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Quels usages ?

> L’individu
o Meédecine personnalisée : Médecine 4P

> Larecherche
o Epidémiologique : détection et alimentation de cohortes ou de registres
o Clinique : études de faisabilite, recherche de patients éligibles

> Les collectivités

o Gestion des risques, qualité des soins
o Vigilances, veille sanitaire

> L’organisation raisonnée des soins
o Pilotage des activités
o Analyse des trajectoire de sante

> L’enseignement
o Ex:la simulation et les patients virtuels



Dematéerialisation des donnees de santée

SNDS

Systéme national des données de santé
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Systeme de sante apprenant

Données de Santé

Aide a la décision
Etudes
observationnelles

Pratique Réflexive Etudes cliniques

Connaissances Données de Recherche

inspiré de Ethier J-F, Friedman C (2015), Westfall (2007)
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2480, Jun. 2014.



Integration
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National Research Council. (2011). Toward precision

medicine: building a knowledge network for biomedical
research and a new taxonomy of disease. National

Academies Press.




Comprendre les trajectories patients :

Chainage & Integration Données Cliniques - SNIIRAM N
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Integrating and Sharing
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&P Exploitation securisee

Réglement i
Géie’ral Compétences

Protection médicales
Données

Traitement
Des
données

Biostatistiques

Données
de santé

DEIDENTIFICATION

Compétences Compétences

CRYPTO- ) .
TATOUAGE Stat-Math E:*::::: Informatiques
Deep Learning

AVATARDISATION

Ohno-Machado, L. (2018). Data science and
artificial intelligence to improve clinical practice
and research. Journal of the American Medical
Informatics Association, 25(10), 1273-1273.



Les entrepots de donnees biomedicales

Des données produites pour le soin )
Une base de données

orientée pour la
réutilisation des données

Extraire
Transformer
Charger

Exemple du CHU de Rennes :
- 1,7 millions de patients
= 52 millions de documents
= 450 millions d'éléments de
données

@II!II

Des données cloisonnées



Accompagner et encadrer l'exploitation des donnees en sante
Les Centres de Données Cliniques

Plateau forme hospitalo-Universitaire “guichet unique” :

> Propose une expertise méthodologique et des services pour exploiter les
données de santé

> S’appuie sur une infrastructure technologique : EDS + Outils d’exploitation
> Adossée a une structure de recherche : INSERM LTSI

> Rassemble des compétences multidisciplinaires
o Informatique médicale, Biostatistiques, TAL
o Juridiques, Réglementaires, Ethiques
o Cliniciens, épidémiologistes

> Structure de confiance

o Accéde a I'exhaustivité des données qui lui sont confiées

o Effectueles traitements et en assure la tracabilité

o Respect strict du cadre éthique, juridique et réglementaire

o Met enoeuvre des actions pour 'amélioration de la qualité des données

> Centre de recherche et développement en “data sciences”
o Labcom LITIS, partenariats avec des startups (VITADX, Enovacom, SanCare. ...)



Donnees hospitalieres

Des données structurées :

> Biologie, diagnostic et actes par le PMSI, Prescription/Administrations
médicamenteuses
> Décrites avec terminologies
o Standards : CIM-10, CCAM, ATC
o Oulocales...: biologie, formulaires médicaux

Beaucoup de données non structurées : (80 %)

> Comptes-rendus (hospitalisation, consultations, urgences, radiologie, etc)
> Champs de questionnaires médicaux ou infirmiers
> Zones de commentaires de résultats d’analyses



Données non structurées : traitement automatique du langage

Rennes@ 25/01/2016_

Cher Confrére,

Votre patient, Monsieur Martin Julien (né le 21/06/1945), a été hospitalisé du 3 au 15/01/2016 Extractlon de conce pts dlag nostlcs’ actes

en secteur unité_ du service de Médecine Interne pour chute avec anémie et hypercalcémie.

Antécédents :
¢ Medicaux:
GEY' pertrophie bénigne de prostate
=
o 2012:plusieurs EPISOUES g coma hypoglycémiq
+ Chirurgicaux

o bdénomectomietransvésicale‘

o exereseinsulindme (pT1NOMO).

e“‘“““““" | Contextualisation : antécédents

Histoire de la maladie :
e Depujse patient décritune altération de I'état général (anorexie asthénie)
avec perte d'autonomie. Ces éléments sont concomitants a I'apparition de rachialgies

d’horaire mixte mais invalidantes selon le patient. Contextual IS&tIO n: Ch ro nOIOg |e

« CLe 03/01/2016 D fait un ’allure mécanique, sans perte de connaissance, en
voulantramasser un prospectus au sol. Le patient n'a pas réussi a se releveret les voisins
ont alerté les secours.

e Auxurgences, on constate des signes d'incurie ainsi qu'une pancytopénie. une
hypercalcémie et des lacunes csseuses au scanner cérébral.

Clinique & I'entrée :
+ signesgénéraux:
o OMS 2, TA105/66, FC 91, Sat 97 % AA, 36.8°C
o altération de I'état général avec perte de poids (59kg pour 70 habituellement)
o [..]
« absence de troubles digestifs, de confusion en lien avec I'hypercalcémie
« adenopathie centimétrique inguinale gauche

.+ absence @8 signes hémorragiques > .
e reaman oAl Extraction de concepts : valeurs

Triplet : concept / valeur / unité . . .. .
biologiques, prescription et posologies

|__————| Contextualisation : négation, incertitude

\ 4

Examens complémentaires al'entrée :
« Anémie a 8 g/dL, macrocytaire
thrombopénie a 107 g/L

arégénérative (réticulocytes 44G/L)




Reseau interregionnal des
Centres de Donnees Cliniques
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Le Health Data Hub : une approche déconcentrée s'appuyant

sur les initiatives existantes

Organisation en réseau

. /oOo\

E\WI\P‘

{% Expertise médicale, juridique, data
_@ Utilisateurs du Hub

@ Producteurs de données

Principes clé de I'organisation du Health Data Hub

*= Unréseau constitué d’'un Hub central et de Hubs locaux

* Une gouvernance, une offre de service, des processus et
un engagement de résultats communs

* Une mutualisation des investissements technologiques
al'état de I'art et a haut niveau de sécurité

Guernsey
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29eS . Clerm toFel n\ /,

o
\/
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Pharmacovigilance

Contexte : Sous notification des effets indésirables médicamenteux

Hypothese : détection des chocs anaphylactiques médicamenteux a partir d’un entrepét de
données biomédicales

Méthodes :
> Recherche d'information et traitement automatique du langage

Requéte : (choc or collapsus) and

("ige spécifique%" or anaphy% or
"bilan allergo\-anesth%") or

« Tryptase% » not ((alimentaire%
NOT near((alimentaire%, 2012: 182 000

medicamenteu%), 3)) or farine or = Validation métier
seigle or blé) not (venin% or PatichEs _
guepe% or hymenoptere% or
piglre% or abeille% or bourdon% 2008 .

or insecte%) not

near((antécédent%, choc% or
collapsus), 50, true)

59 notifications eHOP

10 notifications PMSI

<€— 17 notifications spontanées

> Mise en oeuvre en routine au CRPV de Rennes

> Bouzillé G, Osmont MN et al. Drug safety and big clinical data: detection of drug-induced
anaphylactic shocks (en cours)




Exemple d'application;
survelllance de la grippe

Surveillance épidémique par le réseau Sentinelles

Reseau Sentinelles, Syndromes Grippaux, BRETAGNE
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> Limite : production des indicateurs avec un délaide 1 a 3 semaines




Exemple d'application ;
survelllance de la grippe

Alternatives : surveillance basée sur les données du web

Google 1

Sentinelles 1

e o L WSS Bor M 2 Ve s s
o
-

mg EL ] ama a0

> Limite : indicateurs non fiables a plusieurs reprises



Exemple d'application
survelllance de la grippe

Alternatives : surveillance associant données Sentinelles

et du données du web :
Modéle ARGO : Santillana et al.

= COC's ILI activity level (weghted) Soacch teems
ARGO

—— GFT (Oct 2014)
—— Santlana et al. (2014)
.




Intérét des données massives
hospitalieres :
[> Surveillance de l'activité
épidémique dans des sous

survelllance de la grippe popitions nowieasné

personnes ageées)
D Surveillance de pathologiques
ne générant pas d’activité sur

Utilisation des données eHOP : Résultats niveau national : e web

Legend = Sentinelles ILI activity level + « Elastic Net with Google data == Elastic Net with eHOP data
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AP P I B B s SRS BTN RN SR ST S T I T B\ S\ P S BT I T\ o o 0
e"’\’p Q&Q &00 090 o"’\r@ é’\’& &\'9 '399 0'500 Q*’Q'Q Q(LQ i 6"\’9 Qb\@ @O'Q 0\(9 o“’\q'Q 0“’\']9 QQ@Q 0@0 6509 0&0 &09 \”99 6"00 0“’\@ &@Q
Moyennes par année Corrélation de Pearson MSE A Hauteur pic A retard pic

Dataset Dataset Dataset | Dataset | Dataset | Dataset | Dataset | Dataset

eHOP Google eHOP Google eHOP Google eHOP Google
RF 0.90 0.87 6916 9139 -22 -76 1.33 2
SVM 0.96 0.95 2716 3348 6 21 0.83 0.66
Elastic net 0.96 0.95 2664 3352 26 44 0.66 0.83

Poirier C, Lavenu A, Bertaud V, Campillo-Gimenez B, Chazard E, Cuggia M, et al. Real Time Influenza Monitoring Using Hospital Big Data in
Combination with Machine Learning Methods: Comparison Study. JMIR Public Health Surveill. 21 déc 2018;4(4):e11361.



LabCom

LiTiS

Objectif :

Identification de biomarqueur
précoce et non-invasif
d’infection chez le prématuré

Données:

® 550 patients inclus, 3 CHUs

® Haute résolution (ECG, resp.,...)

® Basse résolution (clinique-biologie)
® 24/7 x durée hospit.

CHU 2

CHU 1

PHRC
CaressPré

-

mi

( Espace Recherche

> 30 années-patients pour chaque donnée
avec résolution de 62,5 a 500Hz

l
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ﬂ {
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Contributeur — ~

Serveur /--l |

ASCENT

42, w

Analyste
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e

o~

B P el

Administrateur

J

The ASCENT System 2012-2018
https://ascent-Itsi.univ-rennes1.fr
IDDN .FR.001.540040.000.S.P .2015.000.10000



LabCom

LiTiS

Chaine de
traitement
exemple

PHRC-I CaressPremi

Pl: Alain Beuchée

QRS

Ségcrzl Série RR
) Détecteur )

Nettoyage

yi= ¥ (umolf)

Série RR

corrigée
—

Critere de Régression (valeur bio.)
jugement ou .
Classification (infection)
Vi

“features”
Xi i
An'aly‘s'e , , Mach!ne
Variabilité Learning

Modeéle Random Forest

— f(Xi.) _|_ b?, Z?‘ + € avec effet mixte

prenant en cpte la
répétition des mesures
Bland-Altman Plot

100 150

200 250
(y) + y:W2 (umolfl)

Prédiction court terme permettant une aide a la décision ... bénéfice a long terme?




LabCom Cas d'usage : Biomarqueurs
LiTiS du sepsis chez les nouveau-nes prematures

e A e
Evaluer I'apport des

biomarqueurs prédictif des Cohorte + ehocﬁ' + ..\9_

s,
]
sepis sur le devenir a long CARESPREMI - “
& enovacom INSHaRE
gennes Health bigasta for REsearch

terme des nouveaux nés
g J
DEMONSTRATION FAISABILITE CHU RENNES I

Suivi a long terme

des parcours
\ patients
snos [y

PERSPECTIVES




Labcom Litis Description de la cohorte Analyse des trajectoires

Age 3 la sortie Sexe ratio
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Statut vital
10 20 30 40 50
Age corrigé (en semaine)
Durée d'oxygénothérapie
Infections

Effectif

Facteurs nosocomiaux

Entérocolite opérée

Comorbidite

Entérocolite nécrosante
= -

10 20 30
Age corrigé (en semaine)

0 10 20 30



Labcom Litis Description de la cohorte  Analyse des trajectoires

Pathologies

® Aucune

) Entérocolite nécrosante
) Entérocolite opérée

) Facteurs nosocomiaux

) Oxygénothérapie

Délais de réhospitalisation

Groupe

— (Al 1)

100 200 300 400
Délai depuis la sortie (en semaine)

1- Probabilité de réhospitalisation
(=] (=] (=] [w=] =
(] M 9] ~J (]
(=] (9] (== (9] (=]
CJ .

Trajectoires d’hospitalisations

=
3
=
100
c @)
5 .
; - O
w
T 60 ©
a
8 (=]
~
: O :
: o 0
2 5 . @)
: . O Qe 0@
S 209 908 B, De; 008 . o0 - ofP°Q; o @ o
z 1] o o L .. I’.' ° 'o“ ° ° P e o o °
|
3 50 100 150 200 250 300

Age a la derniére hospitalisation (en semaine)



Labcom Litis Description de la cohorte  Analyse des trajectoires

Pathologies Délais de réhospitalisation
) Aucune -
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Labcom Litis Description de lacohorte  Analyse des trajectoires

Pathologies

~ Aucune
I Entérocolite nécrosante
| Entérocolite opéreée
| Facteurs nosocomiaux

® Oxygenothérapie

Mombre de jours:
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En conclusion

NOUVELLES OPPORTUNITES au travers de sources de données devenues exploitables
* Nécessite un Jeu collectif — complémentarité des sources
* Rupture quantitative dans la masse de données disponibles
* La qualité des données reste un facteur clef

Au-dela des données: I’expertise MULTIDISCIPLINAIRE est indispensable

* Jamais “seul face aux données”
* Emergence de nouveaux métiers
* En proximité I'expertise médicale et des patients

Créer les conditions de la CONFIANCE
* Usages ETHIQUES et DEONTOLOGIQUES dans des conditions de PROTECTION des données optimales
* Conduite du changement

Ancrage de l'innovation dans les TERRITOIRES : Eviter I’écueil de la centralisation
* Catalyser les forces vives , impliquer les acteurs et créer des synergies.



