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Chapitre 1

Introduction générale

Sommaire

1.1 Contexte et besoins . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Enjeux de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 Positionnement de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.1 Contexte et besoins

Le contexte juridique récent 1 a montré que la sécurité des médicaments et des
produits de santé reste une préoccupation majeure des autorités de santé publique.
En 2011, l’Agence Nationale de Sécurité du Médicament et des produits de santé
(ANSM) est officiellement créée et remplace l’Agence française de sécurité sanitaire
des produits de santé (Afssaps), dans le cadre de la loi du 29 décembre 2011 re-
lative au renforcement de la sécurité sanitaire du médicament et des produits de
santé. Parallèlement, la loi de modernisation de notre système de santé a contribué
à l’ouverture du champs des possibles en terme de recherche en santé publique, par
la volonté de rendre certaines données de santé plus accessibles aux chercheurs, no-
tamment les bases de données médico-administratives. C’est dans ce contexte que
fut lancé en 2015 la plateforme PEPS 2 (consortium de Pharmaco-Épidémiologie
des Produits de Santé), financée par l’ANSM. Son objectif principal est la produc-
tion d’études pharmaco-épidémiologiques par l’exploitation des bases de données
médico-administratives françaises. Combiner données de recours à l’offre de soins
et données de consommation de soins doit permettre aux chercheurs du consortium
d’étudier les risques et bénéfices des produits de santé ainsi que les impacts de leurs
conditions d’usage. Cet objectif s’accompagne de celui du développement d’outils
et de méthodes génériques facilitant l’exploitation et la ré-utilisation de ces données
volumineuses et complexes.

1. LOI n° 2011-2012 du 29 décembre 2011 relative au renforcement de la sécurité sa-

nitaire du médicament et des produits de santé : https://www.legifrance.gouv.fr/

affichTexte.do;jsessionid=A81B7C5972601ECB1875340DFD7649A8.tplgfr26s_3?cidTexte=

JORFTEXT000025053440&dateTexte=29990101

2. Annonce officielle du lancement de la plateforme PEPS par l’ANSM : https:

//ansm.sante.fr/S-informer/Communiques-Communiques-Points-presse/Le-CHU-de-Rennes-

lance-officiellement-le-consortium-de-Pharmaco-Epidemiologie-des-Produits-de-

Sante-PEPS-finance-par-l-ANSM-Communique

https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do;jsessionid=A81B7C5972601ECB1875340DFD7649A8.tplgfr26s_3?cidTexte=JORFTEXT000025053440&dateTexte=29990101
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do;jsessionid=A81B7C5972601ECB1875340DFD7649A8.tplgfr26s_3?cidTexte=JORFTEXT000025053440&dateTexte=29990101
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do;jsessionid=A81B7C5972601ECB1875340DFD7649A8.tplgfr26s_3?cidTexte=JORFTEXT000025053440&dateTexte=29990101
https://ansm.sante.fr/S-informer/Communiques-Communiques-Points-presse/Le-CHU-de-Rennes-lance-officiellement-le-consortium-de-Pharmaco-Epidemiologie-des-Produits-de-Sante-PEPS-finance-par-l-ANSM-Communique
https://ansm.sante.fr/S-informer/Communiques-Communiques-Points-presse/Le-CHU-de-Rennes-lance-officiellement-le-consortium-de-Pharmaco-Epidemiologie-des-Produits-de-Sante-PEPS-finance-par-l-ANSM-Communique
https://ansm.sante.fr/S-informer/Communiques-Communiques-Points-presse/Le-CHU-de-Rennes-lance-officiellement-le-consortium-de-Pharmaco-Epidemiologie-des-Produits-de-Sante-PEPS-finance-par-l-ANSM-Communique
https://ansm.sante.fr/S-informer/Communiques-Communiques-Points-presse/Le-CHU-de-Rennes-lance-officiellement-le-consortium-de-Pharmaco-Epidemiologie-des-Produits-de-Sante-PEPS-finance-par-l-ANSM-Communique


2 Chapitre 1. Introduction générale

Les bases de données médico-administratives françaises recueillent l’exhaustivité
des données de consommation et de recours aux soins remboursées par l’Assurance
Maladie. De ce fait, il est devenu possible de considérer les données patients comme
des trajectoires de soins, traces ou séquences temporelles constituées des événements
de santé enregistrés par l’Assurance Maladie. Cette nouvelle vision des données de
santé se rapproche étroitement de la notion de parcours de soins, pendant théorique
–et non plus observé– de la trajectoire de soins. Les recommandations de bonnes
pratiques des autorités et professionnels de santé 3, 4 sont un exemple de parcours
de soins. Cette vision des données de santé a également amené à la ré-utilisation
de méthodes adaptées pour l’analyse de trajectoires. Des méthodes issues de l’in-
formatique, par exemple des méthodes de comparaison de chaîne de caractères ou
de séquences biologiques, utilisées avec succès en sociologie pour comparer des tra-
jectoires d’événements de vie (Ritschard et al., 2008), ont ainsi été réutilisées pour
comparer des trajectoires d’événements de santé (Le Meur et al., 2015; Roux et al.,
2018b). Cette analyse de trajectoires a pu s’illustrer de différentes façons, allant
de l’exploration des trajectoires de soins à leurs comparaisons, à la création de
groupes homogènes de trajectoires, jusqu’à l’extraction de motifs fréquents à partir
de trajectoires. Ces méthodes se sont cependant heurtées aux complexités et limites
inhérentes à la réutilisation des bases de données médico-administratives françaises
pour la recherche en santé publique. Le caractère massif des données, leur hétérogé-
néité, et l’importante variabilité des données ont pu rendre ces méthodes difficiles à
appliquer sur des trajectoires de soins.

Si les nomenclatures et classifications qui régissent les données de santé ont pu
parfois aussi être perçues comme une complexité ou comme une contrainte, notam-
ment lors de l’enregistrement des données, elle permettent de structurer et nor-
maliser les données, et de les lier à des systèmes d’organisation de connaissances
(Park and Hardiker, 2009). Baser l’exploration et l’analyse des données sur l’apport
de connaissance peuvent alors permettre d’amoindrir les limites et complexités des
données (Anjum et al., 2007). Par exemple, la quantité de médicaments différents
délivrés ou de diagnostics différents réalisés, créent tellement de variabilité qu’il en
devient parfois difficile de traiter statistiquement cette information. La connaissance
de la structure hiérarchique des nomenclatures, c’est à dire des familles, classes ou
chapitres de médicaments, diagnostics et actes médicaux est dans ce cas indispen-
sable au pharmaco-épidémiologiste dans l’analyse des données. De même, d’autres
connaissances médicales, externes aux données, peuvent représenter un réel atout
dans la réutilisation des bases médico-administratives. Par exemple, quand on étu-
die les risques et bénéfices des produits de santé, tenir compte de ceux qui sont déjà
connus et répertoriés, en les liant aux nomenclatures et classifications que l’on uti-
lise, est essentiel. L’étude des risques d’interactions entre médicaments est un autre

3. Recommandations de bonnes pratiques de la HAS : https://www.has-sante.fr/portail/

jcms/c_1101438/fr/tableau-des-recommandations-ou-travaux-relatifs-a-la-bonne-

pratique

4. Recommandations de bonnes pratiques des produits de santé de l’ANSM : https://ansm.

sante.fr/Mediatheque/Publications/Recommandations-Medicaments

https://www.has-sante.fr/portail/jcms/c_1101438/fr/tableau-des-recommandations-ou-travaux-relatifs-a-la-bonne-pratique
https://www.has-sante.fr/portail/jcms/c_1101438/fr/tableau-des-recommandations-ou-travaux-relatifs-a-la-bonne-pratique
https://www.has-sante.fr/portail/jcms/c_1101438/fr/tableau-des-recommandations-ou-travaux-relatifs-a-la-bonne-pratique
https://ansm.sante.fr/Mediatheque/Publications/Recommandations-Medicaments
https://ansm.sante.fr/Mediatheque/Publications/Recommandations-Medicaments


1.2. Enjeux de la thèse 3

bon exemple pour démontrer la nécessité de connaissances externes aux données,
en l’occurrence d’une bases de connaissances relatives aux interactions médicamen-
teuses connues (Pathak et al., 2013). L’adaptation des étapes de l’exploration et de
l’analyse des données aux connaissances médicales et pharmacologiques disponibles
sont dès lors un réel besoin dans le cadre de la réutilisation des données médico-
administratives pour la recherche en santé publique, notamment en épidémiologie
(Ferreira et al., 2013).

Les systèmes d’organisation des connaissances médicales et pharmacologiques
sont cependant de plus en plus nombreux, se chevauchent parfois, avec des schémas
de représentation différents. Couplé à une documentation éparse et parfois même
incomplète, leur utilisation est loin d’être triviale (Jain et al., 2010). Favoriser la
réutilisation de ces systèmes d’organisation des connaissances, en facilitant leur accès
et utilisation, est donc un prérequis à la diffusion de méthodes d’exploration et
d’analyse de trajectoires de soins enrichie par un apport de connaissances médicales
et pharmacologiques.

1.2 Enjeux de la thèse

Les enjeux de cette thèse sont les suivants :

1. Profiter de l’apport de connaissances médicales et pharmacologiques
pour la représentation, l’intégration et l’exploration des données médico-
administratives/trajectoires de soins ;

2. Adapter l’analyse des trajectoires de soins par des connaissances médicales et
pharmacologiques ;

3. Faciliter l’accès des connaissances médicales et pharmacologiques et leurs liens
avec les nomenclatures médicales utilisées dans les bases de données médico-
administratives.

1.3 Positionnement de la thèse

Afin de poursuivre ces objectifs, nous avons proposé dans cette thèse d’étudier
la pertinence des technologies du Web Sémantique et des systèmes d’organisation de
connaissances du Web des données, pour la représentation, l’intégration et l’explora-
tion des données issues des bases médico-administratives. Nous proposons également
d’utiliser ces technologies et systèmes d’organisation de la connaissance médicale afin
d’enrichir des méthodes d’analyse et de fouille de données, pour qu’elles soient plus
adaptées aux objets complexes que sont les trajectoires de soins. Particulièrement,
nous proposons de prendre en compte les structures hiérarchiques de nomenclatures
médicales dans les méthodes de comparaison de trajectoires de soins, et de fouille
de motifs à partir de trajectoires de soins. Une exploration des résultats de fouille
de données basées sur les technologies du Web Sémantique est-elle aussi menée dans
cette thèse. Enfin, dans le but de favoriser la réutilisation des ontologies biomédi-
cales pour la recherche en santé publique et plus spécifiquement dans le domaine de
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la pharmaco-épidémiologie, nous avons proposé un package R pour faciliter les liens
entre connaissances et données de santé, au sein d’un environnement de statistique
que les pharmaco-épidémiologiste utilisent de plus en plus.
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2.1 Réutiliser les bases de données médico-administratives
françaises pour la recherche en santé publique

2.1.1 Santé publique et données médicales

La santé publique couvre aussi bien l’étude des facteurs déterminants des états
de santé de la population, que les mesures qui ont pour objectif l’amélioration de
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cet état général de santé 1. De par cette définition, la santé publique se veut plu-
ridisciplinaire, en englobant de nombreuses disciplines différentes, allant ainsi de
l’épidémiologie et la pharmaco-épidémiologie, à la sécurité des soins, jusqu’au ma-
nagement des systèmes de santé. Ces disciplines bien différentes, ont cependant en
commun au moins un besoin. Pour évoluer dans leurs études, elles doivent com-
prendre le contexte de santé et de soins d’une population (Century, Institute of
Medicine (US) Committee on Assuring the Health of the Public in the 21st, 2002),
qu’elles réalisent par le recueil d’informations.

L’épidémiologie, dans la description et la quantification des maladies, ainsi que
dans la recherche de leurs déterminants potentiels, est sans doute la discipline en
santé publique la plus habituée au recueil et à l’analyse de données de santé. Les
études de cohortes recueillent par exemple des informations concernant les carac-
téristiques et expositions individuelles, pour suivre dans le temps des groupes d’in-
dividus. Du fait de leur caractère longitudinal, elles sont particulièrement utilisées
pour étudier des expositions et leurs associations avec le risque de la survenue de
maladies. Les études cas-témoins ont également cet objectif, mais sont des études
statistiques rétrospectives. Une fois les individus malades sélectionnés (les cas), leur
historique est comparé à ceux des individus non malades (les témoins), dans le but
de tester une hypothèse sur l’association d’un facteur de risque antérieur à l’étude et
la survenue de la maladie étudiée. Néanmoins, la qualité de données rétrospectives
peut varier avec l’ancienneté des facteurs potentiels. Une étude prospective type co-
horte doit elle débuter assez tôt pour capturer les potentiels facteurs de risque, tout
comme durer assez longtemps pour que la maladie se déclare. Aussi, quand de tels
résultats épidémiologiques, sur l’association entre facteurs de risque et une maladie,
ou même faisant la description et la quantification d’une maladie, sont publiées, leur
inférence, c’est à dire leur extension à une population plus générale, est toujours à
considérer au regard de la population sélectionnée. Des études sur la totalité de la
population française effacerait ce problème. De telles analyses peuvent toutefois être
difficilement réalisables si aucun recueil systématique n’est mis en place.

En pharmaco-épidémiologie, les méthodes épidémiologiques sont ré-utilisées
pour évaluer l’efficacité, les bénéfices ainsi que les risques d’un médicament. Ces
études, nécessitent donc un recueil d’informations sur les caractéristiques socio-
démographiques et médicales de la population étudiée en vie réelle, indirectement
ciblée par le médicament étudié.

La sécurité des soins, avec par exemple le suivi des recommandations pour une
maladie, un état de santé, ou une prise en charge médicalisée, sont des études qui
nécessitent des données relatives aux consommations de soins (consommations de
médicaments et consultations médicales par exemple) et états de santé. La phar-
macovigilance, par l’objectif de surveiller l’usage des médicaments et de prévenir le
risque d’effets indésirables, repose notamment sur un recueil d’information basé sur
la notification spontanée, et donc non systématique, des effets indésirables par les

1. Code de santé publique, “Politique de santé publique en France” : https://www.legifrance.

gouv.fr/affichCode.do;jsessionid=FB58EF5FD19BC12F33BE5FA4FA25E0A4.tpdjo07v_3?

idSectionTA=LEGISCTA000006171073&cidTexte=LEGITEXT000006072665&dateTexte=20120804

https://www.legifrance.gouv.fr/affichCode.do;jsessionid=FB58EF5FD19BC12F33BE5FA4FA25E0A4.tpdjo07v_3?idSectionTA=LEGISCTA000006171073&cidTexte=LEGITEXT000006072665&dateTexte=20120804
https://www.legifrance.gouv.fr/affichCode.do;jsessionid=FB58EF5FD19BC12F33BE5FA4FA25E0A4.tpdjo07v_3?idSectionTA=LEGISCTA000006171073&cidTexte=LEGITEXT000006072665&dateTexte=20120804
https://www.legifrance.gouv.fr/affichCode.do;jsessionid=FB58EF5FD19BC12F33BE5FA4FA25E0A4.tpdjo07v_3?idSectionTA=LEGISCTA000006171073&cidTexte=LEGITEXT000006072665&dateTexte=20120804
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professionnels de santé, patients, associations de patients et industriels, avec l’appui
du réseau de 31 centres régionaux de Pharmacovigilance 2.

Enfin, l’organisation du système de santé doit comprendre –pour organiser– l’en-
semble des éléments qui le forment. L’analyse des données émises par tous les élé-
ments du système de santé (établissements hospitaliers, pharmacies, médecine li-
bérale, etc) est essentielle pour son organisation. Cette analyse permet notamment
d’élaborer et de piloter des politiques de santé publique, par exemple de prendre des
mesures pour une allocation financière plus juste des établissements de soins publics
(Jay et al., 2013).

La santé publique et ses disciplines ressentent ainsi de plus en plus le besoin d’un
recueil d’informations qui vérifie les exigences suivantes :

— Un recueil d’informations médicales détaillées : maladies et états de santé,
offre et consommation de soins, résultats médicaux ;

— Un recueil d’informations socio-démographiques détaillées ;

— Un recueil d’informations administratives relatives au système de santé dans
sa globalité, notamment pour son organisation ;

— Un recueil systématique ;

— Un recueil en vie réelle ;

— Un recueil à l’échelle d’une population ;

— Un recueil sur une période de temps importante permettant des études longi-
tudinales.

2.1.2 Les systèmes d’information médico-administratifs français

La France dispose d’un ensemble de systèmes d’information médico-
administratifs, souvent appelés bases de données médico-administratives (Tuppin
et al., 2017). De façon globale, ces systèmes d’information recueillent les données
émises par les remboursements de l’Assurance Maladie pour les bénéficiaires de la
quasi totalité des régimes de la sécurité sociale (soit près de 98% des assurés). Si leurs
objectifs initiaux ont été comptables et gestionnaires, ces systèmes d’information et
leurs données sont elles de plus en plus réutilisées pour la recherche en santé pu-
blique, car ils satisfont justement certaines des exigences énumérées en section 2.1.1.
Ils sont ainsi de plus en plus ré-utilisés pour des études épidémiologiques, pharmaco-
épidémiologiques, de la sécurité des soins ou encore de la pharmacovigilance (Daien
et al., 2017).

2.1.2.1 Programme de Médicalisation des Systèmes d’Information

C’est en 1982, avec le projet de médicalisation des systèmes d’information, que
le Programme de Médicalisation des Systèmes d’Information (PMSI) voit le jour. Si

2. Organisation de la pharmacovigilance Nationale par l’ANSM : https://ansm.

sante.fr/Declarer-un-effet-indesirable/Pharmacovigilance/Organisation-de-la-

pharmacovigilance-nationale/(offset)/0

https://ansm.sante.fr/Declarer-un-effet-indesirable/Pharmacovigilance/Organisation-de-la-pharmacovigilance-nationale/(offset)/0
https://ansm.sante.fr/Declarer-un-effet-indesirable/Pharmacovigilance/Organisation-de-la-pharmacovigilance-nationale/(offset)/0
https://ansm.sante.fr/Declarer-un-effet-indesirable/Pharmacovigilance/Organisation-de-la-pharmacovigilance-nationale/(offset)/0
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les données recueillies par le PMSI ne sont utilisées dans un premier temps que pour
décrire l’activité des hôpitaux et réaliser un suivi épidémiologique de leurs patients,
ce système d’information devient peu à peu une base de données à visée financière
et gestionnaire. À partir de 1991 avec le code de la santé publique 3, les hôpitaux
doivent grâce au PMSI, procéder à l’évaluation et à l’analyse de leurs activités. C’est
en France le début d’une gestion des hôpitaux aidée par un système d’information, le
PMSI. En 2005, le plan hôpital 2007 4 instaure la tarification à l’activité (T2A) : les
établissements sont financés en fonction de leurs activités. Le PMSI fournit alors un
moyen d’évaluer cette activité et trouve ainsi une application purement financière.

Données du PMSI Chaque hospitalisation en médecine, chirurgie ou obstétrique
(MCO) dans un établissement de santé public ou privé, mène à la création d’un
résumé de sortie standardisé (RSS). Ce RSS est lui-même constitué d’un résumé
d’unité médicale (RUM) pour chaque unité médicale fréquentée durant le séjour
hospitalier. Les RUM contiennent des informations administratives et médicales 5 :

• Informations administratives :

— Identifiants RSS ;

— Numéro de l’établissement ;

— Date de naissance ;

— Sexe ;

— Code postal de résidence ;

— Numéro de l’unité médicale d’hospitalisation ;

— Dates et modes d’entrée et de sortie, provenance et destination ;

— Nombre de séances.

• Informations médicales :

— Diagnostic principal : le problème de santé qui a motivé l’admission du
patient dans l’unité médicale ;

— Diagnostic relié : maladie à l’origine du problème de santé, s’il y en a
une ;

— Diagnostics associés ;

— Actes médicaux ;

3. Article L710-5 du Code de la santé publique créé par la Loi n°91-748 du 31

juillet 1991 : https://www.legifrance.gouv.fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=

BFA18C7C84E4EEAAD3C0BF7FD5186F51.tplgfr41s_1?idArticle=LEGIARTI000006694595&

cidTexte=LEGITEXT000006072665&categorieLien=id&dateTexte=19930129

4. Ordonnance n° 2005-406 du 2 mai 2005 simplifiant le régime juridique des établissements de

santé : https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do?cidTexte=JORFTEXT000000606537&

categorieLien=cid#

5. Arrêté du 22 février 2008 répertoriant les informations administratives et médicales pré-

sentes dans le PMSI : https://www.legifrance.gouv.fr/jo_pdf.do?numJO=0&dateJO=20080229&

numTexte=60&pageDebut=03577&pageFin=03579

https://www.legifrance.gouv.fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=BFA18C7C84E4EEAAD3C0BF7FD5186F51.tplgfr41s_1?idArticle=LEGIARTI000006694595&cidTexte=LEGITEXT000006072665&categorieLien=id&dateTexte=19930129
https://www.legifrance.gouv.fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=BFA18C7C84E4EEAAD3C0BF7FD5186F51.tplgfr41s_1?idArticle=LEGIARTI000006694595&cidTexte=LEGITEXT000006072665&categorieLien=id&dateTexte=19930129
https://www.legifrance.gouv.fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=BFA18C7C84E4EEAAD3C0BF7FD5186F51.tplgfr41s_1?idArticle=LEGIARTI000006694595&cidTexte=LEGITEXT000006072665&categorieLien=id&dateTexte=19930129
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do?cidTexte=JORFTEXT000000606537&categorieLien=cid#
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do?cidTexte=JORFTEXT000000606537&categorieLien=cid#
https://www.legifrance.gouv.fr/jo_pdf.do?numJO=0&dateJO=20080229&numTexte=60&pageDebut=03577&pageFin=03579
https://www.legifrance.gouv.fr/jo_pdf.do?numJO=0&dateJO=20080229&numTexte=60&pageDebut=03577&pageFin=03579
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— Types de dosimétrie et de machine en radiothérapie ;

— Poids à l’entrée dans l’unité médicale pour le nouveau-né ;

— Âge gestationnel de la mère et du nouveau-né, dates des dernières règles
de la mère ;

— Indice de gravité simplifié ;

— Données à visée documentaire.

Les diagnostics, principaux, reliés et associés sont codés selon la Classification In-
ternationale des Maladies-10e révision 6 (CIM-10), en anglais the 10th revision of
the International Statistical of Diseases and Related Health Problems (ICD-10). Les
actes médicaux sont eux codés selon la Classification Commune des Actes Médi-
caux 7 (CCAM). Le RSS est en plus classé dans un groupe homogène de maladie
(GHM), une classification française adaptée des Diagnosis Related Groups (Fetter
et al., 1980). Cette procédure classifie chaque RSS dans un groupe, sur la base des
données médicales et administratives qui lui sont associées. Les établissements sont
ensuite financés au regard des GHM transmis à l’assurance maladie via les Agences
Régionales de Santé (ARS).

2.1.2.2 Système National d’Information Inter-Régime de l’Assurance
Maladie

En 1999 est créé par la loi de financement de l’Assurance Maladie, le Système
National d’Information Inter-Régime de l’Assurance Maladie (SNIIRAM). Défini
par le code de la sécurité sociale 8, le SNIIRAM contribue :

1. « À la connaissance des dépenses de l’ensemble des régimes d’assurance ma-
ladie par circonscription géographique, par nature de dépenses, par catégorie
de professionnels responsables de ces dépenses et par professionnel ou établis-
sement » ;

2. « À la transmission en retour aux prestataires de soins d’informations perti-
nentes relatives à leur activité et leurs recettes, et s’il y a lieu à leurs prescrip-
tions » ;

3. « À la définition, à la mise en œuvre et à l’évaluation de politiques de santé
publique ».

Cette définition souligne bien les objectifs initiaux d’une meilleure gestion et éva-
luation de l’Assurance Maladie ainsi que des politiques de santé publique.

6. La CIM-10 sur le site de l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) : http://www.who.int/

classifications/icd/icd10updates/en/

7. La CCAM sur le site de l’Assurance Maladie : https://www.ameli.fr/accueil-de-la-

ccam/index.php

8. Code de la sécurité sociale - Article L161-28-1 : https://www.legifrance.gouv.

fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=D94E263FD2ECC58BB1E2E4A6A3EFAFB4.tpdjo02v_1?

idArticle=LEGIARTI000006741267&cidTexte=LEGITEXT000006073189&categorieLien=id&

dateTexte=20140121

http://www.who.int/classifications/icd/icd10updates/en/
http://www.who.int/classifications/icd/icd10updates/en/
https://www.ameli.fr/accueil-de-la-ccam/index.php
https://www.ameli.fr/accueil-de-la-ccam/index.php
https://www.legifrance.gouv.fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=D94E263FD2ECC58BB1E2E4A6A3EFAFB4.tpdjo02v_1?idArticle=LEGIARTI000006741267&cidTexte=LEGITEXT000006073189&categorieLien=id&dateTexte=20140121
https://www.legifrance.gouv.fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=D94E263FD2ECC58BB1E2E4A6A3EFAFB4.tpdjo02v_1?idArticle=LEGIARTI000006741267&cidTexte=LEGITEXT000006073189&categorieLien=id&dateTexte=20140121
https://www.legifrance.gouv.fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=D94E263FD2ECC58BB1E2E4A6A3EFAFB4.tpdjo02v_1?idArticle=LEGIARTI000006741267&cidTexte=LEGITEXT000006073189&categorieLien=id&dateTexte=20140121
https://www.legifrance.gouv.fr/affichCodeArticle.do;jsessionid=D94E263FD2ECC58BB1E2E4A6A3EFAFB4.tpdjo02v_1?idArticle=LEGIARTI000006741267&cidTexte=LEGITEXT000006073189&categorieLien=id&dateTexte=20140121
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Données du SNIIRAM En plus de contenir des données du PMSI pour l’en-
semble des établissements de santé, le SNIIRAM contient des données liées au rem-
boursement de l’Assurance Maladie pour les consommations de soins en ville, pour
exemple :

— Actes médicaux réalisés en ville, codés selon la CCAM ;

— Actes de biologie médicale, codés selon la nomenclature des actes de biologie
médicale (NABM) ;

— Dispositif médicaux ;

— Délivrance des médicaments prescrits, codés selon les codes identifiants de
présentation (CIP).

2.1.2.3 Échantillon Généraliste des Bénéficiaires de l’Assurance Maladie

L’arrêté du 20 juin 2005 9 crée l’Échantillon Généraliste des Bénéficiaires de l’As-
surance Maladie (EGB). L’EGB est un échantillon du SNIIRAM, qui résulte d’un
sondage au 1/97e sur le numéro de sécurité sociale des bénéficiaires de l’Assurance
Maladie. Les répartitions de l’âge, du sexe ou encore des dépenses moyennes de
remboursements de soins sont proches de la population totale (Tuppin et al., 2010).
De ce fait, il est qualité d’échantillon représentatif de la population française. Par la
création de cet échantillon, les autorités de santé publique confirment leur volonté
de réutiliser les bases de données médico-administratives pour des finalités autres
que managériales et financières. L’objectif de l’EGB est en effet de permettre à des
chercheurs de réaliser des études longitudinales sur les trajectoires de soins (de ville
et d’hôpital) de patients bénéficiaires de l’Assurance Maladie. Il trouve ainsi par-
ticulièrement des applications en pharmaco-épidémiologie (Maura et al., 2018), en
épidémiologie (Roux et al., 2018b; Le Meur et al., 2015), ainsi qu’en pharmacovigi-
lance (Létinier et al., 2018).

2.1.2.4 Système National des Données de Santé

En janvier 2016, la loi de modernisation des systèmes de santé 10 annonce et
définit le Système National des Données de Santé (SNDS). Il rassemble des bases
de données déjà existantes, séparées jusqu’alors, le SNIIRAM, le PMSI et la base
de données du Centre d’épidémiologie sur les causes médicales de Décès (CépiDc),
base de données recueillant les causes de décès, gérée par l’Institut National de la
Santé et de la Recherche Médicale (INSERM). La Caisse Nationale de l’Assurance

9. Arrêté du 20 juin 2005 relatif à la mise en œuvre du système national d’in-

formation interrégimes de l’assurance maladie : https://www.legifrance.gouv.fr/

affichTexteArticle.do;jsessionid=7F1794E87F02C896F567EB773B6E62A7.tplgfr21s_3?

idArticle=JORFARTI000002275726&cidTexte=JORFTEXT000000808427&dateTexte=29990101&

categorieLien=id

10. Loi de modernisation du système de santé français : https://www.legifrance.gouv.

fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=8C3901DF701DE7FCC51453E8D105A11D.tpdila20v_1?

idArticle=JORFARTI000031914480&cidTexte=JORFTEXT000031912641&dateTexte=29990101&

categorieLien=id

https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=7F1794E87F02C896F567EB773B6E62A7.tplgfr21s_3?idArticle=JORFARTI000002275726&cidTexte=JORFTEXT000000808427&dateTexte=29990101&categorieLien=id
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=7F1794E87F02C896F567EB773B6E62A7.tplgfr21s_3?idArticle=JORFARTI000002275726&cidTexte=JORFTEXT000000808427&dateTexte=29990101&categorieLien=id
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=7F1794E87F02C896F567EB773B6E62A7.tplgfr21s_3?idArticle=JORFARTI000002275726&cidTexte=JORFTEXT000000808427&dateTexte=29990101&categorieLien=id
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=7F1794E87F02C896F567EB773B6E62A7.tplgfr21s_3?idArticle=JORFARTI000002275726&cidTexte=JORFTEXT000000808427&dateTexte=29990101&categorieLien=id
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=8C3901DF701DE7FCC51453E8D105A11D.tpdila20v_1?idArticle=JORFARTI000031914480&cidTexte=JORFTEXT000031912641&dateTexte=29990101&categorieLien=id
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=8C3901DF701DE7FCC51453E8D105A11D.tpdila20v_1?idArticle=JORFARTI000031914480&cidTexte=JORFTEXT000031912641&dateTexte=29990101&categorieLien=id
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=8C3901DF701DE7FCC51453E8D105A11D.tpdila20v_1?idArticle=JORFARTI000031914480&cidTexte=JORFTEXT000031912641&dateTexte=29990101&categorieLien=id
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexteArticle.do;jsessionid=8C3901DF701DE7FCC51453E8D105A11D.tpdila20v_1?idArticle=JORFARTI000031914480&cidTexte=JORFTEXT000031912641&dateTexte=29990101&categorieLien=id
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Maladie des Travailleurs Salariés (CNAMTS) est responsable du traitement et de la
mise en place du SNIIRAM. C’est l’Institut National des Données de Santé (INDS),
qui remplace l’Institut des Données de Santé (IDS) par la même loi, qui veille à la
qualité des données, leur mise à disposition, ainsi qu’au respect de leur confiden-
tialité. Pour favoriser l’ouverture des données de santé publique, afin que « leurs
potentialités soient utilisées au mieux dans l’intérêt de la collectivité », notamment
pour la recherche en santé publique, des accès permanents au SNDS sont accordés
à certains organismes publics tels que l’ANSM, l’INSERM ou encore les ARS. Des
accès à des fin de recherche, étude ou évaluation dans le domaine de la santé, sou-
mis à l’autorisation de la Commission Nationale de l’Informatique et des Libertés
(CNIL), peuvent également mener à l’extraction de données du SNDS.

2.1.3 Complexités des données

Si on a pu voir que le contexte juridique récent a favorisé la réutilisation des
bases de données médico-administratives pour la recherche en santé publique, les
chercheurs doivent faire face à des complexités qui peuvent parfois limiter cette
réutilisation.

La complexité principale est sans doute la volumétrie des données. Puisque re-
cueillies à chaque remboursement d’un soin ou d’une consommation de soin, ces
données sont massives. Pour donner un ordre de grandeur, chaque année, près de
2,5 milliards de boîtes de médicaments sont remboursées par l’Assurance Maladie.
Ce sont autant d’enregistrements de données dans le SNIIRAM.

En plus d’être massives, ces données sont très hétérogènes, de par leurs sources
de recueil notamment. Les données peuvent provenir des hôpitaux, de centres de
soins de villes, de pharmacies, ou de tout autre source qui conduirait à un rembour-
sement par L’assurance Maladie. Cette hétérogénéité des sources, va in fine mener
à une hétérogénéité de la structure des données, de l’Architecture du système d’in-
formation. Il se construit en accumulant plusieurs tables de données, qui elles-même
regroupent chacune un type de sources de recueil.

Le SNIIRAM, et donc l’EGB, constituent un bon exemple de système d’informa-
tion à architecture complexe en étoile (figure 2.1). Plusieurs tables de données gra-
vitent autour d’une table principale, celle des prestations de santé. Et pour chaque
type de recueil de données (par exemple le recueil de données en pharmacie) est
associé une table détaillant la prestation dans ce contexte (la table des prestations
affinées en pharmacie, pour suivre cet exemple). Si certaines variables sont parta-
gées par ces nombreuses tables de données (plus de 250), chaque table dispose de
variables spécifiques.

Enfin, l’information médicale, que ce soit les actes ou les médicaments délivrés,
sont codifiés selon des nomenclatures médicales, nationales ou internationales. Par
exemple, les actes médicaux à l’hôpital sont codifiés selon la CIM-10. Cette codifi-
cation systématique est parfois vue par les épidémiologistes comme une contrainte
de plus, une complexité. C’est surtout le nombre de nomenclatures utilisées et leurs
profondeur qui peuvent en faire une complexité.
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Figure 2.1 – Architecture complexe de l’EGB (équivalente au SNIIRAM) en étoile.
Une table principale des prestations est reliée à plusieurs tables par type de sources
de recueil.

Ces complexités peuvent mener à des limites dans la réutilisation des bases de
données médico-administratives pour la recherche en santé publique.

2.1.4 Limites pour la réutilisation des données médico-administratives

en santé publique

Volumétrie des données Disposer de données sur toute la population bénéfi-
ciaire de l’Assurance Maladie est évidemment d’un grand intérêt pour la recherche
en santé publique. Néanmoins, des calculs pour l’exploration ou l’analyse de telles
données sont souvent compliqués à réaliser sur une population de plus de 60 millions
d’individus. Certaines méthodes statistiques peuvent alors se voir restreintes à des
échantillons. L’exploration peut elle aussi être impactée par cet aspect massif, avec
par exemple des temps d’exécution pour de la recherche de patient et la constitution
de cohortes sur des critères détaillées pouvant dépasser quelques heures.

Variabilité des données Des données déjà très diverses et hétérogènes –car dé-
crivant le domaine complexe médico-administratif– et l’utilisation de plusieurs no-
menclatures à vastes vocabulaires mènent à une grande variabilité des données. Il
n’est pas rare, même en disposant d’échantillons de grandes tailles, d’avoir plusieurs
soins ou consommations de soins dont la fréquence observée ne dépasse pas un cas.
Des méthodes d’analyse statistique ou de fouille de données sur des événements si
rares sont alors très limitées.
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D’autres limites sont elles directement liées à la nature des données.

Nature comptable et managériale des données Les données ont été re-
cueillies dans une optique de mieux gérer et financer l’Assurance Maladie et les
établissements de santé. Il en résulte que ces systèmes d’information ne contiennent
pas de résultats médicaux, mais uniquement ce qui est remboursé (le remboursement
d’un acte médical, ou encore d’une délivrance de médicament). De même, aucune
information sur les médicaments non remboursés n’est recueillie dans les bases de
données médico-administratives. Ces données peuvent ainsi parfois être jugées de
données pauvres, en tout cas dans le cadre de leur réutilisation en épidémiologie et
pharmaco-épidémiologie, quand bien même elles couvrent l’ensemble de la popula-
tion bénéficiaire de l’Assurance Maladie.

Codage des données et financement des établissements La nature comp-
table et financière mène à une autre limite, liée au mode de financement des établis-
sements de santé. Il est parfois souligné que les hôpitaux, motivés par le financement
selon leurs activités, peuvent avoir tendance à adopter des habitudes de sur-codage
des séjours (Georgescu and Hartmann, 2013). De la même façon, certains services
d’hôpitaux sous-codent certains événements médicaux qui ne rentreraient pas en
compte dans le calcul de leur financement. Par exemple, le code “Y95” de la CIM-10
codant une infection nosocomiale, est très rarement utilisé à l’hôpital, car n’étant
pas pris en compte dans le calcul du financement des établissements, et car en plus
reflétant une infection acquise à l’hôpital, pouvant être liée aux pratiques de soins
(Fourquet et al., 2003). Cette limite encore une fois va à l’encontre de la qualité
des données. En l’occurrence, l’étude des infections nosocomiales identifiées sur des
données médico-administratives traite donc plus souvent des infections qui seraient
très probablement acquises en établissement. De telles études requièrent la connais-
sance d’experts du codage et des infections nosocomiales pour identifier tous les
codes CIM-10 correspondant à une telle infection, et ainsi pour contourner cette
limite(Grammatico-Guillon et al., 2014).

Confidentialité des données De manière générale, les disciplines de la santé
publique, et notamment l’épidémiologie, sont particulièrement encadrées du fait du
caractère sensible et confidentiel des données utilisées (Goldberg et al., 2008). Les
données issues des systèmes d’information médico-administratifs français sont des
données à caractère personnel, très sensibles et confidentielles. Néanmoins –nous
l’avons vu en section 2.1.2.4– l’obtention des données du SNDS peut être facilitée
pour certains établissements publics de recherche par un accès permanent au portail
du SNDS. En revanche, des recherches plus expérimentales ou moins convention-
nelles, nécessitant un extraction de données, doivent obtenir l’accord de la CNIL.
Les procédures à suivre pour aboutir à l’obtention des données peuvent alors s’avérer
assez longues dans ce cas. Elles peuvent constituer une limite à l’avancée de la re-
cherche dans le cadre de la réutilisation des bases de données médico-administratives
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françaises à des fins de santé publique.

2.1.5 Les trajectoires et parcours de soins

Si la distinction entre les deux termes n’est parfois pas très claire en français, les
chercheurs anglophones y voient une différence essentielle. Dans cette thèse, nous
verrons les parcours de soins comme la traduction de care pathways, clinical path-
ways ou encore integrated care pathways. Les parcours de soins sont ainsi des plans
interdisciplinaires de santé qui définissent les étapes importantes dans l’accompa-
gnement d’un patient, pour un contexte clinique et une période données (Campbell
et al., 1998). On parle aussi de bonnes pratiques ou de recommandations de santé.
Ces plans de recommandations ont montré que leur mise en place pouvait permettre
de réduire la variabilité des pratiques de soins (Panella et al., 2003), et ainsi le coût
de la prise en charge interdisciplinaire des patients grâce à une meilleure organisa-
tion des soins (Deneckere et al., 2012). L’amélioration de la qualité des soins a aussi
pu être démontrée (Panella et al., 2003), avec par exemple une réduction des risques
de complications à l’hôpital (Rotter et al., 2010).

Si la notion de parcours de soins a été théorisée dès les années 1950 (Schrijvers
et al., 2012), celle des trajectoires de soins est bien plus récente. Elle n’en ai ce-
pendant sans doute pas moins utilisée, comme le montre la revue systématique de
Pinaire et al. (2017b). Les trajectoires de soins sont des traces des soins reçus et états
de santé d’un patient sur une période donnée. Les trajectoires de soins sont ainsi des
successions d’événements de santé observées, pouvant se rattacher ou non à un ou
plusieurs parcours de soins théorique. L’analyse des trajectoires de soins contribue
à la compréhension du contexte d’offre et de consommation des soins et produits
de santé d’une population. Cette compréhension peut alors permettre d’améliorer la
prise en charge des patients pour une maladie ou un état de santé donné, et donc po-
tentiellement amener à de meilleurs résultats cliniques pour les patients (Adeyemi
et al., 2013), ainsi qu’à une meilleure planification et gestion des ressources d’un
système de santé (Jay et al., 2013). Les bases de données médico-administratives,
et particulièrement en France, ont montré qu’elles pouvaient servir à construire ces
traces, constituées d’événements médicaux, des prescriptions de médicaments, des
actes médicaux en ville ou à l’hôpital, ou encore des diagnostics et états de santé
des patients (Defossez et al., 2014; Le Meur et al., 2015).
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2.2 Intégrer les données et les lier à des connaissances
grâce au Web Sémantique

La réutilisation des bases de données médico-administratives pour la recherche
en santé publique, consiste en grande partie à l’analyse statistique de ces données.
La connaissance médicale est alors essentielle à de nombreuses étapes lors des études
statistiques, pour sélectionner des patients et leurs données, pour les analyses sta-
tistiques, ou pour l’interprétation des résultats. Les épidémiologistes utilisent par
exemple les connaissances à leur disposition sur une maladie étudiée, pour la consti-
tution d’une cohorte, pour l’étude des potentiels facteurs de risque, jusqu’à l’analyse
des résultats statistiques. Des formalisations de cette connaissance ne sont elles que
rarement utilisées pour automatiser ces étapes, ce qui est pourtant rendu nécessaire
du fait de la volumétrie et la complexité des données médico-administratives. La
codification systématique des données médico-administratives contribue pourtant à
leur interopérabilité sémantique, en partageant auprès des chercheurs de santé pu-
blique une même définition et un même identifiant pour chaque concept médical.
L’interopérabilité sémantique des données médico-administratives rend alors pos-
sible le lien entre données et formalisations de la connaissance, bien qu’il ne soit en
pratique que peu réalisé.

2.2.1 Les systèmes d’organisation des connaissances médicales et

pharmacologiques

En matière de formalisation de la connaissance d’un domaine, on parle sou-
vent d’ontologies, quelque fois de systèmes d’organisation ou de représentation de
la connaissance (parfois abrévié par SOC). La définition de l’ontologie la plus sou-
vent citée est sans doute celle de Gruber (1995) : « une ontologie est la spécification
d’une conceptualisation. [...] Une conceptualisation est une vue abstraite et simpli-
fiée du monde que l’on veut représenter. » Bard and Rhee (2004) proposent une
définition plus appliquée : « Une ontologie est une façon formelle de représenter la
connaissance dans laquelle des concepts sont décrits à la fois par leur signification et
par les relations qui les lient ». Les ontologies prennent ainsi souvent la forme d’un
graphe de concepts. Il existe bien sur d’autre types de SOCs, souvent vues comme
des nuances des ontologies. Ainsi, les taxonomies sont des systèmes de classification
dans lesquels les concepts définis sont organisés hiérarchiquement. Ils prennent ainsi
la forme d’arbres, dont les feuilles et nœuds du tronc sont des concepts. Dans le
domaine médical, et notamment dans le cadre de la réutilisation des systèmes d’in-
formation médico-administratifs, on peut par exemple évoquer la CIM-10, utilisée
pour codifier les maladies et états de santé, la Classification Anatomique Thérapeu-
tique et Chimique (ATC) utilisée pour codifier les médicaments (voir figure 2.2),
ou encore la Classification Commune des Actes Médicaux (CCAM) pour codifier les
actes médicaux à l’hôpital ou en ville.

Les thésaurus sont quant à eux des listes organisées de termes contrôlés et nor-
malisés représentant les concepts d’un domaine de la connaissance. Si l’objectif pre-
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Figure 2.2 – Un extrait de l’ontologie de l’ATC, hébergée sur BioPortal. Les nœuds
bleus correspondent aux classes de l’ontologie. Les arcs allant d’un rectangle à un
autre représentent une relation de subsomption entre classes de médicaments. Par
transitivité, le paracétamol est un médicament du système nerveux, dans l’ATC.

mier d’un thésaurus est l’indexation d’un document (par exemple un résumé de
séjour à l’hôpital ou encore une fiche de prescription), de nombreuses ontologies se
construisent aujourd’hui autour de thésaurus, notamment dans le domaine médi-
cal. On peut ici citer le thésaurus des interactions médicamenteuses de l’ANSM,
qui répertorie les interactions médicamenteuses connues de l’ANSM, normalisées et
codifiées selon l’ATC. Par abus de langage tous ces systèmes d’organisation de la
connaissance sont généralement appelés ontologies, quand bien même certains ne
décrivent pas en soi un domaine de la connaissance, mais plutôt l’organisent selon
les normes d’un vocabulaire contrôlé, typiquement une nomenclature médicale dans
notre cas. Cette nuance se ressent d’ailleurs de moins en moins à mesure que les
ontologies se construisent en lien avec des thésaurus et taxonomies, et que les édi-
teurs de ces thésaurus et taxonomies les enrichissent de définitions, descriptions et
relations entre concepts des domaines qu’ils couvrent.

Les formalisations de la connaissance ont à leur origine été décrites dans des
formats papier. En France, le dictionnaire Vidal 11 rassemble par exemple depuis
1914 des résumés des caractéristiques de médicaments. Avec l’avènement de l’infor-

11. Le site de Vidal : https://www.vidal.fr/

https://www.vidal.fr/
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matique, la formalisation des connaissances a évolué pour être exploitable par des
machines.

2.2.2 Les technologies du Web Sémantique

À travers des standards et technologies. le Web Sémantique fournit un cadre
technique pour supporter l’interopérabilité sémantique des connaissances et l’inter-
opérabilité technologique de leurs formalismes.

2.2.2.1 Représentation de données et connaissances

RDF 12, pour Ressource Description Framework, est un formalisme de représen-
tation de données. Ce formalisme, sous la forme de graphe, ou de réseau, décrit
des données en tant que triplets, constitués d’un sujet, d’un prédicat et d’un objet,
souvent écrits de la façon suivante :

{sujet, prédicat, objet}

Le sujet représente la ressource ou la données à décrire, la prédicat la propriété de
cette donnée que le triplet va décrire, et enfin l’objet la valeur que prend le sujet pour
la propriété en question. Un objet peut également être une autre donnée, c’est-à-dire
un sujet dans un autre triplet.
Une hospitalisation provenant du PMSI peut alors être représentée sous la forme
d’un ensemble de triplets :

{:0003GZD5C27V Y G8FF, :has_hosp_stay, :Hospitalisation_36}

{:Hospitalisation_36, :has_date_sortie, ”2013− 06”^^xsd:gY earMonth}

{:Hospitalisation_36, icd10:has_dp, icd10 : I70.1}

{:Hospitalisation_36, icd10:has_das, icd10: I10}

{:Hospitalisation_36, ccam:has_ccam, ccam:EDAF001}

{:Hospitalisation_36, :has_duration, P2DT^^xsd:duration}

Le patient fictif 0003GZD5C27V Y G8FF a eu le séjour d’hospitalisation n°36, qui
a duré deux jours et a pris fin durant le mois de juin en 2013. À cette hospitalisation
sont associés des codes de diagnostics : le diagnostic principal et les diagnostics asso-
ciés, codés selon la CIM-10. Le diagnostic principal de l’hospitalisation est ainsi codé
en I70.1 selon la CIM-10, et représente une athérosclérose de l’artère rénale. Enfin,
durant cette hospitalisation, le patient a reçu une pose d’endoprothèse, par voie ar-
térielle transcutanée, pour une dilatation intraluminale sélective ou hypersélective
de l’artère rénale. Cet acte médical est codé par EDAF001 selon la Classification
Commune des Actes Médicaux (CCAM).
Un document RDF, donc composé de triplets, constitue alors un graphe orienté et
étiqueté (figure 2.3). Les sujets et objets sont les nœuds du graphes, les prédicats
sont les arcs qui relient entre eux les nœuds. Les arcs sont étiquetés par la propriété
qui relie les sujets aux objets.

12. RDF sur le site du W3C : https://www.w3.org/RDF/

https://www.w3.org/RDF/
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Figure 2.3 – Graphe RDF du patient fictif 0003GZD5C27VYG8FF et de
l’Hospitalisation_36.

Les connaissances d’une ontologie peuvent être formalisées selon plusieurs stan-
dards, surcouches de RDF. RDFS 13, pour RDF schema, est ainsi recommandé par
le World Wide Web Consortium (W3C). Il ajoute à RDF des propriétés de base
pour la représentation de classes, par exemple la propriété de subsomption entre
classes avec subClassOf , très utilisée dans les ontologies taxonomiques (voir fi-
gure 2.2, où chaque flèche représente une relation de subsomption entre des classes
de médicaments de l’ATC). OWL 14, pour Web Ontology Language, une extension
de RDFS, introduit d’autres propriétés issues des logiques descriptives (Horrocks,
2005). Ces langages de représentation permettent ainsi d’intégrer facilement les don-
nées et les connaissances, et fournissent les primitives permettant de formaliser les
connaissances afin de les réutiliser lors de raisonnements automatiques.

2.2.2.2 Interrogation de graphe RDF : SPARQL

SPARQL 15 pour SPARQL Protocol And Query Language est un langage de
requête et un protocole. Cette technologie du Web Sémantique permet à la fois
d’interroger un graphe de données RDF, d’ajouter, de supprimer ou de modifier les
données d’un graphe RDF. De nombreux triplestores, bases de données stockant des
données RDF, intègrent différentes implémentations de SPARQL 16 et permettent
ainsi la récupération et la modification de triplets RDF.

Si on reprend l’exemple d’un graphe RDF qui décrit des patients et leurs hospi-
talisations, avec l’ontologie de la CIM-10, le code source 1 correspond à la requête
SPARQL qui doit retourner les patients et caractéristiques de leurs hospitalisations
(diagnostic principal, diagnostics associés, actes médicaux, date et durée) dont le
diagnostic principal est issu du chapitre I70 de la CIM-10, autrement dit une athé-
rosclérose. Ainsi, logiquement le patient 0003GZD5C27VYG8FF et l’hospitalisation

13. RDFS sur le site du W3C : https://www.w3.org/TR/rdf-schema/
14. OWL sur le site du W3C : https://www.w3.org/2001/sw/wiki/OWL
15. SPARQL sur le site du W3C : https://www.w3.org/TR/2013/REC-sparql11-overview-

20130321/

16. Liste non exhaustive d’implémentations SPARQL sur le site du W3C : https://www.w3.

org/wiki/SparqlImplementations

https://www.w3.org/TR/rdf-schema/
https://www.w3.org/2001/sw/wiki/OWL
https://www.w3.org/TR/2013/REC-sparql11-overview-20130321/
https://www.w3.org/TR/2013/REC-sparql11-overview-20130321/
https://www.w3.org/wiki/SparqlImplementations
https://www.w3.org/wiki/SparqlImplementations
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n°36 doivent se retrouver dans les résultats de cette requête.

PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#>

PREFIX : <http://www.ansm.fr/>

PREFIX icd10: <http://www.semanticweb.org/owl/owlapi/turtle#>

PREFIX ccam: <http://www.ansm.fr/ccam/>

SELECT *

WHERE {

?patient :has_hosp_stay ?hospitalization .

?hospitalization icd10:has_dp ?dp .

?hospitalization icd10:has_das ?das .

?hospitalization ccam:has_ccam ?ccam .

?hospitalization :has_date ?date .

?hospitalizaiton :has_duration ?duration

?dp rdfs:subClassOf* icd10:I70 .

}

Code source 1: Requête SPARQL pour rechercher dans un graphe RDF de trajec-
toires de soins les patients et caractéristiques de leurs hospitalisations dont le diag-
nostic principal est une sous-classe de l’athérosclérose, codé en I70 dans la CIM-10.

L’apparition de ces standards et technologies, ainsi que l’informatisation des
systèmes de soins, ont largement contribué au développement et à la publication des
formalisations de la connaissance issue des domaines médicaux et pharmacologiques.

2.2.3 Les Données liées

Basé sur ces standards et technologies, le Web des données, ou Données Liées
(Linked Data en anglais), est une initiative du W3C qui promouvoit la publication
et le partage de données structurées et liées sur le Web. Si les données médico-
administratives, personnelles et hautement confidentielles, n’ont bien sûr aucune-
ment vocation à être partagées sur le Web –bien au contraire–, la connaissance
pouvant être utile à leur réutilisation, c’est à dire la connaissance médicale et phar-
macologique, formalisée sous la forme d’ontologies, est elle de plus en plus publiée
et utilisée.

Le Linked Open Data 17 (LOD) rend ainsi libre des bases de données et des bases
de connaissances sur le Web (figure 2.4). Et en plus de les rendre publics, les auteurs
des données et connaissances doivent s’assurer de pouvoir les relier à d’autres bases.
Comme souligné par Tim Berners-lee 18, l’idéal poursuivi par le Web des données, et
qui fait sa force, est la capacité des données et connaissances à être liées entre elles.
En plus de recommander les standards du Web Sémantique pour la publication libre
de données et connaissances, il suggère et encourage leur interconnexion (figure 2.5).

17. LOD cloud : https://lod-cloud.net/
18. Données 5 étoiles : https://www.w3.org/2011/gld/wiki/5_Star_Linked_Data

https://lod-cloud.net/
https://www.w3.org/2011/gld/wiki/5_Star_Linked_Data
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Ce sont ces recommandations de bonnes pratiques, qui en partie doivent favoriser
l’interopérabilité des données et connaissances.

Figure 2.4 – Linked Open Data Cloud : données et connaissances aux standards du
Web Sémantique publiées librement sur le Web. Les ronds représentent les publica-
tions de données liées sur le Web, et les traits l’interconnexion entre ces bases de
données. Les sciences de la vie sont un des domaines apportant le plus de publication
de données liées, avec ses rond rouges, que l’on retrouve principalement au centre du
graphe. Ce domaine se caractérise notamment par une interconnexion des données
très forte, comme peuvent le montrer les nombreux traits partant des ronds rouges.
En juin 2018, le LOD contenait 1224 jeux de données et 16113 liens.
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Figure 2.5 – 5 stars data : vers la publication libre et l’interconnexion de données
et connaissances aux standards du Web Sémantique. Les données 5 étoiles sont
publiées sur le Web sous une licence libre, structurées pour être compréhensibles
par l’humain comme par une machine, dans un format non propriétaire, sont notées
par des identifiants uniformes de ressource(Uniform Ressource Identifier en anglais
- URI), et sont liées à d’autres données du domaine.

La publication de données RDF et d’ontologies a alors pu prendre plusieurs
formes. La multiplication des publications d’ontologies ont rapidement mené à l’ar-
rivée de plateformes pour leur regroupement. Ainsi, dans le domaine biomédical, on
peut par exemple citer BioPortal (Whetzel et al., 2011), The Open Biological and
Biomedical Ontology (OBO) Foundry (Smith et al., 2007) ou encore SIFR BioPortal
(Jonquet et al., 2016), un équivalent francophone de BioPortal. Ces dépôts d’ontolo-
gies ont pour but de rassembler et ainsi de publier des ontologies biomédicales (figure
2.2). En plus de pouvoir y déposer et y télécharger des ontologies, ces plateformes
de dépôt mettent parfois à disposition un SPARQL endpoint. Ces serveurs distants
hébergent les ontologies publiées sur la plateforme, et les rendent accessible par des
requêtes SPARQL (voir figures 2.6 et 2.7). Sont présentés ci-après certaines des prin-
cipales plateformes de dépôt et partage d’ontologies biomédicales, leurs SPARQL
endpoints, certaines bases de connaissances biomédicales, ainsi que des nomencla-
tures pouvant servir à l’intégration et l’exploration de données et connaissances
médicales pour la recherche en santé publique, particulièrement les données issues
des bases médico-administratives françaises :

NCBO BioPortal Dirigé par le National Center for Biomedical Ontology
(NCBO), BioPortal (Whetzel et al., 2011) est une plateforme de dépôt d’ontolo-
gies biomédicales. Il contient plus de 300 ontologies développées dans les formats
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du Web Sémantique ou dans d’autres formats (OBO par exemple), ainsi que de
nombreuses terminologies issues de la National Library of Medecine (NLM) ou de
l’Organisation Mondiale de Santé (OMS) (par exemple l’ATC, voir figure 2.2). Il
fournit un accès à une version RDF de ces ontologies via un SPARQL endpoint 19,
en version bêta néanmoins (voir figure 2.6). BioPortal met également à disposition
des outils pour travailler avec les ontologies de la plateforme, via des API REST.
L’API search 20 et annotator 21 permettent par exemple de récupérer de l’informa-
tion sur les ontologies de BioPortal et respectivement d’annoter du texte par des
classes de ces ontologies (Salvadores et al., 2012).

Figure 2.6 – Requête SPARQL sur le serveur de BioPortal : recherche des classes
de la CIM-10 dont le label contient “atherosclerosis”.

SIFR BioPortal En collaboration avec le NCBO, le projet SIFR 22 (Semantic In-
dexing of French Biomedical Data Resources, Indexation Sémantique de Ressources
Biomédicales Francophones, en français) vise à développer une plateforme similaire
à celle de BioPortal, pour les ontologies biomédicales francophones (Jonquet et al.,
2009). Elle met ainsi à disposition des ontologies et nomenclatures biomédicales
traduites ou même initialement conçues en français. Certaines ontologies sont ainsi
extraites et traduites de l’Unified Medical Language System (UMLS - paragraphe
2.2.3), récupérées du NCBO BioPortal, déposées par les utilisateurs ou également
fournies par le Catalogue de Index des Sites Médicaux de langue Française 23 (CIS-
MEF) depuis la plateforme HeTOP (Grosjean et al., 2011). La plateforme compte

19. SPARQL endpoint de BioPortal : http://sparql.bioontology.org/
20. API search de BioPortal : https://bioportal.bioontology.org/search
21. API annotator de BioPortal : https://bioportal.bioontology.org/annotator
22. Projet SIFR : http://sifr.lirmm.fr/
23. Le site du CISMEF : http://www.chu-rouen.fr/cismef/

http://sparql.bioontology.org/
https://bioportal.bioontology.org/search
https://bioportal.bioontology.org/annotator
http://sifr.lirmm.fr/
http://www.chu-rouen.fr/cismef/
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près de 30 ontologies francophones. Tout comme le NCBO Bioportal, SIFR BioPor-
tal fournit un SPARQL endpoint 24, et des API REST 25, 26.

OBO Foundry OBO Foundry 27, pour The Open Biological and Biomedical On-
tology est un collectif de développeurs d’ontologies biomédicales (Smith et al., 2007).
Le collectif a pour objectif le développement d’ontologies biomédicales de référence,
libres et interopérables.

Ontobee Ontobee est un SPARQL endpoint rendant accessibles des ontologies
biomédicales aux standards du Web Sémantique, requêtable en SPARQL (Ong et al.,
2017). Son serveur 28 héberge la plupart des ontologies issues d’OBO Foundry ainsi
que d’autres ontologies biomédicales, rendant leurs connaissance accessible via des
requêtes SPARQL (voir figure 2.7). Il offre tout comme BioPortal un outil pour
l’annotation automatique 29 de texte brut par les classes de ses ontologies.

Bio2RDF Bio2RDF est un projet open-source utilisant les technologies du Web
Sémantique pour la production d’un large réseaux de données liées et libres dans
le domaine des sciences de la vie (Callahan et al., 2013). Plus de 11 milliards de
triplets RDF, issues de 35 bases de données, sont ainsi requêtables sur un SPARQL
endpoint 30. Bio2RDF contient par exemple une partie de la base de connaissance
DrugBank (Wishart et al., 2008), relative aux médicaments et à leurs effets, sous la
forme de triplets RDF.

DBpedia DBpedia est un projet dont l’objectif est l’extraction automatique de
données liées et structurées aux formats du Web Sémantique à partir de contenus de
l’encyclopédie universelle et multilingue Wikipédia (Lehmann et al., 2015). Sa portée
pluridisciplinaire couvre entre autre les domaines médicaux et pharmacologiques.
Son SPARQL endpoint 31 permet ainsi de récupérer grâce à des requêtes SPARQL
des connaissances relatives à des médicaments, actes médicaux et maladies.

UMLS Maintenu par la NLM, l’Unified Medical Language System (UMLS) est un
condensé de plusieurs vocabulaires contrôlés, nomenclatures, du domaine médical
(Bodenreider, 2004). Il fournit une correspondance entre les termes de ces diffé-
rentes nomenclatures, via les Concept Unique Identifier (CUI). De par toutes les
connaissances décrivant les termes de ces nomenclatures et de ces correspondances,
il est souvent vu comme un réseau d’ontologies biomédicales.

24. SPARQL endpoint du SIFR BioPortal : http://sparql.bioportal.lirmm.fr/test/
25. API search de SIFR BioPortal : http://bioportal.lirmm.fr/search
26. API Annotator de SIFR BioPortal : http://bioportal.lirmm.fr/annotator
27. OBO Foundry : http://www.obofoundry.org/
28. SPARQL endpoint d’Ontobee : http://www.ontobee.org/sparql
29. API Annotator d’Ontobee : http://www.ontobee.org/annotate
30. SPARQL endpoint de Bio2RDF : http://bio2rdf.org/sparql
31. SPARQL endpoint de DBpedia : https://dbpedia.org/sparql

http://sparql.bioportal.lirmm.fr/test/
http://bioportal.lirmm.fr/search
http://bioportal.lirmm.fr/annotator
http://www.obofoundry.org/
http://www.ontobee.org/sparql
http://www.ontobee.org/annotate
http://bio2rdf.org/sparql
https://dbpedia.org/sparql
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NDF-RT Produite par le Département des Anciens combattants des États Unis
d’Amérique (Department of Veterans Affairs) et incluse dans l’UMLS, la National
Drug File - Reference Terminology est une base de connaissances relatives aux mé-
dicaments de la liste Veterans Health Administration National Drug File. Elle décrit
ainsi les effets physiologiques, les indications (pouvant traiter ou prévenir une ma-
ladie ou un état de santé), les compositions chimiques, les interactions ou encore les
contre-indications des médicaments présents dans cette liste.

Figure 2.7 – Requête SPARQL sur le serveur d’Ontobee : recherche des contre-
indications entre médicaments et diagnostics dans l’ontologie NDF-RT. Le résul-
tat est une liste de couples (médicament, diagnostic) où le médicament est contre-
indiqué avec le diagnostic. Par exemple, l’ergonovine est contre-indiquée avec un
avortement ou une menace d’avortement, selon NDF-RT. La requête retourne les
codes NDF-RT des médicaments et diagnostics, leurs labels, ainsi que leurs corres-
pondances CUI.

DIKB Le projet Drug Interaction Knowledge Base est un programme de recherche
visant à produire des outils d’aide à la décision clinique basés sur des connaissances
relatives aux interactions médicamenteuses. Il propose ainsi un portail 32 pour cher-
cher des interactions entre médicaments, à partir d’un regroupement de plus d’une
dizaine de sources, dont DrugBank, NDF-RT ou encore le thésaurus des interac-
tions médicamenteuses de l’ANSM. Pour des applications de recherche, le projet
rend également disponible la partie libre des toutes ces sources. Les médicaments y
sont codés par les codes de médicament de DrugBank.

32. Le portail merged-PDDI : https://www.dikb.org/Merged-PDDI/

https://www.dikb.org/Merged-PDDI/
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DID DID (Sharp, 2017), pour Drug Indication Database, est une base de données
regroupant douze sources de connaissances sur les indications de médicaments. Les
médicaments de ces sources sont codés en codes CUI, grâce à des correspondances
entre les nomenclatures utilisées par chacune des sources et les CUI de l’UMLS.

CIM-10 La 10e révision de la Classification Internationale des Maladies, mainte-
nue par l’OMS, est une classification codant les maladies, signes, symptômes, causes
externes de maladies ou de blessures. Elle est notamment utilisée dans le PMSI pour
coder les diagnostics réalisés à l’hôpital. Des versions en RDF sont disponibles en
anglais sur NCBO BioPortal et en français sur SIFR BioPortal.

ATC La classification Anatomique Thérapeutique et Chimique est une classifica-
tion détenue par l’OMS pour classer les médicaments. Sa hiérarchie en cinq niveaux
définit (i) le groupe anatomique d’un médicament, (ii) son sous-groupe pharmaco-
logique ou thérapeutique principal, (iii et iv) ses sous-groupes chimiques, pharma-
cologiques ou thérapeutiques et (iv) sa substance chimique. Des versions en RDF
sont disponibles en anglais sur NCBO BioPortal (voir figure 2.2) et en français sur
SIFR BioPortal.

Le Linked Data met ainsi à disposition de nombreux outils et ontologies relatifs
au domaine pharmacologique et médical. Utiliser ces outils et ontologies constitue un
réel défi au regard de leur variété, de leur dispersion sur le Web et de leur spécificité.
Ils peuvent cependant s’adosser aux bases de données médico-administratives et ainsi
enrichir leur traitement, de l’exploration à l’analyse des données.

2.2.4 Le Web Sémantique et les Données liées pour la recherche

en santé publique

La recherche en santé publique dépend en grande partie des données médicales
disponibles, et donc des enjeux propres à leur traitement (Piro et al., 2016). L’in-
tégration, l’analyse et l’exploration de ces données représentent particulièrement
des obstacles techniques (Girardi et al., 2015). Si certaines complexités des don-
nées médicales sont souvent pointées du doigt, par exemple leur dispersion et leur
hétérogénéité, de plus en plus d’articles et projets de recherche en santé publique
soulignent la pertinence de l’utilisation des technologies du Web Sémantique pour
y remédier (Piro et al., 2016; Ferreira et al., 2013). Parallèlement, la réalisation de
tâches complexes -analyse ou exploration- sur de telles données de plus en plus mas-
sives et complexes, nécessite la gestion et l’utilisation de connaissances médicales
externes aux données. Un nombre croissant de projets de recherche trouvent aussi
dans les technologies du Web Sémantique et les ontologies médicales des Données
liées une solution à ces besoins (Ivanović and Budimac, 2014). La représentation
des données de santé selon les technologies du Web Sémantique s’est donc de plus
en plus répandue ces dernières années. Pathak et al. (2012a); Piro et al. (2016) ont
ainsi représenté des données de santé de patients en RDF. L’utilisation conjointe
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des technologies du Web Sémantique pour la représentation des données et d’on-
tologies du Linked Data permet alors de réaliser des tâches complexes, nécessitant
des connaissances expertes. Pathak et al. (2013) ont par exemple pu rechercher des
potentielles interactions médicamenteuses dans des données de santé contenant des
prescriptions, en utilisant la bases de connaissance DrugBank. Ils ont également
basé leur étape de construction de cohortes sur l’utilisation du Web Sémantique et
de plusieurs ontologies médicales et pharmacologiques (Pathak et al., 2012b).

Si les technologies du Web Sémantique et les ontologies médicales sont de plus
en plus utilisées en médecine, elles restent relativement peu utilisées en santé pu-
blique, et particulièrement en épidémiologie (Ferreira et al., 2013). Bien que pouvant
apporter des solutions aux complexités et enjeux liés au traitement de ces données,
leur diffusion est ralentie par certains enjeux techniques. Comme mentionné par
Jain et al. (2010), et plus spécifiquement dans le domaine médical par Jonquet
et al. (2009), le nombre croissant des ontologies, l’hétérogénéité de leur schéma de
représentation des ontologies, leur diversité et un manque de description rend leur
utilisation compliquée. C’est particulièrement le cas dans l’élaboration de requêtes
SPARQL, qui reposent sur ces schémas.

En France, la représentation de données médico-administratives selon les tech-
nologies du Web Sémantique, couplé à l’utilisation d’ontologies médicales n’a encore
que rarement été menée.
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2.3 Analyser les trajectoires de soins issues des bases de
données médico-administratives françaises

Comme nous l’avons vu dans la section 2.1.5, les trajectoires de soins de patients
peuvent être reconstituées à partir de données issues des bases médico-administratives
françaises. Également, leur traitement permet la compréhension du contexte de
soins, et donc aide à l’amélioration du système de santé et de la qualité des soins. Ce
traitement peut prendre plusieurs formes. La comparaison de trajectoires de soins
entre elles peut par exemple permettre de mesurer la ressemblance entre deux pa-
tients, du point de vue de leurs consommations et recours aux soins. De la même
façon, la comparaison d’une trajectoire de soins à un parcours théorique, permet de
situer un patient par rapport à des bonnes pratiques et recommandations associées
à son état de santé (Ainsworth and Buchan, 2012; Li et al., 2015). La constitution
de groupes homogènes de patients selon leur trajectoire de soins permet de discer-
ner des tendances, comme des séquences de consommation et de recours aux soins
partagées au sein d’une population. La découverte d’associations fréquentes entre
des événements qui constituent les trajectoires permet également de comprendre le
contexte de consommation et de recours aux soins d’une population. Les méthodes
employées pour poursuivre ces objectifs sont assez diverses, souvent empruntées à
l’informatique avec notamment de la fouille de données et de la comparaison de
chaînes de caractère, ainsi qu’à la statistique avec des méthodes de classification.

2.3.1 Comparaison de trajectoires de soins

Dans leur formalisation, les trajectoires de soins sont généralement représen-
tées comme des séquences d’événements médicaux. Des méthodes de comparaison
de chaînes de caractères (string metrics en anglais) peuvent alors s’adapter à la
comparaison de trajectoires de soins, où les événements médicaux remplacerait les
caractères. Des mesures de similarités basées sur ce type de comparaison ont alors
été utilisées pour mesurer la ressemblance entre trajectoires de soins au sein d’une
population (Williams et al., 2014). Ces mesures de similarité, autant que les mé-
thodes de comparaison de chaînes, sont d’ailleurs très nombreuses et variées (Studer
and Ritschard, 2016). Les distances d’édition font partie des méthodes de comparai-
son de chaînes de caractères les plus populaires pour la comparaison de trajectoires
de soins (Le Meur et al., 2015; Roux et al., 2018b). Elles peuvent se définir de la
sorte :

Définition 1 distance d’édition
Une distance d’édition entre deux séquences est proportionnelle au nombre mini-
mum d’éditions –c’est à dire d’un changement d’un caractère, dans notre cas d’un
événement– nécessaires pour passer d’une séquence à une autre.

De cette définition très généraliste, dépendent plusieurs variantes, basés sur dif-
férents types de changements de caractères, ou encore sur différentes pondérations
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associés à ces différents changements (Navarro, 2001). Par exemple, la première dis-
tance de ce genre, la distance de Levenshtein (1966), comprenait la substitution,
l’insertion et la délétion. La distance de Damerau-Leveinshtein introduit ensuite la
transposition entre éléments (Damerau, 1964). Celle de Jaro (1989) n’utilise juste-
ment que la transposition, celle de Hamming (1950) uniquement la substitution. Le
principe de la plus grande sous séquence commune (Longest Common Subsequence -
LCS, en anglais) considère uniquement l’insertion et la délétion (Hirschberg, 1975).
La LCS permettant d’introduire la notion de sous-séquence, sa définition est détaillée
ci-après :

Définition 2 Sous-séquence
Soient deux séquences X = (x1, x2, ..., xm) et Y = (y1, y2, ..., yn), avec m ≤ n. X est
une sous-séquence de Y s’il existe les indices 1 ≤ j1 ≤ j2 ≤ ... ≤ jm ≤ n tels que
xi = yjm pour tout i = 1, 2, ...,m.

Définition 3 Plus grande sous-séquence commune
Étant données deux séquences X = (x1, x2, ..., xm) et Y = (y1, y2, ..., yn), Z est une
plus grande sous séquence commune de X et Y si Z est une sous-séquence de X et
de Y, et que |Z| ≥ |Z ′|, pour toute autre sous-séquence commune Z ′ de X et Y .

Si on considère deux trajectoires de soins, écrites en séquences, par exemple
les trajectoires suivantes composées de codes de médicaments de l’ATC et
d’un code de diagnostic CIM-10, T1 = (N02BE01, A02BC05,M17.1) et T2 =

(B01AC04, A02BC05,M17.1), la plus grande sous séquence commune à T1 et T2

est (A02BC05,M17.1).
Pour obtenir une mesure de similarité, il est d’usage de rapporter une telle distance
à une valeur maximale que l’on pourrait obtenir (Zhao et al., 2002).

Définition 4 Mesure de similarité basée sur la LCS
La mesure de similarité entre deux séquences X et Y se définit alors de la façon
suivante :

sim(X,Y ) =
LCS(X,Y )

min(|X|, |Y |)

Cette mesure de similarité ne prenant pas en compte la potentielle différence de taille
entre les deux séquences, une variante est parfois préférée, rapportant la distance à
la taille maximale des deux séquences.

Définition 5 Mesure de similarité basée sur la LCS - variante
La mesure de similarité entre deux séquences X et Y se définit alors de la façon
suivante :

sim(X,Y ) =
LCS(X,Y )

max(|X|, |Y |)

Sur la base de telles mesures de similarité, des méthodes de classification sta-
tistique ont souvent été appliquées dans le but de créer des groupes homogènes de
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patients, selon leurs consommations de soins et états de santé, parmi un ensemble
plus général de patients. (Le Meur et al., 2015) ont par exemple utilisé une telle
méthodologie pour l’étude du suivi médical des femmes enceintes en France, afin
de classer les patientes au sein de trois groupes relatifs au degré de leur consom-
mation de soins. De telles études mènent ensuite à des analyses statistiques pour la
caractérisation des groupes, aussi bien pour leurs description et compréhension que
pour constater si les effets de groupes, et donc les différences de trajectoires, sont
déterminants d’un état de santé ou d’un résultat clinique. Ces mesures de similarités
peuvent également permettre de comparer des trajectoires de soins à des parcours
de recommandations, comme le montrent (Williams et al., 2014).

2.3.2 Motifs à partir de trajectoires de soins

D’autres méthodes de traitement et d’exploration de données ont été utilisées
pour l’analyse des trajectoires de soins, avec notamment des méthodes issues de
la fouille de données (Egho et al., 2013a). Par la vision des trajectoires de soins
en séquences composées d’événements de santé, de telles méthodes permettent de
rechercher des motifs fréquents dans un ensemble de trajectoires, pour identifier des
tendances de consommation et de recours aux soins.

2.3.2.1 Motifs fréquents

Dans la recherche de motifs fréquents, les bases de données constituées de tra-
jectoires de soins sont appelées des bases de transactions.

Id transaction Séquence
T1 (atc:A02BC05, atc:N02BE01, icd10:M16.1)
T2 (atc:N02BE01, atc:A02BC05, icd10:M17.1)
T3 (atc:B01AC04, atc:A02BC01, icd10:M17.1)
T4 (atc:B01AB05, atc:N02BE01, icd10:M16.1)
T5 (atc:B01AC04, atc:A02BC05, icd10:M17.1)
T6 (atc:A02BC05, icd10:M17.1)

Table 2.1 – Exemple fictif d’une base de données de transactions.

Un motif est de la même forme qu’une trajectoire. C’est donc une séquence d’élé-
ments. (atc : A02BC05, atc : N02BE01) est par exemple un motif. Chaque motif
possède un support, définit de la façon suivante :

Définition 6 Support

Étant donné une bases de transactions B = t1, t2, ..., tn, le support d’un motif m

dans B, noté supportB(m) est la proportion de transactions dont le motif est une
sous-séquence. On dit aussi que c’est la proportion de transactions qui vérifient le
motif.
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Le motif (atc : A02BC05, icd10 : M17.1) a ainsi un support de 1/2 dans la base de
transaction 2.1. Un motif est fréquent selon un seuil minimal de support. Les motifs
fréquents se définissent alors comme suit :

Définition 7 Motif fréquent
Étant donné une base de transactions B et un seuil minimal de support s, un motif
M est dit fréquent si supportB(M) ≥ s.

Si on considérait un seuil de support minimal inférieur ou égale à 1/2, le motif
(atc : A02BC05, icd10 : M17.1) serait alors fréquent dans la base de transaction
2.1.

L’extraction de motifs fréquents à partir de trajectoires de soins a par exemple
été utilisée par Pinaire et al. (2017a) pour l’identification de motifs les plus pro-
nostics de décès hospitalier, dans le cadre de la prise en charge de l’infarctus du
myocarde, en utilisant des données issues du PMSI. Dans ce travail, les auteurs uti-
lisent également des mesures de similarité basées sur des distances d’édition pour
mesurer l’éloignement de trajectoires de soins à ces motifs les plus pronostics de
décès hospitalier.

2.3.2.2 Règles d’association

L’extraction de règles d’association est une méthode de fouille de données très
proche de celle de l’extraction de motifs fréquents. Elle peut en effet être vue comme
un cas particulier de cette dernière, où les motifs extraits sont des séquences de
deux ensembles. L’utilisation des règles d’associations, et d’algorithmes pour leur
extraction, s’est d’ailleurs fortement popularisée grâce à un article d’Agrawal et al.
(1993), dont certains des auteurs ont ensuite contribué aux méthodes d’extraction de
motifs fréquents (Agrawal and Srikant, 1995). Dans cet article, les auteurs définissent
les règles d’association de la façon suivante :

Définition 8 Règle d’association
Soit I = i1, i2, ..., im un ensemble d’objets. Soit B un ensemble de transactions où
chaque transaction T est un ensemble d’objets provenant de I tels que T ⊆ I. Une
règle d’association est une implication de la forme X −→ Y , où X ⊂ I, Y ⊂ I, et
X ∩ Y = ∅. X est alors généralement appelé l’antécédent (ou côté gauche, left hand
side en anglais), quand Y est appelé le conséquent (ou côté droit, right hand side en
anglais).

Pour une règle, donc pour une implication entre un antécédent et un conséquent,
on peut calculer tout un ensemble de mesures de qualité. Le support et la confiance
ont été les premières mesures à caractériser des règles d’association (Agrawal et al.,
1993). De la même façon que pour les motifs, le support d’une règle est la part de
transactions T ∈ D telle que T satisfait la règle. Il peut se définir en termes de
probabilités, de la façon suivante :
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Définition 9 Support d’une règle d’association

Si on considère la règle R : X −→ Y et B une base de transactions :

support(R) = P (XY )

c’est à dire, la probabilité qu’une transaction de B contienne à la fois X et Y, qu’elle
satisfasse la règle autrement dit.

Avec l’exemple de transactions (table 2.1), on peut ainsi mesurer le support de
la règle R1 : atc:A02BC05 −→ icd10:M17.1 :

support(R1) = P (atc:A02BC05, icd10:M17.1) = 3/6 = 0, 5

Trois transactions sur six satisfont la règle R1.

La confiance d’une règle représente la part de transactions à satisfaire le consé-
quent parmi celle qui satisfont déjà l’antécédent. Elle reflète le caractère prédictif
de la règle, la valeur prédictive de l’antécédent sur le conséquent, de X sur Y. En
gardant cette écriture probabiliste, elle peut être définie de la sorte :

Définition 10 Confiance d’une règle d’association

confiance(R) = P (Y |X)

Et si on reprend à nouveau l’exemple :

confiance(R1) = P (Y |X) = P (icd10:M17.1|atc:A02BC05) = 3/4 = 0, 75

Parmi les quatre transactions qui contiennent icd10:M17.1, trois contiennent égale-
ment atc:A02BC05.

Après l’article d’Agrawal et al. (1993), et avec l’engouement de la méthode,
de nombreuses autres mesures de qualité des règles (table 2.2) ont été publiées et
utilisées (Guillet and Hamilton, 2007). Notamment, les mesures de qualité dites
objectives, c’est à dire ne nécessitant pour leur calcul uniquement les transactions
ayant servi à l’extraction des règles, sont très largement étudiées.

Dans l’utilisation de données médicales, Concaro et al. (2009) ont par exemple
utilisé des méthodes d’extraction de règles d’associations pour caractériser des
groupes de patients, en soulignant des associations fréquentes liées à ces patients,
entre des diagnostics et des prescriptions de médicaments.
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Mesure (en anglais) Formule
Support P (XY )

Confidence P (Y |X)

Coverage P (X)

Prevalence P (B)

Recal P (X|Y )

Specificity P (¬Y |¬X)

Accuracy P (XY ) + P (¬X¬Y )

Lift ou Interest P (Y |X)
P (Y )

Leverage P (Y |X)− P (X)P (Y )

AddedV alue/ChangeofSupport P (Y |X)− P (Y )

RelativeRisk P (Y |X)
P (Y |¬X)

Table 2.2 – Mesures objectives de qualité de règles, tirées de (Geng and Hamilton,
2007).

2.3.2.3 Chroniques

L’extraction de chroniques fréquentes peut être vue comme un cas particulier
de l’extraction de motifs fréquents. Les chroniques ajoutent en effet au motif des
contraintes temporelles entre les éléments du motif. Les base de transactions pour
l’extraction de chroniques fréquentes doit donc être pourvue de cet aspect temporel
(voir figure 2.3).

Id transaction Séquence
T1 (atc:A02BC05, 1), (atc:N02BE01, 3), (icd10:M16.1, 6)
T2 (atc:N02BE01, 2), (atc:A02BC05, 4), (icd10:M17.1, 7)
T3 (atc:B01AC04, 1), (atc:A02BC01, 5), (icd10:M17.1, 9)
T4 (atc:B01AB05, 3), (atc:N02BE01, 6), (icd10:M16.1, 8))
T5 (atc:B01AC04, 2), (atc:A02BC05, 5), (icd10:M17.1, 10)
T6 (atc:A02BC05, 4), (icd10:M17.1, 5)

Table 2.3 – Exemple d’une base de données fictive de transactions temporelles.

Pour définir les chroniques, il faut donc définir tout d’abord les contraintes tem-
porelles entre éléments.

Définition 11 Contraintes temporelles
Une contrainte temporelle entre deux événements e1 et e2 est définie par l’ensemble
(e1, e2, t

−, t+). Elle peut aussi être notée e1[t
−, t+]e2, où t− ≤ t+. Un couple d’événe-

ments ((e, t), (e′, t′)) satisfait la contrainte temporelle (e1, e2, t
−, t+) si et seulement

si e = e1, e′ = e2, et (t′ − t) ∈ [t−, t+].
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Définition 12 Chroniques
Une chronique est un couple (E , T ) où E = {e1, ..., en} est un ensemble fini d’événe-
ments partiellement ordonnés, et T = {τij}i≤i<j≤n est un ensemble de contraintes
temporelles sur E.

Comme pour l’extraction de motifs fréquents, une chronique est dite fréquente
selon un seuil minimal de support. Le support d’une chronique est également la
proportion de transactions qui vérifient la chronique parmi une base.
Par exemple, la chronique atc:A02BC05[1, 3]icd10:M17.1 a un support de 2/6. Si on
considérait un support minimal inférieur ou égal à 1/3, elle serait alors une chronique
fréquente.

Avec une application aux bases de données médico-administratives, Dauxais et al.
(2017) ont par exemple extrait des chroniques de prescriptions de médicaments,
discriminantes pour des événements correspondant à des crises d’épilepsie. Une telle
étude peut ensuite permettre de surveiller les patients dont la trajectoire de soin se
rapproche ou bien même vérifie ces chroniques.

2.3.3 Limites

Si des méthodes d’analyse et de fouille de données sont de plus en plus utili-
sées dans le cadre de la réutilisation des bases de données médico-administratives
françaises, leur efficacité est parfois limitée.

Extraction de motifs Les contributions dans la recherche de motifs fréquents, de
règles d’associations ou de chroniques, s’accordent largement sur le fait que l’intérêt
de ces méthodes est limité par la génération de résultats trop volumineux. Ces
résultats sont de fait compliqués à analyser. Différentes méthodes pour filtrer les
résultats existent, et celles basées sur des mesures d’intérêt des motifs sont sans
doute les plus populaires. Ces mesures statistiques mènent généralement à filtrer les
motifs rares, qui peuvent toutefois être intéressants.

Comparaison de trajectoires Les méthodes utilisées sont plus adaptées à des
séquences courtes. Elles ont été utilisées en premier lieu pour la comparaison de
chaînes de caractères, et le nombre d’événements médicaux dépasse bien souvent
la taille de l’alphabet. Des pré-traitements pour réduire la taille des séquences et
l’alphabet des événements étudiés sont alors souvent nécessaires.

D’autres limites à ces méthodes sont directement liées à certaines caractéristiques
des données médico-administratives.

Variabilité des données et profondeur des nomenclatures médicales Dans
les distances d’édition et autres méthodes de comparaison de chaînes de caractères,
la variabilité des trajectoires couplée à la profondeur des nomenclatures médicales
utilisées mène souvent à des mesures de similarité faibles, proches de 0, et à peu de
fortes mesures, proches de 1. Ceci est du à la comparaison stricte des éléments de
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deux trajectoires. Dans la plupart de ces méthodes, si deux événements médicaux de
deux trajectoires comparées, ne sont pas strictement les mêmes, au moins une édition
sera nécessaire. Le nombre d’édition peut ainsi se retrouver très grand, amenant à
une similarité très faible. Pour la même raison, dans les méthodes de fouille de
données, une grande variabilité des éléments constituant les transactions va mener
à l’extraction de nombreux motifs, mais qui ne seront que peu fréquents. Dans les
deux cas, des pré-traitements sont là aussi d’usage pour contourner ces limites, avec
par exemple la considération d’un niveau de granularité des données plus général.

Ce genre de méthodes peut aussi être impacté par l’aspect massif des données.

Volumétrie des données Une comparaison de trajectoires de soin dans un en-
semble de patients implique une comparaison deux à deux de leurs trajectoires.
Réaliser ce genre de calcul gourmand est parfois impossible dans un temps conve-
nable sur une grande population, par exemple pour un million de patients. Il en va
de même pour les méthodes de fouille de données. Face à cette limite, il est aussi
d’usage de réduire la taille des trajectoires et transactions par la sélection d’un
nombre restreint d’événements de santé d’intérêt.

Les trajectoires, plus courtes, sont alors plus rapidement comparées, et on peut
utiliser ces méthodes sur des plus grands ensembles de patients. La réduction de
la taille des transactions réduit le nombre de motifs obtenus, et facilite leur ana-
lyse. Cependant, la réduction des trajectoires et transactions demande d’établir des
apriori sur les motifs recherchés, ou sur les événements menant à la discrétisation
des trajectoires.

La réduction de la variabilité par le fait de résumer les événements de soins
par leurs classes ancêtres, va rapprocher certaines trajectoires, qui après cette mo-
dification partageront plus d’événements en commun. Il en va de même pour les
transactions, ce qui mènera à la découverte de motifs plus fréquents. Cependant,
cette modification diminue la précision des méthodes. Pouvoir conserver l’informa-
tion détaillée des événements, tout en ajoutant celle de leurs classes ancêtres pourrait
être une solution.

2.3.4 Les connaissances médicales et pharmacologiques pour l’ana-

lyse des trajectoires de soins

Parallèlement à l’idée d’enrichir l’intégration, la représentation et l’exploration
de données médicales par l’apport de connaissances médicales externes, certains
projets de recherche s’intéressent à l’apport des connaissances pour l’analyse de ces
données, car il pourrait représenter des solutions aux limites des méthodes utilisées.

Connaissances médicales et comparaison de trajectoires Les structures hié-
rarchiques des ontologies et nomenclatures médicales ont ainsi été utilisées pour le
calcul de similarités sémantiques entre événements de santé (Girardi et al., 2016).
Ces mesures de similarités sémantiques, une fois introduites dans des méthodes de
comparaison de trajectoires de soins, permettent de mieux prendre en compte la
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similarité entre deux événements ou états de santé proches mais pourtant différents,
et rendent ainsi la comparaison de trajectoires de soins plus robuste à la variabilité
des données.

Connaissances médicales et recherche de motifs Dans le cadre de la fouille de
données, la structure hiérarchique des nomenclatures médicales a également pu être
prise en compte dans la découverte de motifs fréquents (Kost et al., 2012; Egho et al.,
2013b). Les méthodes peuvent alors être qualifiées de fouille de données générali-
sée, multidimensionnelles ou encore multi-niveaux. Contrairement à une recherche
de motifs qui se fixerait un niveau de granularité dans une hiérarchie, de telles mé-
thodes multi-niveaux recherchent des motifs dont les éléments peuvent appartenir à
plusieurs niveaux de granularité dans les hiérarchies. Ces méthodes profitent ainsi
des liens hiérarchiques pour obtenir des règles plus fortes –plus fréquentes, ou plus
prédictives–, sans pour autant être concernées par la perte de précision résultante du
choix d’un seul niveau de granularité. Certains articles définissent enfin des mesures
de qualités des motifs, basées sur l’apport de connaissances, grâce à l’utilisation
d’ontologies du domaine médical et à l’introduction de similarités sémantiques. Ces
mesures de qualité peuvent alors êtres dites de subjectives, à l’inverse des mesures
classiques dites objectives. Paul et al. (2014) ont par exemple définit de telles mesures
subjectives pour obtenir des règles d’association entre phénotypes et diagnostics liés
au syndrome de dysplasie squelettique. Enfin, d’autres contributions ont montré
que les méthodes de fouille de données pouvaient être enrichies de connaissances
externes après traitement, lors de l’analyse des résultats. Chen et al. (2008) ont par
exemple, sur la bases de connaissances médicales de l’UMLS, filtré parmi des règles
d’association, celles qui étaient déjà connues.
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2.4 Synthèse

La réutilisation des bases de données médico-administratives françaises, fortes
de leurs couverture nationale, représente de réelles opportunités pour la recherche
en santé publique, avec notamment des applications en épidémiologie, pharmaco-
épidémiologie et pharmaco-vigilance. Bien qu’encouragée par le législateur, certaines
particularités et complexités des données rendent leur réutilisation compliquée et
limitée.

Ces complications et limitations se ressentent notamment lors des étapes d’ex-
ploration et d’analyse des trajectoires de soins, traces pour chaque patient des événe-
ments médicaux enregistrés. Des approches proposant l’intégration de connaissances
dans ces étapes peuvent s’avérer prometteuses comme solutions à ces limites. De
plus, le lien entre connaissances médicales et pharmacologiques externes et données
médico-administratives n’est quant-à lui que peu limité. En effet, la codification sys-
tématique des données par des nomenclatures médicales rend possible ce lien. Les
technologies du Web Sémantique et les ontologies médicales et pharmacologiques
du Linked Data pourraient permettre de réaliser cette intégration de connaissances,
dans l’exploration ainsi que dans l’analyse des trajectoires de soins.

Cette voie n’est pourtant que rarement mise en œuvre dans le cadre de la réutili-
sation des données médico-administratives française. En effet, enrichir l’exploration
et l’analyse des trajectoires de soins, par des connaissances complexes et éparses,
reste une tâche difficile. Des outils la facilitant sont alors nécessaires pour la dissémi-
nation de ces approches basées sur l’apport de connaissances externes aux données.
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3.1 Étudier la faisabilité et l’intérêt des technologies du
Web Sémantique et des ontologies médicales du Lin-

ked Data pour l’exploration de trajectoires de soins

L’utilisation des technologies du Web Sémantique permet une exploration de
données qui intègre les connaissances d’ontologies. Les ontologies médicales et phar-
macologiques du Linked Data formalisent des connaissances complexes, qui pour-
raient justement s’avérer très enrichissantes pour l’exploration de trajectoires de
soins.

Pour étudier la faisabilité et l’intérêt de cette approche, plusieurs objectifs sont
poursuivis durant cette thèse :

— Rassembler les ontologies distribuées pouvant être reliées aux événements
médicaux des trajectoires de soins issues des bases de données médico-
administratives ;

— Représenter en RDFS ou OWL les nomenclatures et thésaurus typiquement
français qui manqueraient au Linked Data et dont l’intégration aux données
des bases médico-administratives serait utile et pertinente ;

— Représenter les trajectoires de soins en RDF de façon à pouvoir intégrer les
ontologies utiles en épidémiologie, pharmaco-épidémiologie et pharmacovigi-
lance ;

— Étudier la faisabilité et l’expressivité de l’exploration de trajectoires de soins
enrichie de l’intégration de ces ontologies par des requêtes SPARQL.
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3.2 Utiliser des connaissances médicales et pharmacolo-
giques du Linked Data pour enrichir des méthodes
d’analyse de trajectoires de soins

Les connaissances d’ontologies qui décrivent les événements des trajectoires de
soins pourraient permettre d’améliorer la réutilisation de certaines méthodes d’ana-
lyse et de fouille de données pour le traitement des trajectoires de soins. Afin d’uti-
liser les connaissances médicales et pharmacologiques du Linked Data pour enrichir
ces méthodes, cette thèse poursuit les objectifs suivants :

— Proposer des enrichissements pour des méthodes d’analyse et de fouille de don-
nées sur la bases de connaissances médicales et pharmacologiques du Linked
Data ;

— Proposer une exploration des résultats de ces méthodes enrichie d’ontologies
médicales et pharmacologiques.

3.3 Faciliter l’accès aux connaissances médicales et phar-
macologiques du Linked Data

Après avoir fondé les principaux objectifs de cette thèse sur l’apport de connais-
sances médicales et pharmacologiques, il devenait assez naturel de vouloir rendre
ces approches plus généralisables et réutilisables par la communauté des chercheurs
en santé publique, spécifiquement en pharmaco-épidémiologie et pharmacovigilance.
Notamment, la diversité des technologies pour accéder sur le Web aux connaissances
du Linked Data, celles du Web Sémantique, ou encore les REST API, ainsi que la
diversité des accès avec les nombreux SPARQL endpoints, rendent la récupération
des connaissances laborieuse. En plus de la récupération, l’utilisation de ces connais-
sances est elle aussi difficile, du fait de schémas de représentation complexes et va-
riés, et parfois d’un manque de leur documentation. Enfin, les nombreuses ontologies
médicales du Linked Data n’utilisent pas toutes les nomenclatures utilisées dans les
bases de données médico-administratives pour codifier leurs concepts. L’utilisation
de correspondances reliant plusieurs nomenclatures médicales entre elles est néces-
saire pour augmenter le nombre de sources potentielles d’apport de connaissances.

L’objectif est donc de faciliter aussi bien l’accès de différentes sources de connais-
sances médicales et pharmacologiques, que leur liaison entre elles et avec les bases
de données médico-administratives. Cet objectif s’est concentré sur la réalisation
d’un paquet R. Le langage de programmation R (R Core Team, 2017), adapté à
l’exploration et l’analyse statistique de données est de plus en plus utilisé par la
communauté des chercheurs en santé publique, et offre la liberté de programmation
pour répondre aux objectifs d’un tel paquet :

— Rendre les ontologies du Linked Data accessibles depuis R via l’utilisation des
technologies du Web Sémantique, notamment SPARQL, ou d’autres techno-
logies comme les REST API ;
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— Faciliter le requêtage SPARQL depuis R pour la récupération de connaissances
du Linked Data, pour des utilisateurs non-experts ;

— Faciliter l’utilisation des REST API depuis R pour la récupération de connais-
sances du Linked Data, pour des utilisateurs non-experts ;

— Faciliter l’utilisation de correspondances entre nomenclatures médicales, no-
tamment par l’utilisation des CUI de l’UMLS, depuis R, pour relier données
médico-administratives et connaissances du Linked Data.

Après ces objectifs pour favoriser la récupération et la liaison de connaissances
du Linked Data aux données médico-administratives, un dernier objectif d’un tel
paquet et de pouvoir proposer aux chercheurs un moyen simple d’explorer de façon
efficace des tables de données R, avec des critères portant sur les connaissances
récupérées.

Le chapitre 4 : Lier connaissances médicales et pharmacologiques aux bases de don-
nées médico-administratives, présente les aspects techniques liés aux objectifs des
sections 3.1 et 3.3.

Le chapitre 5 : Enrichissement de l’analyse de trajectoires de soins par connaissances,
porte lui sur les aspect méthodologiques plus fondamentaux liés aux objectifs énu-
mérés en section 3.2.
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Ce chapitre traite de l’utilisation des technologies du Web Sémantique pour
relier les bases de données médico-administratives à des ontologies médicales et
pharmacologiques du Linked Data.

La section 4.1 présente les expériences menées dans le cadre de cette thèse pour
baser une exploration des bases de données médico-administratives et notamment
des trajectoires de soins qu’y en sont issues sur ces liens entre données et connais-
sances. Dans cette section on s’intéresse donc particulièrement à la faisabilité d’une
telle approche, aux ontologies et aux bases de connaissances pouvant être utilisées.
L’expressivité des technologies du Web Sémantique pour l’exploration de trajectoires
de soins est également étudiée.
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La section 4.2 présente le package R queryMed (Rivault et al., 2018c). Il vise à
rendre plus accessible à la communauté des chercheurs en santé publique l’utilisation
des technologies du Web Sémantique et les ressources médicales et pharmacologiques
du Linked Data.

4.1 Améliorer l’intégration, la représentation et l’explo-
ration des données médico-administratives françaises
en utilisant les technologies du Web Sémantique

4.1.1 Introduction et objectifs

La réutilisation des bases de données médico-administratives pour la recherche en
santé publique repose sur leur exploration. Lors de chaque étude épidémiologique,
une première recherche permet de constituer une cohorte de patients à étudier.
Cette exploration peut reposer sur des critères socio-démographiques, le sexe, l’âge,
la commune de résidence, comme sur des critères médicaux, avec par exemple les
médicaments prescrits et délivrés, les actes médicaux réalisés pour un patients, ainsi
que ses diagnostics. L’exploration, sous cette forme assez simple, est le plus souvent
réalisée grâce à des outils dédiés à la gestion et à l’exploration de données.

Les chercheurs en santé publique explorent de plus en plus les données médico-
administratives selon des critères riches. En pharmaco-épidémiologie, l’étude des
conséquences de la consommation d’un médicament sur une population requiert
des connaissances propres au médicament étudié, par exemple ses indications ou
ses contre-indications à un état de santé. En pharmacovigilance, on s’intéresse à
rechercher des effets indésirables de médicaments, par exemple les effets secondaires,
les interactions ou les contre-indications médicamenteuses.

Les données médico-administratives, par leurs contenus, permettent justement
de répondre à ce type de questions :

— Quels patients présentent une contre-indication médicamenteuse ?

— Quels patients présentent une interaction médicamenteuse ?

— Quelles sont les prescriptions indiquées dans le cadre d’un état de santé étudié ?

— Quelles sont les prescriptions contre-indiquées dans le cadre d’un état de santé
étudié ?

Bien que l’exploration de données médico-administratives soit souvent fondée
sur des critères médicaux, ceux-ci représentent la plupart du temps des codes de
médicaments, d’actes médicaux, ou de diagnostics, sélectionnés par des experts. Des
explorations systématiques répondant à ce type de questions font appel à une quan-
tité telle de connaissances qu’il peut être difficile pour les experts de les traduire par
un ensemble de codes de médicaments, diagnostics et actes médicaux à investiguer.
L’intégration d’ontologies dans l’exploration permet de rendre systématique cette
étape.



4.1. Améliorer l’exploration des données médico-administratives grâce
aux technologies du Web Sémantique 43

Les technologies du Web Sémantique et les ontologies biomédicales du Linked
Data ont montré qu’elles supportaient l’interopérabilité technologique et sémantique
entre connaissances biomédicales et bases de données médicales. Nous proposons une
approche utilisant ces technologies pour enrichir l’exploration de données médico-
administratives, notamment dans le but de répondre à des questions nécessitant
l’apport de connaissances médicales et pharmacologiques supplémentaires.

Dans le cadre de cette thèse, les objectifs devant mener à améliorer l’intégra-
tion, la représentation et l’exploration des trajectoires de soins ont tout d’abord
été des objectifs visant à étudier la faisabilité d’une exploration de données médico-
administratives françaises par l’utilisation des technologies du Web Sémantique. Cela
a consisté à :

1. Réaliser une exploration d’un graphe RDF de données médico-administratives
grâce à SPARQL ;

2. Comparer cette approche aux autres méthodes d’exploration, notamment dans
la recherche de trajectoires de soins ;

Ces premiers objectifs étaient ensuite accompagnés d’objectifs relevant de l’amélio-
ration de l’exploration par l’intégration de connaissances externes :

3. Intégrer dans l’exploration de trajectoires de soins des ontologies médicales
et pharmacologiques décrivant les éléments médicaux des trajectoires (médi-
caments, actes médicaux, diagnostics), ainsi que la structure hiérarchique des
nomenclature les codant ;

4. Évaluer l’expressivité de l’approche par l’exploration de trajectoires de soins
sur des critères nécessitant l’utilisation de connaissances.

4.1.2 RDF pour la représentation de données médico-administratives

Pour étudier la faisabilité d’une exploration des données médico-administratives
grâce aux technologies du Web Sémantique, nos études ont porté sur plusieurs jeux
de données issues de bases médico-administratives françaises, que nous avons trans-
formés en graphes RDF, sérialisés en turtle 1 (code source 2 et figure 4.1). Nous
détaillons ci-après les jeux de données qui ont permis de poursuivre les objectifs
4.1.1.

Liste MSAP Avec l’introduction de la liste de gestes MSAP 2, la loi de finan-
cement de la Sécurité Sociale de 2008 3 vise à encourager le développement des
opérations chirurgicales courantes en ambulatoire. Un acte sur cette liste, pour être

1. turtle sur le site du W3C : https://www.w3.org/TR/turtle/
2. La liste des gestes MSAP sur le site de l’Assurance Maladie : https://www.ameli.

fr/medecin/exercice-liberal/presciption-prise-charge/accord-prealable/accord-

prealable-chirurgie-ambulatoire

3. La loi de financement de la Sécurité Sociale de 2008 : https://www.legifrance.gouv.fr/

affichTexte.do?cidTexte=JORFTEXT000017726554#LEGIARTI000017730757

https://www.w3.org/TR/turtle/
https://www.ameli.fr/medecin/exercice-liberal/presciption-prise-charge/accord-prealable/accord-prealable-chirurgie-ambulatoire
https://www.ameli.fr/medecin/exercice-liberal/presciption-prise-charge/accord-prealable/accord-prealable-chirurgie-ambulatoire
https://www.ameli.fr/medecin/exercice-liberal/presciption-prise-charge/accord-prealable/accord-prealable-chirurgie-ambulatoire
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do?cidTexte=JORFTEXT000017726554#LEGIARTI000017730757
https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do?cidTexte=JORFTEXT000017726554#LEGIARTI000017730757
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accompagné d’un hébergement dans un établissement MCO, doit ainsi bénéficier
d’un accord préalable explicite de l’Assurance Maladie. En 2012, la liste s’étendait
à 43 gestes, soit 203 codes CCAM. Dans le cadre de l’étude des réhospitalisations et
des complications post-chirurgie pour des patients ayant bénéficié d’une opération
chirurgicale issue de la liste MSAP, les données hospitalières des patients ayant reçu
au moins une de ces 43 opérations en 2012 et 2013 ont été extraites du PMSI (appro-
bation IDS #95, 30 septembre 2014). Ce sont ainsi des données de 2 700 256 séjours
hospitaliers, pour un total de 15 597 374 actes médicaux, qui ont été transformées
en un graphe RDF de plus de 140 millions de triplets. Le graphe RDF contenait les
données socio-démographiques disponibles dans le PMSI pour les patients anonymi-
sés associés à ces hospitalisations, leur sexe, leur âge et leur commune de résidence.
Le graphe contenait également des données relatives aux séjours hospitaliers, les
modes d’entrée et de sortie, les diagnostics principaux, reliés et associés, les actes
médicaux, la date de sortie, le GHM, ainsi que d’autres variables hospitalières.

#Un patient :

:patient_X rdf:type foaf:person ;

ansm:has_by 1975 ;

ansm:residence ansm:18220;

ansm:has_hospital_stay :patient_X_hospital_stay_0 .

#Et son hospitalisation :

:patient_X_hospital_stay_0 ansm:date_sortie "2012-6"^^xsd:gYearMonth ;

ansm:GHM ansm:28Z04J ;

ansm:entry mode:8 ;

ansm:exit mode:8 ;

ansm:duration 0 ;

icd10:has_dr icd10:N189 ;

icd10:has_dp icd10:Z490 ;

icd10:has_das icd10:I509 ;

icd10:has_das icd10:H903 ;

ccam:has_hospital_procedure ccam:EZMA001 ;

ccam:has_hospital_procedure ccam:YYYY467 .

Code source 2: Extrait d’un graphe RDF de données médico-administratives en
sérialisation turtle, où sont représentés le patient fictif patient_X et une de ses
hospitalisations, patient_X_hospital_stay_0.

Arthroplastie Dans le cadre de l’étude des trajectoires de soins des patients opé-
rés pour une arthroplastie (de la hanche ou du genou) en 2012, des données de soins
de ville et d’hôpital issues de l’EGB, ont été extraites pour 1700 patients (approba-
tion IDS #202, 29 juin 2016). Ces données couvrent la période de 2012 à 2013 afin de
pouvoir étudier les consommations après hospitalisation pour tous les patients. Les
données de ces 1700 patients contenaient principalement des GHM, des actes médi-
caux et diagnostics (principaux, reliés et associés) réalisés en établissement MCO,
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ainsi que des délivrances en pharmacie de médicaments qui leur étaient prescrits et
remboursés. Ces données ont ensuite été transformées en un graphe RDF de plus de
1 140 000 triplets.

Figure 4.1 – Graphe RDF du patient fictif patient_X et d’une de ses hospitalisa-
tions, patient_X_hospital_stay_0 (code source 2).

4.1.3 SPARQL pour l’exploration de données médico-administratives

4.1.3.1 Data management avec SPARQL

Les premières expérimentations concernant l’exploration de données médico-
administratives grâce aux technologies du Web Sémantique ont tout d’abord porté
sur la reproduction des explorations pouvant être réalisées dans des études d’épidé-
miologie ou de pharmaco-épidémiologie. Ces explorations consistent en premier lieu
à l’identification et au dénombrement de patients ou d’événements répondant à des
critères de sélection relevant des variables hospitalières et des variables propres aux
patients. Le graphe de triplets des patients ayant bénéficié d’une opération parmi la
liste des actes MSAP a été chargé dans le triplestore FUSEKI 4. Une fois le graphe
de triplets chargé, des requêtes SPARQL permettent d’effectuer l’identification ou
le dénombrement de patients et d’événements. Dans le cadre de cette étude, la pre-
mière exploration a consisté à distinguer et à dénombrer les hospitalisations longues

4. FUSEKI sur le site d’Apache Jena : https://jena.apache.org/documentation/serving_

data/

https://jena.apache.org/documentation/serving_data/
https://jena.apache.org/documentation/serving_data/
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des hospitalisations en ambulatoire. Une seconde requête a permis de dénombrer
les hospitalisations qui étaient suivies par une réhospitalisation, jusqu’à trois mois
après l’opération. Enfin, une dernière requête permettait d’identifier, parmi ces ré-
hospitalisations, celles qui étaient liées à une complication post-chirurgie, pouvant
s’apparenter à une infection nosocomiale, d’après la liste de codes CIM-9 fournie
par Owens et al. (2014), une fois adaptée à la CIM-10.

Les critères suivant traduisent une hospitalisation en ambulatoire, une hospita-
lisation longue, une réhospitalisation ou une complication :

— Une hospitalisation était dite ambulatoire lorsque son GHM finissait par J ou
par T, indiquant une hospitalisation en ambulatoire ou de très courte durée,
et que sa durée de séjour (mesurée en jours) était nulle. Les patient de ses
hospitalisations devaient en plus arriver de leur domicile (mode d’entrée=8)
pour repartir également vers leur domicile (mode de sortie=8) ;

— Une réhospitalisation était une nouvelle hospitalisation survenant après une
hospitalisation contenant un geste de la liste MSAP, dans un délai de 90 jours ;

— Une réhospitalisation était dite avec complication, si son diagnostics principal
ou un de ses diagnostics associés était présent dans la liste de codes CIM-10
de complications 5.

Ils sont traduits par autant de requêtes SPARQL, donc les résultats sont présentés
par la figure 4.2.

Figure 4.2 – Les technologies du Web Sémantique appliquées à l’exploration de don-
nées médico-administratives. Chaque catégorie et son dénombrement correspondent
au résultat d’une requête SPARQL.

5. Liste fournie par Owens et al. (2014) : https://jamanetwork.com/data/Journals/JAMA/

929772/JOI140003supp1_prod.pdf

https://jamanetwork.com/data/Journals/JAMA/929772/JOI140003supp1_prod.pdf
https://jamanetwork.com/data/Journals/JAMA/929772/JOI140003supp1_prod.pdf
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Ces résultats portaient sur la faisabilité d’une exploration de données médico-
administratives utilisant les technologies du Web Sémantique plus que sur les résul-
tats épidémiologiques de ces dénombrements. Une exploration similaire a été réalisée
en amont à une étude statistique plus détaillée sur le risque de complication post-
chirurgie ambulatoire pour une angioplastie (Rivault et al., 2016b).

Cette première expérimentation a pu montrer que les technologies du Web Séman-
tique et le triplestore FUSEKI sont adaptés à l’exploration des données médico-
administratives, et ce notamment pour un volume de donnée important (plus de
140 millions de triplets pour plus de 2,7 millions de séjours hospitaliers).

4.1.3.2 Comparaison de SPARQL, SQL et R pour l’exploration des bases
de données médico-administratives et de leurs trajectoires de
soins

Bien qu’adaptée, nous voulions pouvoir comparer cette approche aux approches
plus répandues dans la réutilisation des données médico-administratives pour la re-
cherche en santé publique. Le langage de requête structurée SQL est sans doute
la méthode la plus répandue pour la gestion et l’exploration de données médico-
administratives volumineuses (Collen, 2012). Cependant, il s’avère peu adapté à la
recherche de séquences d’événements, telles que les trajectoires de soins (Wongsu-
phasawat et al., 2012). Au contraire, en parcourant un graphe, SPARQL offre un
moyen adapté à la recherche de séquences d’événements (Rinne et al., 2012). Le
langage de programmation R, dédié à la statistique plutôt qu’à l’exploration de
données, est lui de plus en plus utilisé pour cette étape de gestion et d’explora-
tion de données, en amont à leur analyse. Il offre notamment une grande liberté de
programmation, qui a favorisé le développement de packages pour de la gestion et
de l’exploration de données tout comme pour l’utilisation des technologies du Web
Sémantique à travers R. Le package rrdf (Willighagen, 2014) permet par exemple
de charger un graphe de trajectoires de soins, et également de l’explorer au moyen
de requêtes SPARQL. Le package sqldf (Grothendieck, 2017) permet lui de requêter
les tables d’une base SQLite et des jeux de données R au moyen de requêtes SQL.

Dans le but de comparer une exploration de graphe RDF avec SPARQL à une
exploration de données dans leur format initial en table, avec SQL ou R, le logiciel
et langage de programmation R a donc été choisi. L’objectif n’était pas de comparer
SPARQL, SQL et R, trois technologies et outils bien différents, mais plutôt les usages
qui leur sont fait dans l’exploration de données médico-administratives.

La principale limite à utiliser R pour de l’exploration de données, qu’elles soient
sous la forme de tables de données ou de graphes RDF, est sa capacité à gérer
des données volumineuses. R n’étant pas en soi un outil dédié pour la gestion et
l’exploration de données, charger un graphe RDF très volumineux (tout comme
une table de données très volumineuse) est bien plus limité que dans un système
de gestion de données, par exemple un triplestore. Le chargement des tables de
données ou du graphe RDF des patients opérés d’un acte dans la liste MSAP était
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alors impossible avec les fonctions de base de R comme avec le package rrdf, du fait
de leur grande volumétrie. Pour cette raison, un sous-échantillon des données liées à
la liste MSAP a été sélectionné, en se concentrant sur les patients ayant été opérés
en 2012 d’un accès vasculaire arterioveineux d’un membre avec pose d’endoprothèse
par voie artérielle transcutanée (EZAF002 dans la CCAM). Les trajectoires de soins
des 435 patients de cet échantillon ont été chargées dans R au format RDF grâce
au package rrdf. Les tables de données ayant servi à la création du graphe RDF
ont également été chargées dans R. L’étude a consisté à reproduire les recherches
d’hospitalisations ambulatoires ou non, menant ou non à une réhospitalisation, avec
ou sans diagnostic de complication (section 4.1.3.1). Plusieurs méthodes ont été
utilisées et comparées, en terme d’efficacité (i.e. en temps de calcul) et en terme
d’expressivité, pour l’identification de ces sous-ensembles d’hospitalisations :

— Des algorithmes écrits en R base ;

— Des requêtes SPARQL grâce au package rrdf ;

— Des requêtes SQL grâce au package sqldf.

Les résultats des trois méthodes ont mené aux mêmes identifications de sous-
ensembles de séjours hospitaliers. Les temps d’exécution sont présentés en table
4.1.

Algorithmes R SPARQL dans R SQL dans R
Détection des hospitalisa-
tions ambulatoires ou non

≈ 5 sec ≈ 0, 6 sec ≈ 0, 3 sec

Détection des réhospitali-
sations pour complication

10 à 20 sec ≈ 6.3 sec ≈ 0,6 sec

Table 4.1 – Temps d’exécution approximatifs pour l’identification des hospitalisa-
tions ambulatoires ou non, et des réhospitalisations pour complication.

Les temps de calculs plus importants pour les algorithmes écrits en R étaient
attendus. Les jointures entre tables et les processus itératifs d’exploration rendent
la recherche longue et compliquée. Les sous-ensembles de patients ont été identifié
plus rapidement avec SQL qu’avec SPARQL. Suite à ces résultats, nous avons étudié
l’expressivité de SPARQL et de SQL pour cette application : dédié à la recherche
dans des graphes, SPARQL est-il aussi adapté que SQL, voire plus, dans l’écriture
de requêtes complexes pour l’exploration de données médico-administratives ? Pour
tenter de répondre à cette question, les codes source 3 et 4 présentent les requêtes
SPARQL et SQL permettant l’identification des hospitalisations ambulatoires.
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prefix [...]

SELECT DISTINCT ?hospitalisation

WHERE {

?patient ansm:has_hospital_stay ?hospitalisation .

?hospitalisation ansm:GHM ?ghm .

?hospitalisation ansm:duration ?duree .

?hospitalisation ansm:entry ?entree .

?hospitalisation ansm:exit ?sortie .

?hospitalisation ansm:date_sortie ?date_sortie .

?hospitalisation ccam:has_hospital_procedure ?ccam .

#accès vasculaire arterioveineux d’un membre

#avec pose d’endoprothèse par voie artérielle transcutanée

FILTER (?ccam = ccam:EZAF002)

#L’hospitalisation se termine en 2012

FILTER (?date_sortie <= ’2012-12-31’^^xsd:gYearMonth)

FILTER (?date_sortie >= ’2012-01-01’^^xsd:gYearMonth)

#GHM terminant par J ou T

FILTER(strEnds(str(?ghm), ’T’) || strEnds(str(?ghm), ’J’)

#Durée de séjour nulle

FILTER (?duree=0)

#Sortie et entrée vers domicile

FILTER (?entree=mode:8 && ?sortie=mode:8)

}

Code source 3: Requête SPARQL pour la détection des hospitalisations ambula-
toires pour accès vasculaire arterioveineux d’un membre avec pose d’endoprothèse
par voie artérielle transcutanée (EZAF002 dans la CIM-10). La transformation des
tables en un graphe RDF rend les clefs de jointures invisibles pour l’utilisateur.

Les deux requêtes SPARQL et SQL sont assez similaires. Leur différence essen-
tielle réside dans une recherche qui parcourt un graphe pour l’une, et des tables
pour l’autre. La résultante à cette différence est la nécessité d’une clef de jointure
entre la table des séjours et la table des actes médicaux pour les requêtes SQL. Sur
une exploration relativement simple comme celle-ci, la complexité à utiliser une clef
de jointure ne se fait pas forcément ressentir. Néanmoins, lorsque l’on réalise une
exploration plus complexe, les jointures de multiples tables peuvent rendre l’écriture
des requêtes SQL moins intuitive que celle des requêtes équivalentes SPARQL.
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SELECT DISTINCT sejour.num_Anonyme, sejour.num_de_sejour,

sejour.FINESS_PMSI, sejour.RSA,

sejour.Duree_Sejour, sejour.Date_Sortie,

--Jointure des tables sejour et actes

FROM sejour INNER JOIN actes

--Clefs de jointure

ON sejour.FINESS_PMSI=actes.FINESS_PMSI AND

sejour.RSA=actes.RSA AND

sejour.Date_Sortie = actes.Date_Sortie AND

--accès vasculaire arterioveineux d’un membre

--avec pose d’endoprothèse par voie artérielle transcutanée

actes.CCAM=’EZAF002’

WHERE

--L’hospitalisation se termine en 2012

sejour.Date_Sortie BETWEEN ’2012-01-01’

AND ’2012-12-31’ AND

--Sortie et entrée vers domicile

sejour.Mode_Sortie=8 AND

sejour.Mode_Entree=8 AND

--Durée de séjour nulle

sejour.Duree_Sejour=0 AND

--GHM terminant par J ou T

(sejour.GHM_Obtenu LIKE ’%T’ OR sejour.GHM_Obtenu LIKE ’%J’)

Code source 4: Requête SQL pour la détection des hospitalisations ambulatoires
pour accès vasculaire arterioveineux d’un membre avec pose d’endoprothèse par voie
artérielle transcutanée (EZAF002 dans la CIM-10).

Nous souhaitions également comparer l’expressivité de requêtes SPARQL et SQL
dans la recherche de suites d’événements, c’est à dire de trajectoires de soins. La
recherche de ré-hospitalisation est justement une suite d’événements : on recherche
une première hospitalisation selon certains critères, puis une seconde qui survient
après la première. Une telle recherche avec SQL peut se faire avec une requête
imbriquée jointe aux tables initiales, quand SPARQL offre la possibilité de parcourir
un graphe RDF selon divers chemins avec une seule requête. Les codes sources 5
et 6 des requêtes SPARQL et SQL pour l’identification des ré-hospitalisations pour
complication illustrent bien cette différence notable pour la recherche de séquences
d’événements, ou trajectoires de soins. Elle se ressentirait d’autant plus avec la
recherche de trajectoires de soins à plus de deux événements.
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SELECT DISTINCT ?hospitalisation

WHERE{

#Le patient a une hospitalisation_1

?patient ansm:has_hospital_stay ?hospitalisation_1 .

?hospitalisation_1 ansm:date_sortie ?date_hosp_1 .

?hospitalisation_1 ccam:has_hospital_procedure ?ccam .

#Survenue en 2012

FILTER (?date_hosp_1 <= ’2012-12-31’^^xsd:gYearMonth)

FILTER (?date_hosp_1 >= ’2012-01-01’^^xsd:gYearMonth)

#Pour un accès vasculaire arterioveineux d’un membre

#avec pose d’endoprothèse par voie artérielle transcutanée

FILTER (?ccam = ccam:EZAF002)

#Le patient a une hospitalisation_2

?patient ansm:has_hospital_stay ?hospitalisation_2 .

?hospitalisation_2 ansm:date_sortie ?date_hosp_2 .

?hospitalisation_2 icd10:has_dp ?diag_principal .

OPTIONAL {?hospitalisation_2 icd10:has_das ?diag_associe .}

#Cette hospitalisation est une complication

FILTER (?das IN (icd10:T813,icd10:T818, ...) ||

?dp IN (icd10:T813,icd10:T818, ...))}

#hospitalisation_2 est une réhospitalisation de hospitalisation_1

FILTER (?date_hosp_2 > ?date_hosp_1)

#Qui survient dans un délai de 90 jours

FILTER (?date_hosp_2-?date_hosp_1 <= ’P90D’^^xsd:duration)

Code source 5: Requête SPARQL pour la détection des hospitalisations pour accès
vasculaire arterioveineux d’un membre avec pose d’endoprothèse par voie artérielle
transcutanée (EZAF002 dans la CIM-10) menant à une complication.

Le parcours multiple du graphe RDF ne complexifie pas tant l’écriture de la re-
quête SPARQL. Chaque paragraphe détaille une recherche dans le graphe, et chaque
recherche peut communiquer avec les autres, par exemple avec des clauses FILTER.
Avec SQL, la sous-requête pour identifier les premières hospitalisations pour un ac-
cès vasculaire arterioveineux est jointe aux tables des séjours et des actes. Cette
sous-requête rend l’écriture de la requête finale relativement compliquée. L’augmen-
tation du nombre d’événements de la trajectoire à rechercher ne fait que complexifier
d’avantage l’écriture de la requête SQL.
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SELECT DISTINCT hospitalisation_num_Anonyme, hospitalisation_num_de_sejour,

hospitalisation_FINESS_PMSI, hospitalisation_RSA,

hospitalisation_Date_Sortie

FROM sejour INNER JOIN --Jointure avec la table des hospitalisations premières

--Sous-requête pour la recherche des hospitalisations premières

(SELECT DISTINCT sejour.num_Anonyme as hospitalisation_num_Anonyme,

sejour.num_de_sejour as hospitalisation_num_de_sejour,

sejour.FINESS_PMSI as hospitalisation_FINESS_PMSI,

sejour.RSA as hospitalisation_RSA,

sejour.Date_Sortie as hospitalisation_Date_Sortie

FROM sejour INNER JOIN actes

ON sejour.FINESS_PMSI=actes.FINESS_PMSI AND sejour.RSA=actes.RSA AND

sejour.Date_Sortie = actes.Date_Sortie AND --Clef de jointure

ccam.CCAM=’EZAF002’ --accès vasculaire arterioveineux [...]

WHERE sejour.Date_Sortie<=’2012-12-31’ --L’hospitalisation se termine en 2012

) AS subquery

ON sejour.num_Anonyme=subquery.hospitalisation_num_Anonyme

LEFT JOIN das --Jointure avec la table des diagnostics associés

ON sejour.FINESS_PMSI=das.FINESS_PMSI AND

sejour.RSA=das.RSA AND

sejour.Date_Sortie = das.Date_Sortie

WHERE (DAS IN (T813,T818, ...) OR DP IN (T813,T818, ...)) AND --complications

--Les complications qui surviennent après une hospitalisation première

julianday(sejour.Date_Sortie)>julianday(hospitalisation_Date_Sortie) AND

--Dans un délai de 90 jours

(julianday(sejour.Date_Sortie)-julianday(hospitalisation_Date_Sortie))<=90

Code source 6: Requête SQL pour la détection des hospitalisations pour accès
vasculaire arterioveineux d’un membre avec pose d’endoprothèse par voie artérielle
transcutanée (EZAF002 dans la CIM-10) menant à une complication.

Pour une exploration simple des données médico-administratives, il est donc assez
difficile de comparer l’expressivité de requêtes SPARQL à celle de requêtes SQL, qui
peuvent alors être jugées équivalentes. Lorsque l’exploration traite de la recherche de
trajectoires de soins, c’est-à-dire de séquences d’événements médicaux, le parcours
de graphe qu’offre SPARQL rend l’écriture des requêtes plus simple que celle de
requêtes équivalentes SQL. Également, lorsque l’exploration nécessite l’agrégation
de données éparses et hétérogènes, l’utilisation de nombreuses tables et clefs de
jointure peut rendre l’exploration d’un seul graphe plus intuitive. Néanmoins, ce
gain d’expressivité de SPARQL se fait généralement au détriment de son efficacité,
en terme de temps d’exécution. Les résultats en termes de temps d’exécution sont
tout de même à considérer avec certaines précautions : les différentes approches ont
été réalisées dans R. Les temps de calcul pour les requêtes SQL et SPARQL lancées
dans des systèmes de gestions de données adaptés seraient sûrement plus faibles.
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Adapté à l’exploration de graphes de données et de connaissances, c’est surtout
dans des explorations nécessitant l’apport de connaissances externes aux données,
telles que les connaissances du Web Sémantique, que SPARQL doit pouvoir révéler
tous ses avantages en terme d’efficacité et d’expressivité. Dans ce sens, Tim Berners-
Lee expliquait en 2008, lors de la publication de SPARQL 6 : « Essayer d’utiliser le
Web Sémantique sans SPARQL revient à essayer d’utiliser une base de données
relationnelle sans SQL ».

4.1.4 Intégration d’ontologies biomédicales

Dans le but d’évaluer l’expressivité et les apports d’une approche basée
sur les technologies du Web Sémantique pour l’exploration de données médico-
administratives, nous nous sommes intéressés à les relier à des ontologies biomé-
dicales du Linked Data.

4.1.4.1 Le Linked Data pour l’exploration des bases de données médico-
administratives

De nombreuses ontologies du Linked Data décrivant des concepts médicaux et
pharmacologiques peuvent être reliées aux données médicales présentes dans les
bases médico-administratives. L’intégration d’ontologies décrivant les nomenclatures
médicales (par exemple l’ATC ou la CIM-10) dans l’exploration des trajectoires
de soins permet une exploration tenant compte des relations hiérarchiques entre
médicaments et classes de médicaments, maladies et chapitres de maladies. D’autres
ontologies médicales, en plus d’apporter des hiérarchies de nomenclatures, décrivent
des relations entre médicaments, actes médicaux et maladies. NDF-RT contient
par exemple des relations d’indication et contre-indication entre médicaments et
maladies. La suite de cette section détaille l’utilisation et l’intégration des ontologies
et bases de connaissances biomédicales qui ont été intégrées à des graphes RDF de
trajectoires de soins dans le cadre de cette thèse.

Ontologie de la CIM-10 Disponible sur BioPortal 7 en anglais et au format
RDFS, ou sur SIFR BioPortal 8 en français, elle permet d’adosser à un graphe de
trajectoires de soins la structure hiérarchique de la CIM-10. Notamment, les re-
quêtes SPARQL peuvent se baser sur cette structure pour une recherche transitive
à partir des chapitres de diagnostics et états de santé de la CIM-10 (code source
7). De plus, une correspondance des classes CIM-10 avec les CUI de l’UMLS est
mise à disposition dans cette ontologie. Cette correspondance permet ainsi de relier
facilement des codes CIM-10 à d’autres concepts et classes issues de l’UMLS (figure
4.3).

6. Le W3C ouvre le Web des données avec SPARQL : https://www.w3.org/2007/12/sparql-

pressrelease

7. La CIM-10 en RDFS sur BioPortal : https://bioportal.bioontology.org/ontologies/

ICD10CM

8. La CIM-10 sur SIFR BioPortal : http://bioportal.lirmm.fr/ontologies/CIM-10

https://www.w3.org/2007/12/sparql-pressrelease
https://www.w3.org/2007/12/sparql-pressrelease
https://bioportal.bioontology.org/ontologies/ICD10CM
https://bioportal.bioontology.org/ontologies/ICD10CM
http://bioportal.lirmm.fr/ontologies/CIM-10
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PREFIX [...]

SELECT DISTINCT *

WHERE {

?CIM10 rdfs:subClassOf* icd10:A00-A09 .

?CIM10 skos:prefLabel ?CIM10_label .

OPTIONAL{?CIM10 umls:cui ?umls .}

OPTIONAL{?NDFRT ndf:UMLS_CUI ?umls .

?NDFRT rdfs:label ?NDFRT_label .}

}

Code source 7: Requête SPARQL recherchant labels et correspondances CUI des
sous-classes de la classe A00-A09 de la CIM-10. Les classes de l’ontologie NDF-
RT associés à ces codes CUI, sont ensuite recherchés, ainsi que leur label. L’« * »
après rdfs:subClassOf signifie que toutes les sous-classes de A00-A09 ainsi que la
classe A00-A09 elle-même sont parcourues par la requête. Cette opération, appellée
property path, permet ainsi une recherche transitive de graphe RDF.

Figure 4.3 – Extrait des résultats de la requête 7 exécutée sur le triplestore FU-
SEKI. Si une grande majorité des concepts de la CIM-10 conduisent au moins à
un code CUI, ces codes ne mènent néanmoins pas tous à un concept de l’ontologie
NDF-RT.
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Ontologie de l’ATC Également disponible sur Bioportal 9 en anglais et en RDFS,
ainsi qu’en français sur SIFR BioPortal 10, cette ontologie permet d’adosser aux tri-
plets RDF la structure hiérarchique en arbre de l’ATC. Cette nomenclature interna-
tionale peut être reliée aux codes CIP, qui sont utilisés pour coder les médicaments
dans les bases de données médico-administratives françaises. De la même façon, une
correspondance avec les CUI de l’UMLS est fournie dans l’ontologie.

National Drug File-Reference Terminology L’ontologie de NDF-RT, dispo-
nible sur BioPortal 11, propose des hiérarchies pour différents types de concepts
médicaux, associés à la pharmacologie. La hiérarchie centrale relative aux médica-
ments, s’accompagne ainsi d’autres hiérarchies concernant les maladies et états de
santé, les ingrédients composant les médicaments, leurs mécanismes d’action ou en-
core leurs effets physiologiques. Les concepts de ces hiérarchies peuvent être reliés
par des relations de rôle. Ces relations décrivent ainsi des connaissances propres aux
médicaments et/ou états de santé. Dans le cadre de la réutilisation des bases médico-
administrative pour une application de pharmaco-épidémiologie, les relations comme
“has_PE” pour has a physiologic effect, “may_treat”, “may_prevent”, “induces”,
“CI_with” pour contraindicated with, ou encore “effect_may_be_inhibited_by” sont
particulièrement intéressantes à relier aux nomenclatures utilisée dans ces bases. Fai-
sant partie de l’UMLS, chaque concept est associé à au moins un CUI. Un lien entre
les concepts de NDF-RT et ceux de l’ATC et la CIM-10, et donc de données médico-
administratives française, est donc très souvent réalisable (figure 4.3 et code source
7).

DrugBank DrugBank 12 est une base de connaissances libre, accessible en ligne,
qui décrit près de 12 000 médicaments, par leurs caractéristiques chimiques, pharma-
cologiques et pharmaceutiques. Un sous-ensemble de toutes ces descriptions est dis-
ponible aux formats du Web Sémantique sur le SPARQL endpoint de Bio2RDF 13.
Nous nous intéressons particulièrement aux relations d’interaction entre médica-
ments présentes dans DrugBank. Une correspondance avec la classification ATC est
souvent disponible pour les médicaments de DrugBank, facilitant ainsi le lien entre
DrugBank et données médico-administratives françaises.

DID et DIKB Malgré une représentation en table de données, on peut tout de
même classer ces deux bases de connaissances parmi le Linked Data, dans le sens
où elles sont toutes les deux construites en partie par l’agrégation de connaissances
issues d’ontologies du Linked Data. Leur liaison à d’autres ontologies et nomencla-
tures est en plus assurée grâce à une codification des médicaments avec DrugBank
pour DIKB et des médicaments et états de santé en CUI pour DID. De plus, leur

9. L’ATC sur BioPortal : https://bioportal.bioontology.org/ontologies/ATC
10. L’ATC sur SIFR BioPortal : http://bioportal.lirmm.fr/ontologies/ATCFRE
11. NDF-RT sur BioPortal : https://bioportal.bioontology.org/ontologies/NDFRT
12. Le site internet de DrugBank : https://www.drugbank.ca/
13. Le SPARQL endpoint de Bio2RDF : http://sparql.bioontology.org/

https://bioportal.bioontology.org/ontologies/ATC
http://bioportal.lirmm.fr/ontologies/ATCFRE
https://bioportal.bioontology.org/ontologies/NDFRT
https://www.drugbank.ca/
http://sparql.bioontology.org/
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transformation en graphes RDFS est relativement simple. Reliées à des trajectoires
de soins de bases de données médico-administratives, elles permettent de baser une
recherche sur des interactions entre médicaments ainsi que sur des indications entre
médicaments et états de santé.

4.1.4.2 Représentation en RDFS de nomenclatures et thésaurus man-
quant au Linked Data

Certaines nomenclatures ou sources de connaissances médicales et pharmacolo-
giques ne font cependant pas encore partie du Linked Data, et ne sont pas disponibles
aux formats du Web Sémantique. Leur utilisation pourrait néanmoins représenter
un réel apport dans l’exploration et l’analyse des données médico-administratives
françaises. En particulier, au commencement de cette thèse, à notre connaissance
aucune version de la CCAM, nomenclature française utilisée pour coder les actes
médicaux dans les bases médico-administratives, n’avait alors été publiée au for-
mat du Web Sémantique. Également, aucune version du thésaurus des interactions
médicamenteuses de l’ANSM n’avait été publiée dans un format exploitable.

Figure 4.4 – Extrait du fichier Excel®de la CCAM, disponible sur le site de l’As-
surance Maladie.

CCAM La classification commune des actes médicaux est une nomenclature fran-
çaise pour la codification des gestes pratiqués par les médecins. Elle est ainsi uti-
lisée dans le SNIIRAM et dans le PMSI pour codifier les actes médicaux. Pro-
duite par l’Assurance Maladie 14, elle est délivrée au format propriétaire de tableau

14. CCAM sur le site de l’Assurance Maladie : https://www.ameli.fr/accueil-de-la-ccam/

telechargement/index.php

https://www.ameli.fr/accueil-de-la-ccam/telechargement/index.php
https://www.ameli.fr/accueil-de-la-ccam/telechargement/index.php
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Excel®(figure 4.4) et n’obtient ainsi que deux étoiles dans le classement des données
liées par Tim Berners-lee (figure 2.5). Cependant, une version en RDFS est depuis
peu fournie par le CISMEF, et disponible sur SIFR BioPortal 15, obtenant elle cinq
étoiles. Dans le cadre de cette thèse et dans l’exploration des bases de données
médico-administratives au moyen des technologies du Web Sémantique, nous avons
transformé ce fichier de la CCAM en un graphe RDFS (code source 8, reprenant
l’extrait de la figure 4.4).

ccam:01 rdf:type owl:Class ;

skos:prefLabel "SYSTÈME NERVEUX CENTRAL, PÉRIPHÉRIQUE ET AUTONOME"@fr ;

skos:notation "01"^^xsd:string ;

rdfs:subClassOf owl:Thing .

ccam:01.01 rdf:type owl:Class ;

skos:prefLabel "ACTES DIAGNOSTIQUES SUR LE SYSTÈME NERVEUX"@fr ;

skos:notation "01.01"^^xsd:string ;

rdfs:subClassOf ccam:01 .

ccam:01.01.01 rdf:type owl:Class ;

skos:prefLabel "Explorations électrophysiologiques du système nerveux"@fr ;

skos:notation "01.01.01"^^xsd:string ;

rdfs:subClassOf ccam:01.01 .

ccam:01.01.01.01 rdf:type owl:Class ;

skos:prefLabel "Électromyographie [EMG]"@fr ;

skos:notation "01.01.01.01"^^xsd:string ;

rdfs:subClassOf ccam:01.01.01 .

ccam:AHQP001 rdf:type owl:Class ;

skos:prefLabel "Électromyographie par électrode de surface [...]"@fr ;

skos:notation "AHQP001"^^xsd:string ;

rdfs:subClassOf ccam:01.01.01.01 .

Code source 8: Extrait de la CCAM en RDFS, en sérialisation turtle. Les prédicats
rdfs:subClassOf décrivent les liens de sous-classe entre concepts de la CCAM, et
ainsi la structure hiérarchique de cette nomenclature. On peut retrouver ces prédi-
cats dans les requêtes SPARQL pour la recherche de trajectoires de soins possédant
un actes appartenant à un chapitre d’actes de la CCAM. Le script Python pour
transformer un fichier Excel®de la CCAM de l’Assurance Maladie au format RDFS
est disponible sur https://github.com/yannrivault/CCAM_ontology.

Thésaurus des interactions médicamenteuses de l’ANSM Ce thésaurus 16

recense l’ensemble des interactions médicamenteuses identifiées par l’ANSM. Il doit
fournir aux professionnels de santé un guide pharmaco-thérapeutique pour l’aide à

15. CCAM sur SIFR BioPortal : http://bioportal.lirmm.fr/ontologies/CCAM
16. Thésaurus des interactions médicamenteuses de l’ANSM : https://ansm.sante.fr/var/

ansm_site/storage/original/application/de444ea9eb4bc084905c917c902a805f.pdf

https://github.com/yannrivault/CCAM_ontology
http://bioportal.lirmm.fr/ontologies/CCAM
https://ansm.sante.fr/var/ansm_site/storage/original/application/de444ea9eb4bc084905c917c902a805f.pdf
https://ansm.sante.fr/var/ansm_site/storage/original/application/de444ea9eb4bc084905c917c902a805f.pdf


58
Chapitre 4. Lier connaissances médicales et pharmacologiques aux

bases de données médico-administratives

la prescription. Chaque interaction est associée à un niveau de gravité, allant de
la prise en compte, de la précaution d’emploi, d’une association déconseillé jus-
qu’à la contre-indication. Délivré au format PDF, ces données obtiennent une seule
étoile selon le classement des données liées. Il est depuis peu présent dans la base
de connaissance DIKB. Dans le but de pouvoir baser une exploration de données
médico-administratives sur des critères complexes, tels que les interactions médica-
menteuses, nous avons également transformé ce fichier en un graphe RDFS.

Les ontologies du Linked Data et bases de connaissances énumérées en section
4.1.4.1, la CCAM et le thésaurus des interactions médicamenteuses, forment alors
un graphe de relations entre concepts pharmacologiques et médicaux (médicaments,
actes et diagnostics), dont une partie est représentée par la figure 4.5.

ATC 

A : voies digestives et métabolisme 

D : médicaments dermatologiques 

N : système nerveux 

A01 A04 

A04A 

A04AD 

ATC:A04AD12 

ATC:D01AF02 

ATC:N05AD01 

K76.9 

Interaction (ANSM) 

Interaction (DB) 

DB:DB00502 

DB:DB08820 CUI:C0018546 

Contre indication (NDFRT) 

CIM-10 

NDFRT:N0000146461 

NDFRT:N0000146461 

CUI:C0018454 

« May treat » 

F20.9 

F95.2 

« May prevent » 

« physiological  

effect » 

A00-B99 

Z00-Z99 

K00-K93 

F00-F99 

F20-F29 

F20 

F90-F98 

F95 

N05 : psycholeptiques 

N05A : antipsychotiques 

N05AD 

D01 D01A 

D01AF 

K70-K77 
K76 

Contre 

indication 

 Drug drug interaction 

between Haloperidol and 

Aprepitant – May increase 

the serum concentration 

of CYP3A4 substrates  

 Risque 

majoré de 

troubles du 

rythme 

ventriculaire, 

notamment 

de torsades 

de pointes  

 Hypotalamic 

endocrine activity 

alteration  

 Liver disease, 

unspecified  

 A phenyl-

piperidinyl-

butyrophenone that 

is used primarily to 

treat schizophrenia 

and other psychoses 

[…]  

Figure 4.5 – Extrait du graphe de connaissance résultant d’une agrégation de bases
de connaissances et d’ontologies du Linked Data, pour une exploration des trajec-
toires de soins basée sur des connaissances externes. Les traits rouges représentent
des relations de correspondance –mapping– entre concepts similaires de différentes
nomenclatures.

Ces relations décrivent une partie des connaissances du domaine pharmacolo-
gique et médical par les relations entre leurs concepts. Elles peuvent être des re-
lations hiérarchiques, ou bien des relations décrivant un lien médical entre deux
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concepts, tels que les interaction médicamenteuses, les indications de médicaments,
les contre-indications médicamenteuses, ou encore les contre-indications entre mé-
dicaments et diagnostics. Les médicaments et diagnostics peuvent ainsi se trouver
reliés entre eux. Cependant, ce graphe ne contient pas encore de liaison entre des
actes et des concepts autres, tels que les diagnostics ou les médicaments. À notre
connaissance, il n’existe pas d’ontologie décrivant les actes médicaux de la CCAM
par des relations avec d’autres concepts tels que des diagnostics ou médicaments.
Étant une nomenclature française, il n’existe pas non plus de correspondance entre
la CCAM et une nomenclature internationale qui pourrait elle être reliée à une telle
ontologie.

4.1.5 SPARQL pour une exploration des trajectoires de soins basée

sur l’apport de connaissances d’ontologies biomédicales

Jusqu’ici, l’exploration de données médico-administratives utilise les technolo-
gies du Web Sémantique mais ne nécessite pas encore l’intégration d’ontologies et
bases de connaissances du Linked Data. Cette sous-section présente certaines explo-
rations rendues possibles grâce à l’utilisation de ces technologies et à l’intégration
de graphes RDF de trajectoires de soins couplée à des graphes de connaissances (en
RDFS et OWL) eux même reconstitués à partir de plusieurs ontologies et bases de
connaissances du Linked Data comme présenté précédemment. Notamment, l’inté-
gration d’ontologies telles que NDF-RT, le thésaurus de l’ANSM, DrugBank, DID
ou encore DIKB, et les technologies du Web Sémantique, permettent de rendre sys-
tématique la recherche de certains événements dans les trajectoires de soins, des
interactions médicamenteuses, des contre-indications, ou encore des indications de
médicaments. L’intégration de ces connaissances peut ainsi permettre de répondre
aux questions évoquées en section 4.1.1.

4.1.5.1 Interactions médicamenteuses

La base de connaissances DrugBank et le thésaurus des interactions médicamen-
teuses de l’ANSM (en RDFS), ont permis de rechercher des interactions médicamen-
teuses dans les trajectoires de soins des 1700 patients opérés pour une arthroplastie
en 2012. Ces recherches se sont traduites par une requête SPARQL pour chaque
source, une pour le thésaurus et une pour DrugBank. Une recherche équivalente
pourrait être menée avec DIKB, qui contient des sources supplémentaires à Drug-
Bank et au thésaurus de l’ANSM. Les résultats de la requête utilisant DrugBank
pour la recherche d’interactions médicamenteuses dans un intervalle d’un mois sont
représentés par la figure 4.6.
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Figure 4.6 – Interactions médicamenteuses identifiées grâce à DrugBank. Le
nombre important d’interactions détectées ne permet pas d’afficher les labels des
médicaments. Ces derniers sont triés par ordre alphabétique de leur codage ATC,
en abscisse et en ordonnée.

D’après les spécialistes cliniciens, ces très nombreuses interactions coïncident
avec l’importante comorbidité des patients atteints d’arthroplastie. Relativement
âgés, ces patients sont souvent polypathologiques. De fait, de nombreux médica-
ments leurs sont administrés pour le traitement de ces différentes maladies. Les
risques d’interaction peuvent alors être importants.

4.1.5.2 Contre-indications médicament-médicament

La quatrième niveau de sévérité d’une interaction médicamenteuse dans le thé-
saurus de l’ANSM correspond à une contre-indication. Une requête SPARQL peut
alors permettre de rechercher les interactions médicamenteuses contre-indiquées. Les
résultats de cette requête pour la recherche de contre-indications dans un intervalle
d’un mois, pour les 1700 patients opérés en 2012 pour une arthroplastie, sont syn-
thétisés par la figure 4.7.
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Figure 4.7 – Interactions médicamenteuses contre-indiquées par l’ANSM, détectées
dans les données de l’EGB à partir d’un échantillon de 1700 patients opérés pour une
arthroplastie. À l’intersection de deux médicaments contre-indiqués est représenté le
nombre de patients présentant l’interaction contre-indiquée dans un intervalle d’un
mois.

Bien que les interactions soient fréquentes dans cette population, elles ne sont
pas toutes contre-indiquées, d’après l’ANSM. De plus, l’intervalle assez large d’un
mois ne permet pas réellement d’assurer que les patients consomment les deux mé-
dicaments simultanément.

4.1.5.3 Contre-indications médicament-diagnostic

L’ontologie NDF-RT, dans la description de médicaments et maladies, définit
des relations de contre-indication entre ces concepts. Les médicaments peuvent être
associés à des codes ATC et les maladies à des codes de la CIM-10. Une requête
SPARQL adaptée (code source 9) permet alors de rechercher de façon systématique
les contre-indications éventuelles entre un diagnostic réalisé et une délivrance d’un
médicament prescrit et remboursé.
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PREFIX [...]

SELECT DISTINCT *

WHERE {#Contre-indications dans NDF-RT :

?ndf_med rdfs:subClassOf ?CI . #Médicament NDF

?CI owl:onProperty ndf:CI_with .

?CI owl:someValuesFrom ?ndf_diag . #Diagnostic ou état de santé NDF

#En plus de ?ndf_diag et ?ndf_med, toutes leurs sous-classes supportent la CI :

?subclass_ndf_diag rdfs:subClassOf* ?ndf_diag .

?subclass_ndf_med rdfs:subClassOf* ?ndf_med .

#Correspondance à l’ATC et à la CIM-10 via les CUI :

?subclass_ndf_diag ndf:UMLS_CUI ?cui_diag . #CUI

?ATC umls:cui ?cui_med . #ATC

?subclass_ndf_med ndf:UMLS_CUI ?cui_med . #CUI

?CIM10 umls:cui ?cui_diag . #CIM-10

#En plus de ?ATC et ?CIM10, toutes leurs sous-classes supportent la CI :

?atc_med rdfs:subClassOf* ?ATC .

?cim10_diag rdfs:subClassOf* ?CIM10 .

#On peut maintenant chercher les patients qui ont ?atc_med et ?cim10_diag :

#Prestations qui mènent à la délivrance d’un médicament :

?patient :has_presta ?presta .

?presta :has_date ?date_presta .

?presta :has_cip_13 ?cip13 . #Délivrance d’un médicament, codé en CIP13

?cip13 :cip2atc ?atc_med . #Correspondance ATC

#Hospitalisations et leurs diagnostics principaux, reliés ou associés

?patient :has_hosp_stay ?hospit .

?hospit :has_date ?date_hospit .

{?hospit icd10:has_dp ?cim10_diag .} UNION {?hospit icd10:has_dr ?cim10_diag .}

UNION {?hospit icd10:has_das ?cim10_diag .}

FILTER(?date_hospit-?date_presta <= ’P30D’^^xsd:duration) #Contraintes temporelles

FILTER(?date_presta-?date_hospit <= ’P30D’^^xsd:duration)}

Code source 9: Requête SPARQL pour la recherche de contre-indications (CI)
selon NDF-RT dans un graphe RDF de données médico-administratives. Les corres-
pondances avec des CUI permettent de relier des codes CIM-10 et ATC aux nomen-
clatures de NDF-RT, mais compliquent la requête du fait de plusieurs hiérarchies à
prendre en considération. Des précautions doivent notamment être prises pour gérer
l’extension par transitivité des contre-indications aux sous-classes de médicaments
et diagnostics et n’en rater aucune, et ce pour chaque nomenclature utilisée.

Cette exploration, bien plus complexe que celles en section 4.1.3, illustre bien la
nécessité d’intégrer des connaissances externes aux données, ainsi que de technologies
adaptées à leur représentation et exploration, en l’occurrence RDF, RDFS, OWL
et SPARQL. Les résultats de cette requêtes, pour les 1700 patients opérés d’une
arthroplastie en 2012, sont représentés par la figure 4.8.
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Figure 4.8 – Contre-indications médicament-diagnostic détectées via une requête
SPARQL, grâce à l’apport des connaissances issues de l’ontologie NDF-RT. À l’in-
tersection d’un diagnostic et d’un médicaments est représentée le nombre de patients
présentant la contre-indication dans un intervalle d’un mois.

4.1.5.4 Indications des médicaments

Moins particuliers, car beaucoup plus attendues, des relations d’indications entre
médicaments et états de santé peuvent être recherchées dans les trajectoires de soins
grâce à l’intégration de NDF-RT (relations may_treat et may_prevent) ou de DID
(NDF-RT étant présent dans DID). Il devient alors également possible de rechercher
des absences d’indications pour un état de santé étudié, ou encore les prescriptions
de médicaments qui ne sont pas indiquées dans le cadre d’une maladie. La recherche
d’absence de relation est cependant plus délicate. Nous présentons un exemple dans
la section 4.2.
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4.1.6 Synthèse

Pour une exploration standard des données médico-administratives, les techno-
logies du Web Sémantique ne sont pas plus adaptées que d’autres méthodes souvent
plus populaires, telles que SQL ou que de l’exploration de données avec R. En re-
vanche, ces dernières technologies ne sont pas adaptées pour traiter des requêtes plus
complexes, comme l’exploration de trajectoires de soins, qui sont rendues nécessaires
par l’évolution de la pharmaco-épidémiologie. Le travail présenté dans cette section
montre que les technologies du Web Sémantique ont l’expressivité requise tout en
permettant le passage à l’échelle. Adaptées à l’utilisation d’ontologies, c’est d’autant
plus dans l’exploration de données nécessitant l’utilisation de connaissances externes
que les technologies du Web Sémantique montrent tout leur intérêt par rapport aux
méthodes classiques d’exploration et de gestion de données. Elles permettent no-
tamment de répondre à des questions pertinentes en pharmaco-épidémiologie et
pharmacovigilance.

Cependant, les nomenclatures médicales et représentations de la connaissance
médicale et pharmacologique sont de plus en plus nombreuses, complexes, et difficiles
à utiliser. L’exploration de trajectoires de soins des bases médico-administratives,
grâce à SPARQL et à l’utilisation d’ontologies du Linked Data, reste une tâche longue
et compliquée pour les pharmaco-épidémiologistes. C’est sans doute pour cette rai-
son que l’exploration de données médico-administrative est aujourd’hui encore ma-
joritairement envisagée par le biais de requêtes SQL, rendant de fait l’exploration
basée sur l’apport de connaissance peu répandue.

Certaines avancées et développements de packages R ont considérablement amé-
lioré l’expressivité et l’efficacité d’une exploration avec R. Les packages data.table
(Dowle and Srinivasan, 2018) et dplyr (Wickham et al., 2018) permettent par exemple
de gérer des données plus volumineuses, de les explorer plus rapidement et plus
facilement, qu’ils en deviennent de vraies alternatives à SQL. La liberté de pro-
grammation qu’offre R, ces dernières avancées, et le fait que cet outil soit de plus
en plus utilisé par la communauté des chercheurs en santé publique, nous a amené
à proposer un package R pour faciliter l’utilisation de connaissances médicales et
pharmacologiques du Linked Data dans l’exploration des bases de données médico-
administratives française à des fins de recherche en santé publique.
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4.2 Faciliter la réutilisation des connaissances médicales
pour l’exploration et l’analyse de données médico-
administratives avec R

4.2.1 Introduction

Si la pertinence de lier des systèmes d’organisation de la connaissance à des
bases de données a pu être démontrée, notamment pour baser leur exploration et
leur analyse sur les connaissances d’un domaine, dans la pratique on constate que
cette approche est rarement mise en œuvre en santé publique, en épidémiologie ou
en pharmaco-épidémiologie. Malgré le cadre technique qu’offre les recommandations
du W3C, peu de projets de recherche en santé publique basent l’exploration de leurs
données médicales sur les technologies du Web Sémantique et les ontologies médi-
cales du Linked Data. Selon Jain et al. (2010), c’est le nombre croissant d’ontologies,
l’hétérogénéité de leurs schémas de représentation, et un manque de leurs descrip-
tions qui rendent leur utilisation compliquée, particulièrement l’écriture de requêtes
SPARQL qui dépendent des schémas des ontologies. Enfin, la multiplicité des tech-
nologies permettant de récupérer la connaissance médicales et pharmacologique sur
le Web ajoute une difficulté. En effet, si une grande partie des ontologies médicales
sont disponibles via des SPARQL endpoint, d’autres méthodes et protocoles per-
mettent de récupérer des connaissances d’ontologies sur le Web. BioPortal propose
par exemple plusieurs outils sous la forme d’API REST, alors que son sparql end-
point, en version beta, est déconseillé dans le développement d’outil ou de réalisation
d’études.

Néanmoins, plusieurs travaux ont contribué à réduire les difficultés propres aux
ontologies médicales du Linked Data. Le Concept Unique Identifier (CUI) du Unified
Medical Language System (UMLS) a par exemple largement été utilisé dans les on-
tologies médicales pour établir des correspondances entre les nomenclatures les plus
utilisées. Enfin, d’autres travaux ont rassemblé des sources de connaissances médi-
cales et pharmacologiques similaires. La Drug Indication Database (DID) (Sharp,
2017) a par exemple rassemblé plus d’une dizaine de sources de connaissances du
Web des données concernant les indications de médicaments. De la même façon,
la Drug Interaction Knowledge Base (DIKB) (Ayvaz et al., 2015) a rassemblé elle
aussi plus d’une dizaine de sources de connaissances relatives aux interactions médi-
camenteuses. Malgré ces travaux pour rendre les connaissances médicales et pharma-
cologiques plus facilement réutilisables, leur intégration dans une base de données
médicales reste une tâche laborieuse pour un non-expert. Dans ce sens, Ferreira
et al. (2013) ont souligné l’importance pour les épidémiologistes de disposer d’outils
facilitant cette tâche, pour que les méthodes basée sur les connaissances médicales
et pharmacologiques se répandent dans les champs de la santé publique, notamment
de la pharmaco-épidémiologie et de l’épidémiologie. Plusieurs projets ont ainsi pour
objectif de rendre l’utilisation des technologies du Web Sémantique plus simple (Ya-
maguchi et al., 2014; Bettembourg et al., 2015), par exemple en proposant des outils
intéractifs pour la création de requêtes SPARQL pour des bases de données RDF
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par des non experts de ces technologies. Puisque l’exploration de données est forte-
ment liée à l’analyse des données, de nombreux outils (Kurbatova and others, 2011;
Hage and others, 2013; Willighagen, 2014) pour rendre les technologies du Web Sé-
mantique disponibles à travers le logiciel et langage de programmation R (R Core
Team, 2017) ont également été développés. Cependant, ces outils ne traitent pas
de la difficulté à utiliser des ontologies ou les technologiques du Web Sémantique,
mais les rendent seulement accessibles dans un environnement dédié à la program-
mation à des fins statistiques, R. Si l’envoi de requêtes SPARQL sur des serveurs
distants ou sur des données RDF importées depuis R est ainsi possible, leur réalisa-
tion reste encore difficile pour un non-expert des ontologies et de leurs schémas de
représentation.

4.2.2 Objectifs

L’objectif du package R queryMed (Rivault et al., 2018c) est de fournir un ou-
til visant à faciliter l’utilisation de connaissances médicales et pharmacologiques
pour de l’exploration et de l’analyses de données de santé, notamment des données
médico-administratives.

4.2.3 Méthodes

Pour que cet outil soit accessible au plus grand nombre de statisti-
ciens et épidémiologistes, notre choix s’est tourné vers un outil pouvant s’in-
tégrer dans l’environnement de statistique R, de plus en plus utilisé par
la communauté des épidémiologistes. Une des premières fonctions du pa-
ckage, sparql(requête SPARQL, url du serveur), permet d’envoyer des requêtes
SPARQL sur les serveur distants hébergeant des données aux standards du Web
Sémantique et autorisant leur requêtage, les SPARQL endpoints. Cette première
fonction requiert une expertise dans les ontologies et données RDF disponibles, ainsi
que la connaissances des SPARQL endpoints. queryMed propose d’autres fonctions
qui encapsulent des requêtes prédéfinies adaptées aux principaux SPARQL end-
points du champs médical. Le package offre ainsi des requêtes pour les serveurs
de Bio2RDF (Callahan et al., 2013), DBpedia (Lehmann et al., 2015), et Ontobee
(Ong et al., 2017). Ces requêtes permettent d’obtenir des annotations sur des codes
de diagnostics et médicaments, telles que des définitions, des résumés, des labels,
des synonymes, des traductions ou encore des correspondances entre termes de dif-
férentes nomenclatures. De telles fonctions permettent également de récupérer des
annotations plus complexes, reliant plusieurs codes médicaux entre eux, tels que des
contre-indications entre médicaments et diagnostics.

De façon similaire, une fonction de base du package permet d’envoyer
des requêtes sur deux API REST de BioPortal. annotator(texte) per-
met d’annoter du texte par des classes d’ontologies présentes sur BioPortal.
search(termes, ontologies) permet de récupérer une partie des connaissances
relatives à des termes ou à des codes médicaux, dans les ontologies de BioPortal.
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La fonction search() permet notamment d’associer un CUI à des termes de no-
menclatures médicales, quand ces derniers existent et sont disponibles. La fonction
mapping_cui(codes, source, cible), sur la base de search(), permet alors de
faciliter la récupération de correspondances entre code de nomenclatures différentes,
en utilisant la notion de CUI. De plus, le package intègre les bases de données DID
et DIKB, ajoutant des connaissances sur les indications de médicaments et leurs
potentiels interactions.

Si le package permet de récupérer des annotations simples, comme des labels,
elle permet également de récupérer des relations plus complexes incluant deux codes
ou deux termes. Les indications d’un médicaments en sont un exemple. Elles relient
un médicaments et les états de santé pour lesquels le médicament est indiqué. La
fonction find_relations(...) permet alors de rechercher de telles relations impli-
quant plusieurs concepts médicaux, dans une base de données médicales de patients,
une fois les relations récupérées et traduites dans les bonnes nomenclatures.

4.2.4 Résultats et applications

Dans le cadre d’une première application du package, nous nous sommes inté-
ressés à l’annotation de trajectoires de soins d’un ensemble de 1003 patients hospi-
talisés pour une artériopathie oblitérante des membres inférieurs (AOMI) et opérés
par angioplastie, durant l’année 2015. Les données du SNIIRAM, prescriptions de
médicaments, diagnostics principaux, reliés et associés, ont permis de constituer les
trajectoires de soins des patients. L’application s’est concentré sur la recherche de
médicaments indiqués et contre-indiqués dans le cadre de l’AOMI. Elle s’est divisé
en trois étapes (figure 4.9) :

1. Récupération des contre-indications médicaments-diagnostics présents dans
NDF-RT, sur Ontobee, et des indications dans DID, en tenant compte des
hiérarchies ;

2. Correspondance des médicaments et diagnostics vers les CUI et NDF-RT ;

3. Utilisation de find_relations() pour rechercher les relations de contre-indication
et d’indication entre médicaments et diagnostics, pour chaque patient.

queryMed a ainsi permis de détecter 72 patients, qui selon DID, n’ont pas de
prescription de médicament indiqué dans le cadre d’une AOMI. S’il est aisé d’in-
terpréter une présence, une absence l’est beaucoup moins : ces patients peuvent en
effet manquer d’une prescription de médicament, tout comme DID peut être loin de
l’exhaustivité en ce qui concerne les médicaments indiqués dans le cadre de l’AOMI.
Ils peuvent également avoir eu une délivrance de médicament à l’hôpital, qu’une
étude utilisant des données du SNIIRAM ne pourrait détecter.
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Figure 4.9 – Application de querymed sur 1003 trajectoires de soins de patients
opérés par angioplastie pour une AOMI. Les appels de fonction sont en gris.

Selon NDF-RT, 91 médicaments sont contre-indiqués dans le cadre de la maladie.
Parmi les 1003 patients, queryMed a permis de détecter un patient avec une contre-
indication médicament-diagnostic. En effet, le patient a reçu une délivrance d’un
vasoconstricteur, un médicament qui agît à réduire la lumière des vaisseaux sanguins,
de ce fait contre-indiqué dans le cadre de l’AOMI, maladie qui se caractérise déjà
par la diminution du diamètre des artères irriguant les membres inférieurs.

4.2.5 Codes sources et vignette

Les codes sources du package sont disponibles sur https://github.com/

yannrivault/queryMed. De plus, pour que les utilisateurs du package puissent tester
une application similaire à celle présentée en sous-section 4.2.4, le package contient
une vignette R (annexe 6). Ce document décrit les étapes à réaliser, sur un jeu
de données simulées, pour rechercher les contre-indications entre des médicaments
et diagnostics, les interactions médicamenteuses ainsi que les indications de médi-
caments. Il couvre la majeure partie des fonctions disponibles dans le package, de
l’annotation simple de données médicales jusqu’à la correspondances entre codes,
et à la recherche de relations sémantiques complexes dans un jeu de données de
trajectoires de soins.

https://github.com/yannrivault/queryMed
https://github.com/yannrivault/queryMed


4.3. Synthèse 69

4.3 Synthèse

Ce premier aspect de la thèse a pu démontrer l’intérêt de baser une explora-
tion des données médico-administratives sur un apport de connaissances issues du
Linked Data. Les technologies du Web Sémantique ont montré une expressivité suf-
fisante pour la représentation des données ainsi que pour leur exploration. Couplées
à l’utilisation d’ontologies médicales et pharmacologiques, elles permettent en effet
d’intégrer des connaissances aux données, et d’explorer efficacement des trajectoires
de soins sur des critères complexes. L’approche permet ainsi d’intégrer dans l’ex-
ploration les dimensions hiérarchiques des nomenclatures utilisées dans les bases
médico-administratives. Elle a également permis d’identifier des trajectoires com-
portant des événements ou relations particulières entre leurs éléments, tels que des
interactions médicamenteuses, des contre-indications entre médicaments ou entre
médicaments et maladies, ou encore des relations d’indication entre médicaments
et maladies. Durant cette thèse, cette approche a été présentée à plusieurs reprises
sous la forme d’articles et de communication dans des congrès (Rivault et al., 2015,
2016a, 2018b,a).

Face à une certaine réticence à mettre en œuvre une telle approche pour l’ex-
ploration des données médico-administratives, nous avons proposé l’outil queryMed
(Rivault et al., 2018c). Ce package R facilite l’accès aux connaissances médicales
et pharmacologiques du Linked Data, leur liaison avec des données de santé, et la
recherche de relations entre concepts, comme des indications, des contre-indications
et des interactions, dans de telles données. Il rend ainsi plus accessible l’approche
d’exploration de données médico-administratives utilisant des ontologies du Linked
Data. Il a été présenté par des articles courts (Rivault et al., 2018b,a) associés à
des communications dans des congrès francophones. Une note d’application a égale-
ment été soumise au comité de lecture de la revue Bioinformatics, et est disponible
en annexe 6
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Dans l’étude de trajectoires de soins, un traitement de données plus poussé
qu’une exploration est très souvent réalisé. On parle alors d’analyse de trajectoires
de soins. Bien que l’analyse des données médico-administratives soit aujourd’hui
systématique dans la réutilisation scientifique de ces données, leur vision holistique
en trajectoires de soins ne l’est pas autant. En effet, les méthodes d’analyse de
données médico-administratives empruntées à la statistiques, ne permettent que
rarement de considérer les données patient dans leur globalité, par exemple sous
la forme de séquences. Les méthodes de fouille de données et de comparaison (ou
alignement) de séquences sont des méthodes qui gagnent en popularité dans l’analyse
des données médico-administratives, justement car elles permettent d’analyser des
trajectoires de soins.

Il existe cependant certaines limites à ces méthodes qui se font d’autant plus
ressentir dans la réutilisation des données médico-administratives. Considérer les
trajectoires de soins comme la concaténation de médicaments, de diagnostics et
d’actes médicaux mène généralement à des calculs longs et compliqués. Associés
à cette limite, les résultats de ces méthodes, et notamment ceux de la fouille de
données, sont souvent eux aussi complexes, surtout trop volumineux pour qu’ils
soient compréhensibles. Constituer les trajectoires de soins de codes de médicaments,
de diagnostics et actes médicaux, rend les trajectoires très variables, très différentes
les unes des autres, notamment du fait de la profondeur des nomenclature utilisées.
Si cette variabilité est importante à considérer, les méthodes classiques de fouille
et d’analyse de trajectoires ne considèrent pas les similarités possibles entre deux
éléments différents, par exemple deux médicaments différents du point de vue de
leur représentation dans les données (i.e. leur codage) mais proches du point de vue
de leurs actions.

Ces limites sont généralement contournées par des techniques de pré-traitement.
Il est ainsi d’usage de regrouper certains éléments d’une trajectoire en un groupe
d’éléments (en un événement de santé par exemple) ou de réduire les séquences à un
nombre restreint d’éléments d’intérêt. Également, il est assez fréquent de représenter
des médicaments, diagnostics ou actes médicaux par un de leurs ascendants dans
les hiérarchies des nomenclatures les codant. Le degré de granularité des éléments
des trajectoires est ainsi réduit pour contourner le problème de trajectoires trop
variables. Si ces pré-traitements sont forcément nécessaires lors de l’analyse de tra-
jectoires de soins, nous présentons dans ce chapitre des modifications de certaines
méthodes d’analyse et de fouille de trajectoires de soins, afin de réduire leur besoin.

La section 5.1 présente un travail d’analyse de trajectoires de soins reposant sur
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leur comparaison. Nous y présentons l’adaptation de la notion de la plus grande
sous-séquence commune aux formalisme des séquences d’ensembles, ainsi qu’à l’in-
tégration de la prise en compte de hiérarchies de nomenclatures médicales à l’aide
de similarités sémantiques.

Dans la section 5.2, nous présentons une modification d’une méthode de fouille
de données, l’extraction de règles d’associations. Appliquée aux trajectoires de soins,
nous proposons d’étendre l’extraction de règles d’associations aux règles d’associa-
tions multi-niveaux, qui peuvent alors se constituer de médicaments, diagnostics et
actes médicaux à plusieurs degrés hiérarchiques.

La section 5.3 présente une piste pour l’exploration de résultats d’une extraction
de règles d’associations à partir de trajectoires de soins. S’appuyant sur l’approche
présentée en chapitre 4, nous proposons d’explorer des règles d’associations grâce à
aux technologies du Web Sémantique et à des connaissances du Linked Data afin de
les filtrer ou de sélectionner des sous-ensembles de règles d’intérêt.

Enfin, dans la section 5.4, dans le but de rechercher dans une bases de données
de trajectoires de soins des motifs rares qui seraient fournis par des experts, nous
testons les technologies du Web Sémantique pour de la reconnaissance de chroniques.
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5.1 Comparaison de trajectoires de soins

5.1.1 Introduction

Les méthodes de comparaison de séquences sont de plus en plus utilisées sur
des trajectoires de soins pour mesurer des similarités ou dissimilarités entre tra-
jectoires et ainsi les discrétiser en groupes homogènes de trajectoires. Cela permet
ainsi de regrouper des patients selon leurs trajectoires de soins, c’est-à-dire selon
leurs consommations de soins et états de santé. Cependant, considérer les trajec-
toires de soins comme des traces linéaires d’événements de santé, par exemple les
diagnostics, les actes médicaux et les délivrances de médicaments, peut parfois être
un peu simpliste. En effet, des actes médicaux et diagnostics peuvent être regroupés
au sein d’une hospitalisation, et plusieurs médicaments délivrés peuvent être issus
d’une seule et même prescription.

En outre, la profondeur des nomenclatures utilisées pour codifier les éléments
des trajectoires de soins induit une importante variabilité des données et donc des
trajectoires elles-même. Cette variabilité peut rendre les méthodes classiques de
comparaison de trajectoires trop strictes. Deux médicaments différents, quand bien
même ils pourraient être similaires de par leurs compositions chimiques, actions ou
indications, seront souvent jugés comme étant différents si leur codage l’est. En ne
prenant pas en compte les similarités entre événements lors de la comparaison des
trajectoires, les méthodes classiques surestiment la variabilité des trajectoires.

5.1.2 Objectifs

Afin de rendre la comparaison de trajectoires de soins plus adaptée au contexte
des données médico-administratives, c’est à dire au codage des données et aux tra-
jectoires constituées d’événements de santé, nous proposons d’apporter des modifica-
tions à une méthode classique de comparaison de séquence : la notion de plus grande
sous-séquence commune. Les objectifs de ces modifications étaient les suivantes :

— Proposer un formalisme de trajectoires de soins qui prenne en compte l’aspect
multidimensionnel des éléments en événements de santé ;

— Adapter la notion de la plus grande sous-séquence commune à ce formalisme ;

— Intégrer dans la méthode la hiérarchie des nomenclatures utilisées pour coder
les données médico-administratives afin de mieux estimer la variabilité des
trajectoires de soins.

5.1.3 Formalisme des séquences d’ensembles

Le formalisme des séquences d’ensembles (sequences of itemsets dans la litérature
anglophone) est un sujet de recherche assez récent dans l’analyse (Egho et al., 2015)
et la fouille (Plantevit et al., 2010; Jay and d’Aquin, 2013) de séquences. Ainsi, les
travaux comparant des trajectoires de soins voient souvent les trajectoires comme des
séquences simples d’événements médicaux (figure 5.1). Les événements sont parfois
des médicaments, des actes médicaux, ou encore des diagnostics.
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Figure 5.1 – Trajectoire de soins vue comme une séquence simple composée d’évé-
nements médicaux.

C’est le nombre important de méthodes pour la comparaison de séquences simples
(Navarro, 2001; Studer and Ritschard, 2016) qui a mené à considérer les trajectoires
de soins en tant que séquences simples plutôt qu’en séquences d’ensembles. Pour-
tant, les habituels pré-traitements pour regrouper des éléments d’une trajectoires
en un événement de santé illustrent bien le caractère multi-dimensionnel des trajec-
toires de soins. Dans ce travail, nous considérons les trajectoires de soins comme des
séquences d’ensembles (figure 5.2), dans le but de mieux capturer la simultanéité de
certaines éléments de soins et de s’affranchir de pré-traitements visant à regrouper
des éléments en un événement.

Figure 5.2 – Trajectoire de soins vue comme une séquence d’ensembles. Les en-
sembles constitués d’un ou de plusieurs codes représentent une hospitalisation ou
une délivrance. Les données d’une hospitalisation ou d’une délivrance ne permettent
pas d’ordonner dans le temps de façon systématique leurs éléments. Le formalisme
n’intègre donc pas d’ordonnancement temporel entre les éléments d’un ensemble.

Dans le but de comparer des trajectoires deux-à-deux, nous étudions dans la
sous-section suivante la notion de plus grande sous-séquence commune, que nous
étendons à ce formalisme.

5.1.4 Généralisation de la notion de plus grande sous-séquence

commune au formalisme des séquences d’ensembles

La notion de plus grande sous-séquence commune (Hirschberg, 1975), en décou-
vrant les plus longs motifs partagés par deux séquences, peut permettre de quantifier
la partie commune de deux trajectoires de soins. En particulier, des mesures de si-
milarités entre trajectoires de soins peuvent se baser sur la taille de ces plus grands
motifs partagés. Nous nous intéressons donc au calcul de la taille d’une plus grande
sous-séquence commune à deux trajectoires de soins, lorsqu’elles sont considérées
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comme des séquences d’ensembles. Les définitions et théorème ci-après permettent
la définition d’un algorithme pour le calcul de cette mesure.

Définition 13 Séquence d’ensembles
Une séquence d’ensembles X = (x1, x2, ..., xm) est une séquence dont les éléments
xi sont des ensembles non-vides.

Définition 14 Taille d’une séquence d’ensembles
La taille d’une séquence d’ensemble X = (x1, x2, ..., xm) est définie de la façon
suivante :

|X| =
m
∑

i=1

|xi|

Définition 15 Sous-séquence d’une séquence d’ensembles
Étant données deux séquences d’ensembles X = (x1, x2, ..., xm) et Y = (y1, y2, ..., yn),
avec m ≤ n, X est une sous-séquence de Y s’il existe les indices 1 ≤ j1 < j2 < ... <

jm ≤ n tels que xi ⊆ yji pour tout i = 1, 2, ...,m.

Définition 16 Plus grande sous-séquence commune de deux séquences d’ensembles
Étant données deux séquences d’ensembles X = (x1, x2, ..., xm) et Y = (y1, y2, ..., yn),
Z est une séquence commune à X et à Y si elle est à la fois une sous-séquence de
X et de Y . Z est une plus grande sous-séquence commune à X et à Y si |Z| ≥ |Z ′|,
pour toute autre sous-séquence commune Z ′ à X et à Y .

Par la suite, les notation suivantes sont adoptées :

CS(X,Y ) l’ensemble des sous-séquences communes aux séquences d’ensembles X
et Y ;

LCS(X,Y ) l’ensemble des plus grandes sous-séquences communes aux séquences
d’ensembles X et Y ;

Xi le i-préfixe de X, Xi = (x1, x2, ..., xi) avec 1 ≤ i ≤ m.

Lemme 1 Soient X = (x1, x2, ...xm) et Y = (y1, y2, ..., yn) deux séquences d’en-
sembles, et Z = (z1, z2, ...zk) ∈ LCS(X,Y ) de longueur |Z| =

∑k
i |Zi|.

Alors :

1. alors zk = xm ∩ yn implique Zk−1 = (z1, z2, ..., zk−1) ∈ LCS(Xm−1, Yn−1) ;

2. si zk 6= xm ∩ yn alors :

(a) zk 6⊆ xm implique Z ∈ LCS(Xm−1, Yn) ;

(b) zk 6⊆ yn implique Z ∈ LCS(Xm, Yn−1) ;

Preuve 1 1 : Zk−1 ∈ CS(Xm−1, Yn−1). Montrons que Zk−1 appartient également
aux plus longues sous-séquences communes de Xm−1 et de Yn−1, autrement dit qu’il
n’existe pas d’autres sous-séquence commune à Xm−1 et Yn−1 dont la taille soit
supérieure à celle de Zk−1.
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Pour cela, supposons qu’il existe W ∈ CS(Xm−1, Yn−1) telle que |W | > |Zk−1|. Si on
créé W ′ par concaténation de W et de zk = xm∩ym, on a W ′ ∈ CS(X,Y ). De plus,
on aurait |W ′| = |W |+ |xm ∩ yn| et donc |W ′| > |Zk−1|+ |xm ∩ yn| soit |W ′| > |Z|

(puisque zk = xm∩yn). Ceci contredirait le fait initial que Z ∈ LCS(X,Y ). De fait,
il ne peut exister W ∈ CS(Xm−1, Yn−1) telle que |W | > |Zk−1|. Zk−1 appartient
donc aux plus longues sous-séquence communes de Xm−1 et de Yn−1.
2.(a) : si zk 6∈ xm alors Z ∈ CS(Xm−1, Yn). Or Z ∈ LCS(Xm, Yn). Il n’existe donc
pas de sous-séquence commune à Xm et à Yn dont la taille dépasse celle de Z. Il
n’existe donc pas plus de sous-séquences commune à Xm−1 et à Yn dont la taille
dépasse celle de Z. Z est donc une plus grande sous-séquence commune à Xm−1 et
à Yn.
2.(b) : symétrique à 2.(a).

Le lemme 1 permet de déduire un formule récursive pour le calcul de la taille de
la plus grande sous-séquence commune, notée N(Xi, Yj) = |LCS(Xi, Yj)|.

Théorème 1 Taille de la plus grande sous-séquence commune

N(Xi, Yj) =







0 si i = 0

0 si j = 0

max(N(Xi, Yj−1), N(Xi−1, Yj), N(Xi−1, Yj−1) + |xi ∩ yj |) sinon

Ce théorème permet ensuite le calcul de la plus grande sous-séquence commune
à deux séquences d’ensembles, par programmation dynamique (Bellman, 1954).

Algorithme 1 : Calcul de la plus grande sous-séquence commune à deux
séquences d’ensembles par programmation dynamique

Données : Deux séquences d’ensembles X = (x1, x2, ..., xm) et
Y = (y1, y2, ..., yn).

Résultat : La taille d’une plus grande sous-séquence commune à X et Y, soit
|LCS(X,Y )|.

1 initialisation : N [(0, ...,m), (0, ..., n)] = 0;
2 pour i dans 1,2,...,m faire
3 pour j dans 1,2,...,n faire
4 N(i, j) = max(N(i, j − 1), N(i− 1, j), N(i− 1, j − 1) + |xi ∩ yj |)

Une mesure de similarités entre séquences d’ensembles peut alors reposer sur
le calcul de la taille de la plus grande sous-séquence commune à deux séquences
d’ensemble. Nous proposons d’utiliser la mesure de similarité suivante :

Définition 17 Similarité entre trajectoires de soins
Étant données deux séquences d’ensembles X = (x1, x2, ..., xm) et Y = (y1, y2, ..., yn),
nous définissons la mesure de similarité entre X et Y suivante :

sim(X,Y ) =
|LCS(X,Y )|

max(|X|, |Y |)
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Par exemple, nous considérons deux trajectoires de soins composées de codes
de médicaments, de diagnostics et d’actes médicaux, et représentées en séquences
d’ensembles :

S1 = ({C10AA01}, {EZAF001, I87.1, Y Y Y Y 034}, {B01AC04})

S2 = ({C10AA04}, {I87.1, EZAF001, Y Y Y Y 200}, {B01AC04})

La plus grande sous-séquence commune à S1 et à S2 est alors :

LCS(S1, S2) = ({I87.1, EZAF001}, {B01AC04})

Et nous pouvons calculer une mesure de similarité entre S1 et S2, basée sur la taille
de leur plus grande sous-séquence commune :

sim(S1, S2) =
LCS(S1, S2)

max(S1, S2)
=

3

5
= 0, 6

Adapter la notion de plus grande sous-séquence commune au formalisme de
séquences d’ensembles fait suite à l’objectif de mieux considérer le caractère multi-
dimensionnel des trajectoires de soins dans leur comparaison. En revanche, la mé-
thode ne prend pas en compte les similarités ou proximités potentielles entre des
éléments différents. Du fait de la grande profondeur des nomenclatures médicales,
deux codes de médicaments, de diagnostics ou d’actes médicaux peuvent repré-
senter des concepts proches quand bien même ces codes seraient différents. Dans
notre exemple, les codes C10AA01 (simvastatine) et C10AA04 (fluvastatine) sont
deux codes différents représentant des médicaments appartenant à la même famille
des statines, aux effets et indications similaires. De la même façon, Y Y Y Y 034 et
Y Y Y Y 200 sont deux actes de radiologie. On peut juger que la mesure obtenue égale
à 0,6 sous-estime la similarité des deux trajectoires, en considérant de façon trop
stricte la différence entre ces codes. Dans l’objectif de pallier à ce problème, nous
proposons d’introduire dans la comparaison des trajectoires des similarités entre
éléments, c’est à dire entre diagnostics, médicaments et actes médicaux.

5.1.5 Introduction des connaissances hiérarchiques grâce à l’intro-

duction de similarités sémantiques

La notion de similarités sémantiques entre deux concepts peut avoir plusieurs
définitions. Avec le développement des ontologies, elles ont été utilisées pour mesu-
rer la ressemblance entre deux concepts. On distingue généralement les similarités
sémantiques basées sur les arcs d’une hiérarchie commune à deux concepts, des si-
milarités basées sur les nœuds des deux concepts. Les similarités basées sur les arcs
mesurent ainsi la ressemblance entre concepts selon leur proximité géographique
dans une hiérarchie commune, tandis que les similarités basées sur les nœuds l’a
mesurent selon les annotations qu’ils peuvent avoir en commun. Le développement
important d’ontologies biomédicales s’est accompagné de l’utilisation de nombreuses
et différentes similarités sémantiques, basées sur les arcs ou les nœuds des concepts,
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dans le but de mesurer des similarités entre gènes, médicaments ou encore maladies
(Pesquita et al., 2009). Comme l’ont montré Girardi et al. (2016), l’utilisation de
similarités sémantiques dans le calcul de similarités entre patients permet de ras-
sembler des trajectoires de soins qui se ressemblent alors qu’une mesure classique
les aurait jugé différentes.

Dans l’objectif de rendre une mesure de similarité basée sur la notion de plus
grande sous-séquence d’ensembles plus robuste à la grande variabilité des événements
des trajectoires de soins, nous nous sommes intéressés à introduire des similarités
sémantiques dans cette notion. Elle n’est donc plus à proprement parler la notion de
plus grande sous-séquence d’ensembles commune. On pourrait la qualifier de plus
grande sous-séquence d’ensembles similaires.

Nous proposons d’utiliser la similarité de Wu and Palmer (1994), définie en
considérant la distance entre deux concepts, leur plus proche ancêtre commun, et la
profondeur de la nomenclature utilisée :

Définition 18 Similarité sémantique de Wu et Palmer

Si nous considérons C1 et C2 deux concepts appartenant à la classification de
concepts suivants :

Figure 5.3 – Classification de concepts, adapté de Wu and Palmer (1994).

La similarité de Wu et Palmer est définie de la façon suivante :

simwp(C1, C2) =
2.N3

N1 +N2
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Où C3 est l’ancêtre commun le plus proche de C1 et C2, N1 est le nombre de nœuds
entre C2 et la racine de la classification, N2 est le nombre de nœuds entre entre C2

et la racine, et N3 est le nombre de nœuds entre C3 et la racine.

Cette similarité est facilement intégrable à la notion de sous-séquence commune
lorsque les trajectoires sont des séquences simples. Les comparaisons d’éléments des
deux trajectoires, au lieu de valoir 0 lorsqu’ils sont différents ou 1 lorsqu’ils sont
identiques, prennent une valeur entre 0 et 1 reflétant leur similarité. Lorsque les
séquences sont des séquences d’ensembles, il est nécessaire de calculer des similarités
sémantiques entre ensembles de concepts (i.e. codes de médicaments, de diagnostics
et d’actes médicaux). Nous proposons d’utiliser la mesure suivante :

Définition 19 Similarité sémantique entre deux ensembles de concepts

Étant donné deux ensembles de concepts X = (x1, x2, ..., xm) et Y = (y1, y2, ..., yn)

avec n ≤ m, nous notons C l’ensemble des appariements possibles entre les éléments
des deux concepts. La mesure de similarité entre X et Y est définie comme suit :

sim(X,Y ) = max
c=((k1,l1),...,(kn,ln))∈C

n
∑

i=1

simwp(xki , yli)

Si on reprend l’exemple en sous-section 5.1.4, nous pouvons calculer une simila-
rité entre deux trajectoires de soins qui prenne en compte la similarité entre leurs
éléments. Il est d’abord nécessaire de mesurer la similarité de Wu and Palmer (1994)
entre chaque combinaison de concepts, c’est à dire des codes de diagnostics, médi-
caments et actes médicaux présents dans S1 et S2. La matrice de ces similarités est
présentée en table 5.1.

C10AA01 I87.1 Y Y Y Y 034 EZAF001 B01AC04

C10AA04 5/6 0 0 0 1/6
I87.1 0 1 0 0 0

EZAF001 0 0 1/6 1 0
Y Y Y Y 200 0 0 5/6 1/6 0
B01AC04 1/6 0 0 0 1

Table 5.1 – Matrice des similarités de Wu and Palmer (1994) entre les concepts de
S1 et S2.

On peut ensuite calculer les similarités entre ensembles de concepts, présentés
dans la table 5.2.

Le calcul d’une telle similarité entre ensembles de concepts peut lui aussi être
réalisé grâce à une approche de programmation dynamique. Il est cependant bien
plus complexe que le calcul de similarités sémantiques entre éléments atomiques
dans le cas de séquences simples.
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{C10AA01} {I87.1, Y Y Y Y 034, EZAF001} B01AC04

{C10AA04} 5/6 0 1/6
{I87.1, EZAF001, Y Y Y Y 200} 0 17/6 0

{B01AC04} 1/6 0 1

Table 5.2 – Matrice des similarités entre ensembles de concepts issus de S1 et S2.

5.1.6 Applications et résultats

5.1.6.1 Données et méthodes

Afin d’évaluer notre mesure de similarité entre trajectoires de soins, nous avons
réalisé une analyse rétrospective en utilisant des données de l’EGB. Des données
d’hospitalisation ainsi que les prescriptions de médicaments ont été extraites de
l’EGB pour les patients adultes ayant été opérés en ambulatoire d’un geste de la
liste MSAP (section 4.1.2), durant l’année 2012. Cet échantillon de l’EGB représente
un ensemble de 14 441 patients. Ce sont les codes d’actes médicaux, de médicaments
prescrits, de diagnostics principaux, reliés et associés qui ont permis de construire
autant de trajectoires de soins.

Tout d’abord, nous nous sommes intéressés à comparer une approche considé-
rant les trajectoires comme des séquences simples à notre approche considérant les
trajectoires comme des séquences d’ensembles. Nous dressons une comparaison de
l’expressivité des deux formalismes pour une application aux trajectoires de soins,
ainsi que de la complexité algorithmique et de temps d’exécution des deux approches
dans la section suivante.

Cette première comparaison n’intègre pas encore les similarités sémantiques
entres éléments des trajectoires. Dans le but d’évaluer la pertinence de cet enrichisse-
ment de notre approche, nous avons également comparé les similarités obtenues avec
et sans tenir compte des similarités sémantiques entre éléments des trajectoires. Les
similarités sémantiques ont été calculées en utilisant les ontologies de l’ATC pour
les médicaments, de la CIM-10 pour les diagnostics et de la CCAM pour les actes
médicaux. Trois groupes d’actes de chirurgie bien distincts ont été choisis dans la
liste MSAP afin de comparer les similarités obtenues entre trajectoires dans les deux
approches. Un échantillons de 287 patients opérés pour une angioplastie, une chirur-
gie du cristallin ou une chirurgie du sein a ainsi été constitué à partir de l’échantillon
précédent. Le choix de trois groupes d’actes ne partageant a priori peu de comorbidi-
tés permet d’avoir une appartenance d’un patient à un groupe qui soit relativement
sûre. Dans la comparaison de ces similarités, nous nous sommes particulièrement
intéressés aux similarités intra-groupe et inter-groupe, pour rechercher si l’introduc-
tion de similarités sémantiques dans l’approche rapprochait plus les patients d’un
même groupe entre eux qu’avec les patients des autres groupes.

Également, nous nous sommes assurés qu’une méthode de classification ascen-
dante hiérarchique appliquée sur cet échantillon de 14 441 patients, sur la bases
des similarités entre trajectoires de soins en séquences d’ensembles avec similarités
sémantiques, menait bien à la constitution de trois groupes bien distincts. Cette
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classification a été réalisée avec un lien de Ward, avec le logiciel R. Trois classes
ont été définies en se basant sur le premier grand saut de l’inertie entre classes. La
représentation des groupes (ou clusters) a également été réalisée avec R, grâce au
package qgraph (Epskamp et al., 2012).

5.1.6.2 Plus grande sous-séquence commune sur séquences simples et
sur séquences d’ensembles : comparaison

Expressivité du formalisme Le formalisme des séquences d’ensemble permet
notamment de gérer la simultanéité de certains éléments des trajectoires de soins.
Il est par exemple fréquent que des prescriptions englobent plusieurs médicaments.
Également, dans les données médico-administratives, certains éléments ne peuvent
être ordonnés dans le temps. Par exemple, les diagnostics associés à un séjour hos-
pitalier peuvent être des diagnostics réalisés lors d’un séjour hospitalier antérieur.
Les diagnostics associés représentent d’ailleurs plus un état de santé qu’un diag-
nostic réalisé lors de ce séjour hospitalier. Lorsque les trajectoires de soins sont re-
présentées comme des séquences simples d’éléments atomiques, ces incertitudes ou
simultanéités doivent cependant être ordonnées. Dans ces cas, on pourrait imaginer
un ordonnancement aléatoire ou bien un ordonnancement alphanumérique. Intuiti-
vement, l’ordonnancement alphanumérique semble plus pertinent que l’ordonnance-
ment aléatoire, car imposerait les mêmes règles d’ordre pour toutes les trajectoires.
L’ordonnancement aléatoire mène inexorablement à sous-estimer la similarité entre
trajectoires. Prenons par exemple une trajectoire qu’il conviendrait de représenter
en une séquence d’ensembles T = (A, {B,C}). Si toutefois on veut la représenter
en une séquence simple, on pourrait la représenter comme T1 = (A,B,C) ou bien
comme T2 = (A,C,B). Une similarité entre ces deux trajectoires, entre ces deux
façons de représenter T , basée sur la taille de leur plus grande sous-séquence com-
mune mènerait à une mesure inférieur à 1. Or, elles représentent toutes les deux la
même trajectoire, initialement T . Si l’ordonnancement alphanumérique n’engendre
pas ce problème, il peut néanmoins mener à une sur-estimation de la similarité entre
deux trajectoires. Considérons un autre exemple, celui de deux trajectoires de soins
T3 = (A,B, {C,D}) et T4 = (A, {B,C,D}). Si nous transformons ces trajectoires
en séquences simples en utilisant un ordre alphanumériques sur les ensembles, on
a alors les trajectoires T ′

3 = (A,B,C,D) et T ′
4 = (A,B,C,D), qui sont alors les

mêmes. Leur similarité vaut de fait 1, alors que T3 et T4 étaient initialement deux
trajectoires différentes, avec par conséquent une similarité inférieure à 1. Dans le
cas où la simultanéité des éléments des trajectoire est importante, ces considéra-
tions démontrent l’intérêt de représenter les trajectoires en séquences d’ensembles.

Complexité algorithmique et temps d’exécution Pour deux séquences
simples de taille n et m, le calcul de la taille de la plus grande sous-séquence com-
mune aux deux séquences peut être effectué avec une complexité O(m×n). En effet,
l’approche par programmation dynamique calcule la taille de la plus grande sous-
séquence commune de façon récursive, dans une matrice de taille (n+1)× (m+1).
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Pour arriver à la dernière case de la matrice correspondant à la taille de la plus
grande sous-séquence commune, il est nécessaire de réaliser autant d’opérations que
la matrice a de cases. Reprenons l’exemple précédent :

S1 = ({C10AA01}, {EZAF001, I87.1, Y Y Y Y 034}, {B01AC04})

S2 = ({C10AA04}, {I87.1, EZAF001, Y Y Y Y 200}, {B01AC04})

Et écrivons les en séquences simples grâce à un ordonnancement alphanumérique
des éléments des ensembles :

S′
1 = (C10AA01, EZAF001, I87.1, Y Y Y Y 034, B01AC04)

S′
2 = (C10AA04, EZAF001, I87.1, Y Y Y Y 200, B01AC04)

Le calcul par approche dynamique de la taille de la plus grande sous-séquence com-
mune entre S′

1 et S′
2 est présenté par la matrice 5.4.



















C10AA01 I87.1 EZAF001 Y Y Y Y 034 B01AC04

0 0 0 0 0 0

C10AA04 0 0 0 0 0 0

I87.1 0 0 1 1 1 1

EZAF001 0 0 1 2 2 2

Y Y Y Y 200 0 0 1 2 2 2

B01AC04 0 0 1 2 2 3



















Figure 5.4 – Calcul de la taille de la plus grande sous-séquence commune entre
S′
1 et S′

2 par une approche de programmation dynamique de complexité O(m× n).
La taille de la plus grande sous-séquence commune se trouve dans la dernière case
en bas à droite, et a nécessité m × n = 5 × 5 = 25 opérations de comparaison
deux-à-deux entre éléments des trajectoires.

Dans le cas où ces deux séquences sont représentées en tant que séquences d’en-
sembles, la matrice utilisée a pour taille (n′ + 1) × (m′ + 1) où n′ et m′ sont les
nombres d’ensembles présents dans les deux trajectoires (matrice 5.5). ‘A chaque
case de la matrice correspond une opération d’intersection entre deux ensembles. Or
cette opération peut se décomposer elle même en un nombre d’opérations inférieur
ou égal au produit des tailles des deux ensembles. En particulier, dans le cas où
cette intersection est non vide, le nombre d’opérations pour le calcul d’intersection
est strictement inférieur à ce produit.
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{C10AA01} {I87.1,EZAF001,Y Y Y Y 034} {B01AC04}

0 0 0 0

{C10AA04} 0 0 0 0

{I87.1,EZAF001,Y Y Y Y 200} 0 0 2 2

{B01AC04} 0 0 2 3









Figure 5.5 – Calcul de la taille de la plus grande sous-séquence commune entre S1

et S2 par une approche de programmation dynamique. La taille de la plus grande
sous-séquence commune se trouve dans la dernière case en bas à droite. L’approche
nécessite 3 × 3 = 9 opérations d’intersection entre ensembles, qui se décomposent
finalement en 22 opérations de comparaison deux-à-deux entre éléments atomiques.

Il en résulte que le calcul de la taille de la plus grande sous-séquence commune pour
des séquences d’ensembles à n et m éléments demande possiblement moins de m×n

opérations. Autrement dit, le formalisme de séquences d’ensemble demande moins
d’opérations pour le calcul de la plus grande sous-séquence commune.

Nous avons mesuré les temps d’exécution du calcul de la plus grande sous-
séquence commune, en considérant des trajectoires de soins comme des séquences
d’ensembles et comme des séquences simples avec un ordonnancement alphanumé-
rique pour traduire les ensembles en séquences simples (identiquement à l’exemple
précédent). La table 5.3 présente cette comparaison pour l’ensemble des 14 441 pa-
tients retenus dans l’étude, et également pour le cas particulier des patients opérés
pour une angioplastie.

Angioplastie(n=88) Ambulatoire(n=14441)
Séquences simples 120 sec 6132 sec

Séquences d’ensembles 60 sec 3362 sec

Table 5.3 – Temps d’exécution pour le calcul des similarités sémantiques entre
patients deux à deux, pour deux échantillons. Les temps de calcul deux fois plus
importants lorsque les séquences sont représentées en séquences simples reflète les
différences de complexité algorithmique évoquées précédemment.

5.1.6.3 Classification de trajectoires de soins

Avant d’évaluer la pertinence de l’utilisation de similarités sémantiques dans la
comparaison de trajectoires de soins, nous nous sommes assurés qu’une méthode de
classification basée sur notre approche mènerait bien à la création de trois groupes,
associés aux trois sous-groupes initiaux de patients. Seulement trois patients sont
mal classés. Des analyses plus détaillées ont révélé que ces patients partagent des
comorbidités fréquentes dans les autres groupes. Une visualisation de cette classifi-
cation est représentée par la figure 5.6.
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Figure 5.6 – Visualisation des clusters de trajectoires de soins. Les arcs du graphe
donnent une idée de la similarité entre deux trajectoires de soins : la longueur des arcs
est inversement proportionnelle aux similarités entre trajectoires, quand l’épaisseur
est elle proportionnelle à ces similarités. Un arc petit et épais reflète une similarité
proche de 1.

5.1.6.4 Amélioration des similarités entre trajectoires grâce aux simila-
rités sémantiques

L’introduction de similarités sémantiques dans la mesure de similarité entre
trajectoires de soins ne pouvant qu’augmenter ces dernières, nous nous sommes
concentrés sur l’étude des similarités intra-groupe et des similarités inter-groupe.
Les similarités intra-groupe sont les similarités entre une trajectoire et celle de son
groupe, tandis que les similarités inter-groupes sont les similarités d’une trajectoire
avec celles des autres groupes. Ces différentes similarités ont été comparées entre
l’approche avec l’utilisation de similarités sémantiques et l’approche sans similarités
sémantiques, dans le but d’identifier si les similarités intra-groupe augmentent plus
que les similarités inter-groupe avec l’introduction de similarités sémantiques. Au-
trement dit, nous voulions déterminer si l’introduction des similarités sémantiques
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conduisait à des groupes plus homogènes du point de vue de leurs similarités entre
trajectoires de soins. Sur l’échantillon de 287 patients, donc de 287 trajectoires de
soins, les similarités deux à deux entre trajectoires ont été calculées grâce aux deux
approches, c’est à dire sans et avec l’intégration de similarités sémantiques. Dans
les deux cas, pour chaque patient, nous avons calculé le ratio de la somme de ses
similarités intra-groupes rapportée à la somme de ses similarités inter-groupes :

r(T k
i ) =

∑

j 6=i sim(T k
i , T

k
j )

∑

L 6=k sim(T k
i , T

l
j)

Où T k
i est la trajectoire i du cluster k.

À chaque trajectoire sont donc associés deux ratios, celui obtenu avec similari-
tés sémantique, et celui obtenu sans. Pour chaque approche, on a donc un vecteur
de ratios, de la taille du nombre de patients. Étant appariés, nous avons comparé
ces deux vecteurs par un test des rangs signés de Wilcoxon (1945). Cette compa-
raison statistique a pu montrer qu’après l’introduction des similarités sémantiques,
les ratios étaient significativement plus élevés (p=0,002). Autrement dit, après in-
troduction des similarités sémantiques dans l’approche, les similarités d’un patient
avec sa classe ont plus augmenté que ces similarités avec les autres classes.

5.1.7 Discussion et conclusion

Nous avons proposé un formalisme de représentation des trajectoires de soins en
séquences d’ensembles, qui grâce à son expressivité est adapté au contexte des don-
nées médico-administratives. Suite à cette proposition, nous avons adapté la notion
de la plus grande sous-séquence commune à ce formalisme, dans le but de mesurer la
longueur de la part commune entre deux trajectoires de soins. Sur la base de cette
mesure, nous avons proposé une première mesure de similarité entre trajectoires
de soins. Ce formalisme de séquences d’ensemble, en plus du gain d’expressivité,
a permis de réduire la complexité algorithmique de la méthode, et ainsi les temps
d’exécution, de moitié dans notre cas d’étude.

Afin de ne pas sous-estimer la similarité entre trajectoires de soins, nous avons in-
troduit dans l’approche des similarités sémantiques entre éléments des trajectoires
à la place de comparaisons strictes. Cet enrichissement assouplit la méthode par
l’introduction d’une logique floue. Les différences minimes entre certains éléments,
dues aux grandes profondeurs des nomenclatures utilisées pour les coder, sont ainsi
mieux prises en comptes, c’est-à-dire plus uniquement comme des éléments stric-
tement différents. Bien que ne pouvant mener qu’à l’augmentation des similarités
entres trajectoires de soins, cet enrichissement a montré qu’il rassemblait plus les
patients avec leur groupe assigné a priori plutôt qu’avec les autres groupes. On sup-
pose donc qu’il permettrait d’obtenir des groupes plus homogènes dans une méthode
de classification de patients reposant sur des similarités entre trajectoires de soins.

Cependant, calculer des similarités sémantiques entre ensembles est bien plus
complexe qu’entre éléments deux à deux. De fait, bien que le formalisme de sé-
quences simples soit moins expressif que celui des séquences d’ensembles, il est le
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formalisme pour lequel il est plus facile d’intégrer des similarités sémantiques. Dans
la pratique, on peut alors être forcé à choisir entre (i) adopter le formalisme plus
expressif des séquences d’ensembles (ii) et l’introduction de similarités sémantiques.
Dans le cas où l’introduction de similarités sémantique est une priorité, le forma-
lisme des séquences simples, avec un ordonnancement alphanumérique des codes de
médicaments, actes et diagnostics des ensembles, semble le meilleur compromis. En
parallèle aux outils popularisant l’analyse de séquences, des similarités sémantiques
mesurées sur les hiérarchies des nomenclatures utilisées dans les bases de données
médico-administratives pourrait permettre de rendre ces méthodes et outils plus
adaptés à l’analyse des trajectoires de soins issues de ces bases de données. Dans la
pratique, les coûts de transaction dans les méthodes d’édition de séquences pour-
rait par exemple se baser sur des similarités sémantiques mesurées sur l’ATC, la
CIM-10 ou encore la CCAM. Dans cette perspectives, de nouvelles fonctions de
queryMed (Rivault et al., 2018c) couplées à l’utilisation du package TraMineR 1

(Studer and Ritschard, 2016) pourraient permettre de faciliter la dissémination de
notre approche. L’analyse de séquence multichannel (Pollock, 2007), implémentée
dans TraMineR, peut être une piste pour considérer l’aspect multi-dimensionnel des
trajectoires de soins issues des bases de données médico-administratives (Roux et al.,
2018a). Des expérimentations avec une intégration de similarités sémantiques sont
à réaliser dans ce sens.

Quand la comparaison de trajectoires permet de mesurer la part commune à
deux trajectoires de soins, l’extraction de motifs permet elle d’identifier des « sous-
trajectoires de soins » intéressantes, notamment car partagées par plusieurs patients.

1. Le site de TraMineR, une « boîte à outil pour l’analyse et l’exploration de données séquen-

tielles » : traminer.unige.ch

traminer.unige.ch
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5.2 Extraction de règles d’association à partir de tra-
jectoires de soins : introduction de la hiérarchie des
nomenclatures médicales

5.2.1 Introduction

Les règles d’association, faisant partie des méthodes d’extraction de motifs,
peuvent permettre d’identifier des associations entre événements de santé dans des
trajectoires de soins issues des bases de données médico-administratives. De telles
associations, par exemples entre diagnostics et médicaments, sont décrites par dif-
férentes mesures statistiques (Geng and Hamilton, 2007). Néanmoins, des limites
propres à la méthode ou aux données font que l’extraction de règles à partir de
trajectoires de soins est loin d’être triviale.

Dans l’extraction de règles d’associations, des règles fréquentes et prédictives
sont souvent qualifiées de fortes, ou d’intéressantes. En effet, le caractère prédictif
d’une règle, souvent illustré par sa confiance, nous donne une idée quant à la valeur
prédictive de l’antécédent sur le conséquent. Par exemple, la confiance d’une règle
constituée d’un médicament à l’antécédent et d’un diagnostic au conséquent, mesure
une estimation de la probabilité qu’un patient qui a pris ce médicament, ait égale-
ment eu ce diagnostic. Une des limites de l’extraction de règles d’associations, est
la capacité des méthodes et algorithmes dédiés à extraire seulement peu de règles
fortes, c’est-à-dire à la fois fréquentes et prédictives. Cette limite s’explique tout
d’abord par le fait que les algorithmes d’extraction de règles d’associations sont très
souvent fondés sur un seuil minimal de fréquence observée de la règles dans un jeu
de données (Agrawal and Srikant, 1994; Srikant and Agrawal, 1996; Zaki, 2001). Un
seuil trop élevé écarte les règles peu fréquentes, quand bien même elles pourraient
avoir une confiance élevée. Un seuil faible, choisi justement dans le but d’écarter le
moins de règles possible, conduit à un volume de règles beaucoup plus important
qu’il devient alors difficile d’analyser les résultats.

Enfin, la profondeur des nomenclatures médicales utilisées pour codifier les évé-
nements médicaux des trajectoires de soins induit une grande variabilité des données.
Cette variabilité conduit à l’extraction de très nombreuses règles, très spécifiques, et
souvent peu fréquentes. Or, des règles plus générales, notamment du point de vue de
la hiérarchie des nomenclatures médicales, pourraient résumer l’information conte-
nue dans plusieurs règles spécifiques, et ainsi réduire le nombre de règles à analyser.
Une approche envisageable pourrait être de choisir un niveau de granularité plus
élevé dans les hiérarchies médicales pour représenter les données avant l’extraction
des règles d’association. Les trajectoires de soins sur lesquelles on extrait des règles
d’association seraient ainsi constituées de familles de médicaments, d’actes médi-
caux, et de chapitres de maladies. Une telle approche écarte les règles spécifiques
qui pourraient être très prédictives bien que peu fréquentes. Comme le propose
Manda et al. (2012), l’extraction de règles d’association multi-niveaux, c’est à dire
à différents degrés d’abstraction –ou de granularité–, permet d’extraire de nouvelles
règles fortes qui sont des agrégation de règles spécifiques, sans pour autant écarter
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les règles spécifiques intéressantes. L’extraction de règles multi-niveaux mène à une
extraction de règles encore plus abondante et aggrave ainsi une des premières limites
de la méthode. Également, si l’extraction de règles à un seul degré de granularité
induit déjà le principe de règles redondantes (Bayardo et al., 2000), qui sont des cas
particuliers d’autres règles plus générales, l’extraction de règles multi-niveaux com-
plexifie la gestion de la redondance avec l’extension de cette notion aux hiérarchies
des nomenclatures et ainsi la génération de bien plus de règles redondantes (Shaw
et al., 2009; Chandanan and Shukla, 2015).

Dans le cadre de ma mobilité pour une collaboration avec Nicolas Jay et Aurélie
Bannay du Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications
(Loria) et du Département d’Information Médicale (DIM) de l’hôpital central de
Nancy, nous nous sommes intéressés à une application de l’extraction de règles d’as-
sociation pour l’aide au codage dans un établissement hospitalier. La vérification
du codage des diagnostics réalisés à l’hôpital, lors d’un séjour hospitalier, nécessite
de reprendre les fichiers et compte-rendus des patients un à un. De nombreux tech-
niciens d’information médicale (TIM) réalisent ainsi cette tâche quotidiennement.
Tout particulièrement, ils s’attachent à vérifier si des diagnostics de forte sévérité ne
sont pas omis : une omission d’un de ces codes aurait pour conséquence une erreur
de financement en défaveur de l’hôpital. Fournir aux TIM des règles d’association
fortes –très prédictives– entre médicaments et diagnostics, peut les aider à priori-
ser la recherche de séjours sous-codés à ne pas omettre s’ils ont connaissance des
médicaments pris par les patients. Dans cette application, adapter l’extraction de
règles à différents degrés de granularité des nomenclatures médicales peut permettre
de découvrir de nouvelles règles intéressantes qu’une extraction simple ne pourrait
découvrir.

5.2.2 Objectifs

L’objectif de cette collaboration était d’étudier la faisabilité d’une extraction
de règles multi-niveaux pour fournir à des TIMs un ensemble raisonnable de règles
d’association les aidant dans leurs vérifications. Pour cela, de telles règles extraites
sur des données hospitalières, doivent avoir un antécédent contenant des médica-
ments, qui soit très prédictif sur un conséquent contenant un diagnostic de forte
sévérité. On s’intéresse donc particulièrement aux règles à forte confiance –proche
de 1– et pour poursuivre cet objectif, on réalise une méthode d’extraction de règles
multi-niveaux. La gestion de la redondance des règles ainsi obtenues doit pouvoir
satisfaire l’objectif d’une extraction raisonnablement non-abondante.

5.2.3 Données

Les données utilisées dans le cadre de cette collaboration sont des données hos-
pitalières issues de l’hôpital central de Nancy, dans tous les services de l’hôpital,
pour tous les patients de plus de 60 ans, durant un mois de l’année 2018. La base de
transactions pour l’extraction des règles se compose alors de trajectoires de soins,
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séquences constituées des prises de médicaments et diagnostics réalisés à l’hôpital
durant le séjour des patients (table 5.4). Les médicaments sont codés selon l’ATC,
et les diagnostics selon la CIM-10.

Id transaction Séquence
T1 (atc:A02BC05, atc:N02BE01, icd10:M16.1)
T2 (atc:N02BE01, atc:A02BC05, icd10:M17.1)
T3 (atc:B01AC04, atc:A02BC01, icd10:M17.1)
T4 (atc:B01AB05, atc:N02BE01, icd10:M16.1)
T5 (atc:B01AC04, atc:A02BC05, icd10:M17.1)
T6 (atc:A02BC05, icd10:M17.1)

Table 5.4 – Une base de transactions fictive constituées de médicaments codés
selon l’ATC et de diagnostics codés selon la CIM-10.

5.2.4 Extraction de règles multi-niveaux

L’extraction de règles multi-niveaux s’est faite par la prise en compte de la struc-
ture hiérarchique de l’ATC. C’est donc uniquement à l’antécédent que les règles
peuvent contenir des éléments à différents degrés de granularité. En effet, les codes
à forte sévérité, auxquels on s’intéresse, sont des codes “feuilles” dans l’arbre de la
CIM-10. De plus, la généralisation uniquement à l’antécédent permet de mieux gérer
la redondance des règles. Cet ajout de la hiérarchie a été introduit avant l’extraction
des règles d’association. Cette modification a consisté à rajouter les classes ancêtres
des médicaments dans les données servant à l’extraction, c’est-à-dire dans la base
de transactions (table 5.5). Pour ne pas obtenir un nombre de règle trop abondant,
nous nous sommes restreint à ajouter aux transactions jusqu’à trois générations an-
cestrales. Suite à ce pré-traitement, l’extraction des règles d’association a été réalisée
grâce à l’implémentation en C de l’algorithme a priori (Agrawal and Srikant, 1994)
dans le package R arules (Hahsler et al., 2005). Les paramètres choisis imposent aux
règles de contenir des médicaments à l’antécédent et un diagnostic à forte sévérité
au conséquent, d’avoir un support minimal de 0,5%, une confiance minimale de 70%,
une taille maximale de 5 éléments et une taille minimale de 2 éléments.

L’utilisation de cet algorithme d’extraction de règles d’association permet alors
grâce au pré-traitement d’extraire des règles à différents degrés de granularité. Par
exemple, en plus d’extraire la règle R1 : atc:A02BC05 −→ icd10:M17.1, on va aussi
extraire sa règles plus générales R2 : atc:A02BC −→ icd10:M17.1.

Si grâce à cette généralisation on peut extraire plus de règles intéressantes, des
fausses règles apparaissent dans les résultats. En effet, on peut extraire des règles
avec à l’antécédent un médicament et une classe de médicaments à laquelle il ap-
partient. Ces règles sont donc à écarter.

La règle (atc:A02BC, atc:A02BC05) −→ icd10:M17.1 est par exemple une “faus-
se” règle.

Si cette généralisation de l’extraction de règles multi-niveaux par ce pré-traitement
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Id transaction Séquence
T1 (atc:A02BC, atc:N02BE, atc:A02BC05, atc:N02BE01,

icd10:M16.1)
T2 (atc:N02BE, atc:A02BC, atc:N02BE01, atc:A02BC05,

icd10:M17.1)
T3 (atc:B01AC, atc:A02BC, atc:B01AC04, atc:A02BC01,

icd10:M17.1)
T4 (atc:B01AB, atc:N02BE, atc:B01AB05, atc:N02BE01,

icd10:M16.1)
T5 (atc:B01AC, atc:A02BC, atc:B01AC04, atc:A02BC05,

icd10:M17.1)
T6 (atc:A02BC, atc:A02BC05, icd10:M17.1)

Table 5.5 – Base de transactions fictive après rajout d’une génération ancestrale
de classes ATC

est relativement simple, elle s’accompagne cependant d’une augmentation considé-
rable du nombre de règles découvertes, pouvant rendre leur analyse compliquée.
Également, la notion de redondance entre règles d’association, déjà présente dans
l’extraction de règles simples, doit être généralisée à l’extraction de règles multi-
niveaux, qui en introduit encore plus. Une élagage des règles redondantes doit pou-
voir limiter l’augmentation du nombre de règles ainsi obtenues.

5.2.5 Généralisation de la redondance aux règles multi-niveaux

La notion de la redondance des règles d’association a été formalisée par Bayardo
et al. (2000) sous le nom de règles négatives ou de règles « zero improvement ». Sous
cette appellation on peut alors comprendre que la notion de redondance de règle
repose sur une mesure de qualité des règles : une règle « zero improvement » est lit-
téralement une règle qui n’apporte pas d’amélioration d’après une mesure de qualité
choisie, par rapport à une autre règle. Ces règles qui n’apportent pas d’amélioration
peuvent alors être raisonnablement écartées de l’étude. Cette procédure d’élagage
contribue à une meilleure clarté des résultats par un nombre de règles plus restreint
à étudier.

Avant de s’intéresser à la redondance des règles multi-niveaux, il convient d’étu-
dier la redondance entre règles simples, comme définie par Bayardo et al. (2000).
Dans cette définition, les règles redondantes le sont par rapport à leurs règles plus
générales. Définissons donc les principes de règles imbriquées.

Définition 20 Règles imbriquées
Soient R : X −→ Y et R′ : X ′ −→ Y deux règles d’association. R′ est plus générale
que R si et seulement si X ′ ⊂ X. On dit alors qu’elles sont imbriquées, que R est
une sous-règle de R′ ou encore que R′ est une sur-règle de R. R′ est plus générale
que R, et on note également R′ > R.
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Après cette définition, nous pouvons énoncer celle de la redondance d’une règle,
généralement fondée sur la confiance :

Définition 21 Redondance de règles imbriquées
Une règle est redondante si elle possède une règle plus générale avec une confiance
supérieure ou égale.

Plus formellement, une règle R : X −→ Y est dite redondante s’il existe une
règle R′ : X ′ −→ Y avec X ′ ⊂ X, telle que confiance(R′) ≥ confiance(R). Pour
cette raison on peut aussi dire qu’une règle plus spécifique est redondante si elle est
seulement autant ou moins prédictive qu’une de ces règles plus générales.

Exemple 1 La règle R1 : atc:A02BC05 −→ icd10:M17.1 est plus générale que
R3 : (atc:A02BC05, atc:N02BE01) −→ icd10:M17.1. Pour en revenir au principe
des règles « zero improvement », la redondance consiste ici à savoir si le retrait de
atc:N02BE01 à l’antécédent de la règle R3 améliore ou non sa confiance.
En l’occurrence, on peut calculer la confiance de ces règles dans la base de transaction
5.4 :

confiance(R1 : atc:A02BC05 −→ icd10:M17.1) = 0, 75

confiance(R3 : (atc:A02BC05, atc:N02BE01) −→ icd10:M17.1) = 1/2 = 0, 5

Comme R1 > R3 et confiance(R1) > confiance(R3), la règle R3 est redondante.

Avec la généralisation de l’extraction de règles multi-niveaux, on peut introduire
une nouvelle façon de voir le principe de sous-règles. En effet, le fait d’ajouter des
classes ancêtres de médicaments nous amène à étendre le principe de sous-règles
aux relations de subsomption entre classes de médicaments. Pour définir cette gé-
néralisation du principe de règles imbriquées, nous proposons d’étendre celui des
ensembles imbriqués :

Définition 22 Ensembles imbriqués
Soient X = (x1, x2, ..., xn) et X ′ = (x′1, x

′
2, ..., x

′
m) deux ensembles avec m ≤ n. X ′

est un ensemble plus général que X si et seulement si x′i est présent dans X ou bien
subsume un élément de X, pour tout x′i ∈ X ′. On note X ′ ⊂∗ X.

Définition 23 Règles multi-niveaux imbriquées
Soient R : X −→ Y et R′ : X ′ −→ Y deux règles d’association multi-niveaux.
R′ est plus générale que R si et seulement si X ′ ⊂∗ X. On dit alors qu’elles sont
imbriquées, et que R est une sous-règle de R′, et que R′ est une sur-règle de R. On
note également R′ >∗ R.

Exemple 2 R1 : (atc:A02BC05) −→ icd10:M17.1) est une sous-règle de R2 :

(atc:A02BC) −→ icd10:M17.1.

Il est assez commode avec cette généralisation de la notion de sous-règles d’uti-
liser la confiance pour comparer les qualités de deux règles imbriquées, et ainsi
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de généraliser la définition 21. Cependant, l’opérateur ≥ dans la comparaison des
confiances des règles, mènerait à toujours préférer les règles plus générales lorsque
leur confiance est égale. C’est plutôt souhaité dans le cas des règles simples, à un
seul niveau de hiérarchie, car cela réduit la taille des règles retenues (les règles re-
dondantes, plus longues, ayant été écartées). En revanche, dans le cas des règles
d’association multi niveaux, cela conduirait à constamment préférer une règle plus
générale à sa règle spécifique lorsque leur confiance sont égales. On privilégierait
ainsi dans de nombreux cas des règles qui perdraient en information, constituées de
familles de médicaments et non plus de médicaments, sans pour autant gagner en
prédictivité par cette généralisation. La redondance doit finalement s’adapter au do-
maine d’application et à l’étude. Nous définissons ainsi pour ce travail la redondance
des règles multi-niveaux avec conséquent fixe de la façon suivante :

Définition 24 Redondance de règles multi-niveaux imbriquées
Une règle multi-niveaux est redondante si elle possède une règle plus générale avec
une confiance strictement supérieure. Plus formellement, une règle multi-niveaux
R : X −→ Y est dite redondante s’il existe une règle R′ : X ′ −→ Y avec X ′ ⊂ X,
telle que confiance(R′) > confiance(R). Pour cette raison on peut aussi dire qu’une
règle plus spécifique est redondante si elle est moins prédictive qu’une de ces règles
plus générales.

Exemple 3 Si on revient à l’exemple de R1 et R2, on peut calculer leur confiance
et support :

support(R1 : (atc:A02BC05) −→ icd10:M17.1) = 0, 5

confiance(R1 : (atc:A02BC05) −→ icd10:M17.1) = 0, 75

support(R2 : (atc:A02BC) −→ icd10:M17.1) = 4/6 = 2/3

confiance(R2 : (atc:A02BC) −→ icd10:M17.1) = 4/5

R2 est plus générale que R1, et sa confiance est meilleure. R est donc redondante.

L’élagage des règles ne se fait pour le moment uniquement sur des règles spéci-
fiques par rapport à leurs règles générales. Or, il est possible qu’une règle générale
soit moins bonne que toutes ses règles plus spécifiques (du point de vue de leur
confiance). Dans cette situation, on peut préférer étudier toutes les règles spéci-
fiques sans cette règle moins bonne, jugée redondante.
La définition d’une règle redondante devient alors :

Définition 25 Une règle multi-niveaux est redondante si elle possède une règle plus
générale avec une confiance strictement supérieure ou si toutes ses sous-règles ont
une confiance strictement supérieure à la sienne.

Plus formellement, une règle multi-niveaux R : X −→ Y est dite redondante
dans les cas suivants :
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1. S’il existe une règle R′ : X ′ −→ Y avec X ′ ⊂∗ X, telle que confiance(R′) >

confiance(R) ;

2. Ou bien si pour toutes les règles R∗ telles que R′ >∗ R*, on a confiance(R∗) >

confiance(R).

5.2.5.1 Elagage de la redondance

Nous avons donc étendu la notion de redondance simple de une notion de redon-
dance hiérarchique. Également, avec cette nouvelle définition 25, des règles peuvent
être redondantes par comparaison à leurs sur-règles comme à leurs sous-règles. Cette
distinction a pour conséquence de complexifier l’étape d’élagage des règles redon-
dantes. En effet, il peut exister certaines dépendances entre les différentes sortes de
redondances. Retirer une règle peut par exemple rendre une de ses sur-règles re-
dondantes par rapport à toutes ses sous-règles restantes. Nous avons choisi de gérer
la redondance des règles grâce aux algorithmes 2, 3, et 4, dans l’ordre suivant de
présentation.

Dans un premier temps, les règles redondantes simples, c’est-à-dire sans consi-
dérer que des règles peuvent être imbriquées du fait des hiérarchies, sont élaguées.

Algorithme 2 : Élagage des règles spécifiques redondantes simples.
Données : R un ensemble de règles d’associations.
Résultat : R duquel sont retirées les règles spécifiques redondantes simples.

1 pour r dans R faire
2 pour r′ dans R faire
3 si r 6= r′ et conf(r) ≥ conf(r′) et r > r′ alors
4 suppression de r’

Un algorithme très proche permet ensuite d’élaguer les règles redondantes hié-
rarchiques. L’opérateur > est ici préféré pour la comparaison de la confiance des
règles.

Algorithme 3 : Élagage des règles spécifiques redondantes hiérarchiques
Données : R un ensemble de règles d’associations.
Résultat : R duquel sont retirées les règles spécifiques redondantes

hiérarchiques.
1 pour r dans R faire
2 pour r′ dans R faire
3 si r 6= r′ et conf(r) > conf(r′) et r >∗ r

′ alors
4 suppression de r’

Enfin, un dernier algorithme permet de retirer les règles redondantes générales
par rapport à leurs sous-règles.
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Algorithme 4 : Élagage des règles générales redondantes hiérarchiques
Données : R un ensemble de règles d’associations.
Résultat : R duquel sont retirées les règles générales redondantes

hiérarchiques.
1 pour r dans R faire
2 a_supprimer = V rai

3 pour r′ dans R faire
4 si r 6= r′ alors
5 si conf(r) > conf(r′) alors
6 a_supprimer = Faux

7 Stop

8 si r >∗ r
′ alors

9 a_sous_regle = V rai

10 si a_sous_regle = V rai et a_supprimer = V rai alors
11 suppression de r

5.2.6 Résultats

Par principe, la généralisation de l’extraction de règles d’associations aux règles
multi-niveaux ne peut qu’augmenter le nombre de règles obtenues. Notamment, les
règles obtenues par toute autre extraction simple à un seul degré de granularité,
seront présentes dans les règles multi-niveaux. De plus, cette généralisation pourrait
amener à découvrir des règles qui ne seraient pas plus intéressantes (du point de vue
de la confiance) que les règles obtenues avec une extraction simple. En effet, suivant
l’étude, son domaine d’application et les hiérarchies utilisées, il se pourrait que les
règles les plus spécifiques, au degré de granularité le plus fin, soient les règles les
plus prédictives.

La table 5.2.6 présente le nombre de règles obtenues dans le cas d’une extraction
simple au degré de granularité le plus fin, celui des règles obtenues avec une ex-
traction multi-niveaux (avec trois degrés de granularité), et celui de ces règles après
l’élagage des règles redondantes. L’extraction de règles multi-niveaux permet dans
notre cas de découvrir des règles sur un plus grand nombre de diagnostics à forte
sévérité. Cette extraction mène aussi à un nombre de règles trop important pour
qu’elles soient toutes lues par un expert. L’élagage des règles redondantes ramène
le nombre de règles à étudier à un nombre bien plus raisonnable. Cette réduction
du nombre de règles à analyser a ainsi permis à Nicolas Jay et Aurelie Bannay,
médecins de santé publiques au DIM de Nancy et habitués aux problématiques de
codage des actes et diagnostics en milieu hospitalier, d’être en capacité d’analyser
les règles obtenues pour la majorité des diagnostics étudiés. Il reste cependant que
certains diagnostics sont encore associés à plusieurs centaines de règles, même après
l’élagage de la redondance.
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Codes
Nombre
de règles
simples

Nombre
de règles
simples après
élagage de
la redon-
dance selon
Bayardo
et al. (2000)

Nombre de
règles multi-
niveaux

Nombre de
règles multi-
niveaux
après éla-
gage de la
redondance

A46 Érysipèle 0 0 81 1
B95.6 Staphylococcus
aureus

2 1 482 12

D61.1 Aplasie médul-
laire médicamenteuse

4 2 504 17

E43 Malnutrition
protéino-énergétique
grave

70 33 12902 532

J69.0 Pneumopathie
due à des aliments et
des vomissements

0 0 13 4

N17.8 Autres insuffi-
sances rénales aiguës

4 2 2398 80

R02 Gangrène 0 0 39 3
R57.2 Choc septique 0 0 494 10
R65.1 Syndrome de
réponse inflammatoire
systémique d’origine
infectieuse avec dé-
faillance d’organe

0 0 57 11

Z51.1 Séance de chimio-
thérapie pour tumeur

106 21 94219 439

Z51.5 Soins palliatifs 46 10 13073 102
Z74.2 Besoin d’assis-
tance à domicile

1 1 39 6

Table 5.6 – Dénombrements des règles extraites grâce à une extraction simple au
degré de granularité le plus fin, à une extraction multi-niveaux à trois degrés de
granularité, et après élagage des règles multi-niveaux redondantes.

Comparer la confiance moyenne (table 5.7) avant et après l’élagage des règles
redondantes n’est pas aussi pertinent. En effet, l’élagage des règles redondantes
amène parfois à retirer des règles dont la confiance est supérieure à la confiance
moyenne. Dans ce cas, la confiance moyenne des règles diminue. Pour autant, la
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règle a été écartée car redondante : une ou plusieurs autres règles capturent donc
l’information que cette règles apportait, avec une meilleur confiance. Par principe,
la gestion de la redondance ne mène donc pas forcément à une confiance moyenne
plus élevée, mais de façon sûre à une diminution du nombre de règles d’association
à analyser. Également, la confiance maximale des règles ne peut qu’augmenter (ou
rester la même) lorsque l’on extrait des règles multi-niveaux, par rapport à des règles
simples.

Codes

Confiances
moyennes
des règles
simples

Confiance
maximale
des règles
simples

Confiance
moyenne
des règles
multi-
niveaux

Confiance
moyenne
des règles
multi-
niveaux
après ges-
tion de la
redondance

Confiance
maximale
des règles
multi-
niveaux
après ges-
tion de la
redondance

A46 \ \ 0,717 0,778 0,778
B95.6 0,7 0,7 0,715 0,721 0,875
D61.1 0,777 0,875 0,735 0,736 0,875
E43 0,78 1 0,76 0,765 1
J69.0 \ \ 0,7 0,7 0,7
N17.8 0,7 0,727 0,754 0,757 1
R02 \ \ 0,731 0,758 0,875
R57.2 \ \ 0,802 0,803 1
R65.1 \ \ 0,744 0,744 0,875
Z51.1 0,8 1 0,816 0,808 1
Z51.5 0,832 1 0,82 0,802 1
Z74.2 0,7 0,7 0,747 0,756 0,8

Table 5.7 – Confiances moyennes des règles extraites grâce à une extraction simple
au degré de granularité le plus fin, à une extraction multi-niveaux à trois degrés de
granularité, et après élagage des règles multi-niveaux redondantes.

5.2.7 Perspectives

L’apport de l’extraction de règles multi-niveaux est d’augmenter le nombre de
règles intéressantes (notamment fréquentes et prédictives) découvertes. Dans le cadre
de cette application à l’aide au codage, cette approche permet de découvrir plus de
règles très prédictives. L’apport de la gestion de la redondance adaptée à cette
généralisation de l’extraction est elle de rendre les résultats plus lisibles par des
spécialistes, en réduisant le nombre de règles à analyser. Tout d’abord, la redondance
se base uniquement sur la confiance. On pourrait vouloir intégrer dans la définition
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de la redondance d’autres mesures de qualité des règles, par exemple le support.
Ensuite, dans le cadre d’une application pour l’aide au codage, on peut se demander
si la gestion de la redondance est essentielle. En effet, si l’application est d’aider
au codage en proposant des séjours hospitaliers à vérifier en priorité, fournir aux
TIMs un ordre de séjours à vérifier plutôt qu’un ensemble de règles est plus avisé.
Enfin, un ordre de séjour pourrait se baser sur un ensemble de règles, sans que
les TIMs n’aient à analyser ces associations. Dans cette situation, découvrir peu
ou beaucoup de règles n’importerait alors peu, tant que ces règles mèneraient à une
bonne prédiction des séjours sous-codés. Néanmoins, la gestion de la redondance que
nous proposons permet d’écarter certaines règles trop générales en préférant leurs
sous-règles plus spécifiques. On peut faire l’hypothèse que la suppression de ces règles
peut améliorer la qualité de prédiction de l’approche, notamment en réduisant le cas
de faux négatifs, c’est à dire les cas où l’approche soupçonnerait un sous-codage à
tort. Une mise en application sur des données hospitalières, en collaboration avec
des TIMs, permettraient d’infirmer ou de confirmer ces hypothèses.

Si l’extraction de règles multi-niveaux et la gestion des règles redondantes per-
mettent d’obtenir pour cette application des règles intéressantes, qui ne sont pas
noyées parmi un déluge de règles inintéressantes, il n’en ai pas forcément de même
lorsque l’on considère des paramètres différents. Notamment, avec une confiance
minimale plus faible, la gestion de la redondance devient longue et difficile du fait
du nombre important de règles extraites. Dans une extraction plus large de règles
d’association, des outils d’exploration des règles pourrait permettre de filtrer des
règles inintéressantes, ou bien de sélectionner des sous-ensembles de règles d’intérêt.
La section 5.3 propose une telle approche reposant sur l’utilisation des technologies
du Web Sémantique et des ontologies du Linked Data.
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5.3 Exploration de règles d’associations : utilisation des
technologies du Web Sémantique et des ontologies
du Linked Data

5.3.1 Introduction

Toujours dans le cadre de la collaboration avec Nicolas Jay et Aurelie Bannay,
nous nous sommes intéressés à l’utilisation des technologies du Web Sémantique
et d’ontologies du Linked Data pour l’exploration de règles d’associations. Nous
l’avons déjà évoqué en section 5.2, une des principales limites aux méthodes d’ex-
traction de règles d’association est leur capacité à extraire un nombre de règles si
important qu’il devient difficile d’analyser les résultats. De plus, comme l’a souligné
Chen et al. (2008), toutes les règles extraites ne sont pas forcément pertinentes.
Certaines peuvent être triviales car déjà connues. Par exemple dans une application
en pharmaco-épidémiologie, découvrir des règles décrivant une association entre un
médicament et un état de santé déjà connue, peut alors sembler peu utile. Dans
ce cas, ces règles sont jugées peu intéressantes du fait de l’apport d’une connais-
sances externe, et non du fait d’une mesure de qualité statistique associée à la
règle. De la même façon, des connaissances sur les relations entre éléments d’une
règle pourrait la rendre intéressante. Pour une application en pharmaco-vigilance,
il peut ainsi être pertinent d’extraire des associations entre médicaments et événe-
ments indésirables. Les règles ainsi ciblées permettraient alors de caractériser ces
associations particulières –signaux de pharmacologie– par des mesures statistiques
propres au domaine des règles d’association. Dans la sécurité des soins, les règles
associées à des complications ou à des consommations de soins innatendues, comme
une interaction médicamenteuse, une contre-indication entre médicaments, ou entre
médicament et maladie, sont des règles pertinentes à étudier. Nous proposons dans
ce travail d’utiliser des ontologies médicales et pharmacologiques du Linked Data et
les technologies du Web Sémantique pour filtrer et cibler des ensembles de règles
d’association médicales.

5.3.2 Objectifs

L’approche doit pouvoir permettre de se focaliser sur des groupes de règles,
comme d’en écarter certaines. Si un des objectif est la réduction du nombre de règles
à analyser, l’objectif principal est de pouvoir proposer une méthode d’exploration
de règles reposant sur l’apport de connaissances externes. Ce travail se concentre
essentiellement sur les indications des médicaments, les contre-indications et les
interactions. La méthode doit cependant pouvoir être généralisable à toute autre
relation entre les éléments des règles.

5.3.3 Données et extraction de règles

Cette étude a été réalisée sur la base de données de patient opérés pour une
arthroplastie (paragraphe 4.1.2). Les médicaments et diagnostics, sous la forme de
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codes ATC et respectivement de codes CIM-10, ont été extraits dans un intervalle
de six mois centré sur la première hospitalisation. Les hospitalisations retenues sont
donc les premiers séjours hospitaliers pour une arthroplastie, d’avril à décembre
durant l’année 2012, afin d’avoir des historiques de soins de taille similaire. Cet
échantillon représente 1293 patients.

L’extraction des règles d’association a été réalisée grâce à l’algorithme a priori
(Agrawal and Srikant, 1994) disponible dans le package R arules (Hahsler et al.,
2005). Les paramètres choisis imposent aux règles de contenir des médicaments à
l’antécédent et un diagnostic au conséquent, d’avoir un support minimal de 1%, une
confiance minimale de 1%, une taille maximale de 5 éléments et une taille minimale
de 2 éléments. 928 règles sont ainsi extraites.

5.3.4 Représentation de règles d’association en RDF

Lier les résultats, c’est-à-dire les règles extraites, à d’autres connaissances du
domaine, permet de les explorer efficacement. Nous avons suivi notre approche de
représentation, d’intégration et d’exploration des trajectoires de soins basée sur les
technologies du Web Sémantique et les ontologies biomédicales (chapitre 4), mais
cette fois appliquée à des règles d’association. Ainsi, une fois les règles extraites,
elles ont été transformées aux standards du Web Sémantique, en RDF (code source
10).

#Une règle et ses mesures de qualité :

:Association_1 :has_antecedent :antecedent_1 ;

:has_consequent :consequent_1 ;

:has_support "0.01"^^xsd:float ;

:has_confidence "0.132"^^xsd:float ;

:has_lift "1.45"^^xsd:float .

#Son antécédent et ses éléments :

:antecedent_1 :has_item atc:A10BA02 ;

:has_item atc:N02BE01 .

#Son conséquent et son élément :

:consequent_1 :has_item icd10:E11.98 .

Code source 10: Représentation d’une règle d’association en un graphe de triplets
RDF, sérialisé en turtle.

La figure 5.7 offre une représentation graphique de la règle décrite par le code
source ci-dessus.
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Figure 5.7 – Visualisation du graphe RDF associé à la règle d’association
Association_1.

Les ontologies et bases de connaissances présentées en section 4.1.4.1 ont ensuite
été reliées aux éléments des antécédents et conséquents, et ainsi aux règles d’as-
sociation. Les bases de connaissances DID et DIKB ont été transformées en RDF
pour l’application. Cette intégration d’ontologies médicales et pharmacologiques a
alors permis d’explorer les trajectoires de soins selon divers critères nécessitant des
connaissances du domaine médical et pharmacologique.

5.3.5 Exploration de règles d’association avec SPARQL

Nous nous sommes particulièrement intéressés à pouvoir déterminer les règles
qui décrivaient une situation particulière, parmi les suivantes :

— Les règles contenant une interaction entre les médicaments à l’antécédent ;

— Les règles contenant une contre-indication médicamenteuse (à l’antécédent) ;

— Les règles contenant une contre-indication entre un médicament et un diag-
nostic (soit entre un élément de l’antécédent et l’élément du conséquent) ;

— Les règles contenant un médicament à l’antécédent et son indication au consé-
quent.

Le graphe RDF des règles extraites et les ontologies ont été chargées dans le
triplestore FUSEKI. Des requêtes SPARQL permettent ensuite de mener à bien
les explorations ci-avant. Le code source 11 permet ainsi de déterminer les règles
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d’association dont un médicament à l’antécédent est indiqué dans le cadre de la
maladie au conséquent, selon le graphe de connaissances DID.

SELECT DISTINCT ?regle

WHERE{

#La règle a un antécédent et un conséquent :

?regle :has_antecedent ?antecedent .

?regle :has_consequent ?consequent .

#Les éléments de l’antécédent et du conséquent :

?antecedent :has_item ?drug .

?consequent :has_item ?diagnostic .

#Ces éléments ont des classes ancêtres :

?drug rdfs:subClassOf* ?drug_ancestor .

?diagnostic rdfs:subClassOf* ?diagnostic_ancestor .

#Existance d’une relation d’indication entre médicament

#et diagnostic, ou entre leurs classes ancêtres :

?drug_ancestor DID:has_indication ?diagnostic_ancestor .}

Code source 11: Requête SPARQL pour l’identification des règles d’association
contenant une relation d’indication entre l’antécédent et le conséquent, d’après DID.

Le code source 12 présente la requête SPARQL pour la recherche de règles d’as-
sociation contenant une interaction médicamenteuse selon DIKB.

SELECT DISTINCT ?regle ?source ?CI

WHERE{

#La règle a un antécédent :

?regle :has_antecedent ?antecedent .

#L’antécédent est constitué de deux codes ATC différents :

?antecedent :has_item ?drug_1 .

?antecedent :has_item ?drug_2 .

FILTER(?drug_1 != ?drug_2)

#Ces codes ont des ancêtres :

?drug_1 rdfs:subClassOf* ?drug_1_ancestor .

?drug_2 rdfs:subClassOf* ?drug_2_ancestor .

#Qui interviennent dans une interaction médicamenteuse :

?drug_1_ancestor DIKB:ddi_interactor_in ?interaction .

?drug_2_ancestor DIKB:ddi_interactor_in ?interaction .

?interaction DIKB:has_source ?source .

?interaction DIKB:is_contraindicated ?CI .

}

Code source 12: Requête SPARQL pour l’identification des règles d’association
contenant une interaction médicamenteuse d’après DIKB.
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Cette requête permet également d’identifier les règles d’association contenant
une contre-indication médicamenteuse à l’antécédent grâce à la variable ?CI. Cette
variable est une valeur booléenne, vraie lorsqu’une source présente dans DIKB juge
l’interaction contre-indiquée.

La code source 13 présente la requête SPARQL pour l’identification des règles
d’association contenant une contre-indication entre un médicament à l’antécédent et
un diagnostic au conséquent, en utilisant les connaissances apportées par l’ontologie
NDF-RT. Elle se construit de la même façon que la requête 9, présentée dans le
chapitre 4.

SELECT DISTINCT *

WHERE {

#Contre-indications dans NDF-RT :

?ndf_med rdfs:subClassOf ?CI . #Médicament NDF

?CI owl:onProperty ndf:CI_with .

?CI owl:someValuesFrom ?ndf_diag . #Diagnostic ou état de santé NDF

#En plus de ?ndf_diag et ?ndf_med, toutes leurs sous-classes supportent la CI :

?subclass_ndf_diag rdfs:subClassOf* ?ndf_diag .

?subclass_ndf_med rdfs:subClassOf* ?ndf_med .

#Correspondance à l’ATC et à la CIM-10 via les CUI :

?subclass_ndf_diag ndf:UMLS_CUI ?cui_diag . #CUI

?ATC umls:cui ?cui_med . #ATC

?subclass_ndf_med ndf:UMLS_CUI ?cui_med . #CUI

?CIM10 umls:cui ?cui_diag . #CIM-10

#En plus de ?ATC et ?CIM10, toutes leurs sous-classes supportent la CI :

?atc_med rdfs:subClassOf* ?ATC .

?cim10_diag rdfs:subClassOf* ?CIM10 .

#On peut maintenant chercher les règles qui ont ?atc_med et ?cim10_diag :

#La règle a un antécédent et un conséquent :

?regle :has_antecedent ?antecedent .

?regle :has_consequent ?consequent .

#Les éléments de l’antécédent et du conséquent :

?antecedent :has_item ?atc_med .

?consequent :has_item ?cim10_diag .

}

Code source 13: Requête SPARQL pour l’identification des règles d’association
contenant une contre-indication entre médicament et diagnostic selon l’ontologie
NDF-RT.
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5.3.6 Résultats

Comme le montre la figure 5.8, aucune règle contenant une contre-indication,
que ce soit entre médicaments ou entre médicament et diagnostic, n’a été identi-
fiée. Comme nous avons pu le montrer en section 4.1.5, des contre-indications sont
bien présentes dans le jeu de données utilisé (paragraphe 4.1.2). Cependant, le pa-
ramètre d’un support minimal à 1% ne permet pas de les retrouver dans des règles
d’association. On pourrait juger de triviales les 400 règles d’association contenant
une relation d’indication entre un médicament à l’antécédent et un diagnostic au
conséquent, et les écarter de l’analyse des résultats.

Figure 5.8 – Diagramme de Venn associé aux résultats des requêtes 11, 12 et 13.

En effet, ces règles décrivent en partie une association déjà connue. De plus, si
on choisit de les écarter, la part non-triviale de l’association correspond à une autre
règle jugée elle non-triviale. L’exemple présenté par la table 5.8 illustre bien cette
caractéristique, pouvant d’ailleurs s’apparenter à de la redondance de règle (définie
en section 5.2).
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Antécédent Conséquent Support Conf.
{atc:A02BC05, atc:N02BE01, atc:N05CF02} {icd10:M17.1} 0.01005 0.52
{atc:A02BC05, atc:N05CF02} {icd10:M17.1} 0.01315 0.53125

Table 5.8 – Deux règles imbriquées parmi les 928 règles extraites. La première
appartient aux règles contenant une relation d’indication entre l’antécédent et le
conséquent.

Le paracétamol (atc:N02BE01) est indiqué dans la prise en charge de l’arthrose du
genou (icd10:M17.1) selon la base de connaissances DID. La deuxième appartient
aux règles restantes. Bien que la première puisse être jugée triviale, la seconde décrit
la part non-triviale de la première. Néanmoins, les règles contenant une indication et
une interaction sont à conserver. En effet, la part déjà connue de la règle, c’est à dire
l’indication, peut elle même constituer une partie de l’interaction. En l’écartant, on
écarte alors aussi l’interaction. Le ciblage des règles contenant une interaction nous
permet d’étudier les interactions médicamenteuses, et leurs associations avec des
états de santé. Ces règles ainsi ciblées représentent de plus un ensemble restreint de
règles, qu’il est possible d’analyser par un œil humain dans un temps raisonnable.
Il est ainsi assez facile de regrouper les règles par interaction et/ou par groupes
de diagnostics similaires. Deux règles contenant une interaction entre un paracéta-
mol (atc:N02BE01) et de l’énoxaparine (atc:B01AB05) ont particulièrement retenu
notre attention (figure 5.9 et 5.10).

{atc:B01AB05, atc:N02BE01} =⇒ {icd10:D64.8}

{atc:B01AB05, atc:N02BE01} =⇒ {icd10:D62}

Figure 5.9 – Règles d’association contenant une interaction entre un paracétamol
(atc:N02BE01) et de l’énoxaparine (atc:B01AB05).

Les diagnostics associés à ces deux règles, une anémie post-hémorragique aiguë
(icd10:D62) et une autre anémie précisée (icd10:D64.8) sont des diagnostics relati-
vement similaires, et d’ailleurs proches dans la hiérarchie de la CIM-10. Si on peut
être relativement sûr que icd10:D62 indique une hémorragie, le code icd10:D64.8

est plus incertain en ce qui concerne des éventuels saignements. La base de connais-
sances DIKB répertorie une interaction entre le paracétamol et l’énoxaparine, sans
pour autant lui donner une explication. L’interaction entre le paracétamol et les an-
ticoagulants est en effet encore peu connue, car peu répertoriée dans les dictionnaires
de médicaments (Ornetti et al., 2005), par exemple le dictionnaire français Vidal.
À l’inverse, l’interaction entre anticoagulants et l’aspirine ou les anti-inflammatoire
non stéroïdien, bien connue pour augmenter le risque hémorragique chez le patient,
a fait du paracétamol le traitement antalgique et antipyrétique de référence chez les
patients recevant des anticoagulants (Mahé, 2004). Hylek et al. (1998) ont pourtant
démontré que l’effet anticoagulant du paracétamol ainsi que son association avec
d’autres anticoagulants, étaient sous-estimés.
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Figure 5.10 – Représentation de deux règles proches, contenant la même interaction
à l’antécédent. Un cercle représente une règle. La taille des cercles reflète le support
des règles, l’intensité du rouge sa confiance. Les flèches indiquent la direction des
règles, des éléments de l’antécédent vers le conséquent.

L’étude de telles règles et de leurs mesures de qualité (figure 5.10), et notamment
la comparaison à d’autres règles proches, pourrait permettre de mesurer le risque
associé à certaines interactions mal connues. Dans notre exemple, les anticoagulants
administrés seuls pouvant exposer à des risques de saignements, on pourrait vouloir
comparer les deux règles (et leur confiance) présentées ci-avant aux règles suivantes :

{atc:B01AB05,¬atc:N02BE01} =⇒ {icd10:D64.8}

{atc:B01AB05,¬atc:N02BE01} =⇒ {icd10:D62}

Figure 5.11 – Règles “disjointes” aux règles présentées par la figure 5.10, contenant
l’élément négatif ¬atc:N02BE01. La comparaison de certaines mesures de qualité
de ces règles avec les précédentes pourrait permettre d’étudier le risque hémorra-
gique de l’association entre l’énoxaparine et le paracétamol par rapport au risque
hémorragique de l’énoxaparine seule.

5.3.7 Conclusion et discussion

Les technologies du Web Sémantique sont adaptées à la représentation et l’ex-
ploration de règles d’association médicales. L’utilisation d’ontologies biomédicales
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du Linked Data permettent de baser cette exploration sur des connaissances du do-
maine médical et pharmacologique, et par exemple de rechercher dans un ensemble
de règles des relations entre médicaments et états de santé. On peut d’ailleurs fa-
cilement imaginer une ontologie répertoriant plus largement les associations déjà
répertoriées et étudiées, que ce soit entre médicaments, états de santé, actes médi-
caux, ou tout autre concept médical. A l’image de Gene Ontology (Carbon et al.,
2017), les annotations d’une telle ontologie pourraient à la fois se baser sur la lit-
térature disponible propre aux associations médicales (Lim et al., 2018), comme
sur la collaboration de la communauté scientifique médicale, les pharmacologues,
épidémiologistes et pharmaco-épidémiologistes par exemple.

L’approche étudiée dans ce travail permet de réduire le nombre de règles à ana-
lyser, soit en en écartant certaines déjà connues, soit en en ciblant certaines par la
présence d’une relation sémantique d’intérêt. L’exploration proposée permet donc
de réduire une des limites de l’extraction de règles d’association, celle d’en obtenir
un nombre trop abondant. Ces relations entre concepts, telles les interactions, les
indications et les contre-indications, sont cependant généralement répertoriées entre
des concepts à la granularité fine. DIKB, ou encore le thésaurus des interactions
médicamenteuses de l’ANSM, répertorient des interactions médicamenteuses majo-
ritairement entre des codes de médicaments au plus bas de la hiérarchie de l’ATC.
Dès lors, si combiner cette approche à celle de la section 5.2 –par l’extraction de
règles multi-niveaux– semble être une bonne idée, très peu de relations particulières
entre concepts médicaux seraient identifiées.

Après avoir étudié l’extraction de motif et l’exploration de motifs extraits, ap-
pliquées aux données médico-administratives, la section 5.4 étudie la recherche de
motifs dans des ensembles de trajectoires de soins.
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5.4 Reconnaissances de chroniques

5.4.1 Introduction

Lorsqu’elle est appliquée aux trajectoires de soins, l’extraction de chroniques
cherche à extraire des motifs intéressants d’événements de soins, souvent des motifs
partagés par un grand nombre de patients, c’est à dire des motifs fréquents. Cepen-
dant, des motifs bien moins fréquents, même rares, peuvent être intéressants. C’est
particulièrement le cas en pharmaco-épidémiologie, en sécurité des soins ou encore
en pharmacovigilance, où certaines maladies, des consommations de soins ou de mé-
dicaments inattendues, peuvent être des événements relativement rares. L’extraction
de motifs rares et intéressants est cependant très limitée, comme on a pu le voir en
section 5.2 avec l’extraction de règles d’association. Les algorithmes pour l’extrac-
tion de motifs, basés sur le support, impliquent un compromis entre l’extraction
d’un nombre raisonnable de motifs et la découverte de motifs rares. Face aux limites
de l’extraction de motifs, (Samet et al., 2017) se sont intéressés à la reconnaissance
de motifs rares fournis par des experts plutôt qu’à leur extraction non-supervisée.
Dans une base de données de séquences d’événements, des motifs rares définis par
des experts du domaine sont ainsi recherchés. Le formalisme des chroniques, avec
notamment la présence de contraintes temporelles entre événements, semble assez
expressif pour représenter les motifs fournis par des experts. Les méthodes que l’on
pourrait utiliser pour reconnaître des chroniques dans des ensembles de séquences
doivent elles être assez expressives pour pouvoir traduire ces chroniques en requêtes,
ainsi qu’assez rapides pour que la recherche puisse se faire de façon intéractive.

Comme souligné en section 4.1.3.2, les technologies du Web Sémantique sont
appropriées à la recherche de séquences d’événements. RDF est adapté à la repré-
sentation de séquences d’événements, et SPARQL l’est tout autant pour la recherche
de motifs temporelles tels que des chroniques.

Dans le cadre d’une collaboration avec Thomas Guyet, chercheur au sein du
consortium PEPS, nous nous sommes intéressés à explorer différentes méthodes
pour la reconnaissance de chroniques dans des bases de données de séquences d’évé-
nements, constituées à partir des bases médico-administratives françaises. Thomas
Guyet apportait une première méthode basée sur le paradigme de programmation
déclarative d’Answer Set Programming (ASP) (Guyet et al., 2017), ainsi qu’un algo-
rithme dédié à la reconnaissance de chroniques. Nous présentons dans cette section
l’approche que nous avons apportée à cette collaboration : une méthodologie ba-
sée sur l’utilisation des technologies du Web Sémantique, en l’occurrence RDF et
SPARQL.

5.4.2 Objectifs

L’objectif de cette collaboration est de comparer différentes approches dans la
reconnaissance de chroniques sur une base de données d’événements pouvant être
issus des bases médico-administratives. La comparaison devait tout d’abord traiter
de l’efficacité des méthodes, en terme de résultat et de rapidité d’exécution. Enfin,
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nous souhaitions également pouvoir comparer l’expressivité des méthodes compte
tenu du contexte particulier des données médico-administratives.

5.4.3 Données et outils

Dans cette comparaison, nous considérons les suppositions suivantes :

— La reconnaissance d’une chronique dans un ensemble de trajectoires a un temps
d’exécution qui est proportionnel au nombre de trajectoires ;

— Une optimisation de la reconnaissance de chronique n’est pas rendue possible
par la recherche de plusieurs chroniques.

En conséquence à ces a priori, nous nous intéressons à reconnaître des chroniques
uniques dans des trajectoires également uniques, de taille variable. Les données qui
ont permis de réaliser cette étude, les trajectoires comme les chroniques, ont été
simulées, comme présenté ci-après.

Chroniques Les éléments des chroniques (figure 5.12) sont constituées de classes
de médicaments de l’ATC. Deux comparaisons ont été réalisées. Dans un premier
temps, les chroniques étaient constituées uniquement de classes feuilles dans la hié-
rarchie de l’ATC. Dans la deuxième comparaison, le niveaux de granularité des
éléments des chroniques varient. Il est tiré aléatoirement selon un loi dont les proba-
bilités sont inversement proportionnelles au degré de granularité de l’ATC. Une fois
le degré de granularité fixé, une classe de l’ATC pour ce niveau de hiérarchie est tirée
aléatoirement selon une loi de probabilité dont la distribution suit des fréquences de
classes ATC observées dans un jeu de données issu du SNDS. Des contraintes tempo-
relles sont générées selon une distribution uniforme. Les paramètres de la simulation
de chroniques sont la taille moyenne des chroniques (i.e. le nombre d’éléments) et
le taux de contraintes temporelles des chroniques générées.

Figure 5.12 – Chronique constituées de trois médicaments codés selon l’ATC, à
différents degrés de granularité, et d’une contrainte temporelle.

Trajectoires Les trajectoires dans lesquelles on recherche des chroniques sont en-
suite générées en fonction des chroniques générées. Des chroniques générées sont
en effet dissimulées dans une partie des trajectoires générées. Les éléments consti-
tuant les trajectoires sont toutes des feuilles de la hiérarchie de l’ATC, générées
aléatoirement selon une loi de probabilité dont la distribution suit encore une fois
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des fréquences de classes ATC observées dans un jeu de données issu du SNDS.
Les délais entre éléments sont générés selon une distribution de type gaussien. Les
paramètres de cette simulation de trajectoires sont la taille moyenne des séquences
(i.e. le nombre d’éléments), leur taille temporelle et le taux minimum de trajectoires
dissimulant une chronique.

5.4.3.1 Les technologies du Web Sémantique pour la reconnaissance de
chroniques

Une fois générées, les trajectoires sont transformées en graphe RDF (figure 14).

patdb:patient0 patdb:hasEvent patdb:patient0evt0 .

patdb:patient0evt0 rdf:type patdb:DrugDelivery ;

patdb:drugDelivered atc:C03EB01 ;

patdb:deliveryDate ’38’^^xsd:integer .

patdb:patient0 patdb:hasEvent patdb:patient0evt1 .

patdb:patient0evt1 rdf:type patdb:DrugDelivery ;

patdb:drugDelivered atc:B01AC06 ;

patdb:deliveryDate ’47’^^xsd:integer .

patdb:patient0 patdb:hasEvent patdb:patient0evt2 .

patdb:patient0evt2 rdf:type patdb:DrugDelivery ;

patdb:drugDelivered atc:B03BB01 ;

patdb:deliveryDate ’76’^^xsd:integer .

patdb:patient0 patdb:hasEvent patdb:patient0evt3 .

patdb:patient0evt3 rdf:type patdb:DrugDelivery ;

patdb:drugDelivered atc:N05BA01 ;

patdb:deliveryDate ’113’^^xsd:integer .

Code source 14: Graphe RDF d’une trajectoire, écrit en turtle.

Les chroniques sont traduites par des requêtes SPARQL (code source 15). Elles ont
alors été exécutées en utilisant la librairie java de Jena 2, ainsi que la librairie java
Virtuoso Jena Provider 3. Cette deuxième permet d’exécuter des requêtes SPARQL
sur un triplestore de Virtuoso.

2. Le site du projet Jena : https://jena.apache.org/
3. Virtuoso Jena Provider sur le site de Virtuoso : http://vos.openlinksw.com/owiki/wiki/

VOS/VirtJenaProvider

https://jena.apache.org/
http://vos.openlinksw.com/owiki/wiki/VOS/VirtJenaProvider
http://vos.openlinksw.com/owiki/wiki/VOS/VirtJenaProvider
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SELECT DISTINCT ?patient WHERE{

?patient patdb:hasEvent ?evt0 .

?evt0 rdf:type patdb:DrugDelivery .

?evt0 patdb:deliveryDate ?date0 .

?evt0 patdb:drugDelivered atc:V03AE02 .

?patient patdb:hasEvent ?evt1 .

?evt1 rdf:type patdb:DrugDelivery .

?evt1 patdb:deliveryDate ?date1 .

?evt1 patdb:drugDelivered ?atc1 .

?atc1 rdfs:subClassOf* atc:B01AC .

?patient patdb:hasEvent ?evt2 .

?evt2 rdf:type patdb:DrugDelivery .

?evt2 patdb:deliveryDate ?date2 .

?evt2 patdb:drugDelivered atc:N06AX03 .

FILTER ( ?date2 - ?date0 >= 78.0)

FILTER ( ?date2 - ?date0 <= 136.0)

}

Code source 15: La chronique 5.12, écrite comme une requête SPARQL.

5.4.4 Résultats

Reconnaissance les résultats obtenus avec la librairie java Jena sont identiques
à ceux obtenus avec les autres approches, les résultats obtenus avec la librairie java
Virtuoso Jena Provider varient. En effet, Virtuoso Jena Provider n’identifie pas
toutes les chroniques qui sont à reconnaître. Ces chroniques manquées sont toutes
des chroniques avec au moins une classe de l’ATC qui ne soit pas une feuille de l’arbre
de l’ATC (telles que la chronique présentée en figure 5.12). Janke et al. (2017) ont
montré que l’implémentation de SPARQL dans Virtuoso ne gérait pas parfaitement
le property path de SPARQL, c’est-à-dire la propriété permettant aux requêtes de
parcourir de façon transitive un graphe RDF (comme présenté par le code source
7 du chapitre 4). Nous avons par conséquent choisi de continuer les comparaisons
avec la librairie java de Jena uniquement.

Temps d’exécution Les comparaisons ont été réalisées selon différentes valeurs
des paramètres, de la taille moyenne des séquences et de la taille temporelle moyenne
des séquences. Les chroniques sont pour le moment constituées de quatre codes
ATC, feuilles de l’arbre de l’ATC. Dans ces comparaisons, les temps d’exécution
sont meilleurs avec les méthodes apportées par Thomas Guyet qu’avec SPARQL
(figure 5.13). Son algorithme spécialement dédié à la reconnaissance de chroniques
est légèrement meilleur que sa méthode basée sur le paradigme ASP.
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Figure 5.13 – Diagrammes en boîte des temps d’exécution pour la reconnaissance
de chroniques. Plusieurs exécutions sont réalisées selon la taille temporelle moyenne
des séquences (en ordonnée) et la taille moyenne des séquences (5, 10 et 40). Les
chroniques sont en revanche toutes composées de 4 médicaments codés selon l’ATC.
Le logarithme des temps d’exécution (en secondes) est représenté en ordonnée.

Chroniques et hiérarchie La deuxième partie de cette collaboration, toujours
en cours, implique la reconnaissance de chroniques lorsque leurs éléments ne sont
pas nécessairement au degré le plus fin de la nomenclature de l’ATC. La reconnais-
sance de telles chroniques requiert des modifications de l’algorithme dédié et de la
méthode basée sur ASP. Pour le moment, les chroniques ont été simplement “apla-
ties”, dans le sens où chaque chronique contenant un code nœud de l’ATC a été
traduite en toutes ses sous-chroniques composées uniquement de feuilles de l’ATC.
Une chronique avec plusieurs code nœuds de l’ATC, à des degrés de granularité
plus ou moins élevés, peut alors mener à une explosion du nombre de chroniques à
reconnaître. La méthode basée sur les technologies du Web Sémantique permet elle
de gérer bien plus naturellement la reconnaissance de chroniques composées de code
nœuds de l’ATC, avec une seule requête, comme le montre ci-avant le code source
15.

5.4.5 Conclusion et perspectives

Cette collaboration devrait se poursuivre par une adaptation de l’algorithme dé-
dié par Thomas Guyet pour une meilleur gestion des hiérarchies médicales. Cette
adaptation est en effet complexe à implémenter en ASP. En ce qui concerne l’ap-
proche basée sur les technologies du Web Sémantique, bien qu’elle ne se soit pas
illustrée par sa rapidité, elle pourrait s’avérer la plus performante dans la reconnais-
sance de chroniques particulières, nécessitant un apport de connaissances externes.
Un outil interactif de reconnaissance de chroniques à destination de professionnels
de la santé, ou d’analystes de données santé, pourrait ainsi être enrichi de la re-
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cherche de relations sémantiques entre concepts, telles que des interactions médica-
menteuses, des contre-indications ou encore des relations d’indications. Il serait alors
pertinent de réaliser des expérimentations supplémentaires en intégrant d’autres on-
tologies que l’ATC. De telles perspectives demanderaient cependant des adaptations
majeures aux autres méthodes
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5.5 Synthèse

Face aux nombreuses complexités à traiter des trajectoires de soins issues des
bases de données médico-administratives, la deuxième partie de la thèse a permis
de démontrer l’intérêt de considérer l’enrichissement de méthodes d’analyse et de
fouille de données par des connaissances externes. En effet, des limites sont propres
aux méthodes, et d’autres le sont aux trajectoires de soins et également aux données
médico-administratives. Si ces limites sont généralement contournées par l’utilisa-
tion de pré-traitement des données, ce travail s’est plutôt focalisé sur la modification
de méthodes d’analyse et de fouille de séquences pour les rendre adaptées aux trajec-
toires de soins et aux données médico-administratives. Ces approches fournissent des
pistes pour s’affranchir des pré-traitements habituels, qui sont généralement réalisés
au détriment de l’information portée par les trajectoires de soins, ou qui renforcent
le caractère supervisé des méthodes utilisées.

Particulièrement, les différentes approches proposent des modifications de mé-
thodes de fouille et d’analyse de séquences pour prendre en compte les struc-
tures hiérarchiques des nomenclatures servant à la codification des données médico-
administratives. L’approche ainsi décrite dans la section 5.1 a été présentée à plu-
sieurs reprises lors de conférences scientifiques (Rivault et al., 2017b,a). Un article
de cinq pages (Rivault et al., 2017b) a également été publié dans les Lecture Notes
in Computer Science 4 (annexe 6). Outre cet enrichissement de méthodes existantes,
nous proposons d’appliquer la méthodologie présentée dans le chapitre 4 pour ex-
plorer les résultats, parfois abondants avec l’utilisation telles méthodes, selon des
critères nécessitant l’apport de connaissances externes aux données. Les travaux en-
tamés lors de collaborations nécessitent d’être approfondis. Leur valorisation scien-
tifique est en cours.

4. LNCS sur le site de Springer : https://www.springer.com/gp/computer-science/lncs

https://www.springer.com/gp/computer-science/lncs
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Conclusion

Dans l’objectif de développer des outils et méthodes génériques pour la réutilisa-
tion des données médico-administratives à des fins de recherche en santé publique,
les travaux menés dans le cadre de cette thèse se sont concentrés sur l’intégration
de connaissances du domaine médical aussi bien lors de l’exploration que lors de
l’analyse de ces données. Les approches mises en œuvre s’attachent également à
considérer les données de chaque patient selon le paradigme récent des trajectoires
de soins. Cette vision d’une trace globale des consommations et états de santé des
patients requiert des méthodes adaptées, afin de considérer au mieux le caractère
multi-disciplinaire de la prise en charge des patients dans divers services de santé.

Les technologies du Web Sémantique sont pertinentes pour mettre en œuvre
l’exploration de trajectoires de soins, lorsqu’elles sont issues des données volumi-
neuses des bases médico-administratives (Rivault et al., 2015, 2016a). L’intégra-
tion de plusieurs ontologies médicales et pharmacologiques a permis d’élargir le
champs de l’exploration de données à des critères complexes nécessitant un apport
de connaissances externes. Ce travail a notamment permis d’identifier des relations
d’interaction entre médicaments, d’indication entre médicaments et diagnostics, de
contre-indication entre médicaments et diagnostics ou encore entre médicaments (Ri-
vault et al., 2018a). Cette exploration enrichie de connaissances ouvre de nouvelles
voies dans la réutilisation des données médico-administratives pour la recherche en
santé publique. En pharmacovigilance, elle pourrait en effet permettre d’identifier
des consommations de soins non conformes ou inattendues, et ce sur l’ensemble de
la population bénéficiaire de l’Assurance Maladie. En pharmaco-épidémiologie, une
telle exploration peut permettre de mieux prendre en compte les relations entre mé-
dicaments, actes médicaux et états de santé, dans l’étude des potentiels risques et
bénéfices des produits de santé et de leurs conditions d’usage. L’approche présentée
repose sur le développement continu d’ontologies décrivant le domaine médical et
pharmacologique, mais c’est aussi la multitude de ces sources de connaissances qui
peut constituer une limite. La dispersion de ces sources sur le Linked Data et leur hé-
térogénéité rendent leur accès et leur utilisation conjointe compliquée. Dans la réuti-
lisation des bases de données médico-administratives françaises, on peut également
déplorer un manque d’ontologies pensées spécifiquement autour des nomenclatures
utilisées, telles que la CCAM ou la NABM.

Si l’amélioration des études de santé publique réutilisant les données médico-
administratives peut donc se faire grâce à une exploration des trajectoires de soins
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enrichie de connaissances médicales et pharmacologiques, nous proposons également
des pistes pour améliorer l’étape d’analyse des trajectoires de soins. Dans le cadre
de cette thèse et de plusieurs collaborations, nous avons proposé à nouveau de consi-
dérer l’intérêt d’introduire des connaissances médicales et pharmacologiques. Nous
avons adapté plusieurs méthodes d’analyse et de fouille de séquences pour prendre
en compte la connaissance relative aux structures hiérarchiques des nomenclatures
médicales codant les données médico-administratives. Ces méthodes, de plus en
plus utilisées pour comparer des trajectoires de soins, les regrouper, ou pour en ex-
traire des motifs de trajectoires, se heurtent souvent à la complexité des données
médico-administratives, volumineuses et très variables. Des méthodes de comparai-
son de séquences, appliquées aux trajectoires de soins, ont notamment tendance
à sous-estimer la ressemblance entre deux trajectoires. Les méthodes d’extraction
de motifs ont elles tendance à extraire des motifs peu intéressants, en plus d’être
abondants. Nos expérimentations ont montré que la prise en compte de la struc-
ture hiérarchique des nomenclatures médicales utilisées dans les bases de données
médico-administratives, par exemple sous la forme de similarités sémantiques entre
les composantes des trajectoires de soins, permet de réduire ces limites (Rivault
et al., 2017a,b). Nous avons également utilisé les technologies du Web Sémantique
et des ontologies biomédicales afin d’explorer les résultats de telles méthodes. Ces
travaux montrent ainsi que des méthodes d’analyse et de fouille de séquences peuvent
être adaptées aux objets que sont les trajectoires de soins, mais que des modifica-
tions –pouvant reposer sur l’intégration de connaissance externes aux données– sont
nécessaires pour prendre en compte leurs complexités.

Durant cette thèse, et notamment grâce à la valorisation scientifique de ces
deux axes de recherche, nous avons pu constater que ces approches d’exploration et
d’analyse des trajectoires de soins n’étaient que peu envisagées par les chercheurs de
santé publique utilisant les données médico-administratives. Bien que le paradigme
des trajectoires de soins soit de plus en plus utilisé, l’adaptation des méthodes aux
complexités des données n’est que peu fréquente. Actuellement, des explorations
de données laborieuses et limitées ainsi que des étapes de pré-traitement des don-
nées leurs sont encore préférées. Dans l’optique de favoriser la réutilisation de ces
approches par les chercheurs en santé publique, nous avons développé le package
R queryMed (Rivault et al., 2018c). Il permet à des non-experts des technologies
du Web Sémantique et des ontologies de récupérer des connaissances médicales du
Linked Data, de les lier à des données de santé, et d’explorer ces données en utili-
sant les connaissances récupérées (Rivault et al., 2018b,a). Si queryMed rend ainsi
plus accessible l’enrichissement de l’exploration des trajectoires de soins issues des
bases de données médico-administratives, il ne facilite pas encore l’enrichissement de
méthodes pour leur analyse. Les futurs développements pourraient fournir des clefs
pour une adaptation plus aisée des méthodes d’analyse et de fouille de séquences
en pharmaco-épidémiologie. En effet, bien que les utilisateurs des données médico-
administratives ne soient majoritairement pas prêts à modifier en profondeur des
méthodes existantes, ou à en développer de nouvelles, des mesures de similarité sé-



117

mantique entre concepts médicaux pourraient permettre des enrichissements plus
accesibles. Des prochaines fonctionnalités de queryMed, en fournissant différentes
mesures de similarités sémantiques calculées sur les nomenclatures médicales utili-
sées dans les bases médico-administratives, pourraient favoriser la diffusion de ces
approches.

Les bases de données médico-administratives, du fait de leur objectif financier et
managérial, n’étaient initialement pas destinées pour la recherche en santé publique.
La couverture à l’échelle d’un pays en font néanmoins une source d’information
sans égal. L’annonce de la création d’un « Health Data Hub » 1 par la Ministre des
solidarités et de la santé va dans ce sens. Dans le rapport de ce « Health Data
Hub », les données de santé y sont décrites comme des « gisements », riches mais
difficiles à atteindre et à utiliser. Des acteurs des données de santé y décrivent ainsi
de nombreuses difficultés à les analyser. L’hétérogénéité et la qualité des données y
sont notamment critiquées. Une faible interopérabilité sémantique des données ainsi
qu’un manque de terminologies de référence y sont également décrites. Ces limites
font que les approches exploitées dans le cadre de cette thèse sont finalement peu
envisagées sur des données de santé, et particulièrement sur les données médico-
administratives. Le « Health Data Hub », dans son ambition d’appuyer la définition
et l’implémentation de terminologies, formats et standards communs, et de partager
des librairies et outils pour le traitement sémantique des données de santé, pourrait
permettre la dissémination de ces approches.

1. Le rapport du « Health Data Hub » : https://solidarites-sante.gouv.fr/IMG/pdf/

181012_-_rapport_health_data_hub.pdf

https://solidarites-sante.gouv.fr/IMG/pdf/181012_-_rapport_health_data_hub.pdf
https://solidarites-sante.gouv.fr/IMG/pdf/181012_-_rapport_health_data_hub.pdf
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queryMed

Vignette de queryMed

Incluse dans le package, ce document vise à expliquer aux nouveaux utilisateurs
de queryMed toutes ses fonctionnalités. Disponible au format .Rmd 2, la vignette
contient du code R relatifs aux principales fonctions du package, ainsi que du texte
expliquant son exécution.

2. La vignette de queryMed au format .Rmd sur github : https://github.com/yannrivault/

queryMed/blob/master/queryMed/vignettes/How-to-queryMed.Rmd

https://github.com/yannrivault/queryMed/blob/master/queryMed/vignettes/How-to-queryMed.Rmd
https://github.com/yannrivault/queryMed/blob/master/queryMed/vignettes/How-to-queryMed.Rmd


queryMed package: how to annotate medicine and

pathology codes for pharmaco-epidemiological studies
Y. Rivault, O.Dameron, and N. Le Meur

03/08/2018

Introduction :

Because medical data, for example drugs and diseases, is often codified according to international nomen-
clatures, it can be linked to knowledge representations from medical and pharmacological domains. This
can help improving data analysis by enriching the information it contains, for example by mining drug-drug
interactions in a database of drug consumption (Pathak, Kiefer, and Chute 2013).

Semantic Web technologies and Linked Data initiatives have led to the spread of knowledge representations
through ontologies, thesauri, taxonomies and nomenclatures. By providing standards and technologies for
knowledge representation, integration and interrogation, the Semantic Web supports both technical and
semantic interoperability for knowledge sharing and reuse. But if several Linked Data initiatives have
published medical and pharmacological ontologies, the use of these standards, technologies and knowledge
representations is still hesitant by the statisticians who deal with healthcare data (Ferreira et al. 2013).

The queryMed package purpose is to provide a user-friendly way to accesss the main medical and pharmaco-
logical knowledge sources from the Linked Data, through R, and linking them to healthcare data, so that the
biostatisticians, epidemiologist and pharmaco-epidemiologists could enrich the data they analyze.

Installing queryMed

To retrieve and install queryMed, for the first time through github, you can use devtools R package:

install.packages("devtools")

devtools::install_github("yannrivault/queryMed/queryMed@queryMed_0.5.1")

To load queryMed call the library() function:

library(queryMed)

SPARQL

SPARQL is one of the standards from the Semantic Web. It allows to query knowledge and data written in
the Semantic Web representation standards (e.g. RDF and OWL). Some remote servers, called SPARQL
endpoints, give access to such data and knowledge. As you might have already guessed, it can be queried with
SPARQL. There are many SPARQL endpoints that are fully or partly dedicated to biomedical knowledge :
BioPortal(Salvadores et al. 2013), Bio2rdf (Callahan et al. 2013), Ontobee (Ong et al. 2017) or also DB-pedia
(Lehmann et al. 2015).

queryMed offers an elementary function to send SPARQL queries over SPARQL endpoints from the Web.

Here is an example of a SPARQL query, sent on bio2rdf :

query=

"SELECT DISTINCT *

WHERE {

?db <http://bio2rdf.org/drugbank_vocabulary:x-atc> ?atc .

1
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?db dcterms:title ?title .

?db rdfs:label ?label .

?db dcterms:description ?description .

?db <http://bio2rdf.org/drugbank_vocabulary:category> ?category .

}

limit 5

"

res=sparql(query,url="http://bio2rdf.org/sparql")

## Querying http://bio2rdf.org/sparql

res

## # A tibble: 5 x 6

## db atc title label description category

## <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>

## 1 http:/~ http:/~ Algl~ Alglu~ Human Beta-glucocerebrosidase o~ http://bi~

## 2 http:/~ http:/~ Laro~ Laron~ Human recombinant alpha-L-iduro~ http://bi~

## 3 http:/~ http:/~ Cycl~ Cyclo~ A cyclic undecapeptide from an ~ http://bi~

## 4 http:/~ http:/~ Cycl~ Cyclo~ A cyclic undecapeptide from an ~ http://bi~

## 5 http:/~ http:/~ Cycl~ Cyclo~ A cyclic undecapeptide from an ~ http://bi~

If Uniform Resource Identifier (URI) is a standard in the Semantic Web, it is not so convenient from a
statistician point of vue. Let’s turn it into normal data with uri2norm().

uri2norm(res)

## # A tibble: 5 x 6

## db atc title label description category

## <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>

## 1 DB00088 A16AB01 Alglucerase Alglu~ Human Beta-glucocerebrosid~ Enzyme-~

## 2 DB00090 A16AB05 Laronidase Laron~ Human recombinant alpha-L-~ Enzyme-~

## 3 DB00091 L04AD01 Cyclosporine Cyclo~ A cyclic undecapeptide fro~ Antifun~

## 4 DB00091 L04AD01 Cyclosporine Cyclo~ A cyclic undecapeptide fro~ Enzyme-~

## 5 DB00091 L04AD01 Cyclosporine Cyclo~ A cyclic undecapeptide fro~ Antirhe~

The query results give some informations about drugs that are both codified according to DrugBank and the
Anatomical Therapeutic and Chemical classification (ATC).

But querying knowledge and data through SPARQL endpoints on the Web requires an expertise in SPARQL
syntax, the knowledge of potential useful SPARQL endpoints and also the representation of the knowledge
they contain. This is probably why their use remains shy in some domains, for example in epidemiology and
more generally in public health.

queryMed provides predefined SPARQL queries dedicated to medical and pharmacological domains –drugs
and diseases– embeded in R functions.

Could we retrieve some information about the drugs present in a healthcare

database ?

The example dataset drug_set is a dataframe that contains patients Id and prescribed drugs, codified
according to the ATC.

data(drug_set)

drug_set[1:5,1:2]
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## patient ATC

## 1 1 B01AC04

## 2 1 B01AC04

## 3 1 B01AC06

## 4 1 B01AC06

## 5 1 B03AA02

To retrieve some information about drugs we could call bio2rdf() or dbpedia(). These functions send predefined
queries on Bio2RDF and DBpedia.

bio2rdf <- uri2norm(bio2rdf_db(lang="en"))

## Querying http://bio2rdf.org/sparql

dbpedia <- uri2norm(dbpedia_drug(lang="en"))

## Querying https://dbpedia.org/sparql

And then we could apply a filter on the drug present in our database :

drug_set_bio2rdf <- bio2rdf[bio2rdf$atc %in% drug_set$ATC,]

drug_set_dbpedia <- dbpedia[dbpedia$atc %in% drug_set$ATC,]

head(drug_set_bio2rdf)

## # A tibble: 6 x 6

## db atc title label description category

## <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>

## 1 DB00091 L04AD01 Cyclosporine Cyclo~ A cyclic undecapeptide fro~ Antifun~

## 2 DB00091 L04AD01 Cyclosporine Cyclo~ A cyclic undecapeptide fro~ Enzyme-~

## 3 DB00091 L04AD01 Cyclosporine Cyclo~ A cyclic undecapeptide fro~ Antirhe~

## 4 DB00091 L04AD01 Cyclosporine Cyclo~ A cyclic undecapeptide fro~ Dermato~

## 5 DB00091 L04AD01 Cyclosporine Cyclo~ A cyclic undecapeptide fro~ Immunos~

## 6 DB00099 L03AA02 Filgrastim Filgr~ Filgrastim is a recombinan~ Hematop~

head(drug_set_dbpedia)

## # A tibble: 6 x 6

## drug atc db abstract comment label

## <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>

## 1 Clozapine N05AH02 DB00363 Clozapine, sold under t~ Clozapine,~ Cloz~

## 2 Valproate N03AG01 DB00313 Valproate (VPA), and it~ Valproate ~ Valp~

## 3 Sulfasalazine A07EC01 DB00795 Sulfasalazine (SSZ), ma~ Sulfasalaz~ Sulf~

## 4 Amitriptyline N06AA09 DB00321 Amitriptyline, sold und~ Amitriptyl~ Amit~

## 5 Ergotamine N02CA02 DB00696 Ergotamine is an ergope~ Ergotamine~ Ergo~

## 6 Itraconazole J02AC02 DB01167 Itraconazole (code name~ Itraconazo~ Itra~

But drugs are not always codified according to the ATC nomenclature. Linked Data initiatives have made
significant efforts to provide links –or mappings– between the main nomenclatures. For example, the Concept
Unique Identifier(CUI) from the Unified Medical Language System has been used to annotate codes of drugs
and diagnoses from several nomenclatures. This kind of mapping is not always easy to use. We provide
a function, mapping_cui(), that allows to search for a CUI mapping between medical terms. Because the
function programmatically accesss to BioPortal API (Whetzel et al. 2011) to search for a potential mapping,
it needs an API key. To have one, you need to register at BioPortal.

drug_ATC_NDFRT <- mapping_cui(codes=drug_set$ATC,

ontologies_source="ATC",

ontologies_target="NDFRT",

api_key="your_api_key")

head(drug_ATC_NDFRT)
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It gives you a mapping between ATC codes from drug_set and the National Drug File - Reference Terminology
(NDF-RT), using CUI, when it exists (an ATC or NDF-RT code usually leads to at least one CUI code, but a
term in NDF-RT could not exist in ATC, or vice versa).

Then we can merge this mapping table to our initial database :

drug_set_ATC_CUI_NDFRT <- merge(drug_set[,c("patient","ATC")],

drug_ATC_NDFRT,by.x="ATC",

by.y="source",

all.x=T)

head(drug_set_ATC_CUI_NDFRT)

This allows to extend the approach to the main medical and pharmacological nomenclatures. For the next
examples, we added NDF-RT mapping in drug_set and disease_set databases.

This is for the moment quite simple annotation. queryMed offers also the possibility to retrieve more complex
informations, such as drug interactions, drug-disease contraindications and drug indications.

Drug-disease contraindications from the National Drug File - Reference Termi-

nology

The NDFRT_CI_with() function send a SPARQL query on Ontobee SPARQL endpoint to retrieve con-
traindications between drugs and diseases :

NDFRT_CI <- NDFRT_CI_with()

## Querying http://sparql.hegroup.org/sparql/

NDFRT_CI <- uri2norm(NDFRT_CI)

head(NDFRT_CI)

## # A tibble: 6 x 6

## ndf_drug cui_drug label_drug ndf_diag cui_diag label_diag

## <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>

## 1 N0000020091 C0014704 ERGONOVINE N000000~ C0000821 Abortion, Threa~

## 2 N0000145814 C0059514 ERGONOVINE MALE~ N000000~ C0000821 Abortion, Threa~

## 3 N0000023156 C1572765 WARFARIN SODIUM~ N000000~ C0000821 Abortion, Threa~

## 4 N0000022035 C0244656 FOSPHENYTOIN N000000~ C0001396 Adams-Stokes Sy~

## 5 N0000022099 C0733758 FOLLITROPIN N000000~ C0001621 Adrenal Gland D~

## 6 N0000145817 C0012258 DIGITOXIN N000000~ C0002726 Amyloidosis [Di~

If SPARQL endpoints and medical ontologies are quite dispersed over the Web, some initiatives have tried to
gather similar knowledge from different sources from the Linked Data. Hence, the Drug Indication Database
(DID) have pooled twelve sources of knowledge about drug indications (Sharp 2017). Similarly, the Drug
Interaction Knowledge Base (DIKB) have collected fourteen sources of knowledge about potential drug
interactions (Ayvaz et al. 2015).

DID and DIKB

Curated versions of DID and DIKB are available in queryMed as build-in datasets.

data(DIKB)

data(DID)

We have now simple knowledge (e.g. definitions, synonyms, comments) as well as complex knowledge to
annotate health data. If the simple knowledge is easy to merge with a health database of diseases or drugs,

4
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complex knowledge such as contraindications, interactions or indications, needs a more complex function to
search for semantic relations (here specifically pairs of codes) in a database.

find_relations() function aims to perform this kind of mining. And with the appropriate knowledge, it can
help to answer the following questions :

• Do patients have drug-disease contraindications ?
• Do patients have drug interaction ?
• Do patients have drug indicated for their disease or health status ?

Let us answer to these questions on the test databases present in queryMed : drug_set and disease_set.
Similarly to drug_set, disease_set is a test dataframe that contains diseases codes for patients, codified
according to the International Classification of Diseases - 10th revision (ICD10), and mapped to CUI and
NDF-RT.

data(disease_set)

head(disease_set)

## patient ICD10 cui NDF-RT

## 1 1 I73.9 C0021775 N0000001694

## 2 1 I73.9 C0085096 N0000003422

## 3 1 I73.9 C0085617 <NA>

## 4 2 I74.4 C0340579 <NA>

## 5 2 I74.4 C0564750 <NA>

## 6 3 I74.4 C0340579 <NA>

Do patients have drug-disease contraindications ?

NDF-RT with find_relations() can help answer this question :

contraindications <- find_relations(data.x=drug_set,

data.y=disease_set,

data_indices = "patient",

data_elements.x = "NDF-RT",

data_elements.y = "NDF-RT",

target=NDFRT_CI,

target_elements = c("ndf_drug","ndf_diag"),

progress="none")

nb_contraindications <- sum(contraindications != "No known relations")

We identified 1 patient having at least one drug-disease contraindication, according to NDF-RT.

contraindications[contraindications != "No known relations"][1]

## $`658`

## # A tibble: 1 x 6

## ndf_drug cui_drug label_drug ndf_diag cui_diag label_diag

## <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>

## 1 N0000020412 C0014710 ERGOTAMINE N0000003422 C0085096 Peripheral Vascula~

Do patients have drug interaction ?

DIKB can help answer this question :

5
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interactions <- find_relations(data.x=drug_set,

data_indices = "patient",

data_elements.x = "ATC",

target=DIKB,

target_elements = c("atc1","atc2"),

progress="none")

nb_interact<- sum(interactions != "No known relations")

We identified 585 patients who have at least one drug interaction, according to DIKB. Here is an example :

interactions[interactions != "No known relations"][1]

## $`1`

## drug2 drug1 object precipitant contraindication ddiPkMechanism

## 6 DB01118 DB05039 INDACATEROL AMIODARONE FALSE <NA>

## 9 DB01118 DB00758 CLOPIDOGREL AMIODARONE FALSE <NA>

## 10 DB05039 DB01118 AMIODARONE INDACATEROL FALSE <NA>

## effectConcept label precaution severity uri source

## 6 <NA> <NA> FALSE <NA> <NA> Drugbank

## 9 <NA> <NA> FALSE <NA> <NA> NLM-Corpus

## 10 <NA> <NA> FALSE <NA> <NA> Drugbank

## evidenceStatement atc1 atc2

## 6 <NA> R03AC18 C01BD01

## 9 Specific_Interaction B01AC04 C01BD01

## 10 <NA> C01BD01 R03AC18

Do patients have drug indicated for their disease or health status ?

DID can help answer this question :

indications <- find_relations(data.x=drug_set, data.y=disease_set,

data_indices = "patient",

data_elements.x= "ATC",

data_elements.y ="ICD10",

target=DID,

target_elements=c("atc","icd10"),

progress="none")

nb_indication <- sum(indications != "No known relations")

We identified 93 patients having at least one relation of indication between their drugs and their diseases,
according to DID.
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Note d’application

Soumise à la revue Bioinformatics 3, cette note d’application sous la forme d’un
article de deux pages intitulé « queryMed: Semantic Web functions for linking pha-
macological and medical knowledge to data », est une description du package query-
Med. Les principales fonctions du package y sont présentées, ainsi qu’une application
type sur données réelles.

3. Le site de la revue Bioinformatics : https://academic.oup.com/bioinformatics

https://academic.oup.com/bioinformatics
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Abstract

Summary: In public health research and more precisely in the reuse of electronic health data, selecting

patients, identifying specific events and interpreting results typically requires biomedical knowledge.

The queryMed R package aims to facilitate the integration of medical and pharmacological knowledge

from Linked Data into the R statistical environment. We show how it allowed us to identify all the drugs

prescribed for chronical limb ischemia (CLI) and also to detect one contraindicated prescription for one

patient by linking a medical database of 1003 CLI patients to ontologies.

Availability: queryMed is readily usable for medical data mappings and enrichment. Sources, R vignettes

and test data are available on GitHub (https://github.com/yannrivault/queryMed) and are archived on

Zenodo (https://doi.org/10.5281/zenodo.1323481).

Contact: nolwenn.lemeur@ehesp.fr, olivier.dameron@univ-rennes1.fr

1 Introduction

Medico-administrative databases are useful for public health research,

especially in pharmaco-epidemiology. Patient health status and care pre-

scriptions enable identifying severe drug interactions (Nobili et al., 2009)

or adverse drug reactions (Durrieu et al., 2014), and studying their deter-

minant on a large scale population. Medical knowledge is needed for each

exploration step: before the analysis to select patients, data, and to iden-

tify specific events, or after the analysis to interpret the results. The most

relevant data in such patient databases are heterogeneous and typically cod-

ified according to various medical nomenclatures. This data codification

is instrumental for semantic interoperability and knowledge-based data

exploration (Pathak et al., 2013). However, exploiting it typically required

ad-hoc processing and has long remained non-trivial.

Semantic Web technologies provide the underlying framework for

interoperability throughout representation, integration and investigation

methods. Based on these technologies, Linked Data promote the pub-

lication of structured and interlinked knowledge bases. They can be

queried on remote servers, with SPARQL (a Semantic Web technology),

or alternatively on REST APIs. For example, BioPortal, one of the prin-

cipal biomedical ontology repositories, provides methods and tools to

access biomedical knowledge through SPARQL endpoints and REST APIs

(Whetzel et al., 2011). However, the growing number of knowledge bases,

the heterogeneity of their schema representation, and the lack of their con-

ceptual description, make the reuse of knowledge bases –and especially

SPARQL query design– a challenge (Jain et al., 2010). Some important

works contributed to reduce these bottlenecks. In particular, in medical

domain, the Concept Unique Identifier (CUI) from the Unified Medical

Language System has been widely used in ontologies to provide map-

pings between medical terms from different nomenclatures. In addition,

the Drug Indication Database (DID) (Sharp, 2017) and the Drug Interaction

Knowledge Base (DIKB) (Ayvaz et al., 2015) have gathered knowledge

sources of drug indications and interactions from more than a dozen of

Linked Data sources. Despite these works, knowledge integration in a pa-

tient database is still a laborious process for a non-expert. Ferreira et al.

(2012) highlighted the need of tools that facilitate this process, and thus the

dissemination of knowledge bases reuse and Semantic Web approaches in

epidemiology.

Because data exploration is strongly linked with data analysis, sev-

eral tools (Van Hage et al., 2013; Willighagen, 2014; Kurbatova et al.,

2015) have made available the Linked Data knowledge bases via the Se-

mantic Web technologies in the R statistical environment (R Core Team,

2017). However, there is still a technical barrier to overcome for helping

the users to deal with SPARQL queries over medical and pharmacological

© The Author 2015. Published by Oxford University Press. All rights reserved. For permissions, please e-mail: journals.permissions@oup.com 1
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ontologies. We present queryMed, an R library of functions that aims to fa-

cilitate the access and linkage of medical and pharmacological knowledge

to patient databases and thereby knowledge-based exploration.

2 Methods

The main low-level function, sparql(query, endpoint url)

sends queries to SPARQL endpoints. Because this function requires

an expertise in SPARQL query design, biomedical ontologies and ap-

propriate SPARQL endpoints, higher level functions hide predefined

SPARQL queries. queryMed offers embedded SPARQL queries suitable

for Bio2rdf(Callahan et al., 2013), DBpedia (Lehmann et al., 2015) and

Ontobee(Ong et al., 2017) servers. They focus on drugs and diseases and

retrieve definitions, abstracts, labels, comments, synonyms, mappings

between nomenclatures or particular annotations like contraindications

between drugs and diagnosis.

Alternatively, search(terms, ontologies) uses the search

REST APIs from BioPortal and SIFR BioPortal (Jonquet et al., 2016).

This function also requires an expertise in BioPortal repository and

its ontologies but is the cornerstone for user-friendly CUI based map-

ping function. Moreover, mapping_cui(codes,source,target)

enables nomenclatures linkage, and so expand the potential sources

of useful knowledge (Figure 1). Additionally, queryMed provides cu-

rated versions of DID and DIKB. Using the retrieved knowledge,

find_relations(...) function searches for complex semantic re-

lations that involve two medical terms, like drug indications, drug

interactions or drug-disease contraindications.

3 Application

The guidelines on follow-up after angioplasty recommend that patients

with critical limb ischemia (CLI) should continue a CLI treatment (at least

one drug). Drug prescriptions 15 days prior surgery to 31 days after surgery

were extracted from the French national system of health data (Medico-

administrative data). Using queryMed function calls and indication drug

knowledge from DID, we identified 72 CLI patients out 1003 operated in

2015 that had potentially no prescription listed as indicated for CLI after

angioplasty. These patients may either had a flawed care trajectory, or had

a drug delivery in hospital, or DID might not be exhaustive for CLI drugs.

According to NDF-RT ontology, 91 drugs are contraindicated with

CLI. In pharmaco-vigilance context, we searched for patients with at

least one prescription contraindicated with CLI. Using a combination

of function calls from queryMed, only 1 patient had a prescription for

a vasoconstrictor, highly contraindicated with angioplasty (Figure 1 and

queryMed vignette for details).

Figure 1. queryMed for a pharmaco-vigilance application on patient’s data.

4 Conclusion and discussion

queryMed provides R functions to facilitate linking external knowledge to

health data in order to support knowledge-based data analysis. In the con-

text of CLI disease, it permitted answering healthcare recommendations

follow up questions and pharmaco-vigilance questions. One limitation of

queryMed is that it strongly depends on the quality and sustainability of

the medical knowledge published on the Linked Data. Secondly, if the

package hides technical complexities such as SPARQL queries or REST

APIs, for some function it may lack of flexibility in settings. Future devel-

opment will focus on increasing flexibility setting, which could also help

overcome the evolutions from the Linked Data.
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Analyse de trajectoires de soins

En plus de la présentation de la section 5.1 lors de la 16ème conférence d’intelli-
gence artificielle en médecine, un article (Rivault et al., 2017b) associé de cinq page
a été publié dans les Lectures Notes in Computer Science (LNCS) 4

4. LNCS sur le site de Springer : https://www.springer.com/gp/computer-science/lncs

https://www.springer.com/gp/computer-science/lncs
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Abstract. Comparing care trajectories helps improve health services. Medico-

administrative databases are useful for automatically reconstructing the pa-

tients’ history of care. Care trajectories can be compared by determining their 

overlapping parts. This comparison relies on both semantically-rich representa-

tion formalism for care trajectories and an adequate similarity measure. The 

longest common subsequence (LCS) approach could have been appropriate if 

representing complex care trajectories as simple sequences was expressive 

enough. Furthermore, by failing to take into account similarities between differ-

ent but semantically close medical events, the LCS overestimates differences. 

We propose a generalization of the LCS to a more expressive representation of 

care trajectories as sequences of sets. A set represents a medical episode com-

posed by one or several medical events, such as diagnosis, drug prescription or 

medical procedures. Moreover, we propose to take events’ semantic similarity 
into account for comparing medical episodes. To assess our approach, we ap-

plied the method on a care trajectories’ sample from patients who underwent a 

surgical act among three kinds of acts. The formalism reduced calculation time, 

and introducing semantic similarity made the three groups more homogeneous. 

Keywords: Care trajectories ·  LCS-based similarity ·  Semantic similarity 

1 Introduction 

Medico-administrative databases are valuable data source for health research notably 

because of their large population coverage, as well as of their longitudinal proper-

ties [1]. In France, the French national health insurance inter-regime information sys-

tem (SNIIRAM) records the reimbursements of health care covered by the main in-

surance funds for workers. These data include ambulatory care data and hospital dis-

charge summaries issued from the French hospital discharge information systems 

(PMSI). Although their primary goals are essentially financial and managerial, these 
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databases make possible to explore and analyse patients’ care trajectories [2]. Under-

standing and analysing these data are crucial for efficient healthcare planning and fair 

allocation of health care resources [3]. Moreover, care trajectory analysis can be an 

asset for epidemiology studies by providing statistical indicators to understand and 

explain care seeking behaviours [4]. Care trajectories’ comparison, which is part of 

their analysis, relies (i) on their representation and (ii) on an adequate comparison 

method. If we consider medico-administrative data for composing care trajectories, 

such as diagnoses, medical procedures or drugs prescriptions, an intuitive way of 

representing it is to write it down as a sequence. However, such formalism could be 

too simplistic considering the complexity of a care trajectory. The main complexity 

could be that the temporal order between events is not always known or even mean-

ingful, especially when they occur simultaneously or in a really short time range. The 

second challenge is to handle the complexity of the large alphabet of trajectories’ 
components. They are medical concepts that belong to detailed taxonomies, and tak-

ing into account semantic similarities [5] between these codes could render the meth-

od more robust to small variations [6]. The goal of this article is to introduce a repre-

sentation of care trajectories that better accounts for administrative data complexity 

and an associated similarity measure for comparing them. 

2 Materials and Methods 

2.1 Representing trajectories as sequences of sets 

To take into account the uncertainty or simultaneity ignored with the simple sequence 

formalism, we proposed to group the events as unordered sets of events. Trajectories 

can then be seen as sequences of sets composed of simultaneous or related events. 

Similarity measures between sequences [7] could then be generalized to this formal-

ism. To determine the overlapping part between two trajectories, we generalized the 

principle of the longest common subsequence (LCS) to this formalism. 

2.2 Comparing Sequences of Sets 

Longest Common Subsequence for Sequences of Sets 

Definition 1: sequence of sets 
A sequence of sets is a non-empty sequence composed of sets of elements.  

Definition 2: size of a sequence of sets 
Let = , , … ,  be a sequence of sets. The size of a sequence of set is: 

 | | = ∑ | |=  (1) 

Definition 3: subsequence of a sequence of sets 

Given two sequences of sets = , , … ,  and = , , … , , with 
, X is a subsequence of  if it exists the indexes < < ⋯ <  such as ⊆ �  is true for all = , , … , . 
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Definition 4: longest common subsequence of two sequences of sets 

Given two sequences of sets = , , … ,  and = , , … , , Z is a LCS 

of X and Y if | | | ′|, for all other common subsequence Z’ of X and Y. 

Trajectories Structural Similarity. To get a similarity measure between sequences, 

it is intuitive and popular to normalize the size of the LCS by maximal size of the 

compared sequences. 

Definition 5: similarity between trajectories 

We define a similarity measure between X and Y sequences of sets as: 

  � , = |��� , |� | |,| |   (2) 

Considering Semantic Similarity between Events. In order to take into account 

similarities between elements of two trajectories, we proposed a modification of 

the  |��� X, Y | calculation. Instead of using intersection between sets to determine 

the common part of two trajectories, we used a similarity measure between sets, 

which requires a similarity between elements of these sets. These elements are issued 

from taxonomies, and several semantic similarities based on their hierarchical struc-

tures are conceivable [5]. This similarity allows us to compute similarity measure 

between two sets of concepts. 

Definition 6: similarity measure between two sets of concepts 

Given two sets of concepts = , , … ,  and = , , … , , we note C 

the set of all matchings between elements of X and Y, and  �� ,  a semantic simi-

larity between concepts. The similarity measure between X and Y is defined as: 

 � , = max�∈� ∑ �� ,,  ∈�  (3) 

Due to this modification, the similarity measure is not anymore based on the long-

est common subsequence but on what we could call the longest similar subsequence. 

As for solving many algorithmic text problems, such as sequence alignment, both 

similarities can be computed using a dynamic programming algorithm [9]. 

2.3 Experimentations 

We performed a retrospective analysis using the permanent sample of the SNIIRAM 

database (EGB). The EGB is a representative cross-sectional sample of the population 

covered by National Health Insurance. First, we extracted the hospital stay and reim-

bursed drug prescription information of the patients who underwent an ambulatory 

care surgery in 2012. All available medical codes, i.e. principal diagnoses, related 

diagnoses, associated diagnoses, clinical acts and drugs delivered in pharmacies were 

extracted from three months before to three months after the hospital stay to recon-

struct the care trajectories. Next, to experiment the use of our method in performing 

cluster analysis, we selected three sub-groups of ambulatory surgeries, namely angio-

plasties, eye surgeries and breast surgeries, which constitute a sample of 287 patients. 

Elements of the care trajectories were drugs, diagnoses and medical acts, represented 

respectively by the Anatomical Therapeutic Chemical Classification System (ATC), 
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the International Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems – 

10
th

 revision (ICD-10), and the Common Classification of Medical Procedures 

(CCAM). To compute semantic similarities between elements from a same classifica-

tion, we used the Wu and Palmer’s similarity [10] which is based on their hierarchical 

structure. We then computed equation (2) between each pair of the 287 trajectories, 

with and then without taking into account the semantic similarities. We performed a 

cluster analysis using the R software (version 3.1.1), with an ascending hierarchical 

classification and a Ward linkage. Three classes were identifed based on the highest 

drop of inertia between classes. Then we focused on intra-class and inter-class simi-

larity. Because we worked on three sub-groups of patients, we had an a priori 

knowledge of the class a patient belongs to. We computed the ratio between the sum 

of patient’s similarities with its own group and the sum of patient’s similarities with 

the other groups, for both kind of similarities and for each patient. 

3 Results 

Before introducing semantic similarities in the method, the running time was twice 

faster when considering sequences of sets than sequences of atomic elements. It was 

no longer the case with their introduction, because it is more complicated to compute 

semantic similarities between sets of concepts than between atomic concepts. 

Before evaluating the relevance of using semantic similarity, we ensured that a 

cluster analysis based on these similarities led to three distinct clusters associated to 

the three initial sub-groups. Only three patients were not classified in the correct clus-

ter. Further analysis revealed that all three shared frequent comorbidities with patients 

from the other groups. 

Because including semantic similarity to the care trajectory similarity measure 

could only increase the final similarity values, we focused on the ratios between intra-

class and inter-class similarity. A statistical comparison has shown that they were 

significantly higher with the semantic similarities’ introduction (Wilcoxon signed-

rank test, p=0.002). Overall, with this enrichment, the similarity of a patient with the 

patients of its own group has thus more increased than its similarity with the patients 

of the other groups, which is desirable in a cluster analysis. 

4 Discussion and Conclusion 

Thanks to its expressivity, the formalism of sequence of sets is appropriate to repre-

sent care trajectories based on medico-administrative data, e.g. clinical acts, diagnosis 

and drug codes. We have proposed a method to compare two care trajectories written 

as sequences of sets, which relies on a generalization of the LCS problem, in order to 

identify the homologous parts of two patients’ care trajectories. And to make this 

method less strict, more robust to small variations, we tried to take into account the 

possible similarity between the care trajectories’ components. 

Our next objective will be to study the potential of the method in a clinical context, 

specifically the hospital stays for an angioplasty, to see if the method could be useful 
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for predicting post hospital stay outcomes (e.g. rehospitalisation and adverse events), 

explaining disease conditions severity or a mode of taking in charge the patients (e.g. 

ambulatory or inpatient care), and discovering trends in the care consumptions.  

We envision enriching the method by taking into account other kinds of similarity 

between events, such as delay between events or events’ durations. It is also our ob-

jective to apply this method to patient and guideline comparison, to know the homol-

ogous part between a care trajectory and a guideline. 
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Titre : Analyse de trajectoires de soins à partir de bases de données médico-administratives :  
apport d’un enrichissement par des connaissances biomédicales issues du Web des données 
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Résumé : Pour la recherche en santé 
publique, réutiliser les bases médico-
administratives est pertinent et ouvre de 
nouvelles perspectives. En pharmaco-
épidémiologie, ces données permettent 
d’étudier à grande échelle l’état de santé, les 
maladies ainsi que la consommation et le 
recours aux soins d’une population. Le 
traitement de ces données est cependant 
limité par des complexités inhérentes à la 
nature comptable des données. Cette thèse 
porte sur l’utilisation conjointe de bases de 
données médicoadministratives et de 
connaissances biomédicales pour l’étude des 
trajectoires de soin. Cela recouvre à la fois (1) 
l’exploration et l’identification des trajectoires 
de soins pertinentes dans des flux volumineux 
au moyen de requêtes et (2) l’analyse des 
trajectoires retenues.   
 

Les technologies du Web Sémantique et les 
ontologies du Web des données ont permis 
d’explorer efficacement les données médico-
administratives, en identifiant dans des 
trajectoires de soins des interactions, ou 
encore des contre-indications. Nous avons 
également développé le package R queryMed 
afin de rendre plus accessible les ontologies 
médicales aux chercheurs en santé publique. 
Après avoir permis d’identifier les trajectoires 
intéressantes, les connaissances relatives aux 
nomenclatures médicales de ces bases de 
données ont permis d’enrichir des méthodes 
d’analyse de trajectoires de soins pour mieux 
prendre en compte leurs complexités. Cela 
s’est notamment traduit par l’intégration de 
similarités sémantiques entre concepts 
médicaux. Les technologies du Web 
Sémantique ont également été utilisées pour 
explorer les résultats obtenus. 

 

Title : Care trajectory analysis using medico-administrative data : contribution of a knowledge-based 
enrichment from the Linked Data 

Keywords: Medico-administrative databases, Care trajectories, Semantic Web 

Abstract: Reusing healthcare administrative 
databases for public health research is relevant 
and opens new perspectives. In pharmaco-
epidemiology, it allows to study large scale 
diseases as well as care consumption for a 
population. Nevertheless, reusing these 
information systems that were initially designed 
for accounting purposes and whose 
interoperability is limited raises new challenges 
in terms of representation, integration, 
exploration and analysis. This thesis deals with 
the joint use of healthcare administrative 
databases and biomedical knowledge for the 
study of patient care trajectories. This includes 
both (1) exploration and identification through 
queries of relevant care pathways in 
voluminous flows, and (2) analysis of retained 
trajectories. 
 

Semantic Web technologies and biomedical 
ontologies from the Linked Data  allowed to 
identify care trajectories containing a drug 
interaction or a potential contraindication 
between a prescribed drug and the patient’s 
state of health. In addition, we have developed 
the R queryMed package to enable public 
health researchers to carry out such studies by 
overcoming the difficulties of using Semantic 
Web technologies and ontologies. After 
identifying potentially interesting trajectories, 
knowledge from biomedical nomenclatures and 
ontologies has also enriched existing methods 
of analysing care trajectories to better take into 
account the complexity of data. This resulted 
notably in the integration of semantic 
similarities between medical concepts. 
Semantic Web technologies have also been 
used to explore obtained results. 
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