \ neous = %:-;ss
*‘*) D el Prescription use o
Pharmacist analyses Weekly

meetings
,V’,‘»‘\V\V\\:“
=

< Improvement
———— of the drug
N management
— Physicians
Professional in charge Patle_t-records Morbidity and Y
of quality of care screening a

mortality reviews
|
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Au bilan

= Chemin semé d’embdiches

18 lecons apprises, et bien d’autres !
Rassurez-vous : nous sommes arrivés a nos fins !

= En particulier, indispensables en méme temps :

2020-02-20

Informatique, algorithmigque
Statistique

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

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

Artisanat : impact majeur de I'extraction de caractéristiques

Facteurs humains et économie : intégration des eéventuels produits
dans un workflow acceptable et économiguement efficient
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Mercl de votre attention

emmanuel.chazard@univ-lille.fr




