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Contexte de la thèse 

 

 

 

I. L’oncologie médicale, un enjeu de santé publique 
 

1. Etat des lieux de la discipline 
 
Le cancer est à l’origine d’une mort sur six, et entraîne chaque année environ 10 millions de 
décès dans le monde. Ce nombre est amené à croître significativement dans le futur, en raison 
de l’allongement de la durée de la vie et de l’augmentation de notre exposition aux 
carcinogènes, environnementaux notamment (1,2). La précocité du diagnostic de la maladie, 
le développement d’innovations thérapeutiques efficaces ajustées au profil moléculaire de la 
tumeur et aux préférences du patient, la personnalisation des parcours de soins des patients 
constituent ainsi autant d’enjeux de prise en charge, favorisés par le déploiement des 
innovations des traitements anti-tumoraux et de support. La prise en charge thérapeutique 
des patients atteints de cancer constitue un défi majeur pour les cliniciens concernés, aussi 
aguerris soient-ils, compte tenu de l’engagement du pronostic vital des patients, de 
l’hétérogénéité clinico-biologique de la maladie, de l’efficacité encore insuffisante des 
thérapeutiques impliquées et de la cinétique rapide d’actualisation des données scientifiques 
sous-jacentes à la pratique clinique. Le profilage moléculaire des tumeurs est permis par la 
démocratisation des techniques de séquençage à haut débit du génome humain (3). Ce 
faisant, chaque type de tumeur se retrouve classé en autant de groupes de maladies définies 
par les altérations moléculaires ciblables par ces nouvelles molécules, créant de plus en plus 
de niches thérapeutiques (4). Pluridisciplinaire par essence, l’oncologie médicale constitue 
une discipline médicale propre à des améliorations concernant plusieurs pistes dynamiques 
de recherche. 
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2. Leviers de l’amélioration de la prise en charge des patients 
 

a. Pilotage et système de santé apprenant 
  

Les autorités sanitaires développent des programmes d’assurance qualité (AQ) fondés sur de 
bonnes pratiques cliniques et des recommandations de prise en charge. Ces programmes d’AQ 
peuvent accompagner des dispositifs de certifications de professionnels de santé et 
d’accréditations d’établissements de santé. Les indicateurs de qualité et de sécurité des soins 
(IQSS) contribuent au pilotage des structures de soins au cours du temps et comparativement 
aux structures du même type. La mesure d’IQSS peut contribuer à améliorer les prises en 
charge, réduire l’hétérogénéité de la pratique médicale et réduire les coûts (5). En France, 
l’institut national du cancer (INCa) développe, en partenariat avec la haute autorité de santé 
(HAS), des IQSS spécifiques au cancer. La production d’IQSS requiert souvent une saisie 
manuelle fastidieuse de données de sorte que l’évaluation de la qualité et de la sécurité des 
soins repose souvent sur des campagnes ponctuelles et ne porte donc que sur un très faible 
échantillon des pratiques faisant l’objet de l’évaluation. Les données nécessaires à la 
production d’IQSS sont pour partie collectées par ailleurs au sein du dossier patient dans le 
cadre du soin. Ainsi, cette double saisie dans le cadre du soin d’une part et du contrôle qualité 
d’autre part est une perte de temps et source d’incohérence.  
 
Face à ce problème, la stratégie nationale de santé 2018-22 posait comme ambition de « 
développer des indicateurs de résultat, de vigilance et d’alerte pour les trois secteurs de l’offre 
de soins » dont le recueil « devra être automatisé sans surcharge de travail pour les 
professionnels » (6). Dans ce cadre, le présent cas d’usage s’est intéressé à la faisabilité du 
recueil automatique d’IQSS pour la prise en charge du cancer du sein, cancer le plus fréquent 
chez les femmes. Différentes études ont tenté de calculer automatiquement des IQSS pour le 
cancer du sein à partir de données médico-administratives structurées. Parmi les indicateurs 
d’intérêt pour la communauté médicale, seule une faible part est calculable à partir de 
données médico-administratives : 9 indicateurs sur 46 dans une première étude, 9 sur 367 
dans une étude plus récente (7,8). Le jeu d’indicateurs développé par l’INCa pour évaluer la 
qualité des soins du cancer du sein suit aussi cette stratégie d’exploitation des données 
structurées : le processus de choix des IQSS excluait explicitement les indicateurs non 
calculables à partir des données structurées des bases médico-administratives (9).  
 
Si ce choix est compréhensible car il permet un calcul à l’échelle nationale, les études ont 
largement montré que le type des indicateurs de performance mesurés à l’échelle d’un 
établissement affecte le comportement des acteurs de soins dans leur périmètre (10). Dans le 
cas du cancer du sein, les indicateurs non calculables à partir de données médico-
administratives couvrent des dimensions importantes du processus de soins, et sont pour 
certains demandés dans les référentiels d’accréditation comme celui de l’organisation des 
instituts contre le cancer européens (OECI - oeci.eu) (11,12). Il est donc important d’essayer 
de couvrir au mieux les indicateurs pertinents, et pas seulement ceux facilement obtenables. 
Pour cela, il faut aller au-delà des données médico-administratives et utiliser un éventail de 
données plus riche pour obtenir les indicateurs. Le développement des dossiers patients 
informatisés présente une opportunité pour dépasser le périmètre des données accessibles 
via les seules sources médico-administratives (13,14). Cependant, un des verrous principaux 
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concernant le calcul d’IQSS réside dans le niveau de disponibilité des données au sein des 
dossiers patients informatisés. Ainsi, dans une étude américaine récente sur la qualité des 
soins en oncologie, le taux moyen de disponibilité des variables nécessaires au calcul des IQSS 
n’était que de 23% (15). Sur 19 indicateurs de qualité choisis, seuls deux étaient calculables 
pour plus de 1% des patients étudiés. En effet, la plupart des informations dans les dossiers 
patients informatisés sont contenus dans le texte libre des comptes rendus (16). L’exploitation 
des dossiers patients informatisés à grande échelle suppose donc de pouvoir extraire 
automatiquement les données du texte libre, et notamment à l’aide d’algorithmes de 
traitement automatique du langage naturel dont la fiabilité devra être précisément évaluée.  
 
 

>> Cas d’usage 1 relatif à l’automatisation du calcul des indicateurs de qualité et de sécurité des 

soins EUSOMA du cancer du sein 

 
Le cas d’usage d’application des algorithmes de structuration des items du jeu de données 
minimales liées au cancer cherchait à étudier la faisabilité du calcul automatisé d’IQSS pour le 
cancer du sein, à partir de données des dossiers patients informatisés. Les IQSS concernés 
choisis étaient ceux proposés par l’European Society of Breast Cancer Specialists (EUSOMA), 
et mesurés à partir du PMSI et du contenu textuel des comptes rendus d’anatomopathologie 
contenus dans l’entrepôt de données de santé (EDS) de l’Assistance Publique – Hôpitaux de 
Paris (AP-HP) (17,18). La calculabilité des IQSS a été établie à partir de la combinaison de la 
disponibilité des comptes rendus au sein de l’EDS de l’AP-HP, de la présence des variables 
élémentaires dans les comptes rendus, et des performances des algorithmes d’extraction des 
variables élémentaires. La méthodologie du cas d’usage 1 relatif à l’automatisation du calcul 
des IQSS EUSOMA se trouve dans l’Annexe 1a. Les principaux résultats du projet se trouvent 
dans la Partie III du mémoire de thèse, à la section ‘Portabilité’ des pages 88-89 et dans 
l’Annexe 1b. 
 
 

b. Recherche clinique expérimentale 

 
Depuis la seconde guerre mondiale, la survie globale médiane des patients atteints de cancer 
a doublé tout site primitif tumoral confondu, principalement en raison de la mise en œuvre 
de politiques de santé de prévention et de la mise à disposition sur le marché de médicaments 
antitumoraux innovants (19). Volet incontournable de cette spécialité médicale, le 
développement pharmaceutique permet, via la conduite d’études expérimentales 
randomisées, d’évaluer le développement de nouvelles molécules anti-tumorales ajustées au 
profilage moléculaire des tumeurs, en vue de l’amélioration du pronostic des patients atteints 
de cancer. L'un des obstacles récurrents à la réussite des essais cliniques interventionnels 
consiste en la faiblesse de participation des patients. L’inclusion des patients dans des essais 
thérapeutiques, condition incontournable au développement pharmaceutique ou de 
nouvelles modalités de prise en charge en oncologie, s’en retrouve complexifiée, avec un 
gâchis et un taux d’échecs non négligeables (20). Seulement jusqu'à 10% des patients atteints 
de cancer semblent être inclus au moins une fois dans un essai clinique (21). Une étude a 
montré que 18% des 789 essais cliniques en oncologie lancés entre 2000 et 2011 par l'institut 
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national du cancer américain (NCI) ont clôturé avec moins de 50% du nombre cible de patients 
atteints après 3 ans ou plus (22). Plus inquiétant encore, environ 20% des essais cliniques de 
phase II à IV en oncologie ne parviennent pas à se terminer 7 ans après leur lancement et 
malgré le recrutement cumulé de 48 000 patients (23).  
 
Parmi les facteurs incriminés, la littérature a, par le passé, pointé du doigt le possible impact 
d’une représentation négative de la recherche clinique chez certains oncologues sur le taux 
d’inclusion des patients (24). D’autres études ont révélé qu’un manque d’information 
médicale peut entraîner une compréhension sous-optimale de l’intérêt de la recherche 
expérimentale et une crainte concernant le phénomène de randomisation chez une partie des 
patients atteints de cancer solide, mais la majorité de la population générale semblerait incline 
à participer à de telles études si l’occasion se présentait (25–27). La littérature plus récente 
montre en effet que le taux de retrait de consentement de la part des patients inclus dans des 
essais cliniques en oncologie ne dépasse pas 10%, que ces derniers semblent percevoir les 
bénéfices de leur participation à de telles études et qu’en revanche leur sortie de protocole 
est associée à un vécu émotionnel négatif (28–30). En parallèle des facteurs liés aux patients, 
une récente revue de la littérature des 30 dernières années a révélé que la part substantielle 
des obstacles au recrutement des patients atteints de cancer dans des essais cliniques avait 
part au processus de mise en correspondance des critères d’éligibilité avec les caractéristiques 
des patients pressentis (31). En effet, le nombre et la complexité des critères d'éligibilité des 
essais cliniques rendent leur adéquation avec les caractéristiques cliniques, biologiques et 
radiologiques des patients un défi quotidien pour les cliniciens impliqués dans l’inclusion des 
patients (32,33). Lorsque réalisée manuellement, la mise en correspondance des 
caractéristiques d’un patient avec les critères d’éligibilité d’un essai clinique est une tâche 
longue qui peut se laisser déborder par la progression tumorale du patient concerné, et 
l’échec définitif de son inclusion (20). 
 
 

>> Cas d’usage 2 relatif à l’aide au recrutement (projet PENELOPE) 

 

Le travail de thèse fut l’occasion de la création et du lancement de l'initiative française 
‘Patients ENrollment in clinical trials from rEal-Life databases using Common Data ModEls’ 
(PENELOPE) visant à améliorer le recrutement des patients au sein d’essais cliniques en tirant 
parti des dossiers patients informatisés en abordant au niveau national les défis 
d'interopérabilité et de qualité des données, en se concentrant sur un ensemble de données 
minimales telles que défini, pour le cancer, lors de la première partie du travail de thèse. Le 
groupe de travail français, associant l’AP-HP, l’institut Curie et les hôpitaux d'Angers, Brest, 
Nantes, Reims, Nancy, Strasbourg et Tours s’est constitué autour de la dynamique de thèse 
afin de concevoir l’interopérabilité de bases de données contenant des données de santé de 
vie réelle dédiées au cancer et en premier lieu à l’aide au recrutement de patients dans des 
essais cliniques. La démarche s’appuie sur la caractérisation de l'évolution de la maladie 
tumorale avec un niveau de qualité suffisant pour être réutilisable à des fins de préscreening 
à une échelle nationale en s’appuyant sur des terminologies standards. Les objectifs de l’étude 
préalable OMOP du projet PENELOPE étaient de comparer l'expressivité de deux versions 
différentes du modèle de données OMOP (v5.3 et 5.4) concernant la représentation du jeu de 
données minimales développées dans la première partie de la thèse pour le cas d’usage de 
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l’aide au recrutement en oncologie (cas d’usage 2) (34). En effet, alors que la version 
actuellement implémentée au sein de l’EDS de l’AP-HP est la v5.3, l’extension oncologie 
spécifiquement développée par OHDSI est contenue dans la version ultérieure (v5.4). La 
méthodologie et les résultats du cas d’usage 2 PENELOPE sont décrits au sein de la Partie II du 
manuscrit de thèse. Un glossaire dédié au projet se trouve au sein de l’Annexe 2. 
 
 

c. Recherche clinique observationnelle 

 
La recherche observationnelle permet, quant à elle, de valider en population réelle les 
résultats issus des études pivotales permettant l’enregistrement des innovations 
thérapeutiques par les agences régulatrices américaine, européenne et autres (35). Les études 
épidémiologiques sont précieuses, ainsi, pour des raisons de pharmacovigilance liées aux 
thérapies antitumorales, mais également concernant l’identification de facteurs de risque de 
cancer (36,37). Enfin, elles représentent autant d’outils précieux pour évaluer l’impact de 
mesures de santé publique sur les parcours de soins des patients, comme, p. ex., lors de la 
récente pandémie de SARS‑CoV‑2 qui a structurellement modifié l’organisation des soins (38). 
L’épidémie de SARS‑CoV‑2 et les décisions prises par les tutelles pour y faire face, dont deux 
périodes de confinement national, ont largement perturbé l’organisation des soins en 
oncologie en France. Au début de la pandémie de SARS‑CoV‑2, les systèmes de santé ont été 
fortement touchés par l'afflux de patients contaminés. La pandémie de SARS-Cov2 a conduit 
à des politiques sanitaires spécifiques visant à réduire à la fois sa dissémination et 
l'encombrement des hôpitaux. Parmi eux, des confinements ont eu lieu dans le monde entier, 
et en France pendant les trois périodes suivantes : 17 mars au 11 mai 2020 ; du 30 octobre au 
15 décembre 2020 et du 3 avril au 3 mai 2021. De nombreux gouvernements ont instauré des 
mesures de confinement et de distanciation sociale, qui ont également affecté les services de 
santé. Par exemple, les centres de soins de santé spécialisés ont adopté des stratégies de 
triage pour les patients présentant des dysfonctionnements aigus d’organes (39). En France, 
Les consultations des médecins généralistes et des spécialistes ont chuté respectivement de 
40 % et 50 % au cours de la période du premier mois de confinement (40). 
 
Ces perturbations peuvent avoir altéré les trajectoires de soins des patients atteints de cancer 
dans le monde entier, et particulièrement les mesures de dépistage (41). La réaffectation de 
médecins de diverses spécialités dans des unités temporaires dédiées aux patients atteints du 
SARS‑CoV‑2 et les modifications apportées aux voies de traitement auraient pu perturber les 
délais des soins contre le cancer et le traitement choisi pour les patients (42–44). Afin de 
désengorger les établissements de santé de patients atteints de pathologie non aiguë, les 
sociétés savantes d’oncologie telles que l'American Society of Clinical Oncology ont publié des 
recommandations pour adapter les stratégies de soins à la situation de la pandémie, comme 
le report de toute procédure de dépistage du cancer pendant l'épidémie (45–47). En France, 
le 2 avril 2020, l'INCa a décidé d'interrompre les programmes nationaux de dépistage du 
cancer (48,49). Le nombre d'interventions diagnostiques du cancer a considérablement 
diminué pendant le confinement en France, avec l'utilisation de consommables tels que les 
contrastes iodés pour le scanner, les contrastes de gadolinium pour l’imagerie par résonance 
magnétique (IRM) et les liquides laxatifs pour la préparation des coloscopies diminuant 
respectivement de 500 000 (jusqu'à -72%), 280 000 (jusqu'à -72%) et 250 000 (jusqu'à -86%), 
entre le 16 mars et le 13 septembre 2020 (50). De premières données en France et ailleurs 
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firent rapidement état d’un nombre de consultations médicales et de nouveaux patients 
récemment diagnostiqués avec un cancer en net repli pendant le premier confinement du 
printemps 2020, par rapport aux années précédentes.  
 
 

>> Cas d’usage 3 relatif aux études observationnelles sur données (projet CovOnco) 

 
Les soignants ont craint, dans ce contexte, une rupture irréversible dans les filières 
diagnostiques et thérapeutiques des patients atteints de cancer. Cela signifierait que les 
patients atteints d'un nouveau cancer soient identifiés plus tard, et pourraient donc 
potentiellement : 1/ souffrir d'un retard dans le début de leur traitement antitumoral, 2/ se 
présenter au diagnostic avec des cancers plus avancés en termes de dissémination tumorale 
que de coutume. Par conséquent, il sembla important d'évaluer l'importance d'une telle 
baisse, car les retards de traitement peuvent avoir un impact considérable sur le pronostic des 
patients atteints de cancer, les études de modélisation anticipant des dizaines de milliers de 
morts supplémentaires liées à la gestion de l’épidémie (51–53). Le projet CovOnco a ainsi 
tenté d’analyser au plus proche l’impact de l’épidémie sur le système de soins en oncologie, 
pour informer le pilotage de l’AP-HP et la communauté scientifique, du déploiement éventuel 
de nouvelles modalités de prise en charge des patients atteints de cancer - incluant 
d’éventuels retards diagnostiques et aggravations des pronostics des patients. La 
méthodologie et les principaux résultats du cas d’usage 3 CovOnco se trouvent dans les 
Annexes 3a - 3c. 
 
 

d. Aide à la décision médicale par vision par ordinateur  
  
L’intelligence artificielle (IA) est une discipline mathématique et informatique dont l’objectif 
est le développement d’algorithmes capables d’apprendre à partir des données et d’outiller 
l’humain lors de la réalisation d’activités variées. Le domaine de la santé est un des secteurs 
où l’IA suscite le plus d’espoir avec en perspective des médecins « augmentés » disposant 
d’assistants numériques leur proposant automatiquement des diagnostics, des pronostics et 
des options thérapeutiques tenant compte de la variabilité individuelle chère à la médecine 
personnalisée (54). Les images médicales constituent des données essentielles à l’évaluation 
diagnostique et pronostique des patients et l’imagerie médicale est un des premiers domaines 
d’émergence de l’IA en santé. Si des systèmes d’aide au diagnostic en imagerie médicale 
existent depuis plus de vingt ans dans le domaine de l’analyse automatique d’images 
médicales, les nouvelles technologies de l’IA, portées par l’augmentation de la puissance de 
calcul disponible et la sophistication des algorithmes, ont permis, autour de 2010, l’émergence 
d’une discipline récente, la « imagomique », consistant à  intégrer les données nécessaires au 
développement et à l’évaluation d’algorithmes d’intelligence artificielle diagnostiques et 
pronostiques basés sur l’extraction automatique de données physiopathologiques à partir 
d’images médicales (scanner, IRM, PET, lames digitales, etc) (55). Le développement des 
modèles d’IA en imagerie médicale dépend de la disponibilité de jeux de données de qualité, 
en termes de de données d’entrée (variables explicatives) mais également de sortie (variables 
expliquées). 
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>> Cas d’usage 4 relatif à l’IA en imagerie (projet ‘Challenge AI for health’) 

 
En décembre 2020, à la jointure du plan IA2021 et de la stratégie Smart Santé annoncés 
respectivement en octobre 2018 et en septembre 2020, la Région Île-de-France a annoncé le 
lancement du « AI for Health Challenge 2020 » : deuxième Challenge international sur 
l'oncologie en partenariat avec l’AP-HP, l'Institut Curie et le soutien de Startup Inside, Medicen 
Paris Région et OVH, doté d’un grand prix d’un million d’euros (56–58). L’initiative a ciblé des 
startups et PME européennes, associées entre elles ou avec des laboratoires de recherche, 
avec implantation à court terme dans la région d’Île-de-France. « Convaincue qu’un accès 
facilité aux données de santé constitue aujourd’hui un facteur clé de succès pour le 
développement et la validation des futures innovations en santé ainsi que pour la 
structuration de la filière de la médecine du futur en Ile-de-France, la Région vise également 
à contribuer à l’émergence des futurs champions européens en IA appliquée à la santé » (58). 
L’objectif du projet visait à développer des algorithmes d’identification de biomarqueurs en 
oncologie solide. A l’Institut Curie, il s’agissait d’informer la décision thérapeutique dans le 
cancer du poumon, via la constitution d’une classification des cancers broncho-pulmonaire à 
partir de données multiples multimodales (cliniques, radiologiques, anatomopathologiques et 
génétiques) issues d’une large cohorte de patients. A l’AP-HP, il s’agissait de prédire des 
facteurs histologiques pronostiques dans le cholangiocarcinome intra-hépatique, un cancer 
rare, dont l’incidence augmente et le pronostic demeure sombre (59,60). En s’appuyant sur 
l’expertise des centres de référence que sont Paul Brousse, Beaujon et Henri Mondor, le défi 
proposé par l’AP-HP consistait à développer un modèle de vision par ordinateur à partir de 
scanners standards afin de mieux prédire l’agressivité des tumeurs opérées. L’objectif du 
partenariat développé avec la start-up lauréate serait de développer ultérieurement des outils 
d’intelligence artificielle pour l’analyse d’imageries (scanners standards et lames 
d’anatomopathologie), afin de prédire les facteurs pronostiques, comme la fibrose et l’infiltrat 
immunitaire, mais aussi des altérations moléculaires portées par la tumeur, et ciblables par 
des thérapies antitumorales. Un descriptif du rationnel scientifique et de la méthodologie du 
projet est disponible au sein de l’Annexe 4. 
 
 
 
 

II. Les bases de données de santé à grande échelle, autant 

d’opportunités pour la discipline, nonobstant quelques verrous 
 

Le développement actuel des EDS suscite un enthousiasme certain au sein de la communauté 
médicale et scientifique qui y voit une mine d’informations précieuses liées à l’expérience dite 
« en vie réelle » des patients et ce, dans le cadre d’une collecte massive d’informations liée 
aux soins (61). De tels entrepôts ont pu voir le jour grâce au développement des techniques 
de stockage de données numériques à grande échelle, à la mise en œuvre croissante de 
l’informatisation des dossiers médicaux et à l’interfaçage des différents logiciels encadrant les 
parcours de soins des patients. Ainsi, de plus en plus d’établissements de santé s’engagent 
dans la mise en œuvre d’EDS afin d’améliorer le pilotage de l’activité hospitalière et de faire 
avancer la recherche et l’innovation en favorisant la réalisation d’études observationnelles, la 
mise en place d’outils d’optimisation d’essais cliniques et le développement d’algorithmes 
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d’aide à la décision, basés notamment sur les nouvelles technologies d’intelligence artificielle. 
Les EDS intègrent les informations collectées en routine à l’occasion de consultations 
médicales, séjours d’hospitalisations, réalisation d’examens paracliniques diagnostiques ou de 
suivi, etc. Les données concernées sont très variées : données démographiques, signes vitaux, 
résultats d’analyses biologiques, comptes rendus et images de radiologie ou 
d’anatomopathologie, comptes rendus et données de séquençage génétique, de 
prescriptions, dispensations ou administrations médicamenteuses, de notes ou comptes 
rendus cliniques de médecins ou de personnels paramédicaux, de données générées par des 
dispositifs médicaux (électrocardiogrammes, courbes pondérales, etc.).  
 
 

1. Des promesses … 
 
Dans le domaine du cancer particulièrement, l’hétérogénéité de la pathologie, des parcours 
de soins et des patients eux-mêmes, les biais de sélection significatifs des études cliniques 
interventionnelles et le développement abyssal des sous-catégories nosographiques n’en 
augmentent que d’autant leur attrait (62–65). La mise à disposition d’une information 
médicale, paramédicale, médico-sociale et environnementale standardisée et numérisée 
concernant des dizaines de milliers de cas permet aux cliniciens et chercheurs de constituer 
des cohortes de patients partageant un ensemble de caractéristiques similaires avec un 
minimum de biais de sélection, et capturant l’information constitutive de leurs « génome », 
« phénome » et « exposome » (66). Ces technologies sont susceptibles d’améliorer la prise en 
charge des patients atteints de cancer, en embrassant les quatre leviers d’améliorations 
présentés dans la partie précédente, et étayées par les quatre cas d’usage de la thèse 
correspondants et développés ci-après :  

 
- Concernant le pilotage de l’activité et le calcul des IQSS (cas d’usage 1), les systèmes 

d’informations de santé à grande échelle pourraient devenir « apprenants », au sens 
où les données cliniques colligées en leur sein permettraient, via leur analyse en 
pilotage de l’activité hospitalière, l’intégration de pratiques soignantes optimisées et, 
de ce fait, améliorant les soins prodigués aux patients.  
 

- Les dossiers patients informatisés sont susceptibles de devenir un précieux soutien des 
différentes phases d’un essai clinique (cas d’usage 2) : conception du protocole, étude 
de faisabilité, recrutement de patients, collecte de données d’efficacité et de 
tolérance (67–78). Par exemple, l'utilisation des données de soins de routine semble 
prometteuse pour évaluer semi-automatiquement l'éligibilité des patients atteints de 
cancer aux différents essais cliniques en cours, et ce, pour accélérer leur accès à 
l’innovation thérapeutique (67,79). L'étape de préscreening peut se définir comme « 
une sélection initiale de candidats potentiels à partir d'une population pertinente 
basée sur un sous-ensemble de critères d'admissibilité prioritaires » (67). Un outil de 
préscreening numérique n'est qu'une composante d'un système d'aide au 
recrutement d'essais cliniques (SAREC) dédié au recrutement de patients atteints de 
cancer. Cette phase initiale pourrait bénéficier du secours des dossiers patients 
informatisés en vue de l'identification automatique de correspondance entre les 
caractéristiques d’un patient et celles d’un essai clinique, même si l'éligibilité finale des 
patients est moins susceptible d'être automatisée (67,68,80,81). 
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- Le rôle des EDS n’est plus à démontrer concernant la tenue d’études épidémiologiques 

dédiées au cancer, et ce, potentiellement à partir de bases préexistantes ou 
interopérées (cas d’usage 3) (82–85). Plus récemment, le développement et la mise à 
disposition des données -omics qui sous-tendent la nosographie de la discipline et 
l’individualisation des prises en charges en oncologie trouvent une cible idéale de 
stockage dans les EDS. Accessibles en masse, ces informations permettent d’étayer la 
recherche translationnelle qui ne cesse de raffiner le développement thérapeutique 
ciblé du cancer, suivant le paradigme de la médecine dite de précision (86).  
 

- Enfin, l’automatisation de l’aide à la décision médicale en oncologie (cas d’usage 4) 
connaît un regain actuel d’intérêt, à l’heure où la cinétique de renouvellement des 
recommandations de bonnes pratiques émises par les sociétés savantes ainsi que 
l’éclatement nosographique précédemment exposé permettent difficilement aux 
praticiens un alignement en temps réel entre la littérature et la caractérisation 
« personnalisée » d’un patient atteint de cancer (87,88). Toutefois, la plus grande 
prudence demeure de mise concernant cette démarche qui ne vise pas à substituer 
l’art médical du processus décisionnel partagé avec le patient par la machine, si 
performante fût-elle (89). 
 
 

2. … et des verrous  
 
Malgré ces séduisantes promesses, les EDS présentent des obstacles de taille quant à leur 
exploitation systématique en vue d’applications translationnelles, cliniques, 
épidémiologiques, de pilotage et interventionnelles. En France, la HAS a ainsi ressenti la 
nécessité de mettre récemment à disposition des recommandations concernant les modalités 
du développement d’EDS (90). Parmi les obstacles non spécifiques à la discipline de 
l’oncologie, les enjeux éthiques et particulièrement ceux liés au respect de la vie privée des 
patients et dont les données sont exploitées représente un sujet de débat intense (91–94). La 
question du coût financier et humain concernant la mise en place, le développement et la 
maintenance des EDS constitue un frein à la pérennisation de leur exploitation (95).  
 
En rapport avec leurs applications directes, l’exploitation massive des données de santé liées 
au cancer requiert que ces données soient accessibles et réutilisables dans le contexte précis 
des différents cas d’usage d’intérêt. D’une part, l’accessibilité des données comporte un 
premier volet organisationnel lié à leurs règles de gouvernance et un second volet 
technologique de leur gestion respectant la démarche findable, accessible, interoperable, 
reusable (FAIR) promue à l’heure du partage des données massives en santé (96). D’autre part, 
la réutilisation des données dépend de leur niveau de qualité et de pertinence eu égard au cas 
d’usage en question. A cet endroit, cette démarche, qualifiante pour les EDS, s’inscrit dans la 
dialectique de la recherche clinique dite « pragmatique » développée depuis plusieurs 
décennies déjà, et qui valorise l’effectivité réelle d’une donnée issue de la recherche, plutôt 
que la qualité de son élaboration originelle (97). Ainsi, trois niveaux de défis majeurs semblent 
d’emblée identifiables à l’heure de l’exploitation des données massives en santé :  
 

- Leur qualité et utilité par rapport aux cas d’usages d’intérêt ; 
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- Leur niveau de standardisation ; 
- Leur niveau de structuration (98,99). 

 
 

a. Verrou 1 : la qualité et l’utilité des données massives rapportée aux cas d’usage (ou la 

nécessaire identification d’un jeu de données minimales en oncologie) 

 

Les problèmes de qualité des données de « vie réelle » des EDS hospitaliers sont de plus en 
plus documentés dans la littérature, ainsi que les biais d’analyses susceptibles d’en 
découler (100,101). La question de la qualité peut se décliner selon différentes catégories 
parmi lesquelles les suivantes sont les plus discutées dans la littérature : accessibilité, 
précision, exhaustivité, conformité, cohérence et fiabilité (102). La qualité des données sous-
jacentes aux études semble encore sous-évaluée par leurs auteurs (103). Si l’accès aux EDS 
demeure séduisant pour l’utilisation secondaire des données, les données structurées 
disponibles proviennent majoritairement de sources médico-administratives. En France, ces 
données utilisées pour le programme de médicalisation des systèmes d'information (PMSI) 
sont insuffisantes à caractériser les patients atteints de cancer, selon les jeux de données 
minimales attendus, et particulièrement dans le cadre de la médecine dite de précision. Ainsi, 
le stade tumoral est connu de longue date pour être sous-évalué dans les données issues du 
codage, alors que le statut métastatique est une notion complexe à extraire des données 
administratives des dossiers patients (104,105).  
 
Les données clés d’oncologie mises à disposition des utilisateurs des entrepôts de données 
sont souvent manquantes dans les espaces de travail dédiés (106). Une étude réalisée à partir 
de la base de données nationale du cancer américaine a montré qu’entre 40% et 71% des 63 
variables enregistrées dans le registre national du cancer étaient manquantes au sein d’une 
cohorte de plus de 4 millions de patients atteints des 3 cancers les plus fréquents, la survie 
globale de cette sous-population étant significativement moindre que celle des patients sans 
donnée manquante (107). Par exemple, le type de diagnostic du cancer, information clé de la 
caractérisation d’un patient concerné, manque souvent d’exhaustivité et de précision dans les 
EDS. Ainsi, une étude américaine a montré que cette catégorie de variable était 
significativement influencée par le type de parcours de soins des patients, et les personnels 
responsables du codage du diagnostic  (108). Parallèlement, l’identification des données 
correspondant au traitement du cancer, comme l’administration de chimiothérapie, sont 
associées à des métriques sous-optimales dans les EDS, comparées aux données sources des 
dossiers patients ou à celles des registres d’oncologie (109,110). Le renseignement du statut 
vital des patients - qui constitue le critère de jugement étalon de la majorité des études 
cliniques observationnelles et interventionnelles en oncologie – peut également manquer de 
fiabilité, malgré le chainage avec les registres nationaux des décès (111).  
 
Ainsi, la formalisation du type de variables déterminantes pour la caractérisation d’un patient 
atteint de cancer – type de cancer, historique des traitements antitumoraux reçus, résultats 
d’imagerie médicale, analyse histologique et de biologie moléculaire de la pièce tumorale, 
résultats biologiques, etc., permettrait leur hiérarchisation et leur priorisation au sein de 
l’ensemble des données de soin à intégrer en routine dans les EDS, et faciliterait le contrôle 
de leur qualité. 
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b. Verrou 2 : le niveau de standardisation des données (ou l’optimisation nécessaire de leur 

modélisation) 

 

Une des limites majeures des EDS actuels réside en l’absence de leur standardisation 
commune dans le domaine de l’oncologie. Cette caractéristique freine ainsi leur exploitation 
à large échelle, que ce soit au sein d’un même établissement de santé que dans le cadre de 
projets de recherche multicentriques internationaux sur données interopérées (112). Pour 
permettre une interopérabilité sémantique et syntaxique des EDS, il semble nécessaire de 
mettre en place un modèle commun à toutes les institutions impliquées, impliquant un 
alignement terminologique pérenne et actualisé dans le temps (113). L’intégration des 
données éparpillées au sein de différents systèmes, développés en silo et non communicants, 
nécessite de mettre en place une chaîne de structuration et de standardisation des données 
reposant sur l’adoption de modèles et de terminologies standards. Il est question, ici, 
d’adopter des contraintes sémantiques par la formalisation de jeux de valeurs, formellement 
associés à des attributs d’un modèle de données. Ces travaux dans le domaine de 
l’interopérabilité des données doivent permettre, à terme, d’intégrer des données 
hospitalières et de médecine de ville, des données générées au domicile des patients et des 
données environnementales. Pareille démarche permettrait de disposer d’une vision plus 
complète du parcours de santé des patients atteints de cancer, ainsi qu’un support efficient 
pour les études de recherche translationnelles en oncologie (114). Actuellement, les données 
nécessaires à la caractérisation des patients atteints de cancer sont aujourd’hui contenues 
dans une compilation de données hétérogènes, structurées ou non structurées, peu 
hiérarchisées et non croisées avec d’autres sources d’information.  
 
A l’heure où se développent les plateformes de partage et d’exploitation de données à plus 
grande échelle qu’elles soient nationales (Health Data Hub en France, Medical Informatics 
Initiative (MII) en Allemagne, Shared Health Research Information Network (SHRINE) et 
National Patient-Centered Clinical Research Network (PCORnet) aux Etats-Unis) ou 
internationales (espace de données de santé européen (EHDS), Observational Health Data 
Sciences and Informatics (OHDSI), European Health Data Evidence Network (EHDEN), TriNetX), 
les EDS hospitaliers ont vocation à constituer un composant majeur de ces initiatives (115–
122). Pour cela, les EDS sont appelés à standardiser leurs données selon des référentiels 
internationaux tels que p. ex. le standard Health Level 7 (HL7) Fast Healthcare Interoperability 
Resources (FHIR), le modèle de données commun Observational Medical Outcomes 
Partnership (OMOP), le modèle Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) 
pour l’imagerie et les terminologies de référence (classification internationale des maladies, 
10e révision (CIM10), Logical Observation Identifiers Names and Codes (LOINC), Anatomical 
Therapeutic Chemical (ATC), etc.) (122–128). Au-delà d’un choix purement théorique, chacun 
de ces standards, non mutuellement exclusifs, entraine avec lui une certaine capacité à 
répondre aux différentes spécificités d’une spécialité médicale et/ou de chacun des cas 
d’usage concernés. Ainsi, le modèle OMOP a développé une extension génomique en 2019 et 
dédiée au cancer en 2021 et l’initiative mCODE vise à développer un guide d’implémentation 
lié à l’oncologie (129–133). 
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c. Verrou 3 : le niveau de structuration des données (ou l’apport du traitement automatique du 

langage naturel)  

 

Un autre obstacle, et non des moindres, réside dans le stockage sous format textuel et non 
structuré d’informations de santé clés (134). Certaines initiatives cherchent à développer des 
algorithmes de traitement automatique du langage naturel afin de constituer, en temps réel, 
des jeux de données de patients atteints de cancer disponibles pour la constitution de 
cohortes (135–141). Ces techniques à l’intersection de l’intelligence artificielle, de 
l’informatique et de la linguistique permettent la modélisation, la hiérarchisation et la mise 
en perspective des données issues de comptes rendus textuels, correspondant au support 
largement majoritaire de l’information relative au diagnostic, au traitement et au suivi des 
patients atteints de cancer (142). La caractérisation d’une maladie à partir des EDS peut ainsi 
s’appuyer sur la reconnaissance d'entités nommées, une sous-tâche du traitement 
automatique du langage naturel consistant à identifier et caractériser dans les textes les 
mentions d’entités ou de concepts pertinents pour un objectif donné. Ce domaine a tiré 
pleinement parti du développement récent des modèles d’apprentissage machine (143). Ces 
techniques trouvent un essor particulier en oncologie avec la prise en charge de la grande 
dimension et du manque de structuration des données concernées (144).  
 
Alors que les systèmes d’extraction textuelle traditionnels basés sur des règles nécessitent le 
développement par les experts de terminologies exhaustives et de plusieurs itérations de 
règles, l’apprentissage machine pourrait être plus résilient face à l'évolution de la variabilité 
linguistique des multiples entités médicales, ainsi que face à l'hétérogénéité formelle des 
textes libres sous-jacents aux comptes rendus médicaux (145). Les algorithmes 
d’apprentissage classiques se sont ainsi vus, depuis quelques années, remplacés par les 
réseaux de neurones artificiels, en raison du bond sans précédent des puissances de calcul 
informatique et à l’augmentation massive des données collectées disponibles pour leur 
entraînement (146). Par ailleurs, des innovations méthodologiques récentes ont permis une 
amélioration des méthodes neuronales pour les principales tâches du domaine du traitement 
du langage naturel : reconnaissance d’entités nommées, question-answering, et classification. 
Ainsi, les plongements lexicaux (text embeddings) permettent la modélisation d’une 
représentation de la langue. Les modèles de langues ainsi construits pour un usage particulier 
peuvent être transférés dans d’autres domaines ou pour d’autres applications, ce d’autant 
que différentes architectures neuronales ont pu améliorer significativement leurs 
performances (147). Néanmoins, la langue française reste encore trop peu le sujet 
d’applications efficientes de ces innovations, y compris les modèles de langue de grande taille 
(large language models) (148–150). 
 
L’adaptation des modèles d’apprentissage machine à de nouveaux jeux de données en 
oncologie est une tâche chronophage qui limite l’extension de leurs applications, notamment 
en raison d’habitus linguistiques conjecturaux (151). Les algorithmes d’apprentissage machine 
sont des outils précieux pour des tâches telles que l'extraction de relations qui pourraient 
éventuellement raccourcir le temps d’extraction d’informations, mais leur entraînement 
nécessite de larges jeux de données manuellement annotées ce qui constitue une limite à leur 
déploiement (152,153). Les tâches d’annotations demeurent des obstacles majeurs au 
développement de modèles d’apprentissage machine, aboutissant à une majorité de corpus 
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de textes annotés de taille moyenne allant de quelques centaines à quelques milliers de 
documents seulement (154). Plusieurs techniques d’optimisation des tâches d’annotations 
manuelles ont été développées à des fins d’automatisation. Certains auteurs ont recours à des 
systèmes de règles comme outils de pré-annotation automatique en vue de l’entraînement 
ultérieur de modèles d’apprentissage machine (155–157).  
 
 
 
 

III. Contributions  
 
L’objectif de cette thèse était de démontrer qu’il est possible de lever les verrous d’utilisation 
secondaire des données de l’EDS de l’AP-HP concernant des patients atteints de cancer solide 
à diverses finalités telles que le pilotage de la sécurité et de la qualité des soins, et les projets 
de recherche clinique observationnelle et expérimentale.  
 
Dans cette perspective, il s’est agi de : 
 
- Proposer une liste d’informations clés de caractérisation d’un patient atteint de cancer 

solide, en vue de la constitution d’un jeu de données minimales (objectif 1) ; 
- Identifier un modèle de données commun de représentation de ce jeu de données 

minimal, et optimiser la structuration et la standardisation des données selon ce modèle 
dans le domaine de l’oncologie (objectif 2) ; 

- Identifier et extraire les informations clés non structurées par traitement automatique du 
langage naturel à partir des comptes rendus textuels contenus dans l’EDS de l’AP-HP, tout 
en discutant la façon d’optimiser les techniques d’extraction textuelle (objectif 3). 

 

 

 

 

1. Premier objectif : spécification d’un jeu de données minimales polyvalent 

en oncologie 

 

L’étape préliminaire du projet de thèse a consisté à définir les items constitutifs d’un jeu de 
données minimales liées au cancer, et ce, en vue de diverses finalités. Il s’est agi de définir les 
données nécessaires pour le pilotage, l’aide au recrutement dans les études observationnelles 
et interventionnelles, permettant dans le même temps la constitution d’un jeu de données 
propre à servir de référence pour le développement algorithmique en intelligence artificielle.  
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2. Deuxième objectif : identification d’un modèle de données commun 

optimal en oncologie  

 

Dans une démarche de recherche d’interopérabilité d’EDS en lien avec le cancer, le travail a 
cherché à optimiser la standardisation des données d’intérêt identifiées lors de la première 
partie, selon le modèle de données commun international OMOP. Cette étape de la thèse a 
évalué l’expressivité de la version 5.3 d’OMOP, telle qu’actuellement déployée au Health Data 
Hub ainsi qu’à l’AP-HP, puis estimé la plus-value théorique apportée par son extension 
oncologie, à savoir la version 5.4 du modèle. 
 
 

3. Troisième objectif : extraction de données du jeu de données minimales par 

traitement automatique du langage naturel 

 

Des travaux de structuration et d’enrichissement du jeu de données minimales identifié lors 
de la première partie du travail ont été réalisés. Ceci a permis de développer et valider des 
algorithmes de traitement automatique des langues relatifs à l’extraction de cette information 
médicale clinique, histologique et radiologique, en vue d’une application immédiate au sein 
d’études de pilotage, épidémiologiques ou de développement d’algorithmes de vision par 
ordinateur dans le domaine de l’oncologie. En parallèle, les options méthodologiques des 
tâches d’extraction textuelle ont été discutées, dans un contexte de limites des ressources 
d’annotations. 
 

Chacun des trois objectifs sera déployé au sein de trois parties thématiques dédiées, elles-
mêmes décomposées en Introduction, Méthodes, Résultats et Discussion.  
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Partie I : Spécification d’un jeu de 

données minimales polyvalent en 

oncologie 

 

 

 

I. Introduction 

 
L’utilisation secondaire des données de “vie réelle” en oncologie pose la question de 
l’adéquation au cas d’usage envisagé de données collectées dans le cadre du soin et donc a 
priori non adaptées au contexte de l’utilisation secondaire. Quel que soit le cas d’usage 
envisagé, il convient dans un premier temps d’identifier au sein des données de “vie réelle”, 
celles qui sont nécessaires à la réalisation du cas d’usage. La première étape de la thèse 
consista en un inventaire médical des données minimales d’intérêt en lien avec le cancer. Il 
s’agissait d’identifier les informations clés cliniques, biologiques et radiologiques permettant 
de caractériser pertinemment un patient atteint de cancer solide, en vue d’applications très 
diverses. L’originalité du travail réalisé dans le cadre de la thèse résida dans la perspective 
ascendante du choix des items d’intérêt, s’inscrivant dans la veine de la recherche dite 
pragmatique en oncologie (158). Il s’agissait de pouvoir exploiter de façon efficiente un EDS 
en l’état, c’est-à-dire de définir les items permettant de vérifier et valoriser l’applicabilité de 
l’EDS à des cas d’usages divers en oncologie, plutôt que de définir les items permettant la 
modélisation exhaustive de la pathologie tumorale (97).  
 
La recherche d’un jeu de données minimales pragmatique telle qu’optée dans le travail de 
thèse s’inscrit dans une démarche déployée depuis quelques années, et particulièrement aux 
Etats-Unis. Dès 2009, une collaboration entre l’ASCO, l’institut national du cancer américain 
et le National Community Cancer Center Program conduit au projet Clinical Oncology 
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Requirements for the EHR (CORE) qui cherchait à aider les cliniciens dans le développement 
et l’adoption de dossiers patients informatisés, en précisant les fonctionnalités, données clés 
minimales et conditions d’interopérabilité attendues en oncologie, et ce, dans une approche 
purement orientée par la clinique de routine (159). Cette démarche s’enracine dans la 
pratique clinique de routine médicale qui vise à synthétiser autour d’un nombre minimal 
d’informations les caractérisations d’un patient atteint de cancer, et ce, particulièrement lors 
des réunions de concertation pluridisciplinaires (RCP) permettant d’instruire les cas et 
proposer les trajectoires de soins optimaux aux patients concernés (160,161). 
 
L’objectif de cette première étape de la thèse était de proposer une méthodologie de 
définition et une première validation de contenu d’une liste minimale de données de santé de 
“vie réelle” à des fins de repérage et de caractérisation de patients atteints de cancer, et ce, 
dans le cadre de la réalisation de quatre cas d’usage dans le domaine de la cancérologie : le 
pilotage de la qualité et de la sécurité des soins, l’aide au recrutement, les recherches 
épidémiologiques et le développement de l’IA en oncologie. Les sources de données de “vie 
réelle” ont été tirées des dossiers patients informatisés. 
 

 

 

 

II. Méthodes  
 

1. Constitution d’un jeu de données minimales polyvalent en oncologie 

 

Depuis des décennies, des jeux de données de santé minimum ne cessent de se développer. 
Parmi eux, le Minimum Basic Data Set a tenté de formaliser la pratique en médecine générale 
au tout début des années 1990’s (162). S’il est associé à une sensibilité optimale pour 
l’identification de cas de cancer à partir de données d’entrepôts, sa valeur prédictive positive 
ne permet pas d’en faire un outil robuste de constitution de cohortes en vue de la tenue 
d’études épidémiologiques en oncologie (163). 
 
La méthodologie de spécification de listes minimales de données comporte différentes 
étapes: i) constitution du domaine, ii) état de l’art et état des lieux, iii) spécification d’une 
première version de la liste minimale de données par un groupe d’experts, iv) révision de la 
liste par le groupe d’experts, v) validation de la liste (164). Lorsque la liste minimale de 
données doit être gérée par un système d’information de santé interopérable, une étape 
supplémentaire de structuration et de standardisation de cette liste selon des standards 
internationaux doit être réalisée. Une étape complémentaire consiste à évaluer, dans le cadre 
de preuves de concept, la liste minimale de données selon deux critères : la faisabilité de la 
constitution d’un jeu de données de qualité d’une part, et l’utilisabilité de ces données dans 
la réalisation du cas d’usage d’intérêt. La contribution du travail de thèse a porté sur l’étape 
méthodologique de spécification de données d’intérêt du dossier patient informatisé à partir 
de cas d’usage variés et sur une première évaluation de la qualité de ces données, de leur 
pertinence et de leur utilité dans le cadre des cas d’usages considérés.  La Figure 1 illustre les 
étapes de la méthodologie adoptée pour la spécification de la première version du jeu de 
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données minimales polyvalent en oncologie - et le périmètre couvert dans le cadre de la thèse. 
Dans cette perspective, le jeu de données minimales issu de la connaissance experte et des 
référentiels métiers a été confronté et informé par les quatre cas d’usages du travail de thèse.
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Figure 1. Méthodologie adoptée pour la spécification de la première version du jeu de données minimales polyvalent en oncologie, en articulation 
avec les cas d’usages de la thèse
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2. Matériel : sources de données, environnements et espaces de travail utilisés 

 

L’évaluation de l’utilité du jeu de données minimales polyvalent en oncologie a été réalisée, 
comme tout le travail de thèse, à partir des données de patients atteints de cancer solide 
contenues dans l’EDS de l’AP-HP, et mise en œuvre au sein des environnements et espaces de 
travail dédiés aux différents cas d’usages.  
 
 

a. L’EDS de l’AP-HP : données et règles d’accès 

 

L’AP-HP, plus grand centre hospitalier universitaire européen, s’est dotée depuis 2017 d’un 
EDS qui rassemble les données administratives et médicales de près de 11 millions de patients 
prise en charge dans les 38 hôpitaux qui constituent le groupe hospitalier (165,166). La 
population de patients atteints d’un cancer solide et dont l’information médicale est contenue 
et exploitable selon les conditions réglementaires dans l’EDS de l’AP-HP s’élève à 147 870 
patients, entre juillet 2017 et juin 2023, soit environ 2 500 nouveaux cas par mois. A l’AP-HP, 
les efforts de standardisation permettent d’exploiter des données à l’échelle nationale dans 
le cadre de projets en lien avec le Health Data Hub et d’intégrer des consortiums 
internationaux tels que le Consortium for Clinical Characterization of SARS‑CoV‑2 by EHR 
(4CE). Dans le cadre de leur intégration dans l’EDS de l’AP-HP, les données sources issues des 
dossiers patients informatisés sont transformées, pseudonymisées et normalisées à l'aide de 
terminologies internationales (CIM-10, CIM-O, LOINC, ATC, etc.). Il existe par ailleurs une 
remontée biannuelle des données de mortalité intra- et extrahospitalière, issue du registre 
national des décès supervisé par l'institut national de la statistique et des études économiques 
(INSEE). Les contrôles de qualité des données sont effectués pendant la phase d’intégration 
des données ainsi que pendant la conduite des différents projets de recherche ou de pilotage.   
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                           
La constitution de cet EDS hospitalier a été autorisée par la Commission Nationale de 
l’Informatique et des Libertés (CNIL) le 19 janvier 2017 à des fins de pilotage hospitalier et de 
recherche (agrément n°19800120) (165,166). Dans un engagement unique auprès de la CNIL, 
l'AP-HP a déclaré respecter la méthodologie nationale de référence MR-004 régissant les 
traitements de données à caractère personnel à des fins de recherche d'intérêt public 
n'impliquant pas la personne humaine, en particulier la recherche réutilisant des données 
précédemment enregistrées. La sécurité de l’EDS de l’AP-HP est assurée aux niveaux matériel, 
logiciel et organisationnel. En effet, une matrice d'autorisation conforme aux règles d'accès et 
d'exploitation des données, ainsi que des solutions garantissant la confidentialité des 
données, ont été mises en place. En particulier, la pseudonymisation des données est mise en 
œuvre sur les données structurées et non structurées permettant leur utilisation dans la 
recherche de données, et ce, conformément à la CNIL, à la direction générale de la protection 
des données (dont la méthodologie de référence MR004) et au Règlement Général sur la 
Protection des Données (RGPD).   
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b. L’EDS de l’AP-HP : environnements (solutions et espaces de travail) 

 
L’utilisation secondaire des données du dossier patient informatisé repose sur des 
applications dédiées aux différents contextes d’utilisation. Le pilotage (cas d’usage 1) repose 
sur l’application Pilote basée sur la solution Cognos d’IBM. A noter cependant que des IQSS 
peuvent être développés et évalués en environnement de recherche avant d’être mis en 
œuvre dans la solution Pilote. Pour la recherche et l’innovation, un ensemble de solutions a 
été développé à l’AP-HP dont l’application Cohort360, qui permet de requêter et d’explorer 
les données de son EDS, en consommant des données structurées sous forme de ressources 
FHIR à partir d’une base de données dont le schéma est dérivé du modèle OMOP (167). 
Cohort360 permet de caractériser des cohortes d’intérêt pour des projets d’épidémiologie 
(cas d’usage 3) ou de développement et d’évaluation d’algorithmes d’IA (cas d’usage 4), et de 
spécifier les données d’intérêt à mettre à disposition dans le cadre de ces projets.  

 
Les données nécessaires aux projets sont transférées au sein de ces espaces de travail, 
accessibles aux équipes projets, au sein desquels sont mises également à disposition les 
capacités de calcul (clusters de calcul et cartes graphiques) et de stockage adaptées à l'analyse 
des données - dont certaines peuvent être massives : documents cliniques, images 
médicales...) ainsi que des outils et bibliothèques de code. Les environnements d’évaluation 
de la qualité et de l’utilité du jeu de données minimales en oncologie ont donc été l’application 
cohort360 pour le cas d’usage 2 (projet PENELOPE) et les espaces de travail projets dédiés 
pour les cas d’usage 1, 3 (CSE 20-0055_COVONCO_AP) et 4 (CSE 20-0088_Challenge IA-
FIAVOBI).  
 

Ouverture des espaces de travail  

L’accord du comité scientifique et éthique (CSE) de cet EDS fut obtenu dans le cadre du projet 
épidémiologique COVONCO regroupant l’ensemble de la population atteinte de cancer solide 
le 15 mai 2020 (IRB00011591, approbation CSE 20-0055_COVONCO_AP). Dans le cadre de 
l’édition 2020 du projet ‘Challenge AI for Health’ financé par la Région Ile-de-France, un accord 
parallèle du CSE permit l’accès aux données de patients atteints d’un cholangiocarcinome et 
pris en charge à l’AP-HP, en vue de la structuration des comptes rendus textuels 
d’anatomopathologie post-opératoires pour les stades localisés réséqués (IRB00011591, 
approbation CSE 20-0088_Challenge IA-FIAVOBI) le 12 mars 2021. Un amendement de ces 
deux protocoles fut obtenu du CSE les 30 juin 2023 et 30 août 2022, respectivement, afin 
d’ouvrir les droits d’exploitation du modèle d’apprentissage profond Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers (BERT) entraîné sur les données de l’EDS de l’AP-HP. 
Seules les données strictement nécessaires et pertinentes au regard des objectifs de la 
recherche ont été collectées et traitées au cours des différents projets de la thèse (168). 
 

Mise à disposition des données de recherche et partage du code 

Les données mises à disposition proviennent principalement du dossier de santé électronique 
ORBIS de l'AP-HP et d'autres applications cliniques. Le déploiement du dossier électronique 
ORBIS s’est échelonné dans le temps depuis le début de son implémentation en 2014, et est 
toujours en cours pour certains services cliniques de l’AP-HP. Les données cliniques sont 
interopérables, normalisées à l'aide de terminologies internationales (CIM-10, CIM-O, LOINC, 
ATC, etc.) et accessibles aux utilisateurs autorisés via un portail Jupyter (Python, R, Scala...). A 
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l’occasion de l’amendement de juin 2023 validé par le comité scientifique et éthique de l’EDS 
de l’AP-HP, les données initialement fournies au format Informatics for Integrating Biology & 
the Bedside (i2b2) furent chargées au format OMOP dans l’espace projet CSE 20-
0055_COVONCO_AP. Le code utilisé pour sélectionner et analyser les données des projets de 
la thèse est en libre accès avec possible partage des différents algorithmes (AP-HP Github, 
Zenodo, License open source BSD 3-clause). 
 
Les variables suivantes ont été intégrées dans les espaces projets Jupyter :  

• Données démographiques et données de parcours de soins au moment de l’admission, 
du transfert et de la sortie de l'hôpital ; 

• Antécédents médicaux, codés selon la 10e édition de la classification internationale 
des maladies (CIM-10) ; 

• Actes médicaux pratiqués pendant l'hospitalisation, codés selon la classification 
commune des actes médicaux (CCAM, 11e édition) ; 

• Documents cliniques, en particulier comptes rendus médicaux de consultations, 
d'anatomopathologie et d'imagerie médicale, comptes rendus d’hospitalisation et de 
réunions de concertations pluridisciplinaires ; 

• Statut vital avec données de mortalité intra- et extra-hospitalière. 
 
 
 
 

III. Résultats  
 

1. Constitution du groupe de travail Cancer Research Application on Bigdata 

(CRAB)  

 

Le traitement des quatre cas d’usages a impliqué une équipe pluridisciplinaire constituée 
d’épidémiologistes, ingénieurs en génie industriel, oncologues cliniciens, médecins des 
départements d’information médicale (DIM), data scientists, ingénieurs et informaticiens, des 
services cliniques et techniques de l’AP-HP, des laboratoires de Sorbonne Université et de 
Centrale Supélec. Ce groupe de travail baptisé Cancer Research Application on Bigdata (CRAB) 
est né de la dynamique de recherche impulsée par la thèse, et la volonté conjointe d’exploiter 
les données de l’EDS de l’AP-HP de façon efficiente, tout en faisant avancer les thématiques 
méthodologiques propres aux sciences des données et améliorer la qualité de l’entrepôt dans 
le contexte d’une boucle rétroactive étroite et vertueuse avec ses équipes techniques. 
 
Plus particulièrement, la réponse à un appel à projets lancé par la Fondation ARC pour la 
recherche contre le cancer dédié à la pandémie de SARS-CoV2 a permis le recrutement d’une 
scientifique des données formée aux données de santé au sein de l’unité de recherche clinique 
du groupe hospitalo-universitaire Henri Mondor - Albert Chenevier, et ce, en partenariat étroit 
avec l’équipe Innovations et Données de la Direction des Services Numériques de l’AP-HP, elle-
même en charge du déploiement de son EDS (référence de subvention COVID202001343). En 
fonction de la typologie du cas d’usage traité, des spécialistes titulaires de l’AP-HP du cas 
d’usage considéré ont été conviés aux réunions hebdomadaires du groupe de travail ainsi 
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constitué et invités à participer aux publications connexes : pneumologues, gastro-
entérologues, chirurgiens, anatomopathologistes, etc. Une interaction étroite avec les co-
porteuses de la mission IA & cancer de l’établissement hospitalier francilien a permis de faire 
converger les réflexions concernant les modalités d’optimisation d’exploitation des données 
de son entrepôt, et ce, dans un dialogue étroit avec les équipes de la Direction de la Recherche 
Clinique et de l’Innovation (DRCI) et de la Direction de la Stratégie et de la 
Transformation (DST). 
 
 

2. Etat de l’art et état des lieux 

Différentes initiatives de spécifications de listes minimales de données de “vie réelle” dans le 
domaine de l’oncologie à diverses finalités ont été mises en œuvre par des sociétés savantes, 
agences sanitaires institutionnelles ou organismes de standardisation.    
 

a. Initiatives des sociétés savantes et agences sanitaires 

 

L’American Society of Clinical Oncology (ASCO), en collaboration avec MITRE Corporation, a 
spécifié une liste minimale de données d’oncologie du dossier patient informatisé. Cette liste 
appelée Minimal Common Oncology Data Elements (mCODE) comporte 90 items ou éléments 
de données se répartissant entre les six domaines suivants : patient, maladie, signes vitaux et 
résultats biologiques, génomique, thérapeutique et devenir clinique (131,169). Cette liste a 
été spécifiée afin d’améliorer l’interopérabilité des dossiers patients informatisés et ainsi 
faciliter le partage de données de base dans le domaine de l’oncologie dans le cadre du soin 
et de la recherche. Dans le domaine du cancer, les anatomopathologistes ont produit les 
spécifications les plus abouties de jeux de données minimales dans leur domaine, décliné par 
type de cancer (170–175). En France, les données d’anatomopathologie ont été sélectionnées 
à l’aide des référentiels de structuration des comptes rendus correspondants émis par l’INCa 
en 2011 dans le cadre de la mesure 20 du plan Cancer 2009 – 2013, et repris par l’agence du 
numérique en santé en 2018 (176,177). 
 
En oncologie clinique, le premier défi réside dans le difficile consensus sur le choix des 
données clés du cancer, et le second (qui en est le corollaire) dans l’hétérogénéité de 
formalisation des informations finalement identifiées comme prioritaires (178–180). En effet, 
en fonction de la finalité attribuée au jeu de données, son contenu peut être particulièrement 
orienté vers le cas d’usage considéré (181,182). En France, l’INCa pilote l’initiative 
francophone du grOupe inter-SIric sur le paRtage et l’Intégration des donnéeS clinico-
biologiques en oncologie (OSIRIS) relative à 67 items cliniques et 65 items -omiques, déployé 
autour du concept de médecine de précision (183). 
   

b. Initiatives des organismes impliqués dans la standardisation des données massives 

 

Les organismes de standardisation HL7 et DICOM ainsi que l’initiative OHDSI spécifient des 
modèles de données pertinents dans le cadre de l’utilisation secondaire des données du 
dossier patient informatisé en oncologie. HL7 est une organisation à but non lucratif dédiée 
au développement de l'interopérabilité des données de santé et la standardisation du 
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protocole d’échange informatisé de données cliniques, financières et administratives entre 
systèmes d’information hospitaliers. HL7 définit un ensemble de spécifications techniques qui 
sont diversement intégrées au corpus des normes formelles américaines (ANSI) et 
internationales (ISO). Initialement américaines, ces spécifications s'exportent et tendent à 
devenir un standard international pour ce type d'application. FHIR est un standard développé 
par HL7 décrivant des formats de données et des éléments (appelés « ressources ») ainsi 
qu'une interface de programmation applicative (API) pour les échanges des informations dans 
le domaine de la santé. Les spécifications HL7 FHIR représentent un modèle de messages que 
s’échangent différents acteurs, qui, une fois respectées, permettent à une application FHIR de 
requêter et consommer des ressources en provenance de différents serveurs FHIR.  
 
L’initiative HL7 Vulcan vise à faciliter l’intégration des activités de soins et de recherche pour 
améliorer la qualité de vie et la survie des patients, et réduire les coûts par l’utilisation de 
standards d’interopérabilité HL7 FHIR (184). Ce programme d’accélération FHIR développe 
des ressources de recherche FHIR nécessaires à la réalisation de cas d’utilisation secondaire 
de données de “vie réelle” identifiés et classés par ordre de priorité, et a défini un profil FHIR 
dédié à cet usage. L’objectif principal de ce guide d’implémentation HL7 FHIR « recherche sur 
données de vie réelle » est d’aider à définir un ensemble minimal de ressources et d’éléments 
FHIR d’intérêt dans le cadre de la réutilisation secondaire des données des dossiers patients 
informatisés dans un contexte de recherche lors de deux étapes bien identifiées : i) déterminer 
les patients d’intérêt en fonction de critères d’inclusion et d’exclusion et ii) récupérer les 
données de soins de ces patients nécessaires à la réalisation des objectifs de recherche. Les 
informations clés nécessaires à l’étape de construction de la cohorte ont été spécifiées : 
données démographiques, caractéristiques de la visite, diagnostics, tests de laboratoire, actes, 
médicaments. Le guide d’implémentation est développé en utilisant une approche itérative 
de couverture de cas d’usages qui finiront par permettre la définition d’un ensemble minimal 
de ressources et d’éléments communs.  
 
Des initiatives complémentaires apportent des spécifications additionnelles spécifiques à des 
domaines (ex : mCODE, DiaMorph, DaVinci projects, etc).  Ainsi, le guide d’implémentation 
correspondant à mCODE et promu par HL7 US précise un ensemble d’informations minimales 
pour permettre la réalisation de travaux de recherche en oncologie de qualité, ainsi que les 
terminologies de santé à utiliser pour décrire effectivement un patient atteint de cancer. 
L’initiative CodeX met en œuvre et évalue des implémentations de mCODE dans des cas 
d’usages d’amélioration des soins ou de la recherche dans le domaine du cancer (185).  
 
Le modèle OMOP développé par le consortium OHDSI fut en effet la cible du choix stratégique 
réalisé par les directions du Health Data Hub et de l’EDS de l’AP-HP (186). Depuis quelques 
années déjà, le consortium OHDSI développe et promeut le modèle de données commun 
OMOP pour la réalisation de recherches observationnelles (telles que la construction de 
cohortes de patients homogènes par rapport à des expositions ou à des maladies). Au-delà 
d’un modèle physique de base de données, le modèle de données commun OMOP repose 
aussi sur une approche terminologique forte. Ainsi, pour chaque concept médical, un terme 
d’une terminologie de santé (Medical Subject Headings (MeSH), Systematized Nomenclature 
of Medicine - Clinical Terms (SNOMED-CT), LOINC, Medical Dictionary for Regulatory Activities 
(MedDRA), …) est reconnu comme étant le terme à utiliser dans une base de données OMOP. 
Récemment, une extension du modèle OMOP dédiée à l’oncologie a été développée afin de 
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fournir un meilleur cadre de représentation commune de l'évolution naturelle de la maladie 
tumorale (34,130,187). 
 
  

3. Spécification et évaluation d’un jeu de données minimales polyvalent de données 

de dossiers patients informatisés dans le domaine de l’oncologie     

 

a. Spécification d’une version initiale de jeu de données minimales en oncologie   

 

Comme illustré par la Figure 1, l’identification des items d’intérêt fut réalisée par un binôme 
d’oncologues médicaux (Emmanuelle Kempf et Alain Livartowski), experts en recherche 
clinique expérimentale et sur données de vie réelle. Emmanuelle Kempf (EK) coordonne le 
groupe de travail CRAB à l’AP-HP et Alain Livartowski (AL) est coordonnateur de Consore, outil 
de requêtage au sein des bases de données fédérées d’UNICANCER, et animateur du groupe 
de travail OSIRIS – RWD (188). La délibération concernant la spécification du jeu de données 
minimales eut lieu lors d’une simulation de recherche d’inclusion d’un patient atteint de 
cancer dans des essais cliniques aléatoirement identifiés parmi ceux en cours au sein 
d’UNICANCER et de l’AP-HP. Les protocoles de 10 essais cliniques en oncologie solide 
académiques et industriels, de phase II à IV, ont été identifiés à partir de la base de données 
virtuelle ClinicalTrials.gov. AL et EK ont analysé les critères d'éligibilité de chaque essai clinique 
et défini une liste de critères d'inclusion et de non-inclusion pertinents pour l’étape 
préliminaire automatisable de recherche d’adéquation entre un patient et un protocole 
d’essai clinique donnés (préscreening) (67,189). AL et EK ont défini une liste théorique de 15 
éléments minimaux pertinents permettant la confrontation des caractéristiques d’un patient 
atteint de cancer solide avec celles des critères d’éligibilité d’un essai clinique et de 5 autres 
éléments pour identifier la source de ces informations (Tableau 1, colonne 1).  
 
AL et EK ont discuté dans quelle mesure cette liste de 15 éléments minimaux établie dans le 
cadre du cas d’usage d’aide au recrutement (cas d’usage n°2) était de nature à satisfaire un 
premier niveau de réalisation des autres cas d’usage : cas d’usage n°1 (pilotage), n°3 (étude 
de l’impact de la pandémie de SARS-CoV2 sur la prise en charge de patients atteints de cancer) 
et n°4 (développement/évaluation d’IA en imagerie oncologique). Ils ont, de la sorte, convenu 
du caractère polyvalent de cette première liste. 
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Tableau 1. Spécification des informations constitutives du jeu de données minimales en oncologie, à partir de 10 protocoles d’essais cliniques 

académiques et industriels de phase I à IV et utilité dans les quatre cas d’usages concernés par la thèse 

Items constitutifs du jeu de données minimales en oncologie solide 
(n=15) 

  

Cas d’usage 1 
Pilotage 
EUSOMA 

Cas d’usage 2 
Etudes 

expérimentales 
PENELOPE 

Cas d’usage 3 
Etudes 

observationnelles 
CovOnco 

Cas d’usage 4 
Aide à la décision 
‘Challenge AI for 

health’ 

Patient     

• Date de naissance (1) x x x x 

• Sexe (2) x x x x 

Tumeur primitive     

• Localisation anatomique de la tumeur (topographie) (3) x x x x 

• Type anatomopathologique de la tumeur (morphologie) (4) x x  x 

• Stade tumoral     

o Stade clinique de la tumeur (cTNM) (5) x x x x 

o Stade anatomopathologique de la tumeur (pTNM) (6) x x x x 

• Biomarqueurs tumoraux (7) x x  x 

• Nombre de sites métastatiques (8) x x x x 

• Localisation des sites métastatiques (9)  x   

• Évolutivité tumorale (10)  x   

Traitement antitumoral     
• Type de traitement antitumoral (chirurgie, radiothérapie, 

chimiothérapie, ...) (11) 
x x x x 

• Nombre de lignes de traitement antitumoral systémique (1 à n) (12)  x x  

• Noms et type de médicaments antitumoraux (13)  x   

• Nombre de cycles de traitement antitumoral systémique (14)  x   

• Type de traitement local antitumoral (chirurgie, irradiation, …) (15) x x x x 
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b. Evaluation de la pertinence du contenu du jeu de données 

EK a coordonné l’évaluation de cette liste dans le cadre de preuves de concepts des quatre 
cas d’usages d’intérêt, et ce, au sein du groupe de travail CRAB. Les colonnes 2 à 5 du Tableau 
1 illustrent la distribution des variables d’intérêt pour chacun des cas d’usages au sein du jeu 
de données minimales en oncologie et polyvalent, obtenus dans ce contexte et équivalents à 
un premier niveau de validité de la pertinence des items constitutifs du jeu de données 
précédemment défini.  
 
 

c. Identification de l’absence de structuration parmi les variables d’intérêt des 4 cas d’usages 
 

Au sein des quatre cas d’usages du travail de thèse, les variables non structurées à extraire 
par automatique du langage naturel étaient les suivantes et sont représentées en gras et en 
italique dans le Tableau 1 :  
 

• Stade métastatique ; 

• Stade (y)pTNM ; 

• Taille (tumorale) ; 

• Différenciation (tumorale) ; 

• Invasion vasculaire (tumorale) ; 

• Invasion périnerveuse (tumorale) ; 

• Invasion ganglionnaire (tumorale) ; 

• Complétude de la résection microscopique ; 

• Statut des récepteurs aux œstrogènes ; 

• Statut HER2 ; 

• Grade tumoral ; 

• Malignité du prélèvement étudié ; 

• Type histologique du cancer du sein. 
 

 

 

 

IV. Discussion 
 

1. Synthèse 

 
Le travail de thèse a permis la spécification d’un jeu de données minimales en oncologie 
polyvalent, et validé à l’heure de la confrontation à quatre cas d’usages très divers dans leurs 
finalités, la typologie des acteurs impliqués et leurs modalités de réalisation. Cette démarche 
pragmatique de synthèse autour d’une liste restreinte d’items de la caractérisation d’un 
patient atteint de cancer s’inscrit d’une part dans une culture d’oncologie clinique quotidienne 
de synthèse et de caractérisation des cas cliniques, et d’autre part dans l’impulsion de sociétés 
savantes en vue de l’adoption des dossiers patients informatisés par des praticiens (159).  
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2. Mise en perspective avec la littérature 

 
Les items retenus dans la première version du jeu de données minimales en oncologie et 
évaluée à l’AP-HP sont inclus dans les concepts disponibles des jeux de données spécifiques à 
l’oncologie développés, en France, par le groupe OSIRIS et, aux Etats-Unis, par l’initiative 
mCODE™, particulièrement axés autour de la médecine de précision et l’expansion 
consécutive des données -omiques caractérisant les tumeurs dans les critères d’éligibilité des 
essais cliniques interventionnels (131,183). Ce jalon de travail se rapproche plus du modèle 
américain que de son équivalent français, en ce que la dynamique de thèse cherche, avant 
toute chose, à exploiter de façon effective et pragmatique les données de l’EDS francilien, en 
valorisant le pilotage et la recherche sur données dites de vie réelle. Ainsi, la confrontation du 
jeu de données OSIRIS à des EDS français avait mis en évidence son manque d’applicabilité, et 
laissé entrevoir une marge de progression significative pour son utilisation dans un contexte 
de collecte d’informations de soins de routine, dits de vie réelle, et ce, malgré son souhait 
initial de ‘maintenir le jeu de données minimales aussi réduit que possible’. A cette fin, 
l’initiative ‘OSIRIS – real-world data (RWD)’ cherche actuellement à en réduire les dimensions 
et simplifier le contenu (190).  
 
Le périmètre priorisé dans le contexte des quatre cas d’utilisation secondaire de données 
abordés correspond aux données nécessaires au calcul d’une première liste d’IQSS (cas 
d’usage 1, Pilotage), à l’identification de patients à partir de critères d’éligibilité pour 
l’inclusion dans des essais cliniques (cas d’usage 2, PENELOPE) ou des recherches sur donnés 
(cas d’usage 3, CovOnco ou 4 CHOTERIA) et à la réalisation d’études épidémiologiques 
descriptives des modalités de prise en charge de patients (cas d’usage 3, CovOnco). Cette 
confrontation du contenu du jeu de données minimales aux cas d’usages, et avant toute 
tentative de standardisation ou de structuration, représente une démarche inédite 
d’évaluation du jeu de données de façon délibérément précoce par itérations 
pragmatiques (164). La mise en œuvre des quatre cas d’usage a permis d’évaluer, au sein de 
l’EDS de l’AP-HP, la disponibilité, la qualité des données correspondant à la version initiale du 
jeu de données minimales en oncologie ainsi que son utilité dans les différents contextes 
d’utilisation considérés. Dans cette perspective, plusieurs études ont évalué la disponibilité de 
tels items constitutifs de ce jeu de données pragmatiques dans les dossiers patients 
informatisés, révélant des métriques dont les marges de progression semblaient 
significatives (191). Par ailleurs, une étude de simulation réalisée à l’AP-HP a révélé que les 
informations clés d’un parcours de soins d’un patient atteint de cancer du sein pouvaient 
manquer chez jusqu’à la moitié des cas (106).  
 

En conclusion, les contributions de ce chapitre au travail de thèse furent de démontrer qu’il 
était possible de : 

• Spécifier un jeu de données minimales en oncologie dans une perspective pragmatique de 
réutilisation de données de vie réelle ; 

• Conduire une évaluation préliminaire à l’échelle de l’AP-HP de son contenu et de sa 
pertinence, en rapport avec quatre cas d’usages d’horizons très divers en oncologie, et ce, 
avant toute velléité de standardisation et de structuration ; 

• D’identifier la disponibilité des données d’intérêt de chaque cas d’usage et leur niveau de 
structuration dans les dossiers patients informatisés ; 
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• D’identifier la disponibilité sous format textuelle des données d’intérêt dans le même 
contexte. 
 

S’ensuit, ainsi, la nécessité de :  

• Standardiser le jeu de données minimales selon les standards internationaux en 
optimisant l’expressivité du modèle sélectionné (Partie II de la thèse de modélisation du 
jeu de données) ;  

• Structurer les données textuelles ou de qualité sous-optimale par traitement automatique 
du langage naturel et en assurer les modalités optimales d’extraction textuelle (Partie III 
de la thèse d’enrichissement du jeu de données). 

 
Aussi, la deuxième partie de la thèse a cherché à optimiser la standardisation de ce jeu de 
données minimales selon le modèle de données commun international OMOP, à évaluer 
l’expressivité de la version 5.3 d’OMOP actuellement déployée sur l’EDS de l’AP-HP, et à 
estimer la plus-value théorique apportée par son extension oncologie, à savoir la version 5.4 
du modèle.  
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Partie II : Interopérabilité et 

standardisation du jeu de données 

minimales polyvalent en oncologie 

 

 

 

I. Introduction  

 

Avec l’éclatement nosographique de l’oncologie médicale lié à la génomique, la discipline se 
développe en autant de sous-populations de patients définies, entre autres caractéristiques, 
par une anomalie moléculaire tumorale (192). L’interopérabilité des bases de données liées 
au cancer semble une réponse prometteuse au développement de la recherche en contexte 
de maladies rares. Sont concernés, ainsi, tant le pilotage comparatif de la qualité et de la 
sécurité des soins, que la constitution de cohortes de patients partageant des caractéristiques 
similaires, que la recherche épidémiologique ou que le développement algorithmique 
appliqué au texte ou à l’image (134). L’utilisation secondaire des données de vie réelle à large 
échelle que ce soit au niveau régional, national ou international requiert la définition et le 
respect d’un cadre d’interopérabilité permettant l’exploitation partagée des données 
d’oncologie dans le cadre du cas d’usage envisagé. 
 
Ce chapitre constitue une contribution au sujet de la standardisation du jeu de données 
minimales en oncologie, dans le contexte du cas d’usage 2 d’aide au recrutement. Ici, le 
développement d’un système automatique d’aide au recrutement dans des essais cliniques 
(SAREC) sur dossiers patients informatisés achoppe sur trois verrous : celui des données, celui 
des outils de requêtage et celui de l’interopérabilité. Tout d’abord, concernant les données, 
que la focale se concentre sur les caractéristiques du patient, ou sur les critères d’éligibilité de 
l’essai clinique, un outil d’aide au recrutement utilisant les dossiers patients informatisés 
repose sur la mise en correspondance automatique de ces deux types d’informations 
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médicales. Or, ni les critères d’éligibilité des essais cliniques, ni les données contenues dans 
les dossiers patients informatisées ne conviennent pour cette tâche d’appariement (193,194).  
 
Certains outils basés sur des algorithmes d'intelligence artificielle prétendent, pour un cas 
d’usage donné, améliorer la précision et accélérer le processus de préscreening des patients 
atteints de cancer, incluant l'analyse de données non structurées (195). Ensuite, le 
développement d'un outil d'aide au recrutement à l'état de l'art nécessite, comme pour toute 
innovation digitale, de répondre à diverses exigences (prise en compte des besoins des 
utilisateurs, intégration à l'environnement de travail des utilisateurs, évaluation continue de 
l'efficacité/efficience). Or, des publications récentes montrent que ces exigences restent 
souvent non respectées (196). Il existe, ainsi, des méthodologies de développement adaptées 
à considérer et un cadre d'interopérabilité à prendre en compte dans un contexte où il n'existe 
pas de représentation standard largement acceptée commune aux critères d’éligibilité et aux 
données des dossiers patients informatisés, signant le défi d’interopérabilité (197).  
 
A noter, en particulier, que des bases de connaissances conçues pour le partage et la 
réutilisation des critères d'éligibilité, telles que Trial Bank, Epoch, SysBank ou l'initiative 
française OSIRIS, peuvent manquer d'adaptabilité et d’évolutivité car elles ne reposent pas sur 
des normes de données largement mises en œuvre dans les établissements de santé, telles 
qu’OMOP ou HL7 FHIR (183,198–200). Comme précisé dans la Partie I, des initiatives ou 
organismes de standardisation ont proposé des modèles d’interopérabilité spécifiques à 
l’oncologie préconisant le codage des données de santé en utilisant des terminologies le plus 
souvent internationales. Au niveau français, l’agence du numérique en santé (ANS) définit le 
cadre d’interopérabilité des systèmes d’information de santé et promeut également l’usage 
de terminologies de santé internationales, qui devraient être implémentées dans les solutions 
déployées au niveau des hôpitaux (LOINC, NCBIt, ATC…).  
 
Dans le cadre du projet PENELOPE, le modèle commun de données d’intérêt fut OMOP. Il est 
ainsi possible d’exécuter, sur n’importe quelle base de données conforme au modèle de 
données commun OMOP, les requêtes et scripts écrits localement et ainsi réaliser une analyse 
distribuée. La réalisation d’études de faisabilité distribuées sur ce modèle a été évaluée dans 
la communauté scientifique (projets EHDEN, EU-Patient Centric Clinical Trial Platforms (EU-
PEARL) et European University Hospital Alliance (EUHA)) (201,202). L’extension du modèle 
OMOP dédiée à l’oncologie a été développée afin de fournir un meilleur cadre de 
représentation commune de l'évolution naturelle de la maladie tumorale, basée sur la notion 
de trois épisodes de la maladie (DISEASE EPISODES) nouvellement intégrés et sur un ensemble 
de règles de mise en œuvre pour encoder et aligner les données de soins de routine sources 
dans les différentes tables du modèle (35,130,187). Par exemple, la maladie y est décrite 
comme un unique OVERARCHING DISEASE EPISODE parent, qui englobe longitudinalement 
l’ensemble du parcours de soins d’un patient. En son sein, des EPISODES correspondent à des 
périodes continues de la maladie, composés de plusieurs événements : l’épisode DISEASE 
EXTENT qui caractérise la dissémination tumorale, et l’épisode DISEASE DYNAMIC qui 
caractérise l’évolutivité tumorale.  
 
Les objectifs de l’étude préalable OMOP du projet PENELOPE étaient de comparer 
l'expressivité de deux versions différentes du modèle de données OMOP (v5.3 et 5.4) 
concernant la représentation du jeu de données minimales développées dans la première 
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partie de la thèse pour le cas d’usage de l’aide au recrutement en oncologie (cas d’usage 2). Il 
s’agissait de modéliser les critères d’éligibilité d’essais cliniques utilisés pour le préscreening 
correspondant au jeu de données minimales précédemment décrit, puis d’évaluer les 
performances de requêtage correspondant sur l’EDS de l’AP-HP. Notre hypothèse était que la 
version 5.4 du modèle OMOP, intégrant l’extension oncologie et non encore implémentée à 
l’AP-HP, augmenterait sa capacité à représenter les données de soin des patients disponibles 
dans l’entrepôt, et donc leur utilité, lorsqu’elles étaient appliquées à la tâche d’automatisation 
du préscreening de patients en vue de leur inclusion dans des essais cliniques.  
 
 
 
 

II. Méthodes  

 

1. Identification des essais cliniques cibles et méthodologie globale 

 

Quinze essais cliniques d’urologie allant de la phase I à la phase IV, industriels et académiques, 
ayant inclus au moins quatre patients, ont été sélectionnés aléatoirement parmi les essais 
cliniques lancés à l'AP-HP entre 2016 et 2021. Leurs critères d’éligibilité ont été extraits des 
protocoles correspondants, et en leur sein, les critères de préscreening ont été identifiés 
manuellement à partir du jeu de données minimales issu de la première partie du travail de 
thèse. La Figure 2 décrit la méthodologie globale d’évaluation d’un SAREC proposée dans le 
cadre du projet PENELOPE et qui a été appliquée aux données de l’EDS de l’AP-HP, depuis la 
sélection des essais cliniques cibles jusqu'à la mesure des performances de l'identification 
automatique de patients éligibles à une inclusion.  
 
Le calcul de cette performance comporte plusieurs étapes d’évaluation :  
- 1/ traduction des critères de préscreening issus des protocoles des essais cliniques en 

requêtes conformes au modèle OMOP ; 
- 2/ taux d’exécution de ces requêtes sur les outils de requête existants au sein de l’EDS de 

l’AP-HP.  

Par exemple, le critère de préscreening « cancer de la prostate métastatique » peut se 
traduire en concepts standards du vocabulaire de la SNOMED « carcinome de la prostate » 
(concept_id 4116087), et maladie néoplasique maligne secondaire (concept_id 432851). 
Puis, cette requête doit être alignée avec la terminologie utilisée à l’AP-HPde la CIM10 
« tumeur maligne de la prostate (CIM10 C61), « tumeur maligne secondaire des organes 
respiratoires et digestifs » (CIM10 C78) et « tumeur maligne secondaire de sièges autres et 
non précisés » (CIM10 C79). Ensuite, cette requête est appliquée sur l’outil dédié de 
l’institution francilienne Cohort360.  
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Figure 2. Méthodologie globale du projet PENELOPE pour évaluer l’automatisation du 

préscreening de patients atteints de cancer éligibles à l’inclusion dans un essai clinique, à 

partir d’un EDS et selon plusieurs versions du modèle OMOP 
Abréviations : CT, essais cliniques; HL7 FHIR, Health Level Seven International Fast Healthcare Interoperability Resources ; 

mCODE™, minimal Common Oncology Data Elements ; OMOP, Observational Medical Outcomes Partnership. 
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2. Automatisation de l’identification de patients atteints de cancer éligibles à 

une inclusion dans un essai clinique 

 

a. Étape 1 : traduction des critères de préscreening en requêtes conformes au modèle OMOP 

 

Deux experts en oncologie médicale et en recherche clinique, d’une part, et en ingénierie des 
données, d’autre part (EK, Morgan Vaterkowski) ont atomisé les critères de préscreening issus 
des essais cliniques identifiés pour le cas d’usage, c’est-à-dire qu’ils les ont divisés en un 
maximum de données élémentaires. Quatre experts en interopérabilité des données, 
ingénierie des données, oncologie médicale et recherche clinique (Damien Leprovost, Nicolas 
Griffon, MV, EK) ont aligné ces données élémentaires avec les concepts  standards les plus 
granulaires des tables cliniques OMOP, à l’aide du répertoire de vocabulaires internationaux 
standards en ligne ATHENA développé par la communauté OHDSI (203). L’alignement a 
également été réalisé avec les terminologies propres aux entrepôts de données français, telles 
que la version française de la 10e révision de la classification internationale des maladies (CIM-
10) et la classification commune des actes médicaux (CCAM) utilisées dans les EDS, et 
notamment à l’AP-HP. Par exemple, la donnée élémentaire « tumeur primaire de la prostate 
» a été alignée avec le concept_id 200962 de la SNOMED CT « Tumeur maligne primaire de la 
prostate » à partir d’ATHENA, et avec le code CIM-10 C61 « Tumeur maligne de la prostate ». 
Le taux de données élémentaires et de critères de préscreening connexes qui pouvaient être 
alignés avec des concepts standards en lien avec les tables OMOP a été calculé. 
 
Ensuite, l’expressivité des deux versions du modèle OMOP a été caractérisée grâce à la 
représentation d’un parcours de soins d'un patient atteint de cancer. Une première 
représentation formelle des critères de préscreening basés sur le modèle OMOP sans et avec 
le module d'extension du cancer (v5.3 et v5.4, respectivement) a été réalisée (130). 
Concernant l’applications au cas d’usage, les critères de préscreening qui impliquaient que 
plusieurs données élémentaires soient liées entre elles ont été identifiés. Par exemple, le 
critère de préscreening suivant « cancer de la prostate métastatique résistant à la castration » 
nécessite un lien entre les trois données élémentaires suivantes : « cancer de la prostate », 
« métastatique » et « résistant à la castration ». Pour tous les essais cliniques du cas d'usage 
de la thèse, l’expressivité du modèle a été évaluée et en particulier la capacité de représenter 
ces liens entre données élémentaires au sein d’un même critère de préscreening dans les 
versions 5.3 et 5.4 du modèle OMOP, correspondant au taux de standardisation.  
 
 

b. Etape 2 : exécution des requêtes OMOP sur l’EDS de l’AP-HP 

 

Cohort360 est un outil d'interrogation en ligne et un générateur de cohortes de patients 
interfacé à l’EDS de l’AP-HP via une API FHIR. Cohort360 est utilisé pour repérer les patients 
vivants et éligibles au recrutement dans chaque essai clinique du cas d’usage. Ainsi, pour tous 
les essais étudiés, ont été générées les cohortes de patients correspondant aux critères de 
préscreening de tous les essais étudiés. Le taux d'exécution des critères de préscreening et 
des données élémentaires correspondantes a été évalué pour tous les essais cliniques du cas 
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d’usage. Trois essais cliniques ont été aléatoirement identifiés en vue d’une revue manuelle 
de dossiers cliniques. Les taux de vrais et de faux positifs ont ainsi été évalués, après examen 
minutieux du contenu du dossier électroniques de chaque patient automatiquement identifié 
comme éligible par la requête de Cohort360. Enfin, les données élémentaires non exécutables 
sur Cohort360 ont été catégorisées selon la raison incriminée : données manquantes dans 
l’EDS de l’AP-HP et/ou manque d'expressivité du langage de requête de Cohort360. 

 
 
 
 

III. Résultats 

 

Les résultats du projet PENELOPE ont été présentés sous format d’abstract au symposium 
annuel 2022 de l’association américaine d’informatique médicale (American Medical 
Informatics Association AMIA), et ont fait l’objet d’une publication sous format d’article 
original dans le Journal of Clinical Oncology Clinical Cancer Informatics (204,205). 
 

1. Caractérisation des essais cliniques du cas d'usage, et identification des 

données élémentaires relatives à leurs critères de préscreening 
 

Le Tableau Supplémentaire 1 résume les caractéristiques des quinze essais cliniques de notre 
cas d’usage.  
 
Parmi les 534 critères d'éligibilité des 15 essais cliniques du cas d’usage, 83 ont été identifiés 
comme relevant de l’étape de préscreening : 60 critères d'inclusion et 23 critères de non-
inclusion. Parmi eux, 60 (72%) contenaient plus d'une donnée élémentaire. Les 83 critères de 
préscreening ont été atomisé en 288 données élémentaires, dont le tratitement de 87 (30%) 
nécessitait une interprétation médicale. La colonne 2 du Tableau 2 résume la répartition de 
ces 288 données élémentaires entre les 15 informations minimales de préscreening identifiés 
lors de la Partie I de la thèse. Parmi les 288 données élémentaires, certaines correspondaient 
aux sources spécifiques suivantes : observation clinique (n = 17), procédure cytologique ou 
anatomopathologique (n = 15), imagerie (n = 11) et biologie (n = 2). 
 
Tableau 2.  Répartition des données élémentaires au sein des critères de préscreening de 15 
protocoles d'essais cliniques de phase I à IV d’urologie sélectionnés aléatoirement parmi ceux 
ayant cours à l'Assistance Publique – Hôpitaux de Paris entre 2016 et 2021, concernant le 
projet PENELOPE 

Critères de préscreening 
(n = 15) 

  

Données 
élémentaires*  

(n = 288) 

Patient  
• Date de naissance (1) 16 

• Sexe (2) 9 

Tumeur primitive  
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Critères de préscreening 
(n = 15) 

  

Données 
élémentaires*  

(n = 288) 

• Localisation anatomique de la tumeur (topographie) (3) 33 

• Type anatomopathologique de la tumeur (morphologie) (4) 32 

• Stade tumoral  

o Stade clinique de la tumeur (cTNM) (5) 46 

o Stade anatomopathologique de la tumeur (pTNM) (6) 6 

• Biomarqueurs tumoraux (7) 8 

• Nombre de sites métastatiques (8) 2 

• Localisation des sites métastatiques (9) 5 

• Évolutivité tumorale (10) 14 

Traitement antitumoral  
• Type de traitement antitumoral (chirurgie, radiothérapie, 

chimiothérapie, ...) (11) 71 

• Nombre de lignes de traitement antitumoral systémique (1 à n) (12) 47 

• Noms et type de médicaments antitumoraux (13) 25 

• Nombre de cycles de traitement antitumoral systémique (14) 4 

• Type de traitement local antitumoral (chirurgie, irradiation, …) (15) 5 

 
* Une donnée élémentaire peut concerner plusieurs critères de préscreening simultanément (p. ex., « 
précédemment traité avec du docétaxel » peut informer les critères numérotés 11, 12 et 13). 
 
 
 

2. Évaluation du caractère requêtable des critères de préscreening sur l'EDS 

de l'AP-HP  
 

a. Traduction des critères de préscreening en requêtes OMOP  
 

Parmi 288 données élémentaires correspondant aux critères de préscreening, 262 (88%) 
d’entre elles ont pu être alignées aux concepts standards OMOP liés aux sept tables suivantes : 
PERSON, CONDITION_OCCURRENCE, MESURE, OBSERVATION, EXPOSITION, 
PROCEDURE_OCCURRENCE et SAMPLE. Cet alignement a impliqué que 62 des 83 critères de 
préscreening pouvaient être représentés de manière exhaustive par des concepts standards 
OMOP. Les 26 données élémentaires qui n'ont pas pu être alignées avec des concepts 
standards OMOP concernaient :  
 
- Des contraintes temporelles (p. ex. « s’il est terminé au moins 6 semaines avant le début 

du traitement à l'étude » (n = 4) ; 
- La catégorisation des médicaments (p. ex. « traitement avec au moins un régime 

contenant du platine » (n = 11) ; 
- Une indication clinique thérapeutique (p. ex. « tout traitement antitumoral approuvé pour 

le carcinome urothélial » (n = 3) ; 
- Des biomarqueurs (p. ex. « Le test FGFR montre de faibles niveaux d'expression de FGFR ») 

(n = 3) ; 



41 

 

- Une stadification tumorale non normalisée (p. ex. « maladie viscérale) (n = 5).  

Le Tableau Supplémentaire 2 résume les raisons pour lesquelles 21 critères de préscreening 
n'ont pas pu être alignés. La Figure 3 illustre la répartition des 262 données élémentaires 
pouvant être alignées dans les tables OMOP. 

 
 
Figure 3. Répartition de 262 donnés élémentaires au sein de 7 tables OMOP, à partir des 288 

données élémentaires liées aux 83 critères de préscreening de 15 essais cliniques de phase I-

IV, pouvant être alignées avec des concepts standards OMOP 

 
Parmi les 83 critères de préscreening, 60 impliquaient la liaison de plusieurs données 
élémentaires en leur sein. Par exemple, le critère de préscreening suivant « cancer de la 
prostate métastatique résistant à la castration » nécessitait un lien entre les trois données 
élémentaires suivantes : « cancer de la prostate », « métastatique » et « résistant à la 
castration ». 
 
Dans le modèle OMOP v5.3, ce lien entre données élémentaires était représentable pour 33 
des critères de préscreening, principalement parce qu’il impliquait l’âge et le sexe du patient, 
ce qui correspondait à un taux de standardisation de 40%. La version 5.4 a permis de 
représenter 29 critères de préscreening supplémentaires : 14 grâce aux tableaux EPISODES 
uniquement, 3 grâce aux champs polymorphiques uniquement et 12 grâce à la combinaison 
des deux. Dans cette perspective, le taux de standardisation a atteint 75%. La Figure 4 
synthétise ces résultats. 
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Figure 4. Evaluation du caractère requêtable de 83 critères de préscreening issus de 15 essais 

cliniques de phase I-IV selon 2 versions du modèle OMOP (v5.3 en vert et v5.4 en bleu) sur 

l'EDS de l'AP-HP. La standardisation correspond à la représentation exhaustive selon les 

spécifications du modèle OMOP (criteria to queries). L’exécution correspond au caractère 

requêtable par Cohort360 sur l'entrepôt de données de l’AP-HP (queries to real world data) 
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b. Défis liés à la traduction des critères de préscreening en requêtes OMOP v5.3 

 
La traduction des critères de préscreening en requêtes OMOP révéla certaines limites de la 
version 5.3. 
 
Premièrement, la table OBSERVATION est ambiguë. Malgré quelques cas d'usage clairement 
définis (antécédents médicaux, antécédents familiaux, ...) la table OBSERVATION est censée 
capter « toutes les données qui ne peuvent être représentées par aucun autre 
domaine » (206). Il est donc théoriquement possible de stocker dans cette table toute 
information caractérisant un patient atteint de cancer. Cependant, il n’existe pas de méthode 
standardisée pour procéder, d'autant plus qu'il n'existe pas de concept standard pour tous les 
types d’informations possibles. Dans notre cas, parmi les 262 données élémentaires 
correspondant à des concepts standards OMOP, 16 pouvaient être représentées uniquement 
dans la table OBSERVATION, tandis que pour 8 autres données élémentaires (3%), la table 
OBSERVATION était une option possible.  
 
Deuxièmement, les spécifications d’OHDSI permettent d’aligner une même donnée 
élémentaire avec plusieurs tables cliniques distinctes. Parmi les 262 données élémentaires de 
notre cas d’usage, 81 (32%) pouvaient être renseignées dans des tables distinctes en même 
temps. Par exemple, le statut tumoral métastatique 'M0' pouvait être alternativement 
représenté dans la table CONDITION_OCCURRENCE (SNOMED) ou bien par MEAS_VALUE 
(LOINC, NAACCR) dans la table MEASUREMENT. Ces 262 données élémentaires pouvaient être 
représentées par 328 concept_ids standard distincts disponibles. Par exemple, le cancer de la 
prostate peut être représenté à l'aide de deux tables différentes, la table 
CONDITION_OCCURRENCE à l'aide du concept_id 4163261 (SNOMED : tumeur maligne de 
prostate) et la table MEASUREMENT via le concept_id 45884513 (LOINC : cancer de la 
prostate). La Figure 5 illustre les implications en termes de manque d’interopérabilité entre 
deux EDS de cet exemple, en fonction de la multiplicité des tables à disposition dans le 
modèle 5.3 pour représenter une même donnée élémentaire.  
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Figure 5. Illustration d’une des limites en interopérabilité liées à la multiplicité des tables pour 

représenter une même donnée élémentaire, dans les versions 5.3 (vert) et 5.4 (bleu) du modèle 

OMOP 
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Troisièmement, le référentiel ATHENA offre plusieurs échelles de représentation d’une même 
information clinique à l'aide des concepts standards. Par exemple, un cancer urothélial primitif 
de la vessie peut être représenté dans le tableau CONDITION_OCCURRENCE par, soit, 
l’ensemble des deux concept_ids distincts SNOMED « carcinome de la vessie » et « carcinome 
à cellules transitionnelles », soit, le concept_id CIM-O3 « carcinome urothélial, NOS, du col de 
la vessie ». Dans notre cas d'usage, 54 (21%) des 262 données élémentaires auraient pu être 
fusionnées en 24 concept_ids précoordonnés distincts - si décision avait été prise de travailler 
avec une moindre granularité. 
 
Dans la v5.3 du modèle OMOP, la connexion des tables entre elles est centrée autour de la 
table PERSON, et non sur les événements cliniques correspondants aux différentes étapes de 
l'évolution de la maladie elle-même. Or, la caractérisation d'un parcours de soins d’un patient 
atteint de cancer nécessite l'articulation de multiples événements entre eux. La v5.4 du 
modèle OMOP offre une meilleure expressivité pour traiter cette complexité. La Figure 6 
illustre ces limites de représentation du modèle OMOP v5.3 à partir du cas d'un patient de 67 
ans dont l’histoire comporte deux cancers : un antécédent de cancer du poumon en 2016 et 
un antécédent de cancer de la prostate en 2018. La présence de métastases osseuses en 2019, 
le caractère adénocarcinomateux du cancer en 2020 et le début d’une chimiothérapie sont 
trois éléments qui ne peuvent être reliés avec aucun cancer primitif spécifique dans la version 
5.3 d’OMOP. Même si le concept « cancer de la prostate métastatique » peut être représenté 
directement dans le modèle OMOP v5.3, il n'est pas possible de relier la topographie de la 
métastase (ici, osseuse) à un cancer primitif précis. De plus, dans le cas d'une rechute 
métastatique d’un cancer précédemment traité, le concept précoordonné « cancer de la 
prostate métastatique » ne peut pas être utilisé car il existe, en amont dans le temps dans le 
dossier patient informatisé, un code « cancer de la prostate » préexistant ne pouvant être 
complété ultérieurement que par le code « métastases ». La Figure Supplémentaire 1 illustre 
la valeur ajoutée théorique de la v5.4 d’OMOP par rapport à la v5.3 dans une situation typique 
d’oncologie médicale.  
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Figure 6. Exemple de représentation des données 

cliniques relatives à un patient avec un 

adénocarcinome du poumon métastatique et un cancer 

de la prostate traité par chimiothérapie, en utilisant 

les version v5.3 (en haut) et v5.4 (en bas) d’OMOP
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c. Exécution des requêtes OMOP sur l’EDS de l’AP-HP  
 

Un certain nombre de requêtes élémentaires n'étaient pas exécutables sur l'EDS de l'AP-HP, 
soit par manque de disponibilité des données cibles (manque de chaînage ou de 
structuration), soit par manque d'expressivité du langage de requête de Cohort360. Pour les 
15 essais cliniques, le taux d'exécution des 83 critères de préscreening initiaux et des 288 
données élémentaires correspondantes qui ont pu être calculées a atteint 24% (n = 20) et 44% 
(n = 126) sur l’EDS AP-HP actuel, respectivement. Parmi les 162 données élémentaires non 
exécutables, 66 (41%) et 95 (59%) étaient dues à des données structurées mais non intégrées 
(p. ex., les données de prescriptions et d’administrations de traitement systémique 
intraveineux antitumoral du logiciel métier CHIMIO), et à des données non structurées (p. ex., 
la mention du caractère « résistant à la castration » d’un cancer de prostate), respectivement. 
Sur les 33 critères de préscreening représentables dans la v5.3 du modèle OMOP, 19 ont pu 
être exécutés sur l'EDS de l'AP-HP, principalement en raison de données démographiques 
(taux d'exécution de 58%) (Figure 4). En résumé, 19 des 83 critères de préscreening (23%) ont 
pu être requêtés sur l'EDS de l'AP-HP (Figure 4). 
 
A partir de 3 essais cliniques sélectionnés au hasard au sein du cas d’usage (VESPER, SURF, 
CASSIOPE), 17, 32 et 63 patients ont été automatiquement identifiés comme potentiellement 
éligibles à l'inclusion dans ces essais cliniques (Figure 7). Après revue manuelle, la valeur 
prédictive positive a atteint 53 % (n = 9/17), 41 % (n = 13/32) et 21 % (n = 13/63), 
respectivement. Les faux positifs étaient principalement dus à une mauvaise classification du 
type de cancer primitif (0, 15 et 12), de la caractérisation des métastases (4, 1 et 6) et du 
traitement antitumoral précédemment administré au patient (4, 3 et 22), respectivement. 
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Figure 7. Performance de l'identification automatique des patients éligibles pour l'inclusion 

dans 3 essais cliniques avec les deux versions du modèle OMOP (v5.3 en vert et v5.4 en bleu) 

sur l'EDS de l'AP-HP 

* Un critère de préscreening partiellement requêtable compte pour 1/3 d'un critère de préscreening complètement 

requêtable. PF, faux positif; TP, vrai positif. 
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Enfin, l’EDS de l’AP-HP s'appuie sur des vocabulaires non standards tels que ceux de la CIM-10 
et la CCAM, qui ne chevauchent pas exhaustivement les données élémentaires. Par exemple, 
la normalisation de la donnée élémentaire « chirurgie du cancer de la vessie autre que RTUTV 
ou biopsies » nécessite 1/ la modélisation de cette information par le concept_id standard 
4270496 « cystectomie », 2/ la cartographie avec plus de 13 concepts distincts 
correspondants de la CCAM. De plus, les vocabulaires des sources utilisés à l’AP-HP sont 
parfois moins granulaires que ne l'exigent les critères de préscreening ou les données 
élémentaires. Dans une telle situation, une légère modification de l’information à modéliser 
est indispensable pour pouvoir requêter sur l’EDS de l’AP-HP (Figure 8). 

 
 

 

Figure 8. Exemple de perte d'information liée à l’alignement entre le vocabulaire non standard 

de l’EDS de l’AP-HP et la terminologie standard OMOP, pour la notion de chimiothérapie 

néoadjuvante  

CIM-10, 10e révision de la classification internationale des maladies  

 

 
 
 

IV. Discussion 

 

1. Synthèse 

 
L'initiative PENELOPE promeut l'utilisation d'un modèle de données basé sur des épisodes de 
maladie, s’appuyant sur un jeu pragmatique de données minimales standardisées cliniques et 
génomiques, autour de l’optimisation de l’inclusion des patients atteints de cancer dans les 
essais cliniques à partir des données de vie réelle. La première phase du projet PENELOPE a 
abordé la question délicate de la représentation formelle des critères de préscreening - dont 
la définition reste peu consensuelle, principalement basée sur des avis d’experts et non 
évolutive. Le jeu de données minimales pragmatique développé dans la première partie de la 
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thèse a permis l’identification des critères de préscreening. A partir de 15 essais cliniques de 
phase I à IV lancés à l'AP-HP entre 2016 et 2021, 88% des 288 données élémentaires liées à 83 
critères de préscreening étaient alignées sur les tables et concepts standards OMOP. Le taux 
de standardisation de ces 83 critères de préscreening a atteint 75% avec la version 5.4 du 
modèle OMOP grâce à la mise en œuvre de l'extension cancer, contre 40% atteint avec la 
version 5.3 du modèle OMOP, soit une augmentation absolue de 35%. Appliqués à l’état actuel 
de l’EDS de l’AP-HP (v5.3), 58% des 33 critères de préscreening représentables en format 
OMOP y étaient requêtables, aboutissant à un taux d’exécution de critères de préscreening 
requêtables de 23%. Pour trois essais cliniques, les valeurs prédictives positives variaient de 
21 % à 53 %, principalement en raison d'erreurs de codage. 
 
 

2. Mise en perspective avec la littérature 

 

a. Approche du préscreening fondée sur les dossiers patients informatisés 
 
Conjointement à l'initiative PENELOPE, la plupart des auteurs s'accordent sur le fait que le 
requêtage automatique des critères d'éligibilité des essais cliniques sur les dossiers patients 
informatiques et/ou sur les EDS représente une option pertinente, mais uniquement pour une 
étape de préscreening qui nécessite une validation manuelle ultérieure (67,71,207). Raghavan 
et al. ont conclu que le traitement automatique des dossiers patients informatisés en 
oncologie pourrait être une étape de préscreening précieuse « avant un processus de 
screening manuel des patients » (16). Le projet PENELOPE a utilisé un jeu de données 
minimales liées au cancer, comme méthode d’identification des critères de préscreening, 
reposant donc sur l’avis d’experts (AL et EK) : 83 (15,5%) critères de préscreening ont été 
identifiés comme tels parmi les 534 critères d'éligibilité initiaux selon le jeu de données 
minimales développé lors de la première partie de la thèse. Différemment, Melzer et al. ont 
élaboré une approche systématique par étapes fondée à la fois sur la disponibilité des 
informations clés dans les dossiers patients informatisés ainsi que sur leur pouvoir 
discriminatoire (189). Ils ont classé les 35 critères d'éligibilité de l'essai KATHERINE en 70 
données élémentaires compréhensibles, sélectives et simples, dont 76% semblaient 
disponibles dans l’EDS d'un hôpital universitaire allemand (208,209). Chez 106 patientes 
atteintes d'un cancer du sein bénéficiant d’une chimiothérapie néoadjuvante, 48 % (n = 3 551) 
et 27 % (n = 1 995) de l’ensemble des données élémentaires ont pu être extraites de l'examen 
manuel des dossiers et d’une extraction automatique de l’entrepôt, respectivement. À l'étape 
suivante, ils ont identifié 17 critères de préscreening parmi les 35 correspondants aux critères 
d’éligibilité initiaux, et ce, en fonction de leur spécificité par rapport au cancer du sein, de leur 
disponibilité dans l’EDS ou dans les dossiers patients informatisés, et de leur pouvoir 
discriminatoire (c.-à-d. avec des données disponibles menant à l'exclusion des patients). 
L'exécution de ces 17 critères de préscreening sur leur EDS a conduit à une sensibilité, une 
spécificité et des valeurs prédictives positives et négatives de 100%, 57%, 10% et 100%, 
respectivement.  
 
Le projet PENELOPE a montré que les requêtes de préscreening exécutables effectuées sur 
l’EDS AP-HP identifiaient 47% à 79% des cas faussement positifs, principalement en raison 
d'erreurs de codage des caractéristiques du cancer. Dans la littérature en oncologie, malgré 
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des améliorations récentes, de telles limitations constituent un obstacle bien connu à une 
identification automatique et fiable des types primitifs de cancer (210,211). Un outil de 
préscreening très sensible pourrait être intéressant malgré une faible spécificité pour 
augmenter le recrutement des patients, mais il impliquerait un effort substantiel de revue 
manuelle de dossiers patients.  
 
 

b. Caractérisation d’un outil automatique de préscreening  
 

Fitzer et al. ont ajouté certaines conditions aux recommandations élaborées par Schreiweis et 
al. lors de l’élaboration d'un système de recrutement de patients basé sur l'analyse des 
dossiers patients informatisés (212–214). Conformément à ces recommandations, la 
démarche de PENELOPE s’inscrit comme une fonctionnalité indispensable au développement 
du recrutement automatique des patients basé sur les dossiers patients informatisés des 
EDS (215). La performance d'un outil de préscreening évolutif basé sur les dossiers patients 
informatisés repose sur sa capacité à aligner les critères de préscreening sur les données des 
dossiers patients informatisés, c'est-à-dire à les traduire en requêtes standards (étape de 
traduction) et à exécuter les requêtes sur les données des dossiers patients informatisés 
(étape d'exécution). 
 
Dans la littérature, l'atomisation des critères d'éligibilité en multiples données élémentaires 
est une approche validée et une condition préalable pour évaluer l'automatisation de 
l'identification des patients éligibles aux essais cliniques (216). A partir d’une analyse en 
aveugle de 292 critères de 20 essais, Wang et al. ont suggéré une catégorisation en 4 classes 
des critères d'éligibilité liés à la facilité d'exécution électronique : de « impossible » à 
« facile » (217). Roß et al. ont suggéré une autre catégorisation selon les caractéristiques 
suivantes des critères d'éligibilité : sélectivité, compréhensibilité et complexité (avec des 
concepts multiples, des contraintes temporelles ou des comparaisons complexes, des 
renseignements supplémentaires ou un jugement clinique requis) (209). Jusqu'à 30% des 
données élémentaires du cas d’usage de PENELOPE nécessitaient des connaissances 
médicales supplémentaires, ce qui est cohérent avec la littérature et inhérent au guide 
d’implémentations d’OMOP (189).  
 
La performance d'un outil de préscreening basé sur les dossiers patients informatisés dépend 
du taux d'exécution des requêtes traduites sur les données des dossiers patients informatisés, 
et donc, de leur disponibilité. La disponibilité de 150 données élémentaires couramment 
requises pour le recrutement des patients à partir des données des dossiers patients 
informatisés est en cours d'évaluation dans le cadre du projet Electronic Health Records for 
Clinical Research (EHR4CR) promu par l’union européenne (218). En 2016, Ateya et al. ont 
montré que 74 % des critères d'éligibilité de 228 essais cliniques au Royaume-Uni pouvaient 
correspondre à des données structurées d’EDS (207). Une étude réalisée dans cinq 
établissements de santé tertiaires allemands a montré que les données requises pour le 
recrutement des patients à partir des dossiers patients informatisés étaient complètes dans 
35% des cas (71). L’utilisation de ces données élémentaires de soins courants à des fins de 
recherche clinique semble être possible lorsqu'il s'agit de données démographiques, de 
diagnostics, de procédures et d'analyses de laboratoire – contrairement aux classifications 
nosographiques et aux antécédents médicaux (219,220).  
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Dans le projet PENELOPE, 44% des 288 données élémentaires de préscreening étaient 
exécutables sur l’EDS de l’AP-HP, ce qui est un taux inférieur à la littérature, car certains flux 
de données structurées ne sont pas encore intégrés dans l’EDS AP-HP (207). Comme les études 
réalisées par Gulden et al. l’ont montré, la plupart de ces données structurées se réfèrent à 
des codes de diagnostics et de procédures (221,222). Dans une étude réalisée sur la leucémie 
lymphoïde chronique et sur le cancer de la prostate, les données non structurées 
représentaient jusqu'à 59% et 77% des critères d'éligibilité, ce qui est cohérent avec les 
résultats du cas d’usage de PENELOPE (16). Les performances de l'outil de requêtage déployé 
dans les hôpitaux sont encore souvent limitées, ce qui renforce la nécessité d'utiliser un jeu 
de données minimales communes, pertinentes dans le contexte du préscreening, et dérivées 
des dossiers patients informatisés. Cette convergence permettrait de traiter conjointement 
les sujets d'interopérabilité et de qualité des données, ainsi que d’obtenir des jeux de données 
de haute qualité adaptés à la tâche de préscreening en oncologie (223).  
 
 

c. Modèle commun de données sur le cancer 
 

La traduction des critères d'éligibilité et l'exécution des requêtes correspondantes sur les 
données des dossiers patients informatisés dépendent profondément du modèle de données 
sous-jacent à l'outil. L'initiative PENELOPE s'est concentrée sur l'analyse de la pertinence du 
modèle OMOP dans le contexte du préscreening et, en particulier, de la valeur ajoutée 
théorique de la v5.4 du modèle OMOP par rapport à la v5.3 (130). En 2020, un modèle dédié 
aux tumeurs germinales a été développé sur la base du concept similaire aux « épisodes » 
développés dans le cadre de l'extension oncologie d’OMOP (224). Le présent travail a révélé 
que la version 5.4 du modèle OMOP pourrait considérablement améliorer la représentation 
des critères de préscreening des essais cliniques en oncologie. Comme identifié dans la 
littérature, les limites de structuration reposent majoritairement sur la nécessité 
d’interprétation médicale experte ainsi que sur les liens structurels entre données 
élémentaires au sein d’un même critère de préscreening (225). La version 5.4 du modèle 
OMOP intègre une extension dédiée au cancer et, ce faisant, de nouvelles tables EPISODE et 
EPISODE_EVENT qui sont dérivées soit de l'information contenue dans les tables CLINIQUES, 
soit directement à partir des données sources. Ces tables permettent de recentrer les 
informations autour de la maladie du patient, et non plus autour des caractéristiques 
démographiques du patient (table PERSON). Les tables EPISODE et EPISODE_EVENT imposent 
un formalisme autour de l'information clinique d'intérêt, qui devient le point d'entrée 
centralisant les requêtes ultérieures (Figure 6 et Supp Figure 1).  Dans l’extension oncologie 
d’OMOP, la représentation du diagnostic du cancer combine la caractérisation histologique et 
topographique, dont les champs « modifiers » permettent le renseignement d’items clés 
descriptifs tels que le stade, le grade, la latéralité, les biomarqueurs, etc. Par ailleurs, les 
traitements antitumoraux sont représentés de façon exhaustive, les champs « modifiers » 
permettant la caractérisation précise des modalités thérapeutiques telles que le nombre de 
fractions, la dose totale, le rythme d’administration, etc. L’extension oncologie d’OMOP   
permet également l’alignement avec les dictionnaires de données de l’association nord-
américaine des registres centraux du cancer (NAACCR).  
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Par exemple, dans le format standard OMOP, le « cancer de vessie » peut être représenté 
alternativement par les deux tables différentes CONDITION_OCCURRENCE ou 
MEASUREMENT. Dans la version 5.4 du modèle, ces informations informent un champ unique 
de la table EPISODE_EVENT, ce qui permet l'interopérabilité de plusieurs EDS ayant opté pour 
des choix initiaux distincts (Figure 5). Par ailleurs, le consortium OHDSI a établi des 
recommandations relatives aux tables EPISODE et CONDITION_OCCURRENCE, en précisant 
que la table CONDITION_OCCURRENCE devait être priorisée par rapport à la table 
MEASUREMENT. Dans la table EPISODE, un domaine REGIMEN a été créé dans le vocabulaire 
HemOnc pour représenter les protocoles de chimiothérapie. Par exemple, dans la version 5.3 
du modèle OMOP, le « cisplatine » doit être séparé de la « gemcitabine » dans la table 
DRUG_EXPOSURE, tandis que dans la v5.4, le protocole de chimiothérapie concomitant 
« CISPLATINE GEMCITABINE » peut être représenté directement.  
 
La version 5.4 du modèle OMOP fournit deux champs supplémentaires dans la table 
MEASUREMENT : measurement_event_id et meas_event_field_concept_id. Ces « champs 
polymorphiques » permettent de préciser des informations clés, comme le lien entre une 
métastase et sa tumeur primitive. Comme indiqué précédemment, une information clinique 
unique peut être soit directement représentée en OMOP par un concept unique, soit par une 
multiplicité de concepts avec une granularité plus petite – telle que l’option prise dans le 
présent travail pilote. La v5.4 suggère de faire référence à des concepts d'identification 
prétraités tels que, p. ex., le concept « carcinome urothélial de haut grade » plutôt que la 
juxtaposition des concepts « haut grade » et « carcinome à cellules transitionnelles ». Parmi 
les questions non résolues par le modèle OMOP v5.4, un arbitrage local par des experts 
demeure nécessaire pour la mise en œuvre de la table EPISODE. Néanmoins, le modèle OMOP 
est un outil prometteur pour modéliser les données du cancer et promouvoir l'interopérabilité 
entre les EDS (226–229).  
 
D'autres modèles ont été développés pour accélérer le partage des données en oncologie. 
Malgré son expressivité, le modèle OSIRIS français pourrait manquer d’évolutivité comme le 
révèle son adoption encore quelque peu limitée, et le développement actuel de sa version 
simplifiée et pragmatique OSIRIS_RWD (183,190). La version 3 du modèle HL7 FHIR mCODE™ 
a été expérimentée à l'échelle nationale et, en raison de son adoption croissante, est une 
candidate prometteuse (131,132,230–232). Les solutions basées sur FHIR sont, p. ex., des 
perspectives réalisables concernant les études de faisabilité à partir de critères de 
préscreening utilisant des concepts standards (230,233–235). La Figure 9 illustre la couverture 
du modèle de données mCODE™ concernant les 15 éléments du jeu de données minimales 
correspondant aux critères de préscreening identifiés par l'initiative PENELOPE. Il semble que 
la version actuelle de mCODE™ pourrait bénéficier d’une plus grande explicitation des règles 
de modélisation des épisodes, qui fondent la représentation de la maladie cancéreuse, ainsi 
que de celle des données de biologie moléculaire (236). 
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Figure 9. Couverture du modèle de données mCode des 15 éléments du jeu de données minimales correspondant aux critères de préscreening de 

l'initiative PENELOPE. CBC, numération formule sanguine ; CMP, panel métabolique complet ; ECOG, Eastern Cooperative Oncology Group
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Certaines initiatives mettant en œuvre l'automatisation du préscreening ne reposent pas 
explicitement sur des modèles de données du cancer communs. Dans cette approche, les 
algorithmes d’extraction textuelle en traitement du langage naturel semblent de 
prometteuses techniques pour améliorer l'inclusion des patients atteints de cancer dans les 
essais cliniques (136,229,237,238). Par exemple, certains auteurs ont développé un outil de 
traitement automatique du langage naturel lié à l'inférence textuelle qui aide les médecins 
responsables du recrutement des patients en mettant en évidence les zones de textes 
pertinentes au sein des comptes rendus des dossiers patients informatisés (239). Une limite 
repose sur la discordance et la variabilité temporelle d'éléments clés tels que le stade du 
cancer dans les dossiers patients informatisés (240). Les solutions de recherche 
d'informations, telles que l'outil EMERSE, reposent sur l'implication pragmatique du clinicien 
en charge du recrutement des patients, sans connaissances préalables en méthodologie de 
traitement automatique du langage naturel, qui imite le processus de préscreening de la 
pratique clinique de routine (138,241). Certains auteurs développent des modèles de 
prédiction basés sur des forêts aléatoires pour évaluer l'éligibilité des patients, sans avoir 
besoin de traduction ou de représentation des critères (242).  
 
Il est intéressant de noter que certaines initiatives telles que la base de connaissances open 
source sur les essais cliniques (CTKB) ont tenté de résoudre le problème de l'interopérabilité 
insuffisante entre les critères d'éligibilité et les données issues des dossiers patients 
informatisés, grâce à l'utilisation des deux approches : concepts standards promus par le 
modèle OMOP et adoption large du traitement automatique du langage naturel (243). La 
CTKB, avec une interface utilisateur basée sur le web, comprend 87 504 concepts standards 
OMOP liés à 35% de critères d'inclusion et 65% de critères de non-inclusion extraits avec l'outil 
Criteria2Query parmi 352 110 essais cliniques disponibles sur le répertoire en ligne 
ClinicalTrials.gov (244). Le traitement automatique du langage naturel semble également 
prometteur pour pouvoir enrichir des modèles de données communs, puisque dans le projet 
PENELOPE, 59% des données élémentaires n’étaient pas requêtables sur l’EDS de l’AP-HP en 
raison de leur manque de structuration (Figure 10).  
 
En conclusion, les contributions de ce chapitre au travail de thèse furent de démontrer qu’il 
était possible de : 

• Mettre en œuvre une méthodologie d’appui à la structuration et la standardisation d’un 
jeu de données de vie réelle dans le cadre d’un cas d’usage particulier ; 

• Définir des critères de préscreening au sein des critères d’inclusion et de non-inclusion des 
essais cliniques à partir du jeu de données minimales en oncologie défini dans la Partie I 
de la thèse ; 

• Définir et appliquer une méthodologie d’évaluation d’un outil automatique 
d’identification de patients éligibles à l’inclusion dans des essais cliniques à partir des 
dossiers patients informatisés ; 

• Aligner des critères de préscreening d’essais cliniques à des terminologies respectant les 
standards internationaux, et promues par le consortium OHDSI ; 

• Evaluer la plus-value de l’extension oncologie du modèle OMOP en termes de 
représentativité des critères de préscreening d’essais cliniques, par rapport à la version 
5.3 du modèle commun de données, et en préciser les fondements ; 

• Identifier l’étiologie des erreurs de requêtage par un outil automatique sur dossiers 
patients informatisés, en termes de qualité des données ; 
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• Articuler le contenu du jeu de données minimales en oncologie avec les spécifications du 
modèle de données commun mCODE promu par HL7 FHIR. 

 
La partie suivante de la thèse s’attachera à enrichir le jeu de données minimales d’oncologie 
polyvalent via le développement d’algorithmes dédiés, tout en évaluant la pertinence des 
différentes méthodes d’extraction textuelle appliquées aux dossiers patients informatiques, 
et ce, à travers trois cas d’usage distincts : le projet du calcul automatique des indicateurs de 
qualité et de sécurité des soins EUSOMA concernant le cancer du sein (cas d’usage 1), le projet 
CovOnco pour les études épidémiologiques (cas d’usage 3)  et le projet de vision par 
ordinateur ‘Challenge AI for health’ (cas d’usage 4).
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Figure 10. Les modèles de données communs actuels et en perspective de l'initiative PENELOPE 

HL7 FHIR, Health Level Seven International Fast Healthcare Interoperability Resources ; TAL, traitement du langage naturel
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Partie III : Traitement automatique du 

langage naturel et structuration du jeu 
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I. Introduction 

 

Une fois le jeu de données minimales en oncologie défini et sa modélisation optimale 
identifiée, ses composantes sous format non structuré dans l’EDS de l’AP-HP ont été 
individualisées. La partie III de la thèse a consisté en la réalisation de travaux de traitement 
automatique du langage naturel permettant la caractérisation des patients atteints de cancer 
solide à partir de ce type de supports. Leur structuration a été pensée envisageable via leur 
extraction semi-automatique à partir de comptes rendus textuels médicaux pertinents. Le lien 
avec la seconde étape de la thèse a été anticipé via la génération de guides d’annotations et 
de bibliothèques mises en accès libre sur edsnlp qui propose des outils d’extraction textuelle 
appliquée à des comptes rendus médicaux français, en vue de l’enrichissement des tables 
OMOP correspondantes (245). Au-delà de la production d’algorithmes, cette partie de la 
thèse a permis d’enrichir la réflexion méthodologique concernant la plus-value du traitement 
automatique du langage naturel par rapport aux données médico-administratives, ainsi qu’au 
sujet de l’optimisation des tâches manuelles d’annotations, étapes indispensables et 
aujourd’hui limitantes à l’entraînement de modèles d’apprentissage machine performants.  
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Les publications produites dans le cadre des projets démonstrateurs ont respecté, concernant 
les données épidémiologiques, l'extension REporting of studies Conducted using 
Observational Routinely-collected Data (RECORD) des recommandations STROBE 
(Strengthening the Reporting of Observational Studies in Epidemiology), alors que les 
résultats algorithmiques ont suivi la déclaration Minimum information about clinical artificial 
intelligence modeling (MI-CLAIM) (246,247). 
 
La troisième partie de la thèse a cherché à extraire des items non structurés du jeu de données 
minimales en oncologie, développé à la Partie I, à savoir les informations nécessaires à la 
stadification tumorale au diagnostic, et à la pronostication histopathologique des cancers, et 
ce, en vue de leur structuration. Le travail computationnel s’est déployé en interaction étroite 
avec une réflexion méthodologique veillant à : 1/ évaluer la plus-value d’initiatives de 
traitement automatique du langage naturel par rapport aux données structurées médico-
administratives existantes, 2/ optimiser les modalités d’annotations manuelles, tâche 
aujourd’hui limitante du développement d’algorithmes d’apprentissage machine d’extraction 
textuelle. 
 

 

1. Extraction textuelle de la stadification tumorale au diagnostic 
 

Ce premier objectif consista en l’extraction automatique de l’information médicale nécessaire 
à la stadification tumorale au moment du diagnostic d’un cancer solide à partir, d’une part, 
de l’identification des métastases sur les examens d’imagerie médicale (scanner) et 
d’imagerie nucléaire (pet-scanner) dédiés au bilan d’extension des cancers récemment 
diagnostiqués et, d’autre part, à partir de l’évaluation du stade pTNM issus des comptes 
rendus d’anatomopathologie post-opératoires des cancers opérés. Sur un plan 
méthodologique, il s’agissait également d’évaluer la plus-value d’algorithmes de traitement 
automatique du langage naturel par rapport aux données structurées issues du PMSI en 
termes de codage des lésions métastatiques. Le projet d’épidémiologie CovOnco dans lequel 
cet objectif s’est intégré a cherché à évaluer l’impact de l’épidémie et des mesures de santé 
publique associées sur les filières de soin des patients nouvellement atteints de cancer en Ile-
de-France (248). Les algorithmes de stadification initiale ont été développés et testés sur une 
cohorte de patients nouvellement atteints de cancer colorectal. Ils ont ensuite été validés sur 
une population de patients porteurs d’un nouveau diagnostic de cancer du pancréas, puis de 
cancer du sein. 
 
 

2. Extraction textuelle des critères histopronostiques  
 
Ce deuxième objectif consista en l’extraction automatique de l’information médicale 
nécessaire à la pronostication histologique des tumeurs réséquées (249). Ont été intégrés les 
critères histopronostiques minimums et communs à tout type de cancer solide réséqué, tels 
que recommandés par l’INCa et l’ANS (176,177). Ainsi, les variables suivantes ont été extraites 
des comptes rendus d’anatomopathologie post-opératoire de tumeurs réséqués à l’AP-HP : 
invasion ganglionnaire (tumorale) (présence / absence), invasion vasculaire (tumorale) 
(présence / absence), complétude de la résection microscopique (présence / absence), 
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invasion périnerveuse (tumorale) (présence / absence), score (y)pTNM ((y)p T1-4 N0-3 M0-
1), taille (tumorale), différenciation (tumorale) (peu, moyennement, bien).  
 
L’objectif méthodologique sous-jacent à cette tâche d’extraction fut de discuter et évaluer la 
faisabilité d’une méthode de pré-annotation automatique fondée sur un système de règles, 
en vue de l’entraînement séquentiel d’un algorithme supervisé d’apprentissage machine. En 
effet, plusieurs alternatives d’optimisation des tâches d’annotations manuelles sont à 
disposition des développeurs en traitement automatique du langage naturel, sans qu’elles ne 
soient réellement hiérarchisées les unes par rapport aux autres dans la littérature. Existent 
ainsi des systèmes à base de règles fondées sur des expressions régulières qui sont des 
chaînes de caractères décrivant un ensemble de caractères possibles, et des systèmes 
statistiques fondés sur des modèles d’apprentissage machine. Initiés à partir du cas d’usage 
‘Challenge AI for health’ dédié au cholangiocarcinome intra-hépatique, cette tâche 
d’extraction fut élargie à d’autres types primitifs tumoraux fréquents, comme le cancer du 
sein dans le cas d’usage du calcul automatique des indicateurs qualité internationaux du 
cancer du sein EUSOMA (17). 
 
 
 
 

II. Identification du stade tumoral au diagnostic  

 

1. Stade tumoral post-opératoire pTNM 

 

a. Méthodes  

 

Les comptes rendus d’anatomopathologie présents dans les dossiers patients informatisés 
ont été identifiés par les données du logiciel métier DIAMIC présentes dans l’EDS de l’AP-HP. 
Leur caractère post-opératoire a été identifié à partir de la date structurée de l’édition du 
compte rendu médical en question, et de celle de l’acte chirurgical de résection tumorale 
correspondant codé selon la CCAM (Annexe 3c). L’expression régulière d’identification de la 
date de prélèvement issue du texte était composée de deux sous-parties intégrant toutes les 
variantes orthographiques : 
 

• la première recherchait la classe d’expressions en lien avec la notion de prélèvement 
daté : 

"(pr[ée]lev[ée]\sle\s?:?\s{1,3}\d{2}\/\d{2}\/\d{2,4} 

 

• la deuxième recherchait la classe d’expressions en lien avec la date du prélèvement, 
appliquée à des documents pseudonymisés et dont les dates étaient normalisées sous 
format JJ/MM/AAAA : 

date\sdu\spr[ée]l[èe]vement\s?:?\s{1,3}\d{2}\/\d{2}\/\d{2,4})" 
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Ordonnés par ordre chronologique, les premiers comptes rendus d’anatomopathologie 
trouvés après l’acte de résection tumorale ont été considérés comme post-opératoires.  
 
Le stade anatomopathologique post-opératoire de la tumeur (pTNM) a été répertorié selon 
la 8e édition de la commission mixte américaine sur le cancer (AJCC) (250). Le score pTNM a 
été développé dans les années ’40 pour classifier le pronostic des cancers, et ce faisant, leur 
extension géographique (251). Il est composé d’un indice « p » pour « pathology » précise 
que l’analyse du score est réalisée en anatomopathologie alors que la présence de l’indice 
« yp » précise que le cancer a été traité avant l’examen anatomopathologique (p. ex., par 
radiothérapie ou par chimiothérapie). Le « T » pour « tumor » détaille l’extension locale de la 
tumeur au sein de l’organe primitif concerné, en fonction de la taille du cancer. Le « N » pour 
« node » décrit la dissémination ganglionnaire loco-régionale du cancer, comme la présence 
de cellules cancéreuses dans les ganglions de l’aisselle homolatérale en cas de cancer du sein. 
Enfin, le « M » pour « metastasis » objective une éventuelle extension à distance sous forme 
de métastases, c’est-à-dire de colonies tumorales dans des organes distincts de celui dont est 
issu la tumeur primitive. Les stades ypTNM et pTNM ont été distingués en fonction de la 
présence d’un traitement néoadjuvant à la résection chirurgicale du primitif, et classés selon 
le risque de rechute tumorale ultérieure : les risques faible et élevé étant définis comme 
(y)pTxN0 et (y)pTxN1-2, respectivement.  
 
L’expression régulière suivante a été développée en vue de l’extraction automatique du stade 
pTNM tumoral : 
 

([ycpP]{1,2}\s? (T([01234x]|is)[abcdx]?) [,\s] {0,2} [ycp] {0,2}\s? (N[xo01234\+][abcdx]?) *\s? 

(M[o01]? [\+x]?)?)|((T([01234x]|is)[abcdx]?) [,\s] {0,2} [ycp] {0,2}\s? (N[xo01234\+][abcdx]?) \s? 

(M[o01]? [\+x]?)?)  

 
Cette expression régulière permet d’identifier la présence d’un score pTNM au sein d’un 
compte rendu, et également d’extraire les valeurs associées pour chacune des sous-variables 
« T », « N », « M » - tâche non assurée par les modèles d’apprentissage machine. En cas de 
multiples scores pTNM par document, les annotations associées au pire pronostic ont été 
retenues (Annexe 4). Le jeu de données annotées a été divisé aléatoirement dans le cas 
d’usage du cancer colorectal en un jeu de développement (50%) et un jeu de test (50%). Les 
performances de l’expression régulière ont été évaluées sur 100 comptes rendus 
d’anatomopathologie postopératoires pour le cancer du pancréas, et sur 48 comptes rendus 
pour le cancer du sein, en guise de jeux de test. Sur les jeux de développement et de test, les 
paramètres de performance suivants ont été évalués : rappel (sensibilité), précision (valeur 
positive prédictive), score F1* (moyenne harmonique entre sensibilité et valeur positive 
prédictive) :  

*F1 =  
2 ( Sensitivity ∗ Positive Predictive Value)

Sensitivity +P ositive Predictive Value
. 

 
 

b. Résultats 

 

Les méthodes de développement et de validation de ces algorithmes sont référencés dans un 
article original dédié du projet CovOnco publié en 2021 par l’International Journal of Cancer 



62 

 

autour du cancer colorectal (248). Leur validité externe concernant le cancer du pancréas est 
référencée dans un article original publié en 2023 par l’International Journal of Cancer (252). 
La validité externe concernant le cancer du sein est référencée dans un article original anglais 
en cours de révision par la Revue d’Epidémiologie et de Santé Publique, et ayant fait l’objet 
d’une présentation orale au congrès de l’EMOIS en 2023 dans le cadre du cas d’usage 1 de la 
thèse (253). 
 
La Figure 11 illustre la proportion de patients pour lesquels un compte rendu textuel 
anatomopathologique post-opératoire était disponible, parmi 1 906 patients nouvellement 
atteints d’un cancer colique et ayant bénéficié d’un séjour en chirurgie pour colectomie, au 
sein de l’EDS de l’AP-HP, et en fonction de la date de chirurgie. Parmi les 1 099 patients avec 
un compte rendu anatomopathologique post-opératoire disponible, 802 contenaient un 
score pTNM mentionné dans ce texte, tel qu’identifié par les expressions régulières 
correspondantes. 
 
 
 

 
 

Figure 11. Disponibilité dans l’EDS de l’AP-HP des comptes rendus anatomopathologiques 

post-opératoires parmi les séjours en chirurgie pour colectomie chez des patients nouvellement 

atteints de cancer colorectal, en fonction de la date de chirurgie  

Concernant le cancer colorectal, 200 comptes rendus d’anatomopathologie postopératoires 
ont été choisis aléatoirement parmi les 1 099, et annotés. L'algorithme d'identification du 
score pTNM a été associé à un rappel et une précision de 98% et 96%, identiques sur les jeux 
de développement et de test. Le score F1 de l'algorithme associé a atteint 0.95 et 0.97 sur le 
jeu de développement et le jeu de test, respectivement. Concernant le cancer du pancréas, 
parmi 588 ayant bénéficié d’une exérèse du pancréas pour un cancer invasif dont 573 avaient 
un compte rendu anatomopathologique postopératoire disponible, 100 comptes rendus 
d’anatomopathologie postopératoires ont été annotés pour constituer le jeu de test. 
L'algorithme d'identification pTNM y a été associé à une sensibilité et une valeur prédictive 
positive de 96% et 92%, respectivement. Concernant le cancer du sein, 94% (n= 3 381) des 
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3 575 patientes opérées d’un cancer du sein invasif à l’AP-HP disposaient d’un compte rendu 
d’anatomopathologie post-opératoire, dont 48 ont été annotés comme jeu de test. Les 
précisions, sensibilité et score F1 y ont atteint des taux de 92%, 93% et 0.92, respectivement. 
 

c. Portabilité  

 

Après la publication princeps de CovOnco objectivant la chute du nombre de diagnostics de 
nouveaux cancers référés à l’AP-HP pendant les premières vagues de l’épidémie, et ce, sans 
rattrapage ultérieur de l’activité médicale, deux publications d’épidémiologie ont été 
réalisées concernant le cancer colorectal : une lettre publiée dans le Lancet Gastrooncology, 
et un article original dans l’International Journal of Cancer présentant ces algorithmes 
d’extraction textuelle (248,254). L’objectif principal de CovOnco était d’évaluer un éventuel 
impact des retards diagnostics des cancers lors de la pandémie, en termes d’aggravation des 
stades de dissémination tumorale au diagnostic de nouveau cancer. Ce travail a permis de 
préciser que, pour les cancers coliques, pancréatiques, broncho-pulmonaires et mammaires, 
aucune aggravation des stades tumoraux pTNM n’a été objectivée pour les tumeurs opérées. 
Le Tableau 3 résume le stade tumoral anatomopathologique de 929 cancers du côlon localisés 
après la résection initiale de la tumeur primaire. Aucune différence statistique n'a été 
observée entre les deux classes de risque.  
 
Tableau 3. Stade anatomopathologique tumoral post-colectomie, chez 929 cancers du côlon 
localisés, selon l'année de diagnostic à l’Assistance Publique – Hôpitaux de Paris 

Stade tumoral postopératoire 2018 2019 2020 

Risque faible, N (%) 
      pT0/T1/T2/T3 et pN0 

122 (53%) 132 (49%) 156 (53%) 

Risque élevé, N (%)  
        pT4 ou pN1/N2 

107 (47%) 137 (51%) 136 (47%) 

Valeurs de p par rapport à la moyenne de 2018-2019 0.56 

 
Des résultats similaires ont été obtenus pour : 

• le cancer du pancréas, et référencés dans un article original d’épidémiologie publié en 
2023 par l’International Journal of Cancer (252) ; 

• le cancer broncho-pulmonaire, et référencés dans un article court publié dans le European 
Journal of Cancer en 2022 (255) ;  

• le cancer du sein, et référencés dans un article original en cours de révision par le comité 
éditorial de la revue Cancer Medicine avec présentation en poster prévue au congrès de 
la société européenne d’oncologie médicale (ESMO) en octobre 2023. 
 

Le détail des analyses épidémiologiques issues du développement algorithmique est 
disponible au sein de l’Annexe 5. 
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2. Stade métastatique au diagnostic 

 

a. Méthodes 

 
Le statut métastatique des cas lors de la présentation initiale au diagnostic du cancer a été 
automatiquement extrait des comptes rendus textuels d’imagerie médicale, en deux étapes, 
dont la méthode a évolué au cours du temps, compte tenu de l’analyse successive de plusieurs 
types de cancers primitifs différents (côlon, poumon, pancréas, sein). 

 
La première étape a permis d’identifier les comptes rendus des examens d’imagerie d’intérêt 
disponibles dans l’EDS de l’AP-HP, grâce à leur titre et à la restriction d’une fenêtre temporelle 
autour de la date de diagnostic de cancer. L’amplitude de cette fenêtre temporelle dépendait 
du profil évolutif et de l’agressivité du primitif tumoral concerné. Les examens de 
tomodensitométrie (TDM) thoraco-abdomino-pelvienne (TAP) ont été identifiés comme tels 
si le titre du compte rendu contenait  
 

• l'une des expressions françaises suivantes :  
SCANNER OU TDM OU TOMODENSITOM[EÉ]TRIE, 

• ainsi que la localisation anatomique investiguée par l’examen :  
TAP|TH? ORACO[-| ]? ABDO|TH? ORACI[^\s]* *(?:ET)? *ABDO|. 

 

Les examens de tomographies par émissions de positons (TEP) couplées au scanner ont été 
identifiés comme tels si le titre du compte rendu contenait  

• l'expression française se référant à l’utilisation du fluorodésoxyglucose18 :  
\b(((18)?f-fdg)|( grippe(oro)?désoxyglucose)|(fdg-\b18f\b)), 

• ou la combinaison des deux expressions françaises concernant le TEP-scanner :  
\b((tep)|(pet)|(tomo(scinti)?graphie par [ée]mission de position(s)?)) (\s|-|\/) 

• ou la présence d’une activité nucléaire :  
\b((m[ée]decine nucl[ée]aire)|( [0-9] {1,4} ((\s)?) MBQ)|([Aa]ctivité inject[eé](e)?)) 

 
La deuxième étape a consisté à identifier la justification médicale de réalisation de l’examen, 
pour ne se concentrer que sur ceux réalisés dans l’objectif délibéré d’une stadification 
tumorale initiale. Il s’agissait d’exclure les comptes rendus d’imagerie dans lesquels la 
description de métastases était fortuite ou non systématique. A cette fin, des modèles de 
classification ont été développés selon plusieurs méthodes distinctes (forêts aléatoires, 
réseau de neurones convolutif, etc.) et leurs performances évaluées. L’explicabilité de ces 
différents modèles de classification a été évaluée par des techniques fondées sur le modèle 
SHapley Additive exPlanations (SHAP) (256,257). Les imageries d’intérêt ont été annotées 
comme des examens réalisés délibérément pour évaluer la stadification tumorale initiale du 
cancer récemment diagnostiqué, caractéristique identifiée par le médecin oncologue 
annotateur d’après l’analyse des sections « contexte / indication » et « conclusion » du 
compte rendu d’imagerie. L'annotateur a été invité à classer le compte rendu textuel comme 
provenant d’une imagerie de stadification tumorale initiale ou non.  
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La troisième étape fut d’extraire l’éventuelle mention de présence d’une métastase, à l'aide 
de l'algorithme d'expression régulière composée d’une partie caractérisant la lésion de  

• métastatique, disséminée, issue de carcinose, allure secondaire ou lâcher de ballons :  
 
(m[ée]tasta(se|tique)s?)|(diss[ée]min[ée]e?s?)|(carcinose)|(((allure|l[ée]sion|localisation|progression)s?

\s)(suspecte?s?)?. {0,30} (secondaire)s?)|(l(a|â)ch(é|e|er)\sde\sballons?) 

• lésion cible, associée à une rupture de la corticale, un envahissement des parties molles, 
ou une ostéolyse : 
 

(l[ée]sions\s(non\s)?cibles)|(rupture. {1,20}corticale)|(envahissement. 

{0,15}parties\smolles)|((l[i,y]se). {1,20}os)|ost[eé]ol[i,y]|rupture. {1,20}corticale|envahissement. 

{1,20}parties\smolles 

 

• ostéocondensation secondaire, évolutive, fracturaire ou suspecte : 
 

ost[eé]ocondensa. {1,20} (suspect|secondaire|[ée]volutive)|(l[ée]sion|anomalie|image). {1,20}os. 

{1,30} (suspect|secondaire|[ée]volutive)|os. {1,30} (l[ée]sion|anomalie|image). {1,20} 

(suspect|secondaire|[ée]volutive)|(l[ée]sion|anomalie|image). 

{1,20}L[I,Y]tique|(l[ée]sion|anomalie|image). {1,20}condensant. {1,20} 

(suspect|secondaire|[ée]volutive)|fracture. {1,30} 

(suspect|secondaire|[ée]volutive)|((l[l[ée]sion|anomalie|image|nodule). {1,80} 

(secondaire))|((l[l[ée]sion|anomalie|image|nodule)s.{1,40}suspec?ts?). 

 

L’annotateur a classé les comptes rendus textuels comme rapportant ou non au moins une 
mention de description de métastase. La qualification des négations et des hypothèses a été 
prise en charge à l'aide de la bibliothèque edsnlp (v0.7.4)(245). Sur les jeux de développement 
et de test, les paramètres de performance suivants ont été évalués : rappel (sensibilité), 
précision (valeur positive prédictive), score F1* (moyenne harmonique entre sensibilité et 
valeur positive prédictive). L’annotateur était oncologue médical (EK).  
 
Les recouvrements des données structurées concernant l’identification du statut 
métastatique des cancers fournies par la CIM-10 (codes C78 et C79) furent évaluées chez les 
patients nouvellement atteints de cancer et chez qui une annotation manuelle par EK 
retrouvait la présence de métastases sur le compte rendu textuel de TDM TAP et/ou de TEP 
scanner de stadification initiale. La fenêtre temporelle retenue pour les données du PMSI 
couvrait la période allant de deux semaines avant la date de réalisation de l’examen jusqu’à 
trois mois après, compte tenu du caractère rétroactif du codage. 
 
Concernant le cancer colorectal, les TDM TAP effectués entre 90 jours avant et 45 jours après 
la date de diagnostic du cancer colorectal ont été définis comme comptes rendus d’imagerie 
d’intérêt. La caractéristique de stadification initiale de l’examen d’imagerie identifié a été 
évaluée en comparant deux méthodes de classification binaire par apprentissage : 

1) un algorithme de forêts aléatoires basé sur la fréquence des mots des sections 
« contexte / indication » et « conclusion » des comptes rendus textuels, 

2) un réseau de neurones convolutif utilisant le modèle de langue Word2Vec pré-
entraîné sur l’EDS (258). 

La bibliothèque scikit-learn a été utilisée pour implémenter les forêts aléatoires. La 
bibliothèque pytorch a été utilisée pour développer et former le réseau de neurones. Le jeu 
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de données annotées a été divisé aléatoirement en un jeu d’entraînement (70 %) et un jeu de 
test (30 %). Concernant le cancer du pancréas, les TAP effectués entre 90 jours avant et 30 
jours après la date de diagnostic du cancer du pancréas ont été définis comme comptes 
rendus d’imagerie d’intérêt. L’algorithme de forêts aléatoires précédemment développé pour 
le cas d’usage du cancer colorectal a été utilisé pour identifier l’objectif de réalisation des 
examens d’imagerie. Concernant le cancer du sein, les TDM TAP et/ou les TEP scanner 
effectués entre 90 jours avant et 45 jours après la date de diagnostic du cancer du sein ont 
été définis comme comptes rendus d’imagerie d’intérêt. En plus de l’algorithme de forêt 
aléatoire et du réseau de neurones convolutif précédemment décrits, un classifieur à 
renforcement de gradient (gradient boosting) basé sur la fréquence des mots des sections 
« contexte / indication » et « conclusion » des comptes rendus textuels a été évalué.  
 
Le jeu de données annoté a été divisé aléatoirement en un jeu d’apprentissage (65%) et un 
jeu de test (35%). Une partie du jeu d’apprentissage (35%, soit 55 comptes rendus) a été 
utilisée comme jeu de développement pour : 

- appliquer la méthode d’optimisation Grid Search afin de définir les hyperparamètres 
optimaux concernant la forêt aléatoire et le classificateur à renforcement de 
gradient (259) ; 

- évaluer la précision et la loss du réseau de neurones convolutif à chaque époque 
d’apprentissage et statuer sur l’arrêt de son entraînement. 

 
 

b. Résultats 

 

• Identification des imageries de stadification tumorale initiale 

Concernant le cas d’usage dédié au cancer colorectal, 436 comptes rendus de TDM TAP ont 
été annotés manuellement pour évaluer la caractéristique ‘stadification initiale’ des examens 
d’imagerie, parmi lesquels 307 ont constitué le jeu de développement. La Figure 13 illustre le 
taux de patients atteints d’un cancer colorectal nouvellement diagnostiqué et bénéficiant 
d’un compte rendu de TDM TAP disponible dans l’EDS de l’AP-HP. La complétude de cette 
donnée ne semblait pas dépendre de la date de diagnostic de cancer du patient. 
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Figure 12. Taux de patients nouvellement diagnostiqués d’un cancer colorectal et ayant au 

moins un compte rendu de TDM TAP disponible dans l’EDS de l’AP-HP 

L'algorithme de forêt aléatoire a été associé à un rappel et une précision de 86% et 78% sur 
le jeu d’entraînement, et de 73% et 89% sur le jeu de test, respectivement. Le score F1 de la 
forêt aléatoire a atteint 0,82 et 0,73 sur les jeux d’entraînement et de test, respectivement. 
Le réseau de neurones a été associé à un rappel de 100% et 68% et une précision de 100% et 
83% sur les jeux d’entraînement et de test, respectivement.  
 
Le diagramme récapitulatif SHAP a été utilisé pour évaluer l'importance de chaque mot dans 
la classification des documents. Les mots ayant le poids le plus élevé pour classer un 
document comme étant intermédiaire ou non intermédiaire étaient « bilan », « extension », 
« recherche », « réévaluation » et « masse » (Figure 13).  
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Figure 13. Diagramme récapitulatif SHAP d’évaluation de la pondération croissante des mots 

utilisés dans l'algorithme de classification des TDM TAP pour le cancer colorectal 

 
 
Concernant le cancer du pancréas, 100 comptes rendus textuels de TDM TAP ont été annotés 
manuellement pour constituer le jeu de test. Concernant le cancer du sein, 280 comptes 
rendus textuels de TEP-scanner ont été annotés manuellement et divisés aléatoirement en 
un jeu d’apprentissage (65%, soit 182 comptes rendus) et un jeu de test (35%, soit 98 comptes 
rendus). Les métriques de performances sont synthétisées dans le Tableau 4.  
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Tableau 4. Performances des modèles de classification de stadification tumorale initiale des 

imageries sur les différents jeux de tests pour les patients nouvellement référées à l’AP-HP 

avec un cancer du pancréas et du sein  

Modèle Rappel Précision Score F1 

Cancer du pancréas (TDM TAP)    

Forêt aléatoire 0.60 0.83 0.70 

Cancer du sein (PET-scanner)    

Classifieur à renforcement de gradient 0.89 0.97 0.93 

Forêt aléatoire 0.97 0.82 0.89 

Réseau de neurones convolutif 0.92 0.86 0.89 
 

 
 

• Identification du stade métastatique au sein des comptes rendus d’imagerie de stadification 
tumorale initiale 

 

A partir de 252 TDM TAP et TEP-scanner de stadification initiale annotés manuellement, dont 
70 mentionnaient la présence de métastases, des codes CIM-10 C78 et/ou C79 furent 
retrouvés chez 53 patients d’entre eux (75%), autour de la date de diagnostic de cancer. Le 
Tableau 5 résume les métriques de performances concernant l’identification du stade 
métastatique par expression régulière à partir des comptes rendus de TDM TAP de 
stadification tumorale initiale, et ce, sur les différents jeux de données. 
 
 
Tableau 5. Métriques de performance sur les différents jeux de données concernant 
l’identification du stade métastatique par expression régulière à partir des comptes rendus de 
TDM TAP de stadification tumorale initiale  

Type de cancer Jeu de développement Jeu de test 
 Rappel Précision Score F1 Rappel Précision Score F1 

Colorectal 78% 86% 0.82 73% 73% 0.75 
Pancréatique Non évalué 88% 83% 0.85 
Mammaire 74% 95% 0.83 87% 77% 0.82 

 
Les performances de concaténation des deux algorithmes (stadification tumorale initiale et 
mention d’une métastase dans des comptes rendus textuels de TEP-scanner) ont été évaluées 
et synthétisées dans la Figure 14. 
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Figure 14. Métriques de performances sur le jeu de test des algorithmes concaténés 

(algorithme de stadification tumorale initiale et mention de métastase) concernant les comptes 

rendus de TEP-scanner réalisés autour de la date de diagnostic des cas de cancer du sein 

nouvellement référés à l’AP-HP 

 

c. Portabilité  

 

Au sein du projet CovOnco, l’utilisation de ces algorithmes a permis d’objectiver l’absence 
d’aggravation de dissémination tumorale en lien avec les éventuels retards diagnostiques au 
cours du début de la pandémie de SARS-CoV2. Le Tableau 6 résume le stade tumoral 
métastatique initial de 782 cas de cancer colorectal, selon l'année du diagnostic de cancer. 
Aucune différence statistique n'a été observée entre les deux classes de risque.  
 
Tableau 6. Stade tumoral au diagnostic initial de 782 cas de cancer colorectal, selon l'année 
de diagnostic, à partir des comptes rendus de TDM TAP de stadification tumorale initiale 

Année du diagnostic 2018 2019 2020 

Cancers du côlon  N=165 N=166 N=145 

Stade métastatique N (%) 43 (26%) 62 (37%) 47 (33%) 

Valeur de p par rapport à la moyenne de 2018-2019  0.97 

Cancers du rectum                                    N= 42 N= 40 N=31 

Stade métastatique N (%) 11 (26%) 8 (20%) 7 (23%) 

Valeur de p par rapport à la moyenne de 2018-2019  0.85 

 
Des résultats similaires ont été obtenus pour les cancers du pancréas, du poumon et du sein. 
Le détail des analyses épidémiologiques issues du développement algorithmique est 
disponible au sein de l’Annexe 5. 
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III. Identification des critères pronostiques histologiques 
 
Cette partie de thèse a cherché à extraire automatiquement l’information médicale 
nécessaire à la pronostication histologique des tumeurs réséquées, selon les variables 
suivantes issues des comptes rendus d’anatomopathologie de l’AP-HP : 
  

- Taille (tumorale) ;  
- Différenciation (tumorale) ; 
- Invasion vasculaire (tumorale) ; 
- Invasion ganglionnaire (tumorale) ; 
- Complétude de la résection microscopique ; 
- Invasion périnerveuse tumorale ;  
- Score (y)pTNM, 
- Taille tumorale. 

 
L’objectif méthodologique sous-jacent fut de discuter les modalités d’extraction textuelle, 
dans un contexte d’optimisation des ressources d’annotations.  
 

 

1. Méthodes 

 
La population incluse dans le cas d’usage ‘Challenge AI for health’ a été constituée de patients 
nouvellement référés à l’AP-HP avec un cholangiocarcinome intra-hépatique opéré 
(Annexe 4). La population d’intérêt fut identifiée par la présence d’un code CIM-10 C221 
(diagnostic principal ou relié), sans avoir été enregistré au cours des deux années précédentes 
dans l’EDS de l’AP-HP. L'intervention chirurgicale d’exérèse du cholangiocarcinome entre 
janvier 2015 et décembre 2020 fut identifiée par les codes CCAM listés dans l’Annexe 3c, pour 
les patients décédés ou revenus à l’AP-HP après juillet 2017. Le compte rendu 
d’anatomopathologie postopératoire a été identifié manuellement par un oncologue médical 
(EK) parmi les comptes rendus d’anatomopathologie présents dans le dossier patient 
électronique jusqu’à deux mois après la date de chirurgie. Les cas de double tumeur primitive 
ont été exclus, tels que la présence concomitante d’un cholangiocarcinome extra-hépatique, 
ainsi que les patients opérés après traitement systémique néoadjuvant. L'ensemble des 
comptes rendus textuels a été divisé en jeux de développement et de test de taille égale.  
 
L’extraction textuelle a ciblé des critères histopronostiques, c’est-à-dire des entités qui sont 
identifiés par analyse microscopique des pièces opératoires par les anatomopathologistes, et 
dont la présence grève les chances de survie du patient opéré (249). 
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Ici, étaient concernées les entités suivantes :  
- Invasion ganglionnaire (tumorale) (présence / absence), qui indiquent l’éventuelle 

présence de cellules tumorales dans les ganglions autour de l’organe porteur d’une 
tumeur et réséqués dans le même temps opératoire (« adénopathies ») ;  

- Invasion vasculaire (tumorale) (présence / absence), qui indique l’éventuelle présence 
de cellules tumorales dans les microvaisseaux veineux qui vascularisent l’organe 
porteur de la tumeur ;  

- Complétude de la résection microscopique (présence / absence), qui indique dans 
quelle mesure il existe du tissu sain (exempt de tumeur) entre la marge de résection 
chirurgicale et le front de développement de la tumeur au sein de l’organe opéré ;  

- Invasion périnerveuse (tumorale) (présence / absence), qui indique l’éventuelle 
présence de cellules tumorales autour des filets nerveux qui innervent l’organe 
porteur de la tumeur ;  

- Score (y)pTNM ((y)p T1-4 N0-3 M0-1), qui synthétise numériquement l’extension 
géographique de la tumeur selon « T » pour taille de la « tumeur », « N » pour 
l’éventuelle extension tumorale dans les ganglions « nodes », « M » pour l’éventuelle 
extension tumorale dans les « métastases » ; 

- Taille (tumorale), qui détermine en millimètres ou centimètres le plus grand diamètre 
de la tumeur réséquée ; 

- Différenciation (tumorale) (peu, moyennement, bien), qui indique dans quelle mesure 
les cellules tumorales ont conservé les caractéristiques phénotypiques de l’organe 
primitif initial (tumeur bien différenciée) ou non (tumeur peu différenciée) lorsque 
que l’organe primitif initial n’est pas reconnaissable. 

 
Ces critères histopronostiques sont génériques en oncologie et leur évaluation est commune 
à tout type de cancer solide réséqué, tel que recommandé par l’INCa et l’ANS (176,177). Les 
mentions pouvant être multiples dans un compte rendu, un algorithme de post-traitement 
des entités extraites par expressions régulières a été développé afin d’enrichir un jeu de 
données de caractérisation à l’échelle du document, de telle sorte que, pour une même 
entité, l’annotation associée au moindre pronostic soit retenue (Annexe 6). La négation a été 
prise en charge par des règles de post-traitement dédiées au projet. Sur les jeux de 
développement et de test, les paramètres de performance suivants ont été évalués : rappel, 
précision, score F1. L’annotation des 290 comptes rendus divisés à parts égales en jeux de 
développement et de test a été initialement réalisée par une interne en médecine. Le guide 
d’annotations est disponible dans l’Annexe 7. 
 
Puis, une oncologue médicale (EK) a corrigé l’annotation de tout le corpus de textes. La 
validité externe des performances de l’algorithme d’extraction à base de règles fut évaluée 
sur un jeu de données dédiées au cancer du sein, dans le contexte du cas d’usage consacré à 
l’automatisation de calcul des indicateurs qualité de sécurité et des soins EUSOMA (17). 
D’autres expressions régulières spécifiques aux critères du cancer du sein furent développées 
pour ce projet et ne sont pas présentées en détail dans le présent mémoire de thèse :  

- Statut des récepteurs aux œstrogènes ; 
- Statut HER2 ; 
- Grade tumoral ; 
- Malignité du prélèvement étudié ; 
- Type histologique du cancer du sein (253). 
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L’approche d’extraction initialement choisie fut celle d’une pré-annotation automatique des 
comptes rendus cibles par un système de règles, en vue d’un éventuel complément 
d’annotation manuelle pour entraîner, dans un second temps, un algorithme supervisé en 
apprentissage machine responsable de l’extraction textuelle. Cette option méthodologique 
d’extraction textuelle est illustrée par la Figure 15. Un binôme constitué d’un expert métier 
et d’un scientifique des données développe des règles permettant la pré-annotation des 
différentes entités. Cette pré-annotation repose sur la combinaison de différents critères de 
formalisation : 
 

- Terminologies où sont formalisées les expressions régulières ; 
- Schémas où sont formalisés les différents types d'entités à extraire et les éventuels 

liens hiérarchiques entre ces types ;  
- Gestion de la négation ; 
- Règles où est formalisée l’imbrication des critères ci-dessus. 

 
Chaque itération de cette pré-annotation permet le croisement entre les annotations 
réalisées par l’expert sur le jeu de développement, et celles réalisées par les règles. Chaque 
itération produit ainsi un « cycle d’essais erreurs » au terme duquel l’analyse des faux positifs 
et faux négatifs de la pré-annotation automatique permet la modification des différents 
fichiers, en vue d’une nouvelle itération. L’option méthodologique présuppose que le binôme 
interrompe ces cycles d’itérations quand le développement des règles est estimé optimisé, 
afin de trancher en faveur de la meilleure modalité d’extraction textuelle : système à base de 
règles, ou mutation vers un système statistique nécessitant une annotation manuelle pour 
l’entraînement supervisé correspondant. 
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Figure 15. Approche d’extraction textuelle initialement choisie concernant les facteurs histopronostiques des cancers opérés, dans le cadre du 
cas d’usage du ‘Challenge AI for health’ pour le cholangiocarcinome : étape initiale de pré-annotation automatique des comptes rendus cibles 
par un système de règles, en vue d’une éventuelle annotation manuelle pour entraîner un algorithme supervisé en apprentissage machine 
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2. Résultats  

 

a. Performances d’extraction textuelle obtenues concernant les entités correspondant aux 

critères histopronostiques 

 

Le diagramme de flux rapportant la constitution du jeu de données du cas d’usage du 
‘Challenge AI for health’ est illustré par la Figure 16.  
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Figure 16. Diagramme de flux de sélection des jeux de données pour le cas d’usage du 

‘Challenge AI for health’

Patients sélectionnés dans la vue 

multicentrique du Challenge AI 
23 034 patients 

Patients avec un code CIM10 C221 

depuis 2017 
2 148 patients 

Patients avec un code CCAM de 

résection tumorale 
526 patients 

Identification des visites de 

chirurgies pour ces patients 

Sélection des CR anapath dans la fenêtre -1 an ; 

+ 60 jours autour de la visite de chirurgie 
754 documents 

Documents à annoter 

Examen manuel des comptes 

rendus d’anatomopathologies 

postopératoires du 

cholangiocarcinome intrahépatique 

289 documents 

145 documents 

Jeu de développement 

144 documents 

Jeu de test 

• Primitifs multiples  

• Autre intervention 

chirurgicale 

• Traitement néoadjuvant  
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Les règles ont été élaborées entre avril 2021 et janvier 2022 en collaboration avec une 
scientifique des données, Sonia Priou, lors de 9 itérations successives impliquant l’analyse de 
108 documents visualisés par l’outil d’annotation brat, telle qu’illustré par la Figure 17 (260). 
 

 
Figure 17. Exemple de visualisation par l’outil BRAT des règles développées en vue de la pré-

annotation automatique des critères histopronostiques issus des comptes rendus 

anatomopathologiques post-opératoires des cholangiocarcinomes opérés à l’AP-HP, dans le 

cadre du cas d’usage ‘Challenge AI for health’ 

Chaque itération prenait fin lorsque les développeuses pensaient les règles optimisées au 
regard des annotations et documents analysés lors des séances de travail correspondantes 
(une-demie à trois journées). La confrontation au jeu de développement annoté permettait à 
chaque itération d’analyser les annotations résultant en faux positifs et faux négatifs, de 
manière à optimiser les règles lors de l’itération suivante. Des expressions régulières ont ainsi 
été élaborées pour chacune des entités d’intérêt, ainsi qu’un ensemble de règles de pré- et 
post-traitement prenant en charge les négations et priorisant les zones de texte en vue de 
l’extraction (Annexe 6). La caractérisation de chaque entité a été faite à l’échelle du document, 
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de telle sorte que, pour une même entité associée à plusieurs annotations au sein d’un même 
compte rendu, l’annotation associée au moindre pronostic a été retenue (Annexe 6). Par 
exemple, l’entité ‘score pTNM’ a été déclinée en quatre sous-entités ‘indice’ (p, yp), ‘T’, ‘N’, 
‘M’ puis synthétisée à l’échelle du document lors de la phase de post-traitement. 
 
Malgré un nombre multiple d’itérations réalisées et d’analyses de documents lors de séances 
de travail interactif entre SP et EK impliquant 24 versions de la combinaison des quatre fichiers 
de règles, terminologies, négation et schéma, et ce, sur une période de neuf mois, le niveau 
des métriques de performances d’extraction n’a jamais été jugé comme atteint pour être en 
mesure de trancher entre les deux options méthodologiques à suivre : extraction à partir des 
règles développées, ou nécessité d’un complément manuel pour entraîner un algorithme 
d’apprentissage machine d’extraction manuelle. L’Annexe 8 retrace les différentes 
combinaisons de versions des critères de formalisation (schémas, terminologies, négations) 
du développement des expressions régulières au long des itérations (cycle essais / erreurs de 
la Figure 15). Ainsi, l’approche initiale d’entraînement d’un modèle d’apprentissage machine 
à partir d’une pré-annotation automatique fondée sur un modèle de règles puis suivie d’une 
annotation manuelle fut abandonnée.  
 
Plusieurs difficultés avaient, en effet, été rencontrées. Dès la première itération, la 
confrontation à trois documents révéla que l’entité ‘caractère complet de la résection 
microscopique’ était le lieu d’une hétérogénéité d’explicitation linguistique majeure, ne 
permettant pas sa formalisation sous forme d’un ensemble de règles homogènes. Par 
exemple, rares étaient les mentions explicites de « caractère incomplet de la résection 
tumorale » par le chirurgien. La mention d’une « tranche de résection affleurant/jouxtant avec 
la marge tumorale » étaient plus fréquentes, tout comme la mention objective du nombre de 
millimètres séparant la limite de résection de celle de la tumeur (voir guide d’annotations de 
l’Annexe 7). Décision fut prise de diviser cette entité en quatre entités filles homogènes sur 
un plan formel, et synonymes sur un plan nosographique : ‘complétude de la résection 
microscopique’, ‘atteinte tumorale de la marge’ et ‘distance minimale aux marges’, elle-même 
déclinée en évaluation quantitative (nombre de millimètres) et en évaluation qualitative 
binaire (‘marge de résection inframillimétrique’).  
 
Ont également représenté des obstacles majeurs les difficultés de modélisation de l’entité 
‘taille tumorale’ et ‘distance minimale aux marges’ - elle-même constituant un sous-ensemble 
de l’entité initialement définie ‘caractère complet de la résection microscopique’. A la 
septième itération, est apparu que le jeu de développement annoté par l’interne en médecine 
contenait des erreurs en lien avec le flou nosographique existant au sein de cette entité mère, 
et saillant à l’heure de son explicitation textuelle (261). Les erreurs d’annotations du jeu de 
développement constitués de 145 comptes rendus ont alors été corrigés à deux reprises par 
EK, avant que l’option méthodologique initiale ne soit jugée caduque.  
 
Deux questions n’ont pas pu être résolues lors de la campagne de développement des règles 
pour la pré-annotation :  

- Comment savoir, en effet, si la « saturation » des itérations de pré-annotations avait 
été atteinte, c’est-à-dire que les métriques de performances d’extraction textuelle 
avaient été optimisées par les règles ?  
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- Comment, par ailleurs, décider de ne concentrer que sur certaines entités à métriques 
médiocres l’effort d’une annotation manuelle et un entraînement de modèle 
statistique, alors que l’ensemble de l’annotation du jeu de test pouvait contenir des 
erreurs ?  
 

A ce stade, l’apprentissage machine a dorénavant été envisagé comme un système compétitif 
des règles, plus qu’un système séquentiel d’apprentissage initié par une pré-annotation 
automatique par règles. Les 290 comptes rendus du corpus de texte (jeux de développement 
et de test) furent alors entièrement annotés par EK, selon quatre versions successivement 
améliorées du guide d’annotations disponible dans l’Annexe 7 (262). Cette étape permit la 
comparaison des performances des systèmes à base de règles et d’apprentissage machine afin 
d’évaluer la plus-value d’un modèle d’apprentissage supervisé à partir d’une annotation 
manuelle en termes de performances d’extraction. Les Tableaux 8 et 9 reproduisent les 
performances atteintes par chacune des deux méthodes d’extraction sur les jeux de 
développement et de test, respectivement. Sur le jeu de test, pour toutes les entités, les 
différences de métriques de performances n'ont jamais dépassé 5%, à l'exception de la 
précision d’extraction de l’entité ‘taille de la tumeur’. 
 
En parallèle, la validité externe des règles a été évaluée sur un corpus de textes issus du cas 
d’usage lié au calcul automatique des indicateurs qualité EUSOMA concernant le cancer du 
sein (Annexe 1b) (253). Les performances d’extraction en rapport avec les entités communes 
au ‘Challenge AI for health’ sont synthétisées dans le Tableau 7, illustrant les médiocres 
métriques pondérées associées à l’entité ‘taille de la tumeur et mauvaises pour l’entité 
‘distance aux marges’.  
 

Tableau 7. Performance sur un jeu de test des algorithmes d’extraction par expression 
régulière des entités correspondant à certains critères pronostiques histologiques nécessaires 
au calcul des indicateurs qualité EUSOMA pour le cancer du sein 

  

Entité  
Disponibilité dans les comptes 

rendus du jeu de test  
(n=48) 

Précision  Rappel   F1-score 

Score pTNM   45 (93,8%)  91,9   93,3   92,1   

Taille    47 (97,9%)  49,0   50,0   47,0   

Invasion vasculaire 42 (87,5%)  86,0   75,0   77,8   

Distance minimale à la 
marge de résection   

36 (75,0%)  14,1   27,1   15,1   
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Tableau 8. Métriques de performance d’extraction relative pour différents critères pronostiques histologiques obtenues par des algorithmes à base 

de règles et d'apprentissage machine sur le jeu de développement du ‘Challenge AI for health’ 

 

 Taille 
Différencia

tion 
Invasion 

vasculaire 
Invasion 

périnerveuse 

Invasion 
ganglionnai

re 

pTNM  
(indice) 

pTNM  
(T) 

pTN
M  
(N) 

pTNM  
(M) 

Complétudee 
de la résection 
microscopique 

Distance 
minimale 

aux marges 

Atteinte 
tumorale 

de la 
marge 

Règles 

Précision %  89,13 95,07 96,3 99,3 96,45 97,9 97,2 
98,5

9 
100 100 89,36 77,78 

Rappel %  96,09 99,26 94,2 100 98,55 100 100 
99,2

9 
100 96,5 98,44 92,92 

Apprentissage machine 

Précision %  97,10 95,77 98,52 100 97,90 100 99,30 100 100 98,60 95,80 87,94 

Rappel %  96,40 99,27 94,33 99,30 100 100 100 
99,3

0 99,30 100 100 98,41 

Différence entre l'apprentissage automatique et les règles 

Précision %  7,97 0,70 2,22 0,70 1,45 2,10 2,10 1,41 0 -1,40 6,44 10,16 

Rappel %  0,31 0,01 0,13 -0,70 1,45 0 0 0,01 -0,70 3,50 1,56 5,49 
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Tableau 9. Métriques de performance d’extraction relative pour différents critères pronostiques histologiques obtenues par des algorithmes à base 

de règles et d'apprentissage machine sur le jeu de test du ‘Challenge AI for health’ 

 

 Taille 
Différenciatio

n 

Invasion 
vasculair

e 

Invasion 
périnerveu

se 

Invasion 
ganglionnai

re 

pTNM  
(indice) 

pTNM  
(T) 

pTNM  
(N) 

pTNM  
(M) 

Complétude 
de la 

résection 
microscopiq

ue 

Distance 
minimale 

aux 
marges 

Atteinte 
tumorale de 

la marge 

Règles 
Précision %  87,22 98,59 97,76 97,81 97,06 98,6 99,3 99,29 88,11 99,29 80,58 88,72 

Rappel %  92,06 99,29 93,57 95,71 94,96 100 99,3 97,89 100 97,89 96,55 92,19 

Apprentissage automatique   

Précision %  94,25 99,29 96,29 99,26 96,40 99,30 100 100 89,36 97,08 79,43 86,86 
Rappel %  97,03 98,59 94,21 94,37 97,10 99,30 100 98,60 98,44 95,68 98,24 95,20 
Différence entre l'apprentissage automatique et les règles   
Précision %  7,03 0,70 -1,47 1,45 -0,66 0,70 0,70 0,71 1,25 -2,21 -1,15 -1,86 
Rappel %  4,97 -0,70 0,64 -1,34 2,14 -0,70 0,70 0,71 -1,56 -2,21 1,69 3,01 
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a. Analyse des modalités de développement des règles, permettant l’extraction textuelle des 

entités correspondants aux critères histopronostiques 

 

Compte tenu d’un niveau relativement similaire des métriques de performances d’extractions 
des entités obtenues par les deux types de méthodes, s’est posée la question du caractère 
anticipé et préalable du choix entre ces deux méthodes par type d’entité, plutôt que 
l’utilisation du système des règles précédant ce choix (Figure 15).  
 
Afin d’informer la pertinence de choix entre l’une et l’autre méthode d’extraction textuelle, 
les modalités et les ressources nécessaires au développement des règles ont été établies à 
l’échelle de chaque entité. Ainsi, le nombre de documents, d’entités et d’annotations 
analysés, ainsi que les efforts nécessaires à l’obtention de ces performances ont été évalués, 
en fonction du temps, pour chaque entité et pour chaque itération. L’Annexe 8 présente les 
différentes versions des règles, schémas, terminologies et négations constitutives de chaque 
itération.  
 
Lors du développement des règles, 108 documents issus du jeu de développement ont été 
analysés manuellement, avec une hétérogénéité importante du nombre de documents 
analysés par itération (Tableau 10). Plus de la moitié des entités était analysée lors de la 
première itération, alors que six documents sur 108 comptes rendus ont été visualisés lors de 
la première moitié des itérations effectuées (itérations 1 à 5). A chaque itération, deux entités 
ont été analysées en moyenne à la visualisation de chaque document.  
 
Le développement des expressions régulières a nécessité l’analyse d’un nombre d’annotations 
(mentions textuelles d’une entité) et de documents très différent en fonction de l’entité 
considérée, tel que synthétisé dans le Tableau 11. ‘Taille tumorale’ et ‘distance minimale à la 
marge de résection’ ont nécessité l’analyse de 74 et 81 annotations, soit deux à trois fois plus 
que la moyenne observée pour l’ensemble des entités (37 ; min 1 - max 81), alors qu’‘invasion 
de la marge chirurgicale’ et ‘caractère complet de la résection microscopique’ ont nécessité 1 
et 5 analyses d’annotations différentes, respectivement. Les proportions étaient similaires 
pour le nombre total de documents analysés pour chaque entité. 
 
Entre les entités du cas d’usage, il existait une hétérogénéité forte des modalités et ressources 
nécessaires au développement des expressions régulières correspondantes d’une part, et 
également une hétérogénéité des métriques de performances associées au jeu de test du 
cancer du sein (validité externe). Afin de préciser les causes de cette hétérogénéité, l’évolution 
des métriques de performances d’extraction a été évaluée au fur et à mesure de la 
modification des expressions régulières, et ce, en fonction de la version de terminologie 
utilisée lors des itérations effectuées sur le jeu de développement (Figure 18). Cette analyse 
révéla que pour la majorité des entités à extraire une itération unique permettait 
l’optimisation significative des performances d’extraction. En revanche, ‘taille tumorale’ fut 
associée à une aggravation des performances lors des itérations initiales ainsi qu’à une 
multitude de tentatives d’optimisation, alors que les résultats précédant montraient que 
l’apprentissage machine semblait supérieur aux règles pour son extraction à la fois sur les jeux 
de développement et de test, et que les métriques relatives aux expressions régulières étaient 
médiocres sur le jeu de validité externe concernant le cancer du sein. L’entité ‘distance aux 
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marges’ était associée à un gain absolu de métriques faible relativement aux autres entités, 
malgré un nombre d’itérations élevées. Cette même entité était associée à des métriques 
mauvaises lors de son extraction sur le corpus de validation externe du cancer du sein, et ce, 
malgré un nombre maximal d’analyse d’annotations correspondantes. 
 
Cette analyse fut répétée en fonction du nombre de documents analysés sur le jeu de 
développement des expressions régulières, et par rapport au jeu de développement final 
annoté par EK (Tableau 11 et Figure Supplémentaire 2). Fut révélé, ici, que pour les entités 
ayant posé des difficultés d’extraction telles que ‘taille de la tumeur’, ou ‘distance minimale 
aux marges’, l’analyse d’environ 40% et 90% du jeu de développement n’a été associée à 
aucune amélioration des métriques de performances.  
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Tableau 10. Descriptif des entités et documents analysés par itération et au total, lors du développement des règles d’annotation 

 

 Par séance d’itération En cumulé 

Itération 
(n=9) 

Nombre d’entités 
analysées 

 
(n=9) 

Nombre de 
documents 

analysés 
(n=108) 

Nombre moyen 
d’entités analysées par 

document 
(min-max) 

Nombre d’entités 
analysées 

 
(n=9) 

Nombre de 
documents analysés 

 
(n=108) 

1 5 3 2 (1-4) 5 3 

2 3 3 2 (1-5) 5 3 

3 3 1 2 (1-3) 5 4 

4 6 5 2 (1-4) 7 5 

5 5 3 3 (1-5) 8 6 

6 9 11 2 (1-5) 9 17 

7 8 51 2 (1-10) 9 55 

8 7 93 2 (1-9) 9 108 

9 7 80 2 (1-5) 9 108 
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Tableau 11. Nombre d’analyses nécessaires par entité correspondant aux biomarqueurs 

pronostiques histologiques sur le jeu de développement des expressions régulières du cas 

d’usage du ‘Challenge AI for health’ 

 

Entité Somme totale du 
nombre de 

documents analysés 
à chaque itération * 

Nombre de 
documents 
analysés au 

moins une fois ** 

Nombre moyen 
d’analyses d’un 

même document 
par entité 

Taille 74 40 1.8 
Différenciation  33 18 1.8 

Invasion vasculaire 30 20 1.5 

Invasion périnerveuse 37 20 1.9 

Invasion ganglionnaire 45 33 1.4 

Score pTNM  29 20 1.5 
Complétude de la 
résection microscopique 

5 5 1 

Distance minimale aux 
marges  

117 55 1.5 

Atteinte tumorale de la 
marge  

1 1 1 

 
Moyenne (min-max) 

 
37 (1-117) 

 
24 (1-55) 

 
1.5 (1-1.9) 

 
 
* Un même document analysé lors de plusieurs itérations pour la même entité compte pour autant de 
fois dans la colonne (Figure 18) 
** Un même document analysé lors de plusieurs itérations pour la même entité n’est compté qu’une 
fois dans la colonne 
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Figure 18. Métriques de performances d’extractions à base de règles en fonction de la version du fichier de terminologie utilisée sur le jeu de 

développement, par type d’entités correspondant aux critères pronostiques histologiques des cancers opérés du cas d’usage ‘Challenge AI for 

health’, et par rapport à l’annotation finale du jeu de développement 
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Figure 18 (suite). Métriques de performances d’extractions à base de règles en fonction de la version du fichier de terminologie utilisée sur le jeu 

de développement, par type d’entités correspondant aux critères pronostiques histologiques des cancers opérés du cas d’usage ‘Challenge AI for 

health’, et par rapport à l’annotation finale du jeu de développement  
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b. Analyse de l’impact de différentes versions d’annotations sur le développement des règles, 

permettant l’extraction textuelle des entités correspondants aux critères histopronostiques 

 
La précédente analyse objectiva que la décision de corriger le jeu de développement survint 
après l’analyse d’une centaine de comptes rendus concernant l’annotation de l’entité 
‘distance minimale aux marges’. A titre d’analyses de sensibilité, l’évolution des métriques de 
performances d’extraction fut évaluée en fonction du type de jeu de développement utilisé 
comme référence : les trois versions du jeu annoté par l’interne, puis le final annoté par EK. 
Fut révélé que l’expertise de l’annotateur était associée à une optimisation significative des 
métriques de performances d’extraction pour les entités filles de ‘complétude de la résection 
chirurgicale’. Ainsi, en substituant les annotations de l’interne par celles d’EK, le rappel associé 
à cette entité augmenta d’environ 60%, alors que les précisions de ‘distance minimale aux 
marges’ et de ‘marge de résection envahie’ augmentèrent de 30% et 50%, 
respectivement (Figure Supplémentaire 3). 
 

Portabilité  

 
La tâche d’extraction textuelle précédemment décrite permit la réalisation du ‘Challenge AI 
for health’ par neuf candidats dont six ont proposé un algorithme de vision par ordinateur au 
jury. Les métriques de performance obtenues par les tâches de régression et classification en 
lien avec les prédictions des différents facteurs pronostiques histologiques sont résumées 
dans l’Annexe 9, pour chacun des six candidats ayant présenté leurs travaux au jury du 
‘Challenge AI for health’. Le lauréat devient est ainsi devenue le partenaire du projet 
« Identification de facteurs pronostiques par outils d’intelligence artificielle appliqués à 
l’imagerie dans le cholangiocarcinome intra-hépatique (CHOTERIA) » avec l’AP-HP (263). Le 
projet a été validé par le CSE de l’EDS le 5 septembre 2022 (CSE-22-0016), et l’espace de travail 
Jupyter dédié a été ouvert le 10 mars 2023. Il est censé se décliner selon les quatre objectifs 
suivants :  

1. Prédiction de critères radiologiques et anatomo-pathologiques 

2. Prédiction du pronostic des patients (survie sans rechute, survie globale) 
3. Prédiction du profil RNA seq identifié sur les pièces opératoires pour les patients 
réséqués 
4. Prédiction du profil des anomalies moléculaires identifiées sur les pièces opératoires 
par séquençage ADN pour les patients réséqués. 

 
Cette tâche d’extraction a également permis la réalisation d’une étude de faisabilité de 
l’automatisation du calcul des IQSS EUSOMA à partir de l’EDS de l’AP-HP a fait l’objet d’une 
présentation orale au congrès annuel EMOIS en mars 2023 et d’un article original en anglais 
en cours de révision par la Revue d’Epidémiologie et de Santé Publique (253). Globalement, 
parmi 5 785 patientes diagnostiquées d'un cancer du sein, 5 147 (89 %) avaient des actes liés 
au cancer enregistrés dans le PMSI, dont 3 732 (73 %) un acte de résection tumorale. Des 34 
indicateurs EUSOMA cibles, 9 étaient calculables avec le PMSI seul, et 6 autres le devenaient 
en utilisant les données présentes dans les comptes rendus d’anatomopathologie. Dix 
variables élémentaires étaient nécessaires au calcul des 6 indicateurs combinant PMSI et 
comptes-rendus d’anatomopathologie. Les comptes rendus nécessaires étaient disponibles 
pour 58,8% à 94,6% des patients, suivant les indicateurs. Une fois les algorithmes d’extraction 
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textuelle appliqués, les variables nécessaires au calcul des indicateurs étaient possibles à 
extraire pour 2% à 88% des patients, suivant les indicateurs (Annexe 1b). 
 

 

 

 

IV. Discussion 

 

1. Synthèse 
 

A partir des comptes rendus médicaux contenus dans l’EDS de l’AP-HP, l’extraction textuelle 
d’items issus du jeu de données minimales en oncologie non structurés ou sous-codés par le 
PMSI, tels que l’évaluation du stade tumoral au diagnostic et la caractérisation 
histopronostique des tumeurs, a été associée à des métriques de performance compatibles 
avec son enrichissement et son utilisation dans des cas d’application variés tels que des études 
épidémiologiques, de pilotage, ou de vision par ordinateur. La pré-annotation automatique à 
base de règles initiale en vue de l’éventuel entraînement d’un algorithme d’apprentissage 
machine d’extraction textuelle représente une option méthodologique qui achoppa sur 
l’hétérogénéité importante des efforts à mobiliser pour développer les expressions régulières 
en fonction de la typologie de chaque entité de ce travail.  L’utilisation de règles semblait une 
méthode d’extraction optimale quand certaines conditions linguistiques textuelles de 
l’évolution du fichier de terminologie utilisé étaient réunies pour une entité donnée, alors que 
le recours à l’apprentissage machine permettait d’atteindre des métriques de performances 
d’extraction intéressantes. L’apprentissage supervisé constituait ainsi une option d’extraction 
textuelle performante, particulièrement lorsque les règles étaient associées à des difficultés 
d’élaboration inhérentes à l’entité, mais au prix d’une annotation manuelle non nulle. Le 
rationnel sous-jacent à l’anticipation du choix entre ces deux options méthodologiques 
d’extraction textuelle demeurait suffisamment peu informé. 
 

 

2. Mise en perspective avec la littérature 
 

L’hypothèse méthodologique sous-jacente à la tâche d’extraction automatique des critères 
pronostiques histologiques consistait en une pré-annotation automatique à base de règles, 
potentiellement complétée par une annotation manuelle pour un apprentissage machine. Le 
rationnel était de limiter au maximum l’annotation manuelle du corpus de textes cibles, grâce 
à un système de règles et de terminologies. En effet, les tâches d’annotations manuelles 
demeurent des obstacles majeurs au développement de modèles d’apprentissage machine, 
aboutissant à une majorité de corpus de textes annotés de taille moyenne allant de quelques 
centaines à quelques milliers de documents (154). Plusieurs stratégies ont été développées 
pour faciliter ces tâches qui semblent fastidieuses. Parmi les nombreux outils d’annotation 
disponibles pour les utilisateurs, certains semblent se démarquer en termes d’optimisation du 
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temps et de l’interopérabilité des tâches d’annotations, p. ex. dans le cas des comptes rendus 
d’anatomopathologie dans le domaine de l’oncologie (264,265). 

 

Pour contrecarrer le défi de la petite taille des corpus annotés manuellement, plusieurs 
techniques de pré-annotation automatique ont été développées (154). La pré-annotation 
automatique sémantique est une approche qui a démontré une optimisation du temps et de 
l’effort consacré à la tâche d’annotation des jeux de données de santé (266). Les techniques 
utilisant un faible volume de données annotées représentent des alternatives au caractère 
fastidieux et chronophage de tâches d’annotations sur de larges corpus de textes (267,268). 
Une méthode fondée sur l’apprentissage actif permet un entraînement interactif en utilisant 
les corrections réalisées sur la pré-annotation automatique par l’annotateur, en vue de la pré-
annotation séquentielle du reste du corpus de textes (269). Similairement, l’usage de codes 
cliniques pourrait permettre une annotation automatique des corpus dans le contexte 
d’entraînement supervisé, modulo la qualité de l’alignement entre les codes utilisés et les 
concepts médicaux ainsi que l’inhérent problème du sous-codage (270,271). Enfin, la 
supervision distante à partir d’une base de connaissances existante semble une option 
retenue dans la littérature pour annoter automatiquement des corpus de textes de 
santé (272). L’annotation par la foule semble une alternative aux difficultés liées à la tâche 
d’annotations, mais, au-delà de l’ambiguïté inhérente au langage naturel, la qualité associée 
semble encore trop médiocres pour pouvoir servir de corpus d’entraînement ultérieur (273). 
Quoi qu’il en soit, cette option demeure impropre aux dossiers patients informatisés pour des 
questions de respect de la confidentialité (274).  

Dans le cas d’usage ‘Challenge AI for health’, les règles ont difficilement pu conduire à une 
qualité suffisante pour toutes les entités et à l’identification du moment de l’optimisation de 
leurs performances. La temporalité opportune pour réorienter la méthode et débuter une 
phase d’annotation manuelle séquentielle en vue de l’entraînement d’un algorithme 
d’apprentissage machine n’a pas pu être identifiée. Au-delà de la flexibilité cognitive 
nécessaire au changement de tâches, l’absence de règles pré-établies pour décider d’arrêter 
le développement des règles et de débuter l’entraînement supervisé a pu expliquer la 
persistance dans cette tâche, étalée sur une durée de neuf mois de travail (275,276). L’accès 
à l’explicabilité du système de règles peut expliquer cette persistance, entretenant la croyance 
que l’itération suivante permettra de finaliser le développement des règles, contrairement 
aux techniques d’apprentissage machine dont l’explicabilité demeure limitée (277). Alors que 
les performances du système à base de règles étaient généralement optimisées en un nombre 
limité d’analyses de documents et d’itérations, certaines entités ont vu se poursuivre la 
tentative d’optimisation des expressions régulières correspondantes, sans réelle plus-value en 
termes de métriques de performances d’extraction.  

Ensuite, malgré le développement de référentiels, les comptes rendus médicaux souffrent 
encore beaucoup d’hétérogénéité concernant la transmission de l’information médicale, qui 
peut être contenue dans le sous-texte. Par exemple, compte tenu d’une part d’un débat 
scientifique sur la notion, et d’autre part du caractère nécessairement partial et interprétatif 
des observations médicales, leur explicitation peut devenir une gageure à l’heure du 
développement d’algorithmes de traitement automatique du langage naturel (261). Ainsi, 
dans le cas d’usage du ‘Challenge AI for health’, alors qu’a priori, l’entité binaire ‘caractère 
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complet de la résection’ ne semblait contenir aucun défi, il a fallu décompenser cette entité 
en quatre entités filles, dont ‘atteinte de la limite de résection’. Cette entité, corollaire 
transparent sur un plan nosographique de l’entité mère ‘caractère complet de la résection 
microscopique’ n’a pourtant été rencontrée qu’une fois dans les 108 documents annotés, et 
a été assez naturellement associée à des performances meilleures lors du développement de 
l’algorithme d’apprentissage machine sur le jeu d’entraînement. Or, c’est plus le niveau de 
complexité sémantique du texte annoté en lien avec la taille de contexte nécessaire à analyser 
qui conditionne la charge cognitive correspondante, plutôt que sa syntaxe (278). Par ailleurs, 
les métriques de performances associées aux règles sur le corpus de validité externe du cas 
d’usage EUSOMA étaient bien trop médiocres pour envisager une généralisabilité des règles 
correspondantes. Il est ainsi apparu que, en fonction de la caractérisation linguistique des 
entités, l’approche symbolique pouvait parfaitement suffire, ce qui est concordant avec la 
littérature. Enfin, leur développement nécessite une interaction étroite entre développeur du 
modèle et experts du domaine, contrairement aux modèles d’apprentissage machine 
supervisés pour lesquels l’annotation par l’expert est préalable à l’entraînement. 

Dans cet exemple, il semble donc que l’apprentissage machine supervisé puisse tenir toutes 
ses promesses en termes d’extraction textuelle, modulo les limites de la transférabilité de ce 
type de modèles (139–142,279–282). Néanmoins, les ressources humaines concernant 
l’annotation manuelle constituent des limites à leur développement et font le lit du 
développement de techniques d’automatisation de cette tâche chronophage et nécessitant 
un niveau d’expertise métier substantiel, comme la supervision distante (272). Si 
l’apprentissage machine est un outil consommateur de ressources en termes de taille de 
corpus et de volumes d'annotation sur les jeux de données d’entraînement et de test, son 
empreinte carbone est un défi additionnel qui se révèle de plus en plus pressant (283,284). A 
l’heure où le gâchis de la recherche clinique en oncologie ne pose plus questions, et où les 
ressources apparaissent de plus en plus limitées, le concept d’intelligence artificielle durable 
se développe de plus en plus dans la communauté scientifique (285–288).  

Dans ce contexte, des algorithmes d’évaluation de l’empreinte carbone issue des tâches de 
traitement automatique du langage naturel ont été développés et mis à disposition des 
scientifiques, certains les intégrant aux métriques d’évaluation et d’autres émettant des 
recommandations d’optimisation des ressources énergétiques (283,284,289–291). 
L’entraînement de modèles d’apprentissage machine dits ‘à ressource [énergétique] 
contrainte’ semble devenir une voie de recherche à part entière, puisque le recours à 
l’apprentissage machine pourrait constituer une méthode assez agressive et non durable pour 
la caractérisation des maladies (292,293). Le modèle d’apprentissage machine utilisé dans le 
cas d’usage du ’Challenge AI for health’ a été finetuné à partir de CamemBERT lors de la 
confrontation de 21 millions de comptes rendus médicaux contenus dans l’EDS de l’AP-HP. 
Son entraînement a duré deux jours et mobilisé 8 unités de cartes graphiques Tesla V100, soit 
10 kgCO2eq de consommation tels qu’évalués par le « Machine Learning Emission calculator » 
développé par une équipe de l’institut de Montréal pour l’apprentissage 
d’algorithmes (MILA) (294). La même équipe de l’EDS avait montré que l’entraînement d’un 
BERT ex nihilo  était associé à une consommation carbone dix fois plus importante sans plus-
value significative en termes d’amélioration des métriques de performances (262). Toutes 
proportions gardées, le présent travail retrouve également qu’à métriques de performance 
d’extractions égales, les ressources carbones nécessaires au développement d’algorithmes 
d’apprentissage machine pourraient être, sinon épargnées, du moins optimisées. En effet, 
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dans certaines situations médicales, l’usage des règles semble associé à des métriques de 
performances de pré-annotation textuelle automatique tout à fait satisfaisantes, 
particulièrement lorsque la terminologie en question est restreinte et homogène 
formellement comme pour l’identification du stade pTNM et de la présence de métastases 
(295,296). Les systèmes à base de règles pourraient être associées à des métriques de 
performances supérieures à des techniques d’apprentissage machine (297).  

Pour certaines tâches d’extraction textuelle en santé bien spécifiques, une approche 
différenciée par typologie d’entités permettrait d’avoir recours à l’apprentissage machine en 
tant que palliatif performant des règles. Une démarche d’hybridation des modèles à base de 
règles et d’apprentissage machine pourrait constituer une réponse à ce défi, en vue d’une 
unique tâche d’extraction textuelle, et ce, différenciée par type d’entités. La Figure 19 illustre 
la nouvelle option méthodologique proposée par le travail de thèse, qui : 
 

- positionne le choix entre les systèmes à base de règles et à base d’apprentissage 
machine, préalablement au développement des règles ; 

- envisage ce choix de façon différenciée à l’échelle de chaque entité ; 
- considère les règles comme une option par défaut, compte tenu d’une moindre 

empreinte carbone associée.  
 

Pareil recours imbriqué de ces deux types de méthodes a déjà été testé avec succès en 
oncologie, mais au sein de tâches de traitement automatique du langage naturel 
distinctes (298). Dans le système proposé, il s’agirait d’identifier, de façon préalable à la tâche 
d’annotation, la complexité et les ressources nécessaires à l’extraction de chaque entité. Une 
grille d’analyse a été développée en vue de cette caractérisation qui comprend les six 
dimensions suivantes : discrimination (entre le contenu de ce qui est à annoter de ce qui ne 
l’est pas), délimitation (des frontières de l’annotation, particulièrement dans le cas d’une 
entité segmentée en plusieurs mots), expressivité du langage, poids du contexte, ambiguïté, 
et dimension du label d’annotation (binaire, multiples, etc) (299). Ainsi, un recours différencié 
à l’échelle de chaque entité aux règles comme système de pré-annotation ou d’annotations, 
ou à l’apprentissage machine pourrait ainsi être anticipé dès la définition de la tâche 
d’extraction. L’hypothèse sous-jacente à pareille démarche repose sur la faisabilité 
d’anticipation et de modélisation initiale de la complexité et des ressources nécessaires au 
développement de règles, par entité, et préalablement à la tâche d’extraction. Pari est, en 
effet, tenu que les règles peuvent atteindre des performances d’extraction textuelle similaires 
aux modèles d’apprentissage machine lorsque certaines conditions textuelles sont remplies, 
et ce, sans que la plus-value en termes d’empreinte carbone ne soit amoindrie par un 
« surcoût temporel » lié à la complexité de l’extraction de certaines entités.  
 
Un des écueils au développement des règles du présent cas d’usage fut le caractère très 
retardé de l’identification de la complexité de certaines entités à modéliser. Si, dès la première 
itération, l’entité ‘caractère complet de la résection chirurgicale’ fut divisée en quatre entités 
filles en raison de sa haute hétérogénéité linguistique, les entités ‘taille de la tumeur’ ou 
‘distance minimale aux marges’ furent qualifiées de délicates à modéliser par expressions 
régulières après une étude étirée sur neuf mois, et alors que seulement six documents avaient 
été analysés lors des itérations 1 à 5 (Tableau 10). L’approche de la méthode hybride 
d’extraction consiste ainsi à annoter de façon exhaustive en une séance unique de travail un 
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corpus de textes de taille non nulle (n=40), après avoir testé sa représentativité linguistique 
par rapport au corpus entier. De cette façon, l’hétérogénéité linguistique des différentes 
annotations, et de leurs contextes textuels, correspondant à une même entité peut être 
identifiée dans un temps unique. La faisabilité d’une extraction / pré-annotation automatique 
par un système à base de règles et d’expressions régulières peut alors être évaluée, grâce à la 
visualisation de la liste de toutes les annotations réalisées par entité.  
 
Dans un premier temps, il s’agirait d’évaluer le rappel, c’est-à-dire le taux de faux négatifs 
associés à un système à base de règles. Si le contenu des annotations est jugé relativement 
homogène, c’est-à-dire relevant de champs lexicaux et de structures syntaxiques proches, 
l’option des systèmes de règles pourrait être retenue. Ainsi, si dès cette analyse en lien avec 
le rappel, les annotations sont marquées par une hétérogénéité forte sur un plan lexical ou 
syntaxique, l’apprentissage machine serait à envisager. Par exemple, la présence de termes 
de substitution constituerait un signal d’alerte, comme la nécessaire division de l’entité 
‘caractère complet de la résection microscopique’ en quatre entités filles dans le travail 
présenté ici. Le deuxième temps d’analyse chercherait à évaluer la précision, c’est-à-dire le 
taux de faux positifs. Les annotations relevées doivent ainsi être spécifiques de l’entité, c’est-
à-dire non répandus ailleurs dans le texte. Dans le cas d’usage de la thèse, la présence de 
termes génériques tels que « nodule » pour l'identification d'un cancer a ainsi augmenté 
significativement le taux de faux positifs de l’entité ‘taille de la tumeur’, en raison du caractère 
non spécifique au cancer de ce mot (« bénin » par rapport à « malin »). Le succès relatif de 
l’apprentissage machine par rapport aux règles est, ici, très certainement en rapport avec la 
prise en compte du contexte de l’annotation (300). Ces deux étapes permettent à l’expert de 
visualiser simultanément la contribution de chaque catégorie d’annotation en termes de 
participation au rappel et à la précision associés à chaque entité.  
 
Enfin, la correction progressive par un médecin senior du jeu de développement initialement 
annoté par un interne a été associée, dans le cas d’usage du ‘Challenge AI for health’, à une 
amélioration significative des métriques de performances. La reproductibilité des annotations 
manuelles est une question importante, comme le montre les différences de métriques de 
performances obtenues lors de la confrontation aux jeux de tests annotés par un médecin 
junior ou par un senior. En oncologie, la constitution préalable d’un guide d’annotations est 
indispensable à l’optimisation des tâches d’annotations, mais pourtant insuffisante à 
optimiser les performances d’extraction d’entités majeures en oncologie comme 
l’identification des stades tumoraux (pTNM et métastatique) (240,301). Il s’ensuit un 
nécessaire niveau d’expertise métier de l’annotateur. 
 

En conclusion, les contributions de ce chapitre au travail de thèse furent de démontrer qu’il 
était possible de : 

• Extraire des items du jeu de données minimales en oncologie développé dans la partie I 
de la thèse à partir de comptes rendus textuels des dossiers patients informatisés de l’AP-
HP ; 

• Utiliser de façon efficiente les algorithmes de traitement automatique du langage naturel 
correspondant pour informer des critères de jugement de différents cas d’usage en 
épidémiologie, pilotage et vision par ordinateur ; 

• Analyser les modalités et les ressources nécessaires au développement de règles pour une 
tâche d’extraction textuelle et identifier ses déterminants et limites ; 
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• Discuter une méthode de pré-annotation automatique par règles préalable à un éventuel 
entraînement d’apprentissage machine ; 

• Proposer une méthodologie alternative de discrimination a priori entre un système à base 
de règles et un système d’apprentissage machine pour l’extraction textuelle, et ce, à 
l’échelle de chaque entité. 
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Figure 19. Proposition méthodologie permettant, pour une tâche d’extraction textuelle donnée, de déterminer a priori entre deux méthodes 

disponibles : les règles et l’apprentissage machine
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Conclusion et perspectives  

 

 

 

I. Synthèse de la thèse 

 

Le présent travail de thèse a permis de démontrer qu’une attention portée à un certain 
nombre de thématiques des sciences des données permettait l’utilisation efficiente d’un EDS, 
comme celui de l’AP-HP, et ce, à des fins diverses dans le domaine de l’oncologie. Pilotage, 
épidémiologie clinique, aide à la décision médicale et développement algorithmique en vision 
par ordinateur, les applications sont nombreuses et possibles, nonobstant le traitement de 
points de vigilance transversaux.  
 
En premier lieu, l’identification d’un jeu de données minimales spécifique de l’oncologie 
constitue une pierre angulaire qui permet de concentrer l’effort de formalisation des items 
d’intérêt propres à la discipline. Issue de la pratique clinique de synthèse médicale des 
caractéristiques d’un patient, cet exercice de réduction dimensionnelle des variables 
contenues dans le dossier médical a pour objectif de modéliser le squelette des données 
prioritaires, à partir desquelles se déploie l’arborescence de l’évolution de la maladie et du 
parcours de soins du patient. A partir de 15 items minimaux identifiés dans le présent travail, 
quatre cas d’usages relevant de perspectives médicales distinctes ont pu être développés avec 
succès et informer les différentes disciplines d’application : activité de pilotage institutionnel 
concernant l’automatisation de calculs d’indicateurs de sécurité et de qualité des soins 
nécessaires à la certification internationale des établissements de santé, épidémiologie 
clinique concernant l’impact des mesures de santé publique nationales en temps de pandémie 
sur le retard diagnostic des cancers, aide à la décision concernant l’optimisation du 
recrutement des patients éligibles à l’inclusion dans des essais cliniques, et développement 
de réseaux de neurones concernant des modèles de pronostication par vision par ordinateur.  
 
Une deuxième condition nécessaire à l’exploitation sereine et à large échelle des données 
d’un EDS dans le domaine de l’oncologie, et particulièrement celles correspondant au 
précédent jeu de données minimales, repose sur leur formalisation optimale et interopérable 
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entre plusieurs EDS. Dans le cadre de l’initiative française PENELOPE visant à améliorer le 
recrutement des patients dans des essais cliniques, le présent travail a confirmé et évalué la 
plus-value de l’extension oncologie du modèle de données commun OMOP développée en 
2021. Cette version 5.4 d’OMOP permettait de doubler le taux de formalisation selon le 
modèle OMOP de critères de préscreening issus d’essais cliniques de phase I à IV. En revanche, 
seulement 23% de ces critères de préscreening pouvaient être requetés automatiquement sur 
l’état actuel de l’EDS de l’AP-HP, et ce, modulo une valeur prédictive positive ne dépassant pas 
30%, liée à une qualité des données structurées et de leur représentation encore sous-
optimale. Ce travail propose ainsi une méthodologie globale pour évaluer la performance d'un 
système d’aide au recrutement dans des essais cliniques : à la fois à partir des métriques 
habituelles de performance de ce type d’outil telles que sensibilité, spécificité, valeur 
prédictive positive, valeur prédictive négative, mais aussi à partir d’indicateurs 
complémentaires caractérisant l’adéquation du modèle pivot choisi et son évolutivité tels que 
les taux de traduction et d'exécution des requêtes de repérage de patients. Indépendamment 
du type de modèle de données commun choisi (ici, OMOP), la thèse a démontré que la 
caractérisation d’un patient atteint de cancer pouvait être réalisée à partir de requêtes 
exécutables automatiquement sur les dossiers patients informatisés de tout établissement de 
santé, en vue de leur interopérabilité. 
 
Enfin, le présent travail a permis de montrer dans quelle mesure le traitement automatique 
du langage naturel pouvait pallier le manque de structuration des données présentes dans un 
entrepôt, voire celui de la complétude des données structurées disponibles. Informant la 
stadification tumorale initiale réalisée lors de tout bilan d’extension d’un diagnostic de cancer 
récent, ainsi que les caractéristiques histopronostiques des tumeurs, le développement de 
règles et de modèles d’apprentissage machine a permis d’enrichir de façon efficiente le jeu de 
données minimales en oncologie. La confrontation des métriques de performance 
d’extraction textuelle et des ressources humaines et techniques nécessaires au 
développement de systèmes à base de règles et de modèles par apprentissage automatique 
a permis de valoriser, pour un certain nombre de situations, la première approche et de 
recommander un niveau d’expertise métier optimal de l’annotateur. L’analyse des modalités 
d’extraction textuelle a identifié qu’une approche de préannotation automatique à base de 
règles, avant une phase d’annotation manuelle pour entraînement séquentiel d’un modèle 
d’apprentissage machine, pourrait être optimisée. Les règles semblent suffire pour les tâches 
d’extraction textuelle d’une certaine typologie d’entités bien caractérisée sur un plan lexical 
et sémantique. L’anticipation et la modélisation de cette typologie pourrait être possible en 
amont de la phase d’extraction textuelle, afin de différencier, en fonction de chaque type 
d’entité, dans quelle mesure les systèmes à base d’apprentissage machine devraient suppléer 
aux règles. 
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II. Perspectives  

 

1. Constitution d’un jeu de données minimales FAIR dans le domaine du 

cancer  
 
La confrontation de notre posture d’utilisatrice polyvalente à l’état actuel des données de 
l’EDS de l’AP-HP a permis d’objectiver qu’un certain nombre restreint d’items cliniques, 
biologiques, radiologiques et thérapeutiques suffisait à caractériser de façon efficiente les 
patients atteints de cancer solide et de permettre une utilisation secondaire polyvalente des 
données minimales de ces patients. Quel que soit le cas d’usage envisagé, un jeu de données 
minimales en oncologie semble constituer une trame transversale et résiliente à une 
exploitation pragmatique d’un EDS. En vue de la stabilisation et de l’articulation de ce jeu de 
données au sein de l’entrepôt local, est attendue la constitution d’un dictionnaire de données. 
Cette approche développée en santé dans les années 1980 permettrait l’identification des 
métadonnées propres à généraliser l’exploitation du jeu de données minimales de manière 
collaborative, fiable, reproductible et évolutive (302,303).  
 
Selon les principes de la démarche findable, accessible, interoperable, reusable (FAIR) promue 
à l’heure du partage des données massives en santé, ce jeu de données minimales a pour 
vocation d’être enrichi et décliné en fonction des spécificités de ses utilisations 
conjecturelles (96). Certains auteurs ont déjà proposé des modèles et vocabulaires jugés 
optimaux en vue d’un partage de données d’oncologie respectant ces principes de bonnes 
pratiques, et ce, particulièrement concernant les données -omics propres à promouvoir la 
médecine de précision (304,305). Or, il semble que la pratique du partage des données et des 
codes sous-jacents à la publication d’études en oncologie bénéficierait d’une marge de 
progression substantielle. Une récente analyse de 306 publications indexées sur PubMed en 
2019 en lien avec le champ de l’oncologie observait que si 19% des auteurs déclaraient les 
données de leur étude disponibles, moins d’1% d’entre eux respectaient les principes 
FAIR (306). Un constat assez similaire semblerait applicable à la formalisation d’EDS au format 
OMOP (121). En vue du respect des bonnes pratiques FAIR, la consolidation du jeu de données 
minimales en oncologie devra s’astreindre à : 

- Une description et une caractérisation des données et métadonnées exhaustives 
(findable) ; 

- Un stockage et une mise à disposition de ces éléments facilités et spécifiés 
(accessible) ; 

- Une perspective d’interopérabilité nationale et internationale (interoperable) ; 
- Une recherche de transversalité dans les cas d’usages et exploitations par les 

utilisateurs telles que le pilotage, la recherche observationnelle et (quasi-) 
interventionnelle, la pédagogie. 
 

A l’échelle locale de l’EDS de l’AP-HP, la consolidation de ce jeu de données minimales en 
oncologie permettrait de constituer, après validation indispensable par un collège d’experts, 
une feuille de route pour la standardisation, la structuration, l’enrichissement et la 
qualification des données cancer d’intérêt de l’entrepôt institutionnel, et ce, malgré 
l’existence de référentiels internationaux de caractérisation d’un patient atteint de 
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cancer (307). A l’échelle nationale, ce jeu de données minimales en oncologie consolidé 
permettrait de guider l’implémentation des modèles de données communs pertinents pour 
l’interopérabilité des EDS français, au sein de l’initiative PENELOPE et au-delà. La labellisation 
« sites de recherche intégrée sur le cancer » (SIRIC) de 3 groupes hospitalo-universitaires de 
l’AP-HP en 2022 par l’INCa en constituerait une éventuelle opportunité (308). Son articulation 
avec le jeu de données minimales retenu par le projet OSIRIS-RWD permettrait d’en assurer 
la pertinence, l’applicabilité et, ainsi, l’évolutivité (Figure 20) (190). 
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Figure 20. Perspectives des modalités d’amélioration du jeu de données minimales en 

oncologie  développé lors de la thèse à l’échelle nationale



101 

 

2. Formalisation interopérable de ce jeu de données minimales 

 

Le deuxième verrou identifié par le travail de thèse à l’exploitation pragmatique des données 
liées au cancer d’un entrepôt comme celui de l’AP-HP réside dans le manque de leur 
standardisation, faisant échouer toute velléité d’interopérabilité avec d’autres bases de 
données. Cette approche collaborative est devenue un incontournable de la pratique de 
pilotage et de recherche en oncologie, compte tenu de l’explosion nosographique continue 
de la discipline. Avant même la question de l’interopérabilité d’EDS nationale ou 
internationale, le choix des modalités de formalisation de leur contenu conditionne leur 
exploitation, et ce, particulièrement dans le domaine de l’oncologie. Cette discipline, comme 
d’autres, a trait à une pathologie le plus souvent chronique dont l’évolution se réalise souvent 
par étapes longitudinales caractérisées par des lignes thérapeutiques, et dont les 
caractéristiques sont interdépendantes. Ainsi, la représentation du parcours de soins d’un 
patient atteint de cancer nécessite des relations entre différentes données caractéristiques 
de ces épisodes séquentiels. Si la direction de l’EDS de l’AP-HP a décidé, conjointement au 
HDH, d’opter pour l’adoption du modèle de données commun proposé par OHDSI, son 
implémentation actuelle est associée à une marge d’amélioration importante en ce qui 
concerne le cancer. En effet, la version 5.3 n’intègre pas l’extension oncologie développée en 
2021, alors que son recours permet, comme le présent travail l’a démontré, d’améliorer 
substantiellement la représentation des données d’un patient atteint de cancer, et 
notamment en ce qui concerne la modélisation de son parcours de soins longitudinal qui se 
déploie à partir de l’histoire naturelle de sa pathologie.  
 
L’initiative PENELOPE pourrait être la première tentative nationale d'interopérer les EDS 
autour du partage de données liées au cancer afin d'améliorer l'identification automatique 
des patients atteints de cancer éligibles à une inclusion dans les essais cliniques, et ce, selon 
des référentiels internationaux. Le premier jalon, déployé dans la thèse, a utilisé le jeu de 
données minimales développé dans la première partie pour identifier les critères de 
préscreening parmi ceux d’inclusion et de non-inclusion d’essais cliniques en oncologie 
médicale. Ce faisant, nous avons défini une méthodologie globale pour évaluer la qualité de 
l'ensemble du processus, depuis le traitement des critères d'éligibilité à l'identification 
automatique d’une cohorte de patients partageant ces caractéristiques. Parmi les 
perspectives du projet PENELOPE, l’extension de ce travail pilote aux autres établissements 
de santé partenaires du consortium permettra d’évaluer la validité externe de pareille 
démarche. Le programme ‘ACCES AP-HP’, financé à hauteur de dix millions d’euros par BPI 
France, permettra d’encadrer ce nouveau jalon puisque l’initiative PENELOPE en constitue un 
des cinq cas d’usage, en vue « de constituer et consolider, au sein des établissements 
participants [consortium HUGO à Nantes, Angers, Rennes et Tours ; EDEN4Health à Reims ; 
laboratoires INSERM LIMICS de Sorbonne, LTSI de Rennes 1 et CRC de Paris Cité], un jeu de 
données minimal permettant de développer et valider des algorithmes de repérage de 
patients atteints de cancer afin de faciliter leur inclusion dans des essais cliniques 
(préscreening). En lien avec l’ANS, l’INCa et le HDH, ce projet repose sur la conception et la 
validation d’un modèle de données dédié à la maladie cancéreuse basé sur les standards 
internationaux d’interopérabilité » (309). La validité externe, ici évaluée, pourra être étayée 
par les métriques standards de valeurs prédictive positive et négative de l’identification 
automatique des cohortes de patients éligibles. Elle pourra également être enrichie des 
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métriques présentées dans le présent travail : taux de calculabilité résultant de la combinaison 
entre le taux de standardisation des critères d’éligibilité en requêtes standards (Criteria To 
Queries), et celui d’exécution des requêtes sur les dossiers patients informatisés (Queries To 
Real-World data). De ce fait, seront évaluées à la fois l’interopérabilité des données sources, 
et également leur qualité. 
 
Certains points d’attention, parmi les limites objectivées lors du présent travail de thèse, 
seront mis en exergue lors de la poursuite du projet PENELOPE. Une étape inhérente à sa 
méthodologie réside dans le reformatage des critères de préscreening en données 
élémentaires (standardisation), ici effectuée manuellement à l’aide du dictionnaire 
ATHENA (203). Le recours à l'outil ATLAS proposé par OHDSI permettrait, dans la prochaine 
phase du projet PENELOPE, l’accès à la liste exhaustive et récursive des concepts standards fils 
connexes (310). Par ailleurs, ATLAS, ou tout autre outil de reformatage automatique de 
critères textuels en données élémentaires standardisées comme CTKB, permettra d’accélérer, 
fiabiliser et sécuriser l'évolutivité et la cohérence de cette transformation chronophage, 
subjective et partiale des critères en requêtes OMOP standards (243). La formalisation des 
critères de préscreening devra également constituer un point de vigilance du déploiement 
ultérieur du projet PENELOPE. En effet, l’hétérogénéité de leur formulation a représenté un 
sujet d’achoppement du présent travail. Or, un consortium multipartite comprenant l’institut 
nation du cancer américain (NCI), des représentants des industries pharmaceutiques, la Food 
and Drug Administration (FDA) et des investigateurs d'essais a lancé une initiative visant à 
simplifier et à harmoniser les critères d'éligibilité des essais cliniques en oncologie (311).  
 
Est ainsi attendu que les prochaines recommandations émises par la FDA amélioreront la 
qualité de ces éléments clés du processus de recrutement des patients, et feront la promotion 
de guides d’implémentation d’outils de repérage de patients (“cohort builders”) s’appuyant 
sur les initiatives d’OHDSI ou d’HL7 FHIR Vulcan “données de vie réelle pour la recherche” 
(intégrant les spécifications d’mCODE en ce qui concerne l’oncologie. Ces deux grandes 
propositions américaines de modélisation des données d’oncologie résultent de perspectives 
quelque peu distinctes. Le modèle d’OHDSI a pour objectif la conduite d’études 
observationnelles à partir de bases de données interopérées. La démarche OMOP repose sur 
l’adoption d’un format et d’une représentation (vocabulaires) communes, associée à des 
outils d’analyses dédiés. L’histoire de la maladie y est représentée en épisodes (diagnostic, 
réponse, progression, etc.) selon une perspective globale et longitudinale symbolisée par la 
table OVERARCHING_DISEASE. Ainsi, grande est la place laissée aux jalons représentés par les 
lignes thérapeutiques qui scandent l’histoire naturelle de la pathologie. Le modèle mCODE™, 
quant à lui, formalise ces épisodes séquentiels comme des événements tumoraux à part 
entière, bien que possiblement reliés entre eux, et autour desquels se déploient le reste des 
données. L’alignement réalisé entre les propositions formelles identifie quelques différences 
d’approches comme, p. ex., le caractère obligatoire de certains champs et éléments en OMOP 
qui sont optionnels ou sans valeur pertinente correspondante en FHIR, sur la présence 
d’extensions utilisées pour ajouter des données en FHIR et la table FACT_RELATIONSHIPS 
d’OMOP qui relie les diagnostics primaires et secondaires, ou encore, p. ex., la cristallisation 
des données morphologiques et topographiques du diagnostic tumoral en OMOP, maintenues 
séparées en FHIR (312,313). Toujours est-il qu’un atelier dédié à « créer des opportunités pour 
faire progresser les systèmes de santé apprenants en oncologie en favorisant l'échange de 
données cliniques et de recherche entre mCODE™ et l'extension oncologie d’OMOP » eut lieu 
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lors du symposium OHDSI en octobre 2022 (314). L’horizon semble ainsi la mise en place de 
systèmes d’informations de santé apprenants et durables basés sur un standard FHIR 
d’échanges de données cliniques et sur un modèle de données optimisé pour l'analyse et la 
conduite d’études observationnelles en santé, à savoir OMOP. Dans ce contexte, plusieurs 
initiatives d’alignement entre les deux formalisations de données liées au cancer ont été 
développées par FHIR, et notamment autour d’items clés tels que la description histologique 
et topographique d’un cancer primitif, sa stadification, les traitements anti-tumoraux et les 
biomarqueurs (315).  
 
Dans ce contexte, les perspectives du projet PENELOPE pourraient consister en : 

- L’automatisation de la transformation des critères de préscreening en données 
élémentaires standards et l’évaluation des outils développés à cette fin ;  

- La mise en œuvre à l’AP-HP et chez ses partenaires d’une version OMOP intégrant 
l’extension oncologie, impliquant la nécessaire génération de règles d’implémentation 
fondées sur des avis consensuels d’experts, ainsi que l’installation de l’outil ATLAS ;  

- L’implémentation de l'API HL7 FHIR en vue de l’adoption de mCODE™, ainsi que des 
fonctionnalités d’alignement avec OMOP ;  

- L’évaluation de la plus-value de ces efforts de standardisation des données des 
entrepôts en termes de performances obtenues par les outils existants de générations 
de cohortes de patients (impact sur les taux de traduction et d'exécution et sur la 
performance globale des outils de préscreening automatique) ; 

- L’optimisation de la qualité et de l’enrichissement des données clés, et 
particulièrement via les techniques de traitement automatique du langage naturel. 

Dans la veine pragmatique de la dynamique de la thèse, la menée à bien de ces perspectives 
pourra se réaliser à l’occasion de l’implication de l’AP-HP dans des programmes de 
structuration et d’interopérabilité de son EDS. Au niveau national, le volet santé du 
programme « France 2030 » a permis au gouvernement français de lancer en 2023, via 
l’agence de l’innovation en santé, le Paris Saclay Cancer Cluster (PSCC) soutenu à hauteur de 
100 millions d’euros pendant 10 ans par l’Etat et de 50 millions par Sanofi (316). Un des trois 
plans du PSCC cherche justement à soutenir la structuration des données autour de l’initiative 
OSIRIS-RWD de 4 premiers établissements de santé, dont l’AP-HP qui recevra à cette fin une 
enveloppe d’environ 3 millions d’euros. Au niveau européen, l’institution de santé francilienne 
est impliquée dans le projet Breast cancer benchmark qui vise à tester l’interopérabilité des 
EDS de 9 CHU européens autour du modèle OMOP dans le cadre de l’initiative EUHA (202). 
L’objectif du projet est de faire interopérer les données de 150 patients atteints de cancer du 
sein en vue d’informer neuf indicateurs de qualité et de sécurité des soins spécifiquement 
identifiés pour ce projet à partir des référentiels EUSOMA et du consortium international pour 
la mesure des résultats en santé (ICHOM) (317). D’autres projets internationaux auxquels 
participent actuellement des dizaines d’établissements de santé tels qu’IDEA4RC autour de la 
caractérisation des cancers rares, ou EUCAIM concernant « l’analyse fédérée et distribuée des 
données d’imagerie du cancer » impliquent des médecins chercheurs de l’AP-HP comme 
investigateurs principaux, et représentent, de fait, des projets structurants pour les données 
d’oncologie de l’institution (318,319).  
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En vue de leur accompagnement et de leur déploiement, le présent travail de thèse a permis 
l’ouverture, début 2023, d’un espace de travail purement axé autour de la recherche et du 
développement dédié à la consolidation des données cancer de l’entrepôt de l’AP-HP (Projet 
CSE-22-24_OncOMOP-Terabase). La responsabilité scientifique en est, entre autres, partagée 
avec les co-porteuses de la mission Intelligence artificielle et Cancer au niveau 
institutionnel (320). Cet espace permet, notamment, les travaux en traitement automatique 
du langage naturel en vue de la structuration des données clés d’oncologie. 

 

 

3. Recours au traitement automatique du langage naturel en vue de 

l’enrichissement du jeu de données minimales en oncologie, suivant une 

méthodologie d’extraction textuelle durable 

 

Le manque de structuration et/ou de qualité de certaines informations d’intérêt d’oncologie 
disponibles au sein de l’EDS de l’AP-HP a permis d’entériner la pertinence d’une approche 
d’enrichissement de ce jeu de données minimales par des techniques de traitement 
automatique du langage naturel. Après le développement et la validation, à l’occasion du 
présent travail de thèse, d’algorithmes permettant l’extraction d’une dizaine d’entités clés en 
vue de la caractérisation d’un patient atteint de cancer solide, l’effort devrait se poursuivre 
pour finaliser l’enrichissement du jeu de données minimales. L’identification du dictionnaire 
de données correspondant permettrait de servir de trame de guide d’annotations pour le 
programme d’extraction textuelle par traitement automatique du langage naturel des items 
concernés, que l’option méthodologique retenue soit celle d’une approche symbolique 
(règles) ou statistique (apprentissage machine). Ce référentiel commun des différents 
chercheurs impliqués dans le développement du traitement automatique du langage naturel 
appliqué au contenu oncologique de l’EDS de l’AP-HP permettrait de mutualiser l’effort de 
structuration des données liées au cancer, et limiter la redondance des efforts mobilisés tout 
en assurant la pérennité et la qualité des algorithmes mis à libre disposition de la communauté 
scientifique et des utilisateurs au sein de la bibliothèque edsnlp (245,321,322).  
 
Ce développement en traitement automatique du langage naturel permettrait, ainsi, 
d’informer certains des champs névralgiques des tables OMOP ou des ressources FHIR 
concernant les informations clés en oncologie et, ce faisant, améliorer l’interopérabilité des 
données cancer de l’entrepôt de l’AP-HP (323). En effet, dans la première étape du projet 
PENELOPE déployée lors de la thèse, 33% des 288 données élémentaires correspondant aux 
83 critères de préscreening du cas d’usage n’étaient pas requêtables en raison d’une simple 
absence de structuration, et ce, indépendamment de toute problématique de 
standardisation. Au-delà d’une question qualitative de l’absence de structuration des données 
d’intérêt, le traitement automatique du langage naturel représente également une 
opportunité précieuse pour pallier les données sous-codées du PMSI. Ainsi, le développement 
et la validation d’une expression régulière concernant la stadification métastatique initiale a 
suppléé avec succès aux codes CIM-10 correspondants et dont la fiabilité put être remise en 
question au sein des données de codage de l’AP-HP (271).  
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Parmi des perspectives méthodologiques, l’évaluation de la validité externe de ces 
algorithmes doit être envisagée concernant les types de cancers solides non traités ici, ainsi 
que les autres étapes du parcours de soins dépassant le bilan d’extension initial. En effet, une 
fragilité inhérente au traitement automatique du langage naturel réside dans la dépendance 
de ses performances algorithmiques au type de support de référence concerné (151). Ainsi, 
dans les jeux de développement correspondants, l’explicitation du mot ‘métastase’ variait 
tellement entre les comptes rendus d’imagerie initiale par rapport à ceux produits lors de 
l’évaluation de l’efficacité d’un traitement antitumoral, que décision fut prise, pour la thèse, 
de développer des classifieurs de documents en fonction de l’intentionnalité médicale sous-
jacente à la réalisation de l’imagerie. Par exemple, lors de métastases connues, le sous-texte 
peut être amené à réduire à l’expression de ‘lésions’ – terme médical on ne peut plus 
générique – la référence à une métastase. Or, la structuration et la standardisation de cette 
information est fondamentale en raison de son sous-codage PMSI d’une part, et de son 
absence de relation directe à un type de cancer primitif donné – comme objectivé par la thèse 
dans le projet PENELOPE. Cette validation constitue un prérequis chronophage à la 
généralisabilité des algorithmes développés et validés sur les différents cas d’usages du 
présent travail de thèse. Quoi qu’il en soit, les prochains développements algorithmiques 
envisagés devront être associés, à l’heure de leur dissémination scientifique au sein de 
publications dédiées, à une traçabilité optimale en termes de méthodes et résultats (324). 
 
La thèse a, finalement, contribué à enrichir la réflexion méthodologique concernant les 
modalités d’extraction textuelle automatique d’une dizaine d’entités issues du jeu de données 
minimales en oncologie. Les suites du travail consisteront à évaluer, en prospectif et pour un 
autre cas d’usage, la nouvelle proposition méthodologique à ressources contraintes 
concernant l’extraction textuelle des informations clés du cancer contenues dans les dossiers 
patients informatisés. Dans cette perspective, les systèmes à base de règles correspondent à 
l’approche par défaut par rapport aux modèles d’apprentissage machine, compte tenu de leur 
plus faible empreinte carbone. Le recours aux modèles statistiques est, ainsi, mobilisé 
uniquement lorsqu’un type d’entité semble a priori complexe à modéliser par règles. A partir 
de la caractérisation initiale syntaxique et sémantique des annotations réalisées en une 
séance de travail unique par un annotateur expert du domaine médical, l’hypothèse consiste 
à penser que certains critères linguistiques permettent d’anticiper la facilité et le succès avec 
lesquels un système à base de règles pourra être développé par typologie 
d’entités (Figure 19).  
 
Cette méthodologie consiste en plusieurs étapes, illustrées ici à l’aide d’un exemple fondé sur 
l’extraction de l’entité « invasion tumorale vasculaire » : 
1) annoter par un expert en une séance de travail unique un jeu de comptes rendus pour tous 
les types d’entités ; 
2) visualiser pour chaque entité la distribution des annotations correspondant à chaque entité 
(Tableau 12) ; 
3) réaliser un regroupement de ces annotations en catégories définies par un plus petit 
commun dénominateur sémantique (Tableau 12) ; 
4) évaluer la distribution de ces catégories parmi les annotations correspondantes (Figure 21) 
(rappel) ; 
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5) évaluer la distribution de ces catégories en dehors des annotations dans le reste du texte 
libre (précision) ; 
6) conclure en déterminant si la modélisation par règles est faisable, c’est-à-dire que les 
catégories sont peu nombreuses et homogènes sur un plan linguistique, et spécifiques des 
annotations. 
 
 

 

Figure 21. Distribution des catégories linguistiques de l’ensemble des annotations 

correspondant à l’entité « invasion tumorale vasculaire », à partir de 40 comptes rendus 

d’anatomopathologie post-opératoires aléatoirement identifiés du jeu de développement, pour 

le cas d’usage ‘Challenge AI for health’ 
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Tableau 12. Distribution des premières annotations correspondant à l’entité « invasion tumorale vasculaire » au sein de 40 comptes rendus du jeu 

de développement, et définition de 5 catégories en fonction du plus petit dénominateur sémantique 

Contenu des annotations  
Nombre 

d'occurrences 
Catégorie correspondante définie 

emboles 26 1 = embol 

Absence d’invasion vasculaire 5 
2 = invasion/envahissement/infiltration/extension + 
vasculaire/veineuse 

Absence d’embole 4 1 = embol 

embole 4 1 = embol 

Absence d’embol 2 1 = embol 

embols 2 1 = embol 

emboles 2 1 = embol 

thrombose veineuse tumorale 2 3 = thrombose + veineuse/tumorale/cruorique 

et d’emboles 2 1 = embol 

invasion vasculaire 2 
2 = invasion/envahissement/infiltration/extension + 
vasculaire/veineuse 

envahissements vasculaires 2 
2 = invasion/envahissement/infiltration/extension + 
vasculaire/veineuse 

sans invasion vasculaire 2 
2 = invasion/envahissement/infiltration/extension + 
vasculaire/veineuse 

Emboles 1 1 = embol 

veine porte gauche est perméable,sans infiltration 1 
2 = invasion/envahissement/infiltration/extension + 
vasculaire/veineuse 

espaces portes les plus proches de la tumeur sont pour certains le 
siège d’une extension carcinomateuse 

1 
4 = espace porte/intraveineuse + extension 
carcinomateuse/tumorale 



108 

 

La suite du travail de thèse consiste donc, d’une part, à évaluer la pertinence de cette méthode 
sur un nouveau cas d’usage, et d’autre part, à développer un outil interactif de visualisation 
de ces critères par l’annotateur amené à trancher entre les deux options méthodologiques 
d’extraction (325,326). A l’occasion de la poursuite de l’enrichissement du jeu de données 
minimales, l’angle méthodologique initié pendant la thèse concernant le traitement 
automatique du langage naturel pourra ainsi se préciser.  
 
L’objectif de cette étude consiste à valider automatiquement le score de pronostication 
français PRONOPALL dédié à l’oncologie médicale, et ce, à partir de quatre items dont deux 
ne sont pas structurés dans l’EDS de l’AP-HP semble une opportunité pertinente (327). Cette 
initiative permettrait d’augmenter la taille de la population de validité externe du score par 
rapport aux études réalisées et fondées sur un recueil manuel des informations 
d’intérêt (328). Ce faisant, le cas d’usage étendrait à la démarche de pronostication les travaux 
de structuration des données cancer de l’entrepôt, tout en s’ouvrant à une nouvelle typologie 
de comptes rendus médicaux et en s’inscrivant dans une thématique médicale importante et 
déjà étayée par les techniques de traitement automatique du langage naturel (329,330). Ainsi, 
le calcul du nombre de sites métastatiques requis par le calcul du score PRONOPALL nécessite, 
abstraction faite des codes PMSI correspondants et sous-codés dans l’entrepôt de l’AP-HP, 
leur identification à partir de comptes rendus médicaux textuels, comme ceux d’imagerie, 
mais aussi de réunions de concertations pluridisciplinaires, de consultations et 
d’hospitalisations de jour et conventionnelles. La topographie anatomique des sites 
métastatiques à caractériser laisse anticiper un formalisme linguistique étroit et homogène 
pour certaines localisations secondaires comme le foie (ex : métastases ‘dans le foie’, 
‘hépatiques’, ‘du foie’), et particulièrement hétérogène et large pour d’autres comme l’os (ex : 
métastases ‘de la troisième vertèbre lombaire’, ‘humérales’, ‘de la voûte crânienne’, 
‘costales’, etc.). Pourrait ainsi se confirmer qu’un système à base de règles permettrait la 
modélisation rapide et efficace de la première typologie d’entités, alors qu’un modèle 
d’apprentissage machine demeurerait nécessaire pour l’extraction de la seconde. Si 
nécessaire, d’autres cas d’usages envisagés par l’équipe Cancer Research Application on Big 
data (CRAB), qui a accompagné étroitement les travaux de thèse, pourraient représenter 
autant d’opportunités intéressantes de contenus et de méthodes pour l’approfondissement 
et l’exploitation des techniques de traitement automatique du langage naturel autour des 
données cancer de l’EDS de l’AP-HP. 
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Tableau Supplémentaire 1. Caractérisation des 15 essais cliniques de phase I – IV sélectionnés au hasard et ouverts entre 2016 et 2021 à l'AP-HP 
pour les patients atteints d'un cancer urologique, utilisés dans le projet PENELOPE 

 

Numéro  Phase Type de cancer primitif Promotion  Bras expérimental 

  

Bras contrôle 

  

NCT01812369 

VESPER 

3 Cancer localisé de vessie Académique Gemcitabine J1 et J8 Cisplatine J1, toutes 

les 3 semaines, 4 cycles 

ddMVAC toutes les 2 semaines, 6 

cycles 

NCT02961257 

CABASTY  
3 Cancer de prostate 

métastatique  

Académique Cabazitaxel 25 mg/m² J1 toutes les 3 

semaines  

Cabazitaxel 16 mg/m² J1 et J15, 

toutes les 4 semaines  

NCT02495974 

PRÉMISSE 

4 Cancer de prostate 

métastatique résistant à la 

castration 

Industrielle Enzalutamide une fois par jour NA 

NCT03314324 

ODENZA 

2 Cancer de prostate 

métastatique résistant à la 

castration 

Académique Darolutamide deux fois par jour  Enzalutamide une fois par jour  

NCT04191096 

MK-3475-991 

3 Cancer de prostate 

métastatique hormono-

sensible 

Industrielle Pembrolizumab + Enzalutamide + 

déprivation androgénique  

Placebo + Enzalutamide + 

déprivation androgénique 

NCT02960906 

BIONIKK 

 

2 Carcinome rénal 

métastatique à cellules 

claires 

Académique Nivolumab ou Nivolumab–Ipilimumab, 

ou VEGFR-TKI 
NA 

NCT02603432 

B9991001 

3 Cancer urothélial avancé Industrielle Avelumab plus soins de conforts Soins de confort exclusifs 

NCT02689167 

SURFER  
2 Cancer avancé à cellules 

rénales 

 

Académique Sunitinib 2/3 : 2 semaines « avec » en 

alternance avec 1 semaine « sans » 

Sunitinib 4/6 : 4 semaines « avec » 

en alternance avec 2 semaines « 

sans » 
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Numéro  Phase Type de cancer primitif Promotion  Bras expérimental 

  

Bras contrôle 

  

NCT03419572 

CASSIOPE 

4 Carcinome rénal 

métastatique 

Industrielle Cabozantinib 

  

NA 

NCT03013335 

NIVOREN 

2 Carcinome rénal 

métastatique  

Académique Nivolumab  NA 

NCT03549715 

NEMIO 

1 Carcinome urothélial 

infiltrant de la vessie 

Académique Durvalumab + tremelimumab + ddMVAC Durvalumab + ddMVAC 

NCT02302807 

GO29294 

3 Cancer avancé de la vessie Industrielle Atézolizumab J1 tous les 21 jours Chimiothérapie (vinflunine, 

paclitaxel ou docétaxel)  

NCT03661320 

CA017078 

3 Cancer de la vessie Industrielle Nivolumab + gemcitabine/cisplatine  Gemcitabine/cisplatine  

NCT03799835 

ALBAN 

3 Cancer de la vessie Académique BCG + atézolizumab  BCG uniquement  

NCT01976741 1 Tous les types de tumeurs 

solides 

Industrielle Augmentation et expansion de la dose de 

rogaratinib 

NA 

   
Abréviations : BCG, bacille de Calmette-Guérin ; ddMVAC, méthotrexate J1 Vinblastine J2 doxorubicine J2 cisplatine J2 chaque cycle toutes les 2 semaines ; 

NA, non applicable ; VEGFR-TKI, Inhibiteur de la tyrosine kinase du récepteur du facteur de croissance de l'endothélium vasculaire  
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 Tableau Supplémentaire 2. Résumé des 21 critères de préscreening n’ayant pas pu être alignés à des concepts standards OMOP 

Nom de 

l’étude 

Critères de préscreening non alignés à des concepts standards OMOP Données élémentaires rendant l’alignement impossible 

CABASTY  Patient âgé ≥ 65 ans avec mCRPC précédemment traité par docétaxel Résistant à la castration 

PREMISE mCRPC Résistant à la castration 

MK-3475-

991 

Présente une maladie métastatique + ≥2 lésions osseuses à la scintigraphie osseuse et/ou 

une maladie viscérale 

Maladie viscérale 

MK-3475-

991 

A reçu une pharmacothérapie antérieure, une radiothérapie traitement ou chirurgie du 

cancer de la prostate métastatique avec les exceptions suivantes : * Jusqu'à 3 mois d'ADT 

avec agonistes ou antagonistes de la LHRH ou orchidectomie avec ou sans antiandrogènes 

concomitants de première génération avant la randomisation, sans preuve radiographique 

de progression de la maladie ou d'augmentation de l'APS avant la randomisation si le 

participant n'a pas été traité par docétaxel pour un cancer de la prostate métastatique. * Peut 

avoir 1 cycle de radiothérapie palliative ou de traitement chirurgical pour traiter les 

symptômes résultant d'une maladie métastatique si elle a été administrée au moins 4 

semaines avant la randomisation * Pour les participants atteints d'une maladie métastatique 

à faible volume (définie comme <4 lésions osseuses), peut avoir 1 cycle de radiothérapie 

définitive (c.-à-d. EBRT) à la prostate si elle a été administrée au moins 4 semaines avant 

la randomisation. *Jusqu'à 6 cycles de docétaxel avec administration finale du traitement 

dans les 2 mois suivant la randomisation et aucune preuve de progression de la maladie 

pendant ou après la fin du traitement par docétaxel. Chez ces participants, jusqu'à 6 mois 

d'ADT avec agonistes ou antagonistes de la LHRH ou d'orchidectomie avec ou sans 

antiandrogènes concomitants de première génération sont autorisés. 

Pour traiter les symptômes résultant d'une maladie 

métastatique s'il a été administré au moins 4 semaines 

avant la randomisation 

 

À la prostate s'il a été administré au moins 4 semaines 

avant la randomisation. 

B9991001 Traitement systémique adjuvant ou néoadjuvant antérieur dans les 12 mois suivant la 

randomisation 

Dans les 12 mois suivant la randomisation 

BIONIKK Traitement systémique antérieur par le VEGF ou le traitement ciblé par les récepteurs du 

VEGF (y compris, mais sans s'y limiter, le sunitinib, le pazopanib, l'axitinib, le tivozanib et 

le bevacizumab). Les sujets traités dans un cadre adjuvant et avec un intervalle libre de plus 

de 1 an après la fin du traitement pourraient être inclus. 

Traitement systémique antérieur par le VEGF ciblé (y 

compris, mais sans s'y limiter, le sunitinib, le pazopanib, 

l'axitinib, le tivozanib et le bevacizumab). 

BIONIKK Traitement antérieur avec un anticorps anti--1, anti--L1, anti--L2, anti-CD137 ou 

antiCTLA-4, ou tout autre anticorps ou médicament ciblant spécifiquement la costimulation 

des lymphocytes T ou les voies de point de contrôle. 

Traitement antérieur avec un anticorps anti--L1, anti--L2, 

anti-CD137, ou tout autre anticorps ou médicament 

ciblant spécifiquement la costimulation des lymphocytes 

T ou les voies de point de contrôle. 

CASSIOPE A déjà reçu au moins un traitement ciblant le VEGF Traitement ciblé par le VEGF 
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Nom de 

l’étude 

Critères de préscreening non alignés à des concepts standards OMOP Données élémentaires rendant l’alignement impossible 

NIVOREN Avoir reçu au moins un traitement antiangiogénique systémique antérieur, y compris, mais 

sans s'y limiter : sunitinib, sorafénib, pazopanib, axitinib et bevacizumab, dans un contexte 

avancé ou métastatique 

Traitement antiangiogénique systémique antérieur, y 

compris, mais sans s'y limiter : sunitinib, sorafénib, 

pazopanib, axitinib et bevacizumab 

NIVOREN Les patients ayant reçu un traitement antérieur avec des anticorps anti--1, anti--L1, anti--

L2, anti-CD137 ou anti-CTLA-4 (ou tout autre anticorps ou médicament ciblant 

spécifiquement les voies de contrôle ou la costimulation des lymphocytes T). 

Traitement antérieur avec des anticorps anti--1, anti--L1, 

anti--L2, anti-CD137 ou anti-CTLA-4 (ou tout autre 

anticorps ou médicament ciblant spécifiquement les voies 

de contrôle ou la costimulation des lymphocytes T). 

NEMIO Absence de métastases, confirmée par une tomodensitométrie ou une IRM de base négative 

du bassin, de l'abdomen et de la poitrine pas plus de 4 semaines avant la randomisation. Les 

patients atteints d'une maladie N1 de stade clinique sont éligibles si le ganglion lymphatique 

unique mesure < 15 mm dans l'axe le plus court 

Pas plus de 4 semaines avant la randomisation 

NEMIO Tout traitement antitumoral approuvé pour le carcinome urothélial, y compris la 

chimiothérapie, ou l'immunothérapie avant le début du traitement à l'étude. Il convient de 

noter que les injections intravésicales antérieures de CANCER DU SEING sont autorisées 

si elles sont administrées pour un carcinome urothélial non invasif sur le plan musculaire. 

Tout traitement antitumoral approuvé pour le carcinome 

urothélial, y compris la chimiothérapie, ou 

l'immunothérapie avant le début du traitement à l'étude. 

S’il est administré pour des traitements non invasifs sur le 

plan musculaire  

 GO29294 Progression de la maladie pendant ou après le traitement avec au moins un régime contenant 

du platine (p. ex. GC, MVAC, CarboGem, etc.) pour la récidive inopérable, localement 

avancée ou métastatique du cancer urothélial de vessie Un régime est défini comme des 

patients recevant au moins deux cycles d'un régime contenant du platine. 

Les patients ayant reçu une chimiothérapie adjuvante/néoadjuvante antérieure et ayant 

progressé dans les 12 mois suivant le traitement avec un régime adjuvant/néoadjuvant 

contenant du platine seront considérés comme des patients de deuxième ligne.   

Les patients peuvent ne pas avoir reçu plus de deux schémas thérapeutiques antérieurs (y 

compris le régime à base de platine requis) pour leur cancer urothélial de vessie.  

Les patients doivent avoir démontré une progression de la maladie pendant ou après tous 

les schémas thérapeutiques antérieurs. 

Traitement avec au moins un régime contenant du platine 

(p. ex. GC, MVAC, CarboGem, etc.) 
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Nom de 

l’étude 

Critères de préscreening non alignés à des concepts standards OMOP Données élémentaires rendant l’alignement impossible 

CA017078 Traitement antérieur du cancer de la vessie (y compris cancer urothélial de vessie 

envahissant la musculeuse) par chimiothérapie systémique, immunothérapie, radiothérapie 

ou chirurgie pour le cancer de la vessie autre que la RTUTV ou les biopsies. Le BCG 

intravésical ou la chimiothérapie préalable est autorisé s'il est terminé au moins 6 semaines 

avant le début du traitement à l'étude. 

S’il est terminé au moins 6 semaines avant le début du 

traitement à l'étude. 

CA017078 Traitement antérieur avec un anticorps anti--1, anti--L1, anti--L2 ou anti-CTLA-4, ou tout 

autre anticorps ou médicament ciblant spécifiquement la costimulation des lymphocytes T 

ou les voies de point de contrôle. 

Anticorps anti--L1, anti--L2 ou tout autre anticorps ou 

médicament ciblant spécifiquement la costimulation des 

lymphocytes T ou les voies de point de contrôle. 

ALBAN Tout carcinome urothélial non invasif sur le plan musculaire à haut risque confirmé 

histologiquement (tumeurs à histologie mixte autorisées si l'histologie du carcinome 

urothélial est prédominante) défini sur la RTUTV comme l'un des éléments suivants : 

tumeur T1 et/ou haut grade (OMS 2004) et/ou grade 3 (OMS 1973) et/ou carcinome in situ 

(CIS) 

Tumeurs histologiques mixtes autorisées si l'histologie du 

carcinome urothélial est prédominante 

 

Non invasif sur le plan musculaire 

ALBAN Au moins une (deuxième) résection supplémentaire de la tumeur primaire a été réalisée dans 

l'un des cas suivants (directives EAU, 2017)] : tumeurs T1 à la discrétion du médecin, 

RTUTV initiale incomplète, pas de muscle dans l'échantillon  

Aucun muscle dans l'échantillon (peut être omis si des 

tumeurs TaLG / G1 ou CIS primaire seulement ont été 

trouvés). 

16443 Les sujets inscrits dans les cohortes d'expansion MTD de la partie 1, de la partie 2 et de la 

partie 3 de l'étude doivent présenter des niveaux élevés d'expression de FGFR basés sur 

l'analyse d'échantillons de biopsie tumorale archivée ou fraîche. Les sujets atteints d'un 

cancer de la vessie présentant de faibles niveaux globaux d'expression de FGFR peuvent 

être inclus si l'activation des mutations FGFR3 est confirmée. (Seulement pour les cohortes 

d'expansion MTD de l'étude Partie 1 (tous les arrivants), Partie 2 (sqNSCLC + LAC +cancer 

du sein + SCCHN) et Partie 3 (sqNSCLC + LAC + CANCER DU SEIN)). 

FGFR  

16443 Le test FGFR montre de faibles niveaux d'expression de FGFR (uniquement pour les 

cohortes d'expansion MTD de l'étude Partie 1 (tous les arrivants), Partie 2 (sqNSCLC + 

LAC + SCCHN) et Partie 3 (sqNSCLC + LAC)) 

FGFR  

16443 Le test d'expression FGFR / mutation FGFR montre de faibles niveaux d'expression FGFR 

et l'absence de mutation activatrice dans le gène FGFR3 (uniquement pour la partie 2 et la 

partie 3 (CANCER DU SEIN)) 

FGFR  

 
Abréviations : mCRPC, cancer de la prostate métastatique résistant à la castration ; EAU, Association Européenne d'Urologie ; DMT, dose maximale tolérée ; 

SCCHN, carcinome épidermoïde de la tête et du cou; sqNSCLC, cancer du poumon épidermoïde non à petites cellules; RTUTV, résection transurétrale de la 

tumeur de la vessie; OMS, Organisation mondiale de la Santé
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Figure Supplémentaire 1. Exemple de la valeur ajoutée de la version 5.4 du modèle OMOP v5.4 (à droite) par rapport à la version v5.3 (à gauche) 

en termes d'informations opérables du parcours d'un patient atteint de cancer. 
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Figure Supplémentaire 2. Métriques de performances d’extractions à base de règles en fonction du nombre de documents analysés issus du jeu de 

développement, par type d’entités correspondant aux critères pronostiques histologiques des cancers opérés du cas d’usage ‘Challenge AI for 

health’, et par rapport à l’annotation finale du jeu de développement 
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Figure Supplémentaire 2 (suite). Métriques de performances d’extractions à base de règles en fonction du nombre de documents analysés issus du 

jeu de développement, par type d’entités correspondant aux critères pronostiques histologiques des cancers opérés du cas d’usage ‘Challenge AI 

for health’, et par rapport à l’annotation finale du jeu de développement 
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Figure Supplémentaire 3. Métriques de performances d’extractions à base de règles sur le jeu de développement, en fonction de la version du jeu 

de développement considérée, par type d’entités correspondant aux critères pronostiques histologiques des cancers opérés du cas d’usage 

‘Challenge AI for health’
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Figure Supplémentaire 3 (suite). Métriques de performances d’extractions à base de règles sur le jeu de développement, en fonction de la version 

du jeu de développement considérée, par type d’entités correspondant aux critères pronostiques histologiques des cancers opérés du cas d’usage 

‘Challenge AI for health 
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Annexe 1a. Méthodologie du cas d’usage concernant l’automatisation du calcul des 

indicateurs de qualité et de sécurité des soins EUSOMA du cancer du sein  

Le cas d’usage d’application des algorithmes de structuration des items du jeu de données 

minimales liées au cancer cherchait à étudier la faisabilité du calcul automatisé d’IQSS pour le 

cancer du sein, à partir de données des dossiers patients informatisés. Les IQSS concernés 

choisis étaient ceux proposés par l’European Society of Breast Cancer Specialists (EUSOMA), 

et mesurés à partir du PMSI et du contenu textuel des comptes rendus d’anatomopathologie 

contenus dans l’EDS de l’AP-HP (17,18). Ont été incluses les patientes majeures de sexe 

féminin nouvellement référées et opérées de leur cancer à l’AP-HP pour un cancer du sein 

entre le 1er janvier 2019 et le 30 juin 2021. Les patientes ayant plusieurs cancers ont été 

exclues. Les hospitalisations liées à un cancer du sein ont été identifiées via la présence d’un 

code CIM10 C50 (cancer invasif) ou D05 (cancer in situ) en diagnostic principal ou relié dans le 

PMSI. L’identification des traitements a été rendue possible par les codes CIM10 du PMSI pour 

la chimiothérapie (Z511), la radiothérapie (Z510), les soins palliatifs (Z515) et les codes CCAM 

pour la chirurgie (Annexe 3c). Les intitulés des IQSS ont été traduits en français (Annexes 1a 

et 1c). Chacun des 34 IQSS proposé par l’EUSOMA a été décomposé en variables élémentaires 

nécessaires à son calcul, et disponibles dans les données du PMSI, dans un compte-rendu 

textuel d’anatomopathologie, ou dans une autre source de données. Les IQSS ont été classés 

en 3 groupes selon la source des données nécessaires à leur calcul :  PMSI uniquement ; PMSI 

et compte-rendu textuel d’anatomopathologie ; autres. Le présent cas d’usage s’est restreint 

aux indicateurs évaluables par le PMSI et les comptes rendus textuels d’anatomopathologie.  

 

Trois types de comptes rendus d’anatomopathologie ont été identifiés :  

• diagnostics : datés avant l’administration du premier traitement antitumoral ; 

• pré-opératoires : datés d’au moins trois jours avant la date de la chirurgie ; 

• post-opératoires : datés dans une fenêtre de trois jours avant ou après la date de la 
première chirurgie.  
 
Les variables élémentaires ont été annotées soit par un ingénieur (Etienne Guével) et une 
oncologue médicale (EK) sur le jeu de développement constitué de 259 comptes rendus 
échantillonnés aléatoirement parmi ceux édités avant juin 2021, soit uniquement par EK sur 
le jeu de test constitué de 48 comptes rendus échantillonnés aléatoirement parmi ceux édités 
après juin 2021. Des expressions régulières ont été développées pour extraire les variables 
élémentaires à partir des 259 comptes rendus du jeu de développement, à l’aide de la 
bibliothèque logicielle edsnlp v0.7.4 (12). Enfin, la calculabilité des IQSS a été établie à partir 
de la combinaison de la disponibilité des comptes rendus au sein de l’EDS de l’AP-HP, de la 
présence des variables élémentaires dans les comptes rendus, et des performances des 
algorithmes d’extraction des variables élémentaires.
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Annexe 1b. Indicateurs de qualité et de sécurité des soins EUSOMA considérés pour le cancer du sein, et variables élémentaires 

nécessaires à leur calcul 

 

Intitulé de l’IQSS 
Cohorte 

d'intérêt 

Population 

d'intérêt 

Variables élémentaires 

nécessaires au calcul de l'IQSS 

Sources de données 

nécessaires au calcul des 

variables élémentaires 

Nombre (%) de patientes pour 

lesquelles toutes les sources 

de données nécessaires sont 

disponibles 

Nombre (%) de patientes 

pour lesquelles toutes les 

variables élémentaires sont 

disponibles dans les sources, 

et pour lesquelles l'IQSS est 

calculable 

2. Ratio de diagnostics 

bénins/diagnostics malin 

Patientes 

opérées 

3575 date de la chirurgie du primitif PMSI 3381 (94,6 %) 3147 (88,0 %) 

malignité du prélèvement étudié CRA opératoire 

3.b Taux de diagnostic ACP 

préopératoire  

Patientes 

opérées 

3575 date de la chirurgie du primitif PMSI 2101 (58,8 %) 1781 (49,8 %) 

malignité du prélèvement étudié CRA pré opératoire 

type de technique 

anatomopathologique utilisée 

CRA pré opératoire 

4.a Taux d’évaluation de 

facteurs pronostiques  de 

la composante invasive (12 

facteurs pronostiques)* 

Cancer invasif 

 pour les 

patientes 

opérées 

3532 date de chimiothérapie PMSI 2709 (76,7 %) 622 (17,6 %) 

   
type de cancer PMSI 

    

date de chirurgie du primitif PMSI 

grade de la tumeur CRA diagnostique 

statut des récepteurs aux 

œstrogènes 

CRA diagnostique 
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Intitulé de l’IQSS 
Cohorte 

d'intérêt 

Population 

d'intérêt 

Variables élémentaires 

nécessaires au calcul de l'IQSS 

Sources de données 

nécessaires au calcul des 

variables élémentaires 

Nombre (%) de patientes pour 

lesquelles toutes les sources 

de données nécessaires sont 

disponibles 

Nombre (%) de patientes 

pour lesquelles toutes les 

variables élémentaires sont 

disponibles dans les sources, 

et pour lesquelles l'IQSS est 

calculable 
 

statut HER2 CRA diagnostique 
 

type histologique CRA diagnostique 
 

score pTNM CRA opératoire 
 

embolies vasculaires CRA opératoire 
 

distance aux marges CRA opératoire 
 

CRA opératoire 

taille de la tumeur CRA opératoire 

4.b Taux d’évaluation de 

facteurs pronostiques de la 

composante non invasive 

(5 facteurs pronostiques) 

Cancer in situ 

 pour les 

patientes 

opérées 

43 date de chirurgie du primitif PMSI 39 (90,7 %) 1 (2,3 %) 

   
type de cancer PMSI 

    

 
grade de la tumeur CRA diagnostique 

    

 
type histologique CRA diagnostique 

    

 
statut des récepteurs aux 

œstrogènes  

CRA diagnostique 
    

 
distance aux marges CRA opératoire 

    

  
taille de la tumeur CRA opératoire 

    

43 type de cancer PMSI 39 (90,7 %) 20 (46,5 %) 
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Intitulé de l’IQSS 
Cohorte 

d'intérêt 

Population 

d'intérêt 

Variables élémentaires 

nécessaires au calcul de l'IQSS 

Sources de données 

nécessaires au calcul des 

variables élémentaires 

Nombre (%) de patientes pour 

lesquelles toutes les sources 

de données nécessaires sont 

disponibles 

Nombre (%) de patientes 

pour lesquelles toutes les 

variables élémentaires sont 

disponibles dans les sources, 

et pour lesquelles l'IQSS est 

calculable 

11.d Taux de chirurgie 

conservatrice pour les 

patientes avec un cancer in 

situ de petite taille 

Cancer in situ 

 pour les 

patientes 

opérées 

 
date de chirurgie du primitif PMSI 

    

 
type de chirurgie du primitif PMSI 

    

 
taille de la tumeur CRA opératoire 

    

13.a Taux de 

chimiothérapie adjuvante 

chez les patientes ayant un 

cancer du sein invasif, T > 1 

cm ou N + et RE+ 

Cancer invasif 

 pour les 

patientes 

opérées 

3532 date de chirurgie du primitif  PMSI 3342 (94,6 %) 1588 (44,9 %) 

  
date de chimiothérapie PMSI 

    

 
statut des récepteurs aux 

œstrogènes 

CRA opératoire 
    

 
taille de la tumeur CRA opératoire 

    

 
score pTNM CRA opératoire 

    

 

Abréviations : CRA, compte rendu anatomopathologique ; IQSS, indicateurs de qualité et de sécurité des soins ; PMSI, programme de médicalisation du système d’information
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Annexe 2. Glossaire du cas d’usage PENELOPE 

 « Screening » ou sélection de patients potentiellement éligibles : dans le contexte de l’aide 
au recrutement, le processus de « screening » désigne l’identification et la sélection de 
patients potentiellement éligibles à une étude clinique. Le résultat de ce processus est une 
liste de patients potentiellement éligibles (statut de patient : screené), qui seront contactés 
et invités à une visite d’inclusion permettant de vérifier l’éligibilité du patient et son 
acceptation formelle (consentement) de participation à l’étude clinique. Le screening est un 
processus fastidieux et long et le plus souvent manuel.  
 
« Inclusion » : le processus d’inclusion désigne la phase consistant à s’assurer que le patient 
remplit l’ensemble des critères d’éligibilité du protocole de l'étude ET qu’il est volontaire pour 
participer à l’étude clinique. Le respect de ces critères permet de recruter une population 
homogène de participants dont la sécurité par rapport aux traitements proposés dans l'essai 
est garantie ainsi que leur appartenance à la population cible. Le résultat de ce processus est 
l’inclusion du patient dans l’étude clinique (statut du patient : inclus). 
 
« Préscreening » ou « eScreening » dans le contexte de l’aide au recrutement, le processus 
de « préscreening » ou eScreening » est une phase préalable au screening utilisant des services 
numériques pour automatiser le plus possible la sélection de patients potentiellement 
éligibles (statut du patient : préscreené) et ainsi faciliter/accélérer le « screening ». Les 
solutions de préscreening peuvent notamment utiliser les données de santé de patients 
collectées lors des soins et stockées dans les dossiers patients informatisés, les EDS, les bases 
PMSI ou registres hospitaliers de spécialités, etc. Les patients préscreenés font l’objet d’une 
vérification manuelle de leur statut [Thadani09].  
 
« Système d’aide au recrutement dans des essais cliniques (SAREC) » (Clinical Trial 
Recruitement Support System (CTRSS) :  un système d’aide à la décision permettant 
d’automatiser en partie le processus de recrutement de patients dans des essais cliniques 
(67)[Cuggia11]. Les CTRSS font partie des interventions digitales en appui au recrutement. 
Parmi les CTRSS on distingue en particulier les services numériques qui utilisent les données 
de santé de patients collectées lors des soins pour identifier et sélectionner automatiquement 
des patients potentiellement éligibles (EHR-based CTRSS).  
 
« Etude de faisabilité (d’une étude clinique) » : ensemble d’analyses permettant de s’assurer 
du bon déroulement de l’étude clinique. Un des objectifs d’une étude de faisabilité est 
d’identifier des sites ayant la capacité de conduire l’étude selon les exigences du promoteur 
de la recherche.  Le questionnaire de faisabilité adressé aux sites potentiels permet au 
promoteur de s’assurer des capacités des sites. Il est de plus en plus attendu par les 
promoteurs que les sites fournissent des éléments probants de leur capacité à inclure des 
patients.  
 
 « Potentiel d’inclusion » : l’estimation du potentiel d’inclusion d’un site est un des objectifs 
du questionnaire de faisabilité qu’un promoteur de recherche adresse à un site afin de 
s’assurer que ce site a la capacité de conduire l’étude cliniques selon ses exigences. Le 
potentiel d’inclusion d’un site s’exprime par un nombre de patients que le site sera en capacité 
d’inclure pendant la durée de l’étude clinique, éventuellement associé à la cinétique de 
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recrutement. L’estimation de cette capacité à inclure repose actuellement le plus souvent sur 
des déclarations d’expert locaux (« leaders d’opinion » (PU-PH), investigateurs potentiels 
identifiés par le promoteur de la recherche). Les données de santé de patients collectées lors 
des soins peuvent être utilisées pour estimer automatiquement le potentiel d’inclusion. On 
peut faire l’hypothèse que l’effectif de patients respectant les critères d’éligibilité/d’inclusion 
d’un étude cliniques les années passées (file active de patients) est corrélé au nombre de 
patients qui seront effectivement inclus dans l’étude clinique et qu’il représente à ce titre un 
estimateur du nombre de patients potentiellement éligibles par le site. Les files actives de 
patients au niveau d’un site constituent ainsi un indicateur intéressant pour la sélection des 
sites.   
 
« Algorithme de sélection de patients » : désigne un processus (suite d'étapes permettant 
d'obtenir un résultat à partir d'éléments fournis en entrée) qui peut être partiellement ou 
totalement automatisé et qui permet d’identifier au sein d’une source de données relatives à 
des patients (base de données médico-administrative, dossiers patients informatisés, registre 
de pathologies, registre de patients, etc.) des patients selon un ensemble de caractéristiques 
préalablement définies. Les algorithme de sélection de patients sont développés dans 
différents contextes : identification de patients éligibles à une prise en charge (p. ex. « 
screening » de patients éligibles à l’entrée d’une filière de prise en charge de l’ostéoporose), 
identification de patients potentiellement éligibles à l’inclusion dans un essai clinique ou dans 
une cohorte* épidémiologique, identification de patients dont les données sont susceptibles 
d’être utilisées dans le cadre d’une étude d’association phénome-génome. Les algorithmes 
de « phénotypage »[1] sont un sous-ensemble des algorithmes de sélection de patients ne 
prenant en compte que des caractéristiques phénotypiques (signes, symptômes, diagnostics : 
« phénome ») à l’exclusion de caractéristiques génétiques (« génome ») ou liées à l’exposition 
à des facteurs externes (« exposome »).  
[1] L’utilisation d’algorithme de « phénotypage » n’est pas appropriée dans le cadre de la 
sélection de patients potentiellement éligibles à des études cliniques dont les critères 
d’éligibilité ne sont pas exclusivement liés à des caractéristiques de « phénome ».  
 
ATHENA est un répertoire de vocabulaires internationaux standards en ligne développé par la 
communauté OHDSI, attribuant des concept_ids aux informations médicales d’intérêt 
correspondant à des « concepts », en lien avec leur alignement au sein de terminologies 
standards et non standards existantes. 
  

https://frc-word-edit.officeapps.live.com/we/wordeditorframe.aspx?ui=fr%2DFR&rs=fr%2DFR&wopisrc=https%3A%2F%2Fupecnumerique-my.sharepoint.com%2Fpersonal%2Femmanuelle_kempf_u-pec_fr%2F_vti_bin%2Fwopi.ashx%2Ffiles%2F690cf7a4afcd4dcb9e7d25d7c20fcb06&wdenableroaming=1&mscc=0&wdodb=1&hid=1FD0CBA0-A09C-7000-011E-802B6B0BB421&wdorigin=ItemsView&wdhostclicktime=1690788239362&jsapi=1&jsapiver=v1&newsession=1&corrid=c755fb95-e018-42a5-8fb7-0ee1a986e769&usid=c755fb95-e018-42a5-8fb7-0ee1a986e769&sftc=1&cac=1&mtf=1&sfp=1&instantedit=1&wopicomplete=1&wdredirectionreason=Unified_SingleFlush&rct=Normal&ctp=LeastProtected#_ftn1
https://frc-word-edit.officeapps.live.com/we/wordeditorframe.aspx?ui=fr%2DFR&rs=fr%2DFR&wopisrc=https%3A%2F%2Fupecnumerique-my.sharepoint.com%2Fpersonal%2Femmanuelle_kempf_u-pec_fr%2F_vti_bin%2Fwopi.ashx%2Ffiles%2F690cf7a4afcd4dcb9e7d25d7c20fcb06&wdenableroaming=1&mscc=0&wdodb=1&hid=1FD0CBA0-A09C-7000-011E-802B6B0BB421&wdorigin=ItemsView&wdhostclicktime=1690788239362&jsapi=1&jsapiver=v1&newsession=1&corrid=c755fb95-e018-42a5-8fb7-0ee1a986e769&usid=c755fb95-e018-42a5-8fb7-0ee1a986e769&sftc=1&cac=1&mtf=1&sfp=1&instantedit=1&wopicomplete=1&wdredirectionreason=Unified_SingleFlush&rct=Normal&ctp=LeastProtected#_ftnref1
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Annexe 3a. Rationnel, synthèse et discussion du projet CovOnco 

La première question épidémiologique d’intérêt fut d’évaluer l’évolution du nombre de 
nouveaux cas de cancer référés à l’AP-HP à partir du premier confinement. Comparée aux 
données de 2018 et 2019 pour la même période temporelle, la diminution de nouveaux cas 
de cancer a atteint 40%, quels que soient la classe d’âge et le type de cancer. Ces travaux ont 
fait l’objet d’une publication dans le European Journal of Cancer (331). Ce projet a permis 
d’évaluer l’évolution du nombre et la caractérisation en termes de stadification tumorale et 
de parcours de soins, des patients nouvellement référés à l’AP-HPavec un diagnostic de cancer 
solide lors de l’épidémie de Sars-Cov2. Un des enjeux était d’informer le pilotage des soins, en 
mettant ces analyses à dispositions des soignants et des différentes instances décideuses de 
l’institution. Le projet a bénéficié de mises à jour successives de la cohorte de patients, entre 
son ouverture le 12 juin 2020 et le 20 juin 2023.  
 

Justification des types de cancers d’intérêt retenus dans le projet CovOnco  

Après avoir mis en évidence une diminution du nombre de nouveaux cas référés à l’AP-HP 
entre mars et mai 2020 par rapport aux années précédentes, le projet CovOnco s’est intéressé 
aux cancers aux enjeux de santé publique les plus importants soit en termes de pronostic 
péjoratif (cancer du pancréas), soit en termes d’incidence et prévalence, cibles d’un 
programme national de dépistage organisé (cancer du côlon et cancer du sein ), soit des deux 
(cancer du poumon) (331,332).  
 

- Le cancer du sein  
Le cancer du sein  constitue un enjeu de santé publique majeur qui représente plus de 30 % 
des cancers féminins et dont la prévalence et les taux d'incidence continuent d'augmenter 
dans les pays développés malgré l'identification de facteurs de risque modifiables de ce type 
de cancer (332,333). Aux États-Unis, le risque de mortalité de le cancer du sein a certes 
diminué de 43% depuis son pic à la fin des années 80, principalement en raison de la précocité 
des diagnostics de cancer réalisés à un stade tumoral localisé (334). Malgré une certaine 
hétérogénéité de mise en œuvre en Europe depuis la fin des années 90, les programmes 
nationaux de dépistage de le cancer du sein ont en effet été associés à une réduction du risque 
de mortalité de 25% à 30% pour les femmes âgées de 50 à 74 ans (335). Par conséquent, les 
études de modélisation épidémiologique font état d'un chiffre de près d'un demi-million de 
décès par cancer du sein évités en Europe entre 1994 et 2025 (336). 
Dans le cas spécifique de l’épidémie de SARS-CoV-2, de nombreux programmes nationaux de 
dépistage ont été interrompus pendant plusieurs mois en 2020 (337). Une méta-analyse a 
montré que le nombre de patients diagnostiqués d’un cancer du sein dans les suites d’une 
procédure de dépistage a chuté de 40 % au début de la pandémie par rapport à la période qui 
la précédait, un résultat confirmé par d'autres revues systématiques de littérature (338–340). 
Des études nationales ont montré que certains programmes nationaux de dépistage dédiés 
au cancer du sein ont pu être rétablis et recouvrer le niveau d’activité d’avant l’épidémie, 
comme au Royaume-Uni p. ex., mais pas encore aux États-Unis (341,342). De plus, les 
modélisateurs ont anticipé une augmentation de la mortalité par cancer du sein d'ici 2030 en 
raison des retards de diagnostic et de traitement en lien avec la pandémie de SARS‑CoV‑2, 
dans le monde entier (343,344). Cependant, les évaluations en situation réelle de l'impact de 
la pandémie sur les trajectoires de soins et les devenirs des patients récemment diagnostiqués 
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d’un cancer du sein dans la littérature incluent un faible nombre de patients et/ou manquent 
de suivi longitudinal clinique à moyen et long terme des patients concernés (344–349).  
 

- Le cancer du pancréas 
Le cancer du pancréas est une maladie très agressive, dont l’incidence ne cesse de croître et 
dont le pronostic reste sombre, malgré les innovations récentes en matière de procédure 
diagnostique et de traitement (1,350,351). Une temporalité resserrée des délais 
diagnostiques a été associée significativement à une amélioration de la survie des patients 
concernés, de sorte que le traitement antitumoral doit être initié le plus rapidement 
possible (352). Même si les recommandations internationales des sociétés savantes 
d’oncologie ont classé certains cas de cancer du pancréas nouvellement diagnostiqués comme 
« hautement prioritaires » de soins pendant la pandémie de SARS‑CoV‑2, d'autres catégories 
de patients, tels que les patients âgés nouvellement porteurs d’un cancer du pancréas, ont 
été considérées comme des « priorités moyennes » (353). En raison des retards potentiels de 
diagnostic et d’initiation de traitement spécifique, les modélisateurs ont anticipé une 
augmentation de la mortalité spécifique au cancer du pancréas dans les années à 
venir (53,354,355). Néanmoins, les évaluations empiriques de l'impact de la pandémie sur les 
trajectoires de soins et les résultats des nouveaux cas de cancer du pancréas manquent 
d’exhaustivité (356). 
 

- Le cancer du côlon 
Le cancer du côlon représente la deuxième cause de mortalité par cancer aux Etats-Unis, et 
fait la cible d’un dépistage organisé en France depuis 2003, qui sera porté effectivement à 
l’échelle nationale en 2008 (357,358). Au début de la pandémie de SARS‑CoV‑2, les décideurs 
politiques ont interrompu les programmes nationaux de dépistage du cancer, y compris celui 
dédié au cancer colorectal (47,49). Plusieurs études ont mis en évidence une diminution 
significative du nombre de cas de cancers colorectaux nouvellement référés aux hôpitaux 
tertiaires et des procédures de colectomies connexes effectuées pendant les périodes de 
confinements nationaux, et ce, sans rattrapage séquentiel (359–361). Des données 
préliminaires ont montré que les patients atteints d'un nouveau cancer colorectal 
diagnostiqué après le début de la période d'épidémie de SARS‑CoV‑2 auraient pu être plus 
susceptibles de souffrir de tumeurs plus avancées lors de la présentation clinique initiale et 
de survivre moins longtemps, comparativement à la période précédant 
l’épidémie (51,52,362–364). Par ailleurs, le développement local du cancer colorectal peut 
provoquer des complications potentiellement mortelles telles que l'occlusion intestinale, la 
perforation intestinale ou l'hémorragie digestive nécessitant des interventions chirurgicales à 
risque non nul et effectuées sans délai (365). Les retards diagnostiques du cancer colorectal 
peuvent également augmenter le taux de tumeurs non résécables, donc sans objectif de 
rémission complète à long terme (366). Cette situation clinique est associée à une diminution 
des taux de survie globale des patients concernés, car la résection complète des sites 
tumoraux, y compris les métastases, est la référence thérapeutique de la prise en charge du 
cancer du côlon (367). Une étude de modélisation anglaise prévoyait, en mars 2021, un 
recouvrement du taux d’activité standard atteint plus de deux ans après le début de 
l’épidémie, avec un rattrapage de 162 735 coloscopies à réaliser dans cet intervalle de temps 
et correspondant à une augmentation transitoire de procédures de +130% (368). 
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- Le cancer du poumon 

Aux Etats-Unis, les prédictions épidémiologiques anticipent qu’en 2023, le cancer du poumon 
sera diagnostiqué chez environ 240 000 individus, et entraînera environ 130 000 décès, avec 
un taux de médiane de survie globale à 5 ans atteignant 25% (332). L'interruption transitoire 
des procédures de diagnostic du cancer du poumon, telles que le suivi de nodules pulmonaires 
suspects, au cours de la première vague de l’épidémie pourrait expliquer la réduction du 
nombre de patients nouvellement diagnostiqués, et ce, dès 2020 (369). Certains nouveaux 
diagnostics de cancer du poumon pourraient avoir été faits de façon fortuite à un stade 
tumoral précoce, à l’occasion de tomodensitométries thoraciques réalisées en urgence chez 
les suspicions cliniques d’infection par le SARS-CoV-2, mais cette hypothèse est faiblement 
étayée par la littérature disponible (370). De nombreuses études mirent en évidence que les 
procédures curatives de résection carcinologique pulmonaire semblaient faisables et non 
grevées d’une surmortalité pendant les pics épidémiques comparées aux années antérieures, 
ce qui rend la diminution d’accès aux soins tertiaires une réelle perte de chance pour les 
patients (371–374). Néanmoins, la vigilance reste de mise car, en 2020, la survenue d’une 
infection par SARS-CoV-2 chez des patients en cours de traitement antitumoral systémique 
(chimiothérapie, thérapies ciblées, immunothérapie) semblait représenter un facteur 
pronostic péjoratif significatif, correspondant probablement au surrisque de 30% à 43% étayé 
par la littérature d’oncologie générale (375,376). Au total, il semblait que les modifications de 
parcours de soins des patients diagnostiqués d’un cancer du poumon pendant l’épidémie 
aient particulièrement concerné les situations palliatives exclusives alors que les indications 
curatives ont pu être maintenues de façon optimale (377,378).  
 
 
Méthodes 

Le projet CovOnco s’est principalement structuré autour des données administratives de l'AP-
HP utilisées pour le système national de pilotage hospitalier, à savoir le Programme de 
Médicalisation des Systèmes d'Information (PMSI). Un dossier PMSI contient, pour le séjour 
hospitalier de chaque patient, les diagnostics principaux, reliés et associés codés selon la CIM-
10, les procédures diagnostiques et thérapeutiques codées selon la CCAM, l'âge, le sexe et le 
lieu de résidence du patient. Son séjour à l'hôpital est décrit par les variables suivantes : 
groupe lié au diagnostic, dates et modalités d’entrée et de sortie du séjour (domicile, autre 
structure hospitalière, décès), et informations supplémentaires sur les services spécifiques (p. 
ex. unité de soins intensifs) fréquentés. S’inspirant de l’algorithme développé par l’INCa en 
2013, les patients atteints de cancer ont été sélectionnés à l'aide d'une liste des codes CIM-10 
dédiés au cancer C00 à D48, à l'exclusion des tumeurs bénignes (D10 – D36) (Annexe 3b) (379). 
La population d’intérêt a compris les patients référés entre le 1er janvier 2019 et le 31 
décembre 2020 vers l'un des 28 hôpitaux universitaires de l'AP-HP où était déployé ORBIS, le 
système d’information de soins. Afin de bénéficier d’au moins deux ans d’historique médical 
dans les dossiers patients informatisés, seuls les hôpitaux ayant déployé le logiciel métier 
ORBIS avant janvier 2016 ont été pris en compte. Ont été inclus les patients 1/ avec un code 
CIM-10 correspondant au cancer primitif d’intérêt (diagnostic principal ou relié), non 
enregistré précédemment au moins au cours des dix-huit à vingt-quatre mois précédents (en 
fonction du type de cancer primitif d’intérêt), et 2/ sans aucun autre code de cancer primitif 
afin d’éliminer les cas de cancers multiples. Les patients âgés ont été définis comme ceux de 
plus de 70 ans. Pour des raisons réglementaires, les analyses se sont restreintes aux patients 
qui étaient soit décédés au moment de l’analyse, soit passés à l’AP-HP depuis juillet 2017.  
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Nombre de nouveaux cas référés avec un cancer pendant les pics épidémiques 
Nous avons comparé le nombre mensuel de cancers enregistrés en 2020 avec ceux enregistrés 
en 2018 et en 2019 et avec le nombre moyen enregistré entre 2018 et 2019. Nous avons 
effectué des comparaisons agrégées entre les périodes de 3 mois correspondant au premier 
confinement français (1er mars au 31 mai 2020) et au post-confinement (1er juin au 31 
septembre 2020). Nous avons comparé ces indicateurs entre les périodes temporelles 
précédant l’épidémie et la suivant, avec un intérêt particulier pour les deux périodes de 
confinement en France (17 mars-11 mai 2020, 30 octobre-15 décembre 2020).  
 
Délais de prise en charge initiale 
Nous avons évalué le temps écoulé entre la première réunion de concertation 
pluridisciplinaire (RCP) d'un patient et le début de son traitement antitumoral. La date de la 
RCP était disponible dans les informations structurées liées à chaque rapport RCP, et nous 
avons identifié la date de traitement à l'aide des données des réclamations. Deux analyses 
distinctes ont été effectuées en fonction de l'événement qui s'est produit en premier. Pour les 
patients ayant reçu un diagnostic de cancer réalisé dans les hôpitaux de l'AP-HP, nous avons 
également calculé le délai médian entre le rapport de pathologie avant le traitement du cancer 
et la survenue du premier traitement.  
 
Identification des parcours de soins et devenirs cliniques 
Pour analyser les stratégies de traitement, nous avons classé les patients qui ont reçu des soins 
anti-tumoraux en au moins trois catégories mutuellement exclusives : chirurgie de la tumeur 
primitive correspondant aux stratégies curatives (indépendamment de tout traitement 
périopératoire du cancer) selon les codes de la CCAM (Annexe 3c), traitement antitumoral 
systémique parentéral exclusif (chimiothérapie CIM-10 Z511, indépendamment de la 
radiothérapie) correspondant aux stratégies palliatives actives, meilleurs soins de soutien 
exclusifs (CIM-10 Z515 sans traitement antitumoral actif du cancer). Nous avons calculé la 
moyenne mobile sur 3 mois (moyenne du mois précédent, du mois associé et du mois suivant) 
de la distribution du traitement, dans les 18 mois suivant le premier code de diagnostic du 
cancer.  
 
Devenir clinique des patients  
L'infection par le SARS‑CoV‑2 a été définie comme un résultat positif à la PCR, un test 
sérologique positif ou la présence de l'un des codes U071 de la CIM-10 l'année suivant la date 
du diagnostic de cancer. Nous avons analysé la survie globale (SG) des patients cancer du sein 
en utilisant le lien systématiquement établi entre le CDW de l'AP-HP et le registre national des 
décès (RND) supervisé par l 'Institut national de la statistique et des études économiques 
(INSEE). La SG d'un patient a été définie comme le temps écoulé entre la date de la première 
occurrence d'un code de la CIM-10 av. J.-C. et la date du décès du patient. Les patients vivants 
ont été censurés à la date de la dernière mise à jour de la NDR dans le CDW de l'AP-HP (juin 
2022). 
 
Analyse statistique 
Les courbes de survie ont été tracées à l'aide de la méthode de Kaplan-Meier. Nous avons 
comparé la SG des patients référés en 2019 à ceux référés en 2020 (globalement, par classe 
d'âge et par catégorie de traitement antitumoral). Pour ce faire, nous avons estimé les hazard 
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ratios (HR) et leurs intervalles de confiance (IC) à 95 % à l'aide d'un modèle de risque 
proportionnel de Cox variant dans le temps, avec l'âge comme covariable constante et 
l'infection par le SARS‑CoV‑2 comme covariable variant dans le temps. D'autres variables 
catégorielles ont été comparées à un test χ² et des variables quantitatives à un test U de Mann-
Whitney. L'extraction finale des données a été effectuée le 5 décembre 2022. La signification 
statistique a été fixée à p<0,05. Tous les calculs ont été effectués à l'aide de Python version 
3.7 (www.python.org). 
 
 
Résultats 
Entre janvier et septembre 2020, 28 348, 27 272 et 23 734 patients atteints d'un nouveau 
cancer ont été référés à l’AP-HP Grand Paris en 2018, 2019 et 2020, respectivement. La 
diminution des nouveaux cas de cancer a été constante dans tous les types de tumeurs et s'est 
poursuivie après le confinement :  -30% et -9% pour le côlon, -27% et -6% pour le poumon, -
29% et -14% pour le sein, -33% et -12% pour les cancers de la prostate, respectivement, de 
mars à mai et de juin à septembre 2020 par rapport à la moyenne 2018-2019, respectivement. 
Des schémas de diminution similaires ont été observés pour les tumeurs de mauvais pronostic 
: -34% et -16% pour le pancréas, -30% et -17% pour la vessie, -32% et -7% pour le système 
nerveux central et -29% et -9% pour les cancers du foie, respectivement.  
Globalement et particulièrement pour les types de cancers primitifs d’intérêt, aucune 
augmentation de délais de prise en charge initiale, et aucune aggravation des stades tumoraux 
au diagnostic a été identifié (Annexe 5). La distribution des catégories des traitements 
antitumoraux n’a pas été modifiée entre la période pré-pandémique et après 2020. Les 
éventuels surrisque de mortalité à un an identifiés ont été associées à des infections par le 
SARS-CoV-2 lui-même. 
 
Discussion 
Les politiques de santé publique appliquées à la pandémie de SARS‑CoV‑2 ont entraîné une 
baisse substantielle des nouveaux cas de cancer en région parisienne. Les nouveaux cas ont 
encore été inférieurs aux attentes en septembre, ce qui montre que la situation n'était pas 
revenue à la normale même après la levée du confinement. Ces résultats suggèrent un retard 
dans les nouveaux diagnostics et le traitement des cas de cancer.  
 
Nos résultats sont conformes à la littérature publiée. Aux Pays-Bas, le nombre de diagnostics 
de cancer a diminué de 25 % pour les cancers autres que les cancers de la peau et de 60 % 
pour les cancers de la peau (à l'exclusion des carcinomes basocellulaires) après la mise en 
œuvre des politiques de « distanciation sociale » (380). Une étude transversale américaine a 
montré que l'incidence hebdomadaire de six principaux types de cancer a chuté de 46% 
pendant la crise pandémique par rapport au niveau de référence (381). Cette diminution est 
conforme à d'autres études et a atteint 52 % et 49 % pour les cancers du sein et colorectal, 
respectivement (382). Une étude anglaise a montré une diminution de 76% des références 
urgentes pour un diagnostic précoce dans 8 centres de soins tertiaires, pendant la crise (383). 
Une étude italienne avait rapporté une diminution du dépistage du cancer buccal pendant le 
1er confinement (384). De même, une étude observationnelle multicentrique américaine a 
conclu que l'incidence des nouveaux cancers avait été divisée par 2 entre avril 2019 et avril 
2020 sur une population de 28 millions de patients (115). Dans cette étude, la baisse de 
l'incidence du cancer était plus élevée pour les cancers du sein, de la prostate et du mélanome. 

http://www.python.org/
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Le dépistage du cancer du sein et du cancer colorectal avait diminué de 89 % et 85 %, 
respectivement. Une étude italienne a conclu que l'incidence des tumeurs 
neuroendocriniennes avait diminué de 77% pendant le confinement national (385).  
 
Les résultats de notre étude confirment que l' effet de distraction induite par l'épidémie de 
SARS‑CoV‑2 sur la prise en charge des patients cancéreux (386). La pandémie peut entraîner 
des conséquences imprévues subtiles telles que le stress psychologique et l'isolement social, 
la diminution de la prestation de soins pour des conditions potentiellement mortelles, des 
perturbations économiques et logistiques dans l'administration des médicaments. Dans une 
étude française réalisée sur 125 000 cabinets de professionnels de santé, les patients ont 
déclaré que la peur de la contamination (38%), la réticence à déranger indûment un médecin 
en pleine crise (28%) et les cabinets médicaux fermés (17%) étaient les principales raisons de 
ne pas consulter un médecin (387). Dans un contexte de réduction des ressources en soins de 
santé, les efforts doivent être équilibrés entre la menace aiguë de la propagation du virus et 
les problèmes cliniques à plus long terme liés aux maladies graves, telles que le cancer. 
Retarder le diagnostic de la tumeur pourrait empêcher les tumeurs curables d'être traitées 
efficacement et nuire considérablement aux résultats cliniques pour les patients (388,389).  
 
Grâce à une étude de modélisation, Lai et al. ont estimé que cette prise en charge insuffisante 
pourrait entraîner un excès de 6 270 et 33 890 décès à un an chez les patients anglais et 
américains atteints d'un cancer, respectivement (390). Une autre étude modèle anglaise a 
évalué que les décès supplémentaires liés au cancer sur 5 ans dus à la pandémie atteindraient 
3 500 pour 4 principaux types de cancer (53). Les sociétés internationales de lutte contre le 
cancer ont exhorté les patients atteints de cancer à revenir dans les cliniques, tandis que le 
SARS‑CoV‑2 continuait de se propager lors des vagues suivantes (391). Anticipant une perte 
d'opportunités pour les patients atteints de cancer, de nombreuses communautés 
scientifiques ont publié des recommandations relatives aux soins contre le cancer pendant la 
pandémie (392–394). Les médecins généralistes ont plaidé en faveur d'un diagnostic rapide 
du cancer symptomatique (395). Les programmes nationaux de dépistage du cancer devraient 
se poursuivre tout en revendiquant la sécurité des patients en ce qui concerne le risque de 
contamination par le virus afin de réduire l'arriéré dans les programmes habituels de 
dépistage du cancer (396). Des procédures de dépistage innovantes, non invasives et 
résilientes face à des ressources limitées devraient être élaborées et déployées (397). Dans 
une enquête américaine menée auprès de 3 055 patients et survivants du cancer, la moitié 
d'entre eux ont signalé un certain impact de la pandémie sur leurs soins de santé et 27% des 
patients traités activement ont exprimé un certain retard dans leur traitement (398).  
 

Un biais de délai pourrait expliquer la survie plus faible chez les patients diagnostiqués après 
l'épidémie de SARS-CoV-2 (399). Nos résultats sont basés sur des bases de données 
administratives et doivent donc être interprétés avec prudence, car ce type d'études 
épidémiologiques comporte un risque de biais internes (400). Cependant, comme le codage 
du dossier médical est obligatoire pour des raisons de financement, la probabilité de biais sur 
le nombre de cas enregistrés est faible. 
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Annexe 3b. Catégorisation topographique des cancers primitifs en fonction de la nomenclature de la classification internationale 

des maladies, 10e révision (CIM-10) 

 

Topographie du cancer primitif Code issu de la classification internationale des maladies, 10e révision (CIM-10) 

Anus C21 

Voies biliaires C23 C24 D01.5 D37.6 

Vessie C66 C67 C68 D09.0 D09.1 D41.2 D41.3 D41.4 D41.7 D41.9 

Intestin grêle C17 D01.4 D37.2 

Sein C50 D05 D48.6 

Col utérin C53 D06 

Système nerveux central C70 C71 C72.0 C72.2 C72.3 C72.8 C72.9 D42 D43.0 D43.1 D43.2 D43.4 D43.7 D43.9 

Colon C18 C19 D01.0 D01.1 D37.3 D37.4 

Carcinome de primitif indéterminé C76 C80 C97 D09.7 D09.9 D48.7 D48.9 D48.3 

Autre digestif C26 C48 D01.7 D01.9 D37.7 D37.9 D48.4 

Endomètre C54 C55 D07.0 D39.0 

Œil C69 D09.2 

Estomac C16 D00.2 D37.1 

Autre gynécologique C51 C52 C57 C58 D07.1 D07.3 D39.2 D39.7 D39.9 

Tête et cou C0 C10 C11 C12 C13 C14 C30 C31 C32 D00.0 D02.0 D37.0 D38.0 

Lymphome de Hodgkin  C81 

Rein C6.4 C6.5 D41.0 D41.1 

Leucémie C91 C92 C93 C94.0 C94.1 C94.2 C94.3 C94.4 C94.5 C94.7 C95 

Foie C22 

Lung C33 C34 D02.1 D02.2 D38.1 

Maladie maligne immunoproliférative C88 C94.6 D45 D46 D47 
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Topographie du cancer primitif Code issu de la classification internationale des maladies, 10e révision (CIM-10) 

Mélanome C43 D03 

Mésothéliome C45.0 C45.1 C45.2 C45.7 C45.9 

Myélome C90 

Lymphome non-Hodgkin  C82 C83 C84 C85 C86 

Œsophage C15 D00.1 

Ostéosarcome C40 C41 D48.0 

Autre endocrinien C74 C75 D09.3 D44.1 D44.2 D44.3 D44.4 D44.5 D44.6 D44.7 D44.8 D44.9 D444.0 D444.8 

Autre tumeur maligne C96 

Ovaire C56 D39.1 

Pancréas C25 

Autre pulmonaire C37 C38 C39 D02.3 D02.4 D38.2 D38.3 D38.4 D38.5 D38.6 

Système nerveux périphérique C47 C72.1 C72.4 C72.5 D43.3 D48.2 

Prostate C61 D07.5 D40.0 

Rectum C20 D01.2 D37.5 

Autre cutané C44 D04 D48.5 

Tissus mous C46 C49 D48.1 

Testicule C62  

Thyroïde C73 D44.0 

Urothélial C60 C63 D07.4 D07.6 D40.7 D40.9 
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Annexe 3c. Liste des codes reliés aux résections chirurgicales des cancers 
colorectaux, pancréatiques, pulmonaire, mammaires invasifs et de 
cholangiocarcinomes selon la Classification Commune des Actes médicaux (CCAM)  
 

 

Type de cancer et de chirurgie Code CCAM 

Cancer colorectal  
Colectomie  HJFA004, HJFA001, HJFA002, HJFA006, HJFA007, HJFA011, 

HJFA012, HJFA014, HJFA017, HJFA019, HJFC023, HJFC031, 
HJFA008, HHFA018, HHFA009, HHFA026, HHFA023, 
HHFA006, HHFA022, HHFA008, HHFA021, HHFA017, 
HHFA010, HHFA014, HHFA005, HHFA024, HHFA004, 
HHFA002, HJFC023, HJFA012 HHFC296, HHFC040, HHFA030, 
HHFA031, HJFA006, HJFA007, HJFA019, HJFA005, HJFA003, 
HJFA018, HJFD002, HJFA004, HJFA002, HJFA001, HJFA015, 
HJFA016, HHFA029, HJFA017, HHFA028 

 
Cancer du sein  

 

Tumorectomie  

• avec curage  

 
QEFA001, QEFA008  

• sans curage   QEFA004, QEFA016, QEFA017, QEFA018  

Mastectomie  

• avec curage   

 
QEFA003, QEFA005, QEFA010, QEFA020  

• sans curage   QEFA007, QEFA012, QEFA013, QEFA015  

  

Cancer du pancréas HGFA014, HNFA001, HNFA002, HNFA004, HNFA005, 
HNFA006, HNFA007, HNFA008, HNFA010, HNFA011, 
HNFA013, HNFC001, HNFC002, HNFC028 

  
Cancer du poumon GFFA001-002, GFFA004, GFFA006-013, GFFA015-016, 

GFFA018-019, GFFA021-031, GFFA033-034, GFFC002 
  
Cholangiocarcinome  HLFA003-07, HLFA009-12, HLFA0014, HLFA0017-20, 

HLFC002-04, HLFC027, HLFC032, HLFC037, HLFC801 
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Annexe 4. Rationnel et méthodologie du projet ‘Challenge AI for health’ dans sa 

version développée à l’Assistance Publique – Hôpitaux de Paris 

 
Rationnel scientifique  

Les cholangiocarcinomes constituent un groupe de maladies cancéreuses hétérogènes. 
Cette affliction est relativement rare, représentant environ 3% des tumeurs digestives et 
environ 10% des tumeurs primaires du foie. L’incidence du cholangiocarcinome varie 
fortement d’un continent à l’autre, s’approchant de 100 par 100 000 dans certaines régions 
d’Asie et étant inférieure à 1 par 100 000 en Amérique du Nord. Son incidence est en revanche 
croissante au niveau mondial sur les dernières décennies (59). Son pronostic est mauvais avec 
un taux de survie à 5 ans ne dépassant pas 10 %. La résection chirurgicale, unique option 
curative, n’est réalisée que dans un tiers des cas, en raison d’un diagnostic généralement posé 
à un stade avancé. Le développement tumoral du cholangiocarcinome demeure en effet 
silencieux et ce, jusqu’à un stade évolué.  Cette pathologie hétérogène se classe selon la 
localisation anatomique du cancer : extra-hépatique, périhilaire, et intrahépatique. Cette 
dernière catégorie tumorale a vu son incidence augmenter récemment dans les pays 
développés alors que son taux de mortalité a triplé. Les traitements systémiques de 
chimiothérapie peuvent être discutés en péri-opératoire et sont indiqués aux stades avancés 
inopérables. Les options thérapeutiques systémiques sont limitées et leur efficacité reste 
moyenne en termes de survie globale (60). 
 
 

1.  

Figure 22. Classification anatomique des cholangiocarcinomes - image reproduite de (59) 

Il serait utile de disposer d’éléments permettant de prédire l’agressivité de ces tumeurs et 
l’efficacité des traitements locaux et généraux. Des classifications moléculaires ont mis en 
évidence des profils évolutifs et potentielles cibles thérapeutiques distincts au sein du 
cholangiocarcinome intra-hépatique : les tumeurs développées aux dépens des petits canaux 
biliaires seraient associées à des mutations de KRAS et TP53, alors que les cancers des plus 
gros canaux arboreraient plus fréquemment des anomalies du FGFR-2 et d’IDH-1 /-2 (401). De 
récentes classifications moléculaires de la tumeur et de son microenvironnement ouvrent le 
chemin pour l’identification et le déploiement de thérapies ciblées de nouvelle 
génération (402). L’ivosidenib, un inhibiteur d’IDH semble doubler la survie globale en 3ème 
ligne des cholangiocarcinomes avancés mutés IDH1, et a, de ce fait, reçu une autorisation de 
mise sur le marché aux Etats-Unis et en Europe, alors qu’il est, dans l’attente de son prix de 
remboursement, la cible d’un accès précoce en France (403,404). En parallèle, la prise en 
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compte du micro-environnement tumoral dans la caractérisation moléculaire du 
cholangiocarcinome intra-hépatique a révélé des profils pronostiques spécifiques ainsi que 
des formes « chaudes » potentiellement sensibles aux traitements par immunothérapie pour 
10 % des cas. D’autres facteurs pronostiques, tels que les caractéristiques de la fibrose 
tumorale, ont été plus récemment mis en évidence. Ce type d’analyse génique demeure pour 
le moment réservé au domaine de la recherche translationnelle, et nécessite un accès, encore 
trop mal réparti sur le territoire français, aux séquenceurs (405).   
 
La question de la détermination de ces sous-groupes moléculaires à partir des colorations 
standards d’anatomopathologie (HES) ou des images de scanners reste entière et permettrait 
de simplifier et de rendre accessible la pronostication moléculaire des tumeurs des patients, 
via la réalisation de biopsies virtuelles. Les outils d’intelligence artificielle rassemblés sous le 
vocable « radiomics » modélisent les données qualitatives d’imagerie en les transformant en 
informations quantitatives, permettant ainsi une interprétation objective, reproductible et 
automatisée. Les modèles d’apprentissage profond qui s’entraînent sur ces jeux de données 
sont capables d’« apprendre » à discerner la typologie des lésions et leurs caractéristiques, 
afin d’en préciser les spécificités en termes de pronostic. La « radiomics » cherche également 
à évaluer le profil moléculaire tumoral en fonction des caractéristiques d’imagerie 
correspondante, suivant la voie de la pronostication ouverte par la bio-informatique. 
L’anatomopathologie est un horizon prometteur pour l’utilisation des outils d’intelligence 
artificielle en raison de la numérisation possible des images des prélèvements de tissus, et de 
la grande variabilité d’interprétation intra- et inter-observateurs. La caractérisation de ces 
images permet un raffinement dans la classification des tumeurs, à des fins d’évaluation 
pronostique (406). L’imagerie biomédicale a le potentiel d’offrir de manière efficace, 
efficiente et non-invasive des informations critiques sur le sous-type de la tumeur, 
notamment sur la caractérisation des anomalies moléculaires tumorales et de guider le choix 
de la stratégie thérapeutique la plus adaptée au patient. Ce potentiel est encore à dévoiler 
pour les cholangiocarcinomes, car l’absence de bases de données de qualité et de grande 
échelle a, jusqu’ici, empêché le déploiement de ce type d’études.   
 
 

Méthodologie générale  

Les données mises à disposition appartenaient à 140 patients opérés d’un cholangiocarcinome 
intra-hépatique. L’objectif du projet consistait à prédire, à partir des images de 600 coupes de 
scanners abdomino-pelviens standards pré-opératoires avec injections de produits de 
contraste iodés, les caractéristiques histopronostiques des tumeurs opérées suivantes : taille 
de la tumeur, niveau de différenciation, nombre de nodules, exhaustivité de la résection 
chirurgicale, présence d'invasion néoplasique périnerveuse, présence d'embole tumoral, 
stade tumoral pTNM, présence d'invasion tumorale ganglionnaire. Les tâches de classification 
étaient binaires ou multi-classes, et nécessitaient l’extraction textuelle des informations 
correspondantes à partir des comptes rendus d’anatomopathologie postopératoires des 
tumeurs réséquées. Ainsi, une étape indispensable et préalable au développement de tels 
modèles de prédiction consistait à structurer ces informations textuelles afin de pouvoir les 
intégrer dans les modèles de vision par ordinateur précédemment décrits.  
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Annexe 5. Résultats de CovOnco concernant les stades pTNM et métastatiques des 

nouvelles tumeurs du pancréas, poumon et mammaires référées à l’Assistance 

Publique – Hôpitaux de Paris 

 

Cancer du pancréas 
Parmi 588 patients opérés d’un cancer du pancréas, 464 ont bénéficié de cette chirurgie 
comme première étape des traitements antitumoraux et 456 (98%) avaient un compte rendu 
anatomopathologique post-opératoire disponible (385 (83%) patients avaient un score pTNM 
identifiable dans le compte rendu). La répartition des groupes de risque de pTNM n'a pas varié 
d'une période à l'autre : 50 % contre 52 % pour la catégorie à faible risque, 50 % contre 48 % 
pour la catégorie à risque élevé en 2019 et 2020-2021, respectivement (p = 0,80). Parmi les 
124 patients opérés après traitement néoadjuvant, 117 (94%) avaient un compte rendu 
anatomopathologique post-opératoire disponible (et 111 (89%) patients avaient un score 
ypTNM identifiable dans le compte rendu). La répartition des groupes de risque ypTNM n'a 
pas varié d'une période à l'autre : 59 % contre 70 % pour la catégorie à faible risque, 41 % 
contre 30 % pour la catégorie à risque élevé en 2019 et 2020-2021, respectivement (p = 0,30).  
Parmi 855 patients nouvellement référés à l’AP-HP avec un cancer invasif du pancréas et pour 
lesquels un compte rendu de TDM TAP de stadification tumorale initiale était disponible, la 
proportion de cancers métastatiques ne différait pas entre 2019 (36 %) et 2020-21 (33 %) (p = 
0,39).  

 
Cancer du poumon 
Concernant le cancer du poumon, parmi les 2 213 comptes rendus d’anatomopathologie 
disponibles dans les suites d'une résection de nouveau cancer bronchique dans l’EDS de l’AP-
HP, 1 893 présentaient une évaluation du score pTNM. La répartition des groupes à risque de 
pTNM n'a pas changé au fil du temps, soit 62 % contre 64 % pour les groupes à faible risque 
et 38 % contre 36 % pour les catégories à risque élevé en 2018-2019 par rapport à 2020, 
respectivement (p = 0,40).  
Parmi les 2 602 patients présentant un compte rendu de TDM TAP de stadification tumorale 
initiale dans l’EDS de l’AP-HP, les taux de cancer métastatique n'ont pas changé au fil du 
temps, étant de 29% et 28% en 2018-2019 et 2020, respectivement (p = 0,78).  
 
Cancer du sein 
Concernant le cancer du sein, parmi 2 924 patients du projet CovOnco qui ont bénéficié d’une 
résection de cancer du sein, 2 762 (94 %) avaient un compte rendu anatomopathologique 
post-opératoire disponible, dont 1 628 (59 %) avaient un score (y)pTNM mentionné dans le 
rapport. Parmi les 1 332 patients ayant bénéficié d’une résection initiale du cancer du sein et 
de données disponibles dans l’EDS de l’Assistance Publique – Hôpitaux de Paris, la répartition 
entre les groupes à risque pTNM n'a pas changé au fil du temps : 168 (25%) et 148 (23%) pour 
la catégorie à haut risque en 2019 et 2020, respectivement (p = 0,37). Parmi les 296 patients 
opérés après traitement néoadjuvant, la répartition entre les groupes à risque ypTNM ne 
différait pas au fil du temps : 55 (37%) et 67 (45%) pour la catégorie à haut risque en 2019 et 
2020, respectivement (p = 0,31). Un autre article anglais étudiant la faisabilité du calcul des 
indicateurs qualité EUSOMA est en cours de révision par le comité éditorial de la Revue 
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d’Epidémiologie et de Santé Publique, après avoir été présenté à l’oral lors du congrès EMOIS 
de 2023. Les résultats en termes de portabilité du développement de l’expression régulière 
relative au score pTNM sont présentés dans la partie relative à l’extraction textuelle des 
critères histopronostiques. 
Parmi les 725 patients pour lesquels un TEP-scanner et/ou un TDM TAP de stadification 
tumorale initiale étaient disponibles (18 % de la population totale), la proportion de cancers 
métastatiques ne différait pas au fil du temps : 15 % et 15 % en 2019 et 2020, respectivement. 
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Annexe 6. Algorithme de post-traitement en vue d’une caractérisation à l’échelle 
du document, pour les entités extraites correspondant aux critères histologiques 
pronostiques des tumeurs réséquées 
 

- La section Conclusion est la section d'extraction prioritaire, sur le reste du document 

- Si plusieurs tailles de tumeur sont extraites, la plus grande doit être conservée (la section 
Conclusion étant prioritaire) 

- Si plusieurs niveaux de différenciation tumorale sont extraits, le mauvais pronostic doit être 
maintenu (« médiocre » > « léger » > « bien ») 

- Si l'exhaustivité de la résection tumorale multiple est extraite, le mauvais pronostic doit être 
conservé (« résection incomplète » > « résection complète ») 

- Si des atteintes tumorales ganglionnaires multiples sont extraites, le mauvais pronostic doit 
être conservé (« atteinte tumorale ganglionnaire » > « atteinte tumorale sans ganglion ») 

- Si plusieurs niveaux d'invasion tumorale périnerveuse sont extraits, le mauvais pronostic doit 
être maintenu (« invasion tumorale périnerveuse » > « pas d'invasion tumorale 
périnerveuse ») 

- Il est extrait de plusieurs niveaux de marge de résection avec atteinte tumorale, le mauvais 
pronostic doit être maintenu (« marge de résection avec atteinte tumorale » > « marge de 
résection sans atteinte tumorale ») 

- Si plusieurs distances entre le front tumoral et la marge de résection sont extraites, les plus 
petites doivent être conservées (description numérique et linguistique) 

- Si plusieurs scores pTNM sont extraits, celui lié au pronostic le plus sombre doit être conservé 
(« M1 » > « M0 », puis « N2 » > « N1 » > « N0 », puis « T4 » >"T3">"T2"> « T1 » 
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Annexe 7. Guide d’annotations  

Remarques générales 

Ne sont pas annotés : 

- les articles définis, chiffres et indéfinis,  

- les zones de textes correspondant aux « Renseignements / contexte cliniques », 

- les intitulés de sections décrivant les différents éléments organiques analysés (« ganglion inter-

aortico-cave », etc) 

o à distinguer des descriptions suivant « : » qui sont annotés de part et d’autre des « : » 

Ne sont pas exclus : 

- les comptes rendus d’anatomopathologie en format de tableur. 

Une annotation ne peut pas englober plus d’une phrase. 

Le respect de la grammaire n’est pas une limite à l’annotation. 

Au sein d’une même phrase, les redondances sémantiques sont annotées séparément : 

 

Les marques de négation sont intégrées dans les annotations « pas de ». En cas de liste, le « ni de » / 

« ou de » est annoté. Ex CR 87084 :  

Il peut y avoir des superpositions d’annotations. CR 1516519 :   
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Liste des entités 

 

1. Taille tumorale  

2. Différenciation 

a. Bien différencié 

b. Moyennement différencié 

c. Peu différencié 

3. Complétude de la résection microscopique 

a. Résection complète 

b. Résection incomplète 

4. Distance minimale entre la tumeur et les marges de résection 

Seuil millimétrique de la distance minimale entre la tumeur et les marges de résection 

a. Marge infra-millimétrique 

b. Marge supra-millimétrique 

5. Envahissement d’une limite de résection 

a. Limite envahie  

b. Limite non envahie 

6. Présence d’engainement périnerveux 

a. Engainement périnerveux 

b. Pas d’engainement périnerveux 

7. Invasion tumorale vasculaire 

a. Embols vasculaires 

b. Pas d’embol vasculaire 

c. Envahissement intra-vasculaire par la tumeur 

d. Pas d’envahisement intra-vasculaire par la tumeur 

8. Présence d’envahissement ganglionnaire 

a. Envahissement ganglionnaire 

b. Pas d’envahissement ganglionnaire 

9. Classification TNM de la tumeur 

Type de classification employée 
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Exemples d’annotations par entité 

Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

Taille  Description 

macroscopique 

et description 

microscopique 

Il s’agit de la taille du nodule tumoral : 

- Une dimension (plus grand axe) 

- En deux ou trois dimensions, 

dont le grand axe sera tiré en 

post-processing 

En cas de présence de plusieurs nodules 

tumoraux, l’ensemble des lésions est pris 

en compte dans une même annotation. 

La taille est décrite en « unité de distance 

(²) » suivie d’une dimension qui peut être 

écrite en abrégé : centimètre (cm), 

millimètre (mm). 

En cas de format sous tableur des résultats 

pour de multiples nodules, l’ensemble des 

tailles est annoté en un temps (cf exemple 

2). 

 

 

 

 

 

CR 909147 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

En pratique, une section d’annotation 

implique la présence minimale de l’unité 

de mesure.  

La taille des lésions non tumorales n’est 

pas annotée. 

 

CR 4909147

 

Différenciati

on 

Description 

microscopique 

exclusivement  

La différenciation de la tumeur est 

catégorisée en trois niveaux par ordre 

pronostic péjoratif croissant : 

- Bien différencié 

- Moyennement différencié 

- Peu (ou moins bien) différencié 

Lorsque co-existent plusieurs contingents 

distincts par la différenciation au sein du 

même fragment de phrase, celui associé 

au pire pronostic est annoté.  

En cas de format non-structuré, seul le 

niveau de différentiation d’intérêt est 

annoté (cf exemple). 

Si un contingent est décrit comme 

« mieux différencié que », la catégorie 

CR 9592449 

 

 

 

CR 11891  
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

annotée correspond à l’échelle 

progressive peu / moyen / bien  

Résection 

complète 

Description 

microscopique 

exclusivement 

 

Interprétation par l’anatomopathologiste 

selon lequel le chirurgien a réséqué 

l’ensemble de la tumeur. 

L’annotation inclut l’item « exérèse » et 

le caractère « complet ». 

Cette information peut être contenue dans 

une abréviation dédiée. 

CR 698063 

 

CR 3015295 

 

Résection 

incomplète 

Description 

microscopique 

exclusivement 

 

 

 

 

 

 

Interprétation par l’anatomopathologiste 

selon lequel le chirurgien n’a pas réséqué 

l’ensemble de la tumeur, c’est-à-dire 

qu’une limite de résection est atteinte. 

Cette information peut être contenue dans 

une abréviation dédiée. 

pR1 

Distance aux 

marges 

Description 

macroscopique 

Il s’agit de la distance minimale entre la 

limite de la résection chirurgicale et la 

lésion tumorale. 

Ex 1 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

et description 

microscopique 

Elle est décrite en « unité de distance » en 

une dimension, suivie d’une dimension 

qui peut être écrite en abrégé : centimètre 

(cm), millimètre (mm). 

En cas de format sous tableur des résultats 

pour de multiples nodules, l’ensemble des 

distances aux marges est annoté en un 

temps dans la mesure où une seule unité 

de mesure est précisée (cf exemple 2). 

La distance peut être exprimée en 

référence à un seuil donné (cf exemple 3). 

 

 

 

 

Ex 2 

 

CR 46086 

 

CR 296508 :  

 

 

 

Marge 

infra-

millimétriqu

e 

Description 

microscopique 

exclusivement 

 

 

Mention exclusivement textuelle du 

caractère infra-millimétrique de la 

distance minimale aux marges. 

Est annoté l’item « inframillimétrique » 

exclusivement.   

 

inframillimétrique. 

CR 2221374 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

Marge supra-

millimétriqu

e 

 

 

Description 

microscopique 

exclusivement 

 

 

 

 

 

Mention exclusivement textuelle du 

caractère supra-millimétrique de la 

distance minimale aux marges. 

Est annoté l’item « supramillimétrique ». 

 

Limite 

atteinte 

Description 

macroscopique 

et 

microscopique  

Mention du caractère envahi par la tumeur 

de la limite de résection. 

La mention de la limite (recoupe, tranche, 

limite de résection) est toujours contenue 

dans l’annotation. Les expressions 

« tranche » et « limite » sont toujours 

caractérisées par le qualificatif exhaustif 

de type « de section », « d’exérèse », 

« chirurgicale », « d’exérèse 

chirurgicale », « de section 

chirurgicale ». 

CR 2640824 

 

 

CR 4909147 :  

 

 

CR 0882817 (contre-exemple) 

 

CR 894954 :  
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

S’y ajoute la mention de l’infiltration / 

« au contact » / atteinte, quand elle est 

disponible au sein de la même phrase. 

Il peut également s’agir de la négation du 

module ci-dessous, qui à ce moment est 

intégré à l’annotation. 

L’item « tumeur » n’est pas annoté (car 

peut être « loin » de la description de 

l’atteinte de la limite). 

La négation est intégrée à l’annotation si 

elle est nécessaire sémantiquement (CR 

4909147). 

En cas de doute médical, l’annotation 

n’est pas réalisée. 

Les lésions de CIS sont négligées. 

 

 

CR 894954 :  

 

 

CR 729589 :  

 

Ex : « marge envahie par la tumeur » : ‘marge envahie’ suffit 

CR 415797 :  

 

CR 8918091 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

 

CR 199433 :  

 

CR 11891 : 

 

CR 8934451 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

Limite non 

atteinte 

Description 

macroscopique 

et 

microscopique 

Mention du caractère non envahi par la 

tumeur de la limite de résection. 

La mention de la limite (recoupe, tranche, 

limite de résection) est toujours contenue 

dans l’annotation. 

S’y ajoutent : 

- Soit une négation du module ci-

dessus : mention de l’infiltration 

/ atteinte 

- Soit par caractérisation d’une 

limite saine (quand aucune 

négation n’est explicitée) 

- Soit par caractérisation de 

l’absence de tumeur (quand la 

localisation de la recoupe est 

implicite dans la phrase, cf 

contexte). 

Les expressions « tranche » et « limite » 

sont toujours caractérisées par leur 

qualificatif exhaustif de type « de 

section chirurgicale », « d’exérèse 

chirurgicale ». 

   

 

CR 415797 

 

 

CR 29054 ? à « à distance des limites d’exérèse » 

 

 

 

CR 758907 

 

CR 894954 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

Les sections peuvent être annotées quand 

elles sont indispensables à la qualification 

topographique de l’envahissement 

tumoral (cf CR 8934451) et qu’elles 

précèdent immédiatement cette 

qualification. (Si elles sont redondantes 

avec le contenu de la description, elles ne 

sont pas annotées.) Autrement, 

l’annotation de la section n’est pas 

réalisée, mais seulement le caractère 

(non) envahi sans topographie. 

 

 

 

 

CR 15797 

 

 

CR 546086 :  

 

CR 556983  

 

 

 

CR 68723 : 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

CR 8934451

 

CR 551525 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

CR 1631539 

 

Engainemen

t 

périnerveux 

Description 

microscopique 

exclusivement 

Présence d’un engainement périnerveux 

par les cellules tumorales : il s’agit d’une 

catégorisation binaire. 

CR 2640824 

 



171 

 

Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

Le qualificatif tumoral n’est annoté que 

s’il est compris entre l’invasion et le 

« périnerveux ». 

 

 

CR 46086 :  

 

CR 968723 

 

Pas 

d’engaineme

nt 

périnerveux 

Description 

microscopique 

exclusivement 

Les mentions relatives à la négation sont 

intégrées à l’annotation. 

 

En cas de liste de négation, le module de 

négation n’est pas annoté de façon répétée 

s’il s’agit du 2ème item de la liste. le "ou" 

est intégré à l’annotation. Il sera intégré 

en tant que contexte par le NER, au risque 

d’intégrer dans l’annotation un autre item 

d’intérêt. 

L’absence d’engainement peut être 

annotée dans la description de filets 

nerveux normaux. 

CR 894954 

 

 

CR 15797 

 

CR 824334 

 

CR 343678 

 



172 

 

Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

Invasion 

tumorale 

vasculaire 

Description 

microscopique 

exclusivement 

Présence d’embol(s) tumoral(ux) 

vasculaire(s) : il s’agit d’une 

catégorisation binaire. 

Sont annotés les items : embol(ie)s (car 

impliquant la présence de tumeur dans un 

vaisseau). Les qualificatifs « tumoraux 

+/- endovasculaires » ne sont pas 

nécessaires à annoter. 

Sont inclus les thromboses veineuses 

tumorales, et « l’envahissement / 

l’invasion par la tumeur des structures 

veineuses et artérielles » 

Quand l’item « embol » est absent du 

texte, l’annotation comporte les items 

suivants : « veine » + « dedans » + 

« tumeur » si et seulement si présents au 

sein de la même phrase. 

Le qualificatif « tumoral » est intégré ssi 

il est pris entre les notions 

d’« infiltration » et de « veine ». 

L’annotation du qualificatif (« portale ») 

de la veine n’est pas réalisée (Ex 4 et 3), 

CR 11891 :  

 

CR … 69201701 

 

CR 230105  

 

CR 32385  

 

CR 698063 

 

CR 9698063 

 

CR 2063806 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

sauf quand elle est « prise » dans le texte 

d’intérêt (cf Ex 1) 

Une veine peut être décrite comme un 

« sinusoïde ». Les caractéristiques, dont 

topographiques, des veines ne sont pas 

annotées. 

En cas de format « : », l’ensemble est 

annoté, dans la mesure où ce qui suit les 

« : » précise ou non l’atteinte de la 

structure anatomique analysée. 

En cas de « thrombose tumorale 

veineuse », les deux premiers items sont 

annotés (car il peut y avoir des 

thromboses veineuses d’origine non-

tumorale). 

Un « enserrement » n’est pas une 

« invasion » et n’est pas annoté. 

Quand le caractère « veineux » de la 

structure envahie est sous-entendu, il ne 

peut pas être annoté (cf CR 111468726) 

 

 

CR 1757374 :  

 

CR 46086 

 

CR 546086 :  

 

CR 758973 :  

 

CR 968723 :  

 

CR 968723 :  

 

CR 968723 :  
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

L’invasion unique de la paroi vasculaire 

ne constitue pas une « invasion 

vasculaire » (elle n’est pas non plus 

annotée comme une « absence d’invasion 

vasculaire »). 

L’invasion de la lumière vasculaire 

constitue une « invasion vasculaire 

tumorale ». 

 

 

CR 11891 

 

CR 2221374 

 

CR 111468726 

 

CR 2063806 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

Pas 

d’invasion 

vasculaire 

tumorale 

Description 

microscopique 

exclusivement 

Les mentions relatives à la négation sont 

annotées. 

Quand l’item « embol » est absent du 

texte, l’annotation comporte les items 

suivants : « veine » + « dedans » + 

« tumeur » si et seulement si présents au 

sein de la même phrase. 

Le caractère sain d’une veine est annoté, 

lorsqu’elle appartient au tissu péri-

tumoral. 

L’absence d’invasion par la tumeur d’une 

structure vasculaire est annotée. 

Le caractère normal d’une paroi de veine 

est annoté. 

Le caractère non tumoral d’une 

thrombose veineuse est annoté. 

L’item « tumeur » n’est pas annoté. 

CR 774907 

 

CR 2063806 

 

CR 15797 

 

CR 46086 :  

 

CR 889494 :  

 

 

CR 556983 :  

 

CR 8284334 :  
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

CR 43687084 

 

CR 2221374 

 

CR089721 

 

CR 34678 

 

CR 17790 

 

CR 2063806 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

Envahissem

ent 

ganglionnai

re 

Description 

microscopique 

exclusivement 

Présence d’un envahissement 

ganglionnaire par les cellules tumorales : 

il s’agit d’une catégorisation binaire. 

Le décompte des ganglions concernés 

n’est pas annoté.  

Toute la caractérisation de 

l’envahissement ganglionnaire peut ne 

pas être incluse dans l’annotation, c’est-à-

dire « ganglion », « caractère envahi », 

« nature tumorale de 

l’envahissement »  → p. ex., quand elles 

ne sont pas contenues dans la même 

phrase  

→ne pas viser le + petit dénominateur 

commun sur un plan sémantique, avec 

annotation des redondances même au sein 

d’une phrase unique.  

Par ailleurs, l’abréviation « N+ » peut être 

annotée en tant que telle. 

CR 509698063 

 

CR 698063 :  

 

CR 698063 

 

CR 698063 

  

CR 2063806 

 

CR 1757374 : exemple sujet à caution :  
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

Le fait que ce soit la tumeur qui envahit le 

ganglion est sous-entendu et n’est pas 

annoté quand les items « ganglion » et 

« envahi » sont explicitement présents 

dans la phrase. 

 

En cas de format semi-structuré (tableur), 

les annotations ne sont réalisées quand 

elles sont cohérentes avec une lecture 

textuelle « horizontale » (CR 631539) 

 

CR 769530 :  

 

CR556983 : annoter « deux d’entre eux » 

 

CR 556983 :  

 

CR 968723 :  

 

CR 199433 :  

 

CR 268984 :  

 



179 

 

Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

CR 1516591 

 

CR 744522 

 

CR 1631539 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

Absence 

d’envahisse

ment 

Description 

microscopique 

exclusivement 

Il existe deux façons d’annoter cet item : 

- soit d’annoter une expression 

qui intègre une négation 

explicite (cf exemple 1 ci-

contre) 

Ex 1 CR 2063806  
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

ganglionnair

e 

- soit d’annoter directement 

l’absence d’envahissement 

ganglionnaire, quand les formes 

de négation ne sont pas 

explicites (cf exemple 2). Par 

ailleurs, il n’y a pas besoin 

d’annoter le caractère tumoral 

quand il est précisé dans le texte 

(cf exemple 3) 

→ annotations en 2 entités car redondance 

de l’information dans des phrases 

distinctes. En revanche, au sein d’une 

même phrase, annoter la redondance au 

sein de la même annotation (Ex 4 bis). 

C’est-à-dire qu’une annotation unique ne 

peut englober 2 phrases à la fois. 

Par exemple, un « ganglion indemne » 

suffit, pas besoin d’annoter « ganglion 

indemne de cellule cancéreuse ». 

L’information « préservation de 

l’architecture ganglionnaire » ne suffit 

 

Ex 2 

 

Ex 3  

 

Ex 4 CR 2063806 

 

Ex 4 bis 

CR 11891  

 

CR 4493725 : 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

pas  à impliquer l’absence 

d’envahissement ganglionnaire. 

En cas de liste « : », l’ensemble est 

annoté, sauf s’il existe une redondance 

sémantique (cf exemple 546086 et 8973). 

Si le sujet « ganglion » n’est pas explicité, 

il n’est pas annoté. 

 

Les sections peuvent être annotées quand 

elles sont indispensables à la qualification 

topographique de l’envahissement 

tumoral (cf CR 8960943) et qu’elles 

précèdent immédiatement cette 

qualification. (Si elles sont redondantes 

avec le contenu de la description, elles ne 

sont pas annotées.) Autrement, 

l’annotation de la section n’est pas 

réalisée, mais seulement le caractère 

(non) envahi sans topographie. 

 

Lorsque la mention « ganglion » est trop 

éloignée (n mots > 12) de la description 

CR 894954  

 

CR 894954 

 

 

CR 894954 

 

 

CR 46086 :  
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

de l’absence d’envahissement, cette 

première n’est pas annotée (cf CR 

113453408) 
 

CR 546086 : annoter le N0 indépendamment 

 

CR 18091 : pas d’annotation réalisée 

 

CR 758973 

 

CR 22214 :  

 

CR 43687084 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

CR2221374 

 

CR089721 

 

CR 1515619 
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Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

 

CR 8960943 

 

CR 113453408 

 

Et dans le même CR 

 



186 

 

Label Section 

textuelle 

d'intérêt  

Définition Exemples 

pTNM Description 

microscopique 

exclusivement 

 

 

 

 

 

 

Classificatio

n TNM 

Description 

microscopique 

exclusivement 

Il s’agit de la version de la classification 

TNM de référence pour le cas. En effet, 

les méthodes de classification sont 

actualisées dans le temps. 

L’exhaustivité de la caractérisation de la 

version est annotée, en une annotation 

unique, sans la mention « pTNM ». 

La mention « classification » n’est pas 

annotée. 

 

 

 

CR 2063806 :  

 

CR 894954 : 

 

CR 14938173 :  
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Annexe 8. Recours aux différents fichiers de règles concernant l’extraction 

textuelle des entités liées aux critères histopronostiques du cas d’usage du 

‘Challenge AI for health’ 

 

Itération 

 
Date de 

l’itération 

Combinaison 
des fichiers et 

du jeu de 
développement 

Version du 
fichier des 

règles 

Version du 
fichier de 
schéma 

Version du 
fichier de 

terminologie 

Version du 
fichier de 
négations 

Version du jeu 
de 

développement 

1 23/04/2021 1 1 1 1 1 Interne v1 

  2 2 2 2 1 Interne v1 

2 06/05/2021 3 3 3 3 2 Interne v1 

3 11/05/2021 4 3 3 4 2 Interne v1 

4 18/05/2021 5 4 4 5 2 Interne v1 

  6 5 4 6 2 Interne v1 

5 20/05/2021 7 6 5 7 3 Interne v1 

6 05/07/2021 8 6 5 8 4 Interne v1 

  9 7 6 9 5 Interne v1 

  10 7 6 10 6 Interne v1 

7 09/09/2021 11 7 7 11 6 Interne v1 

  12 8 8 12 7 Interne v2 

  13 8 8 13 7 Interne v2 

8 20/09/2021 14 8 9 14 7 Interne v3 

  15 8 9 14 8 Interne v3 

  16 8 9 15 8 Interne v3 

  17 8 9 16 9 Interne v3 

9 17/01/2022 18 9 10 17 9 Interne v3 

  19 9 11 18 9 Interne v3 

  20 10 12 19 9 Interne v3 

  21 10 12 20 9 Interne v3 

  22 10 12 21 9 Interne v3 

  23 10 13 22 9 Interne v3 

  24 10 13 23 9 EK 
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Annexe 9. Performances des algorithmes de vision par ordinateur obtenues pour 

la prédiction de chaque biomarqueur pronostique histologique, par candidat du 

Challenge AI for health 

 

Tâches de régression 

Candidat 1  2  3  4  5  6 

Distance aux marges (mm) 

mse 220.762500 237.212500 236.179381 205.306816 220.664999 212.177272 

mae 9.825000 9.475000 10.326624 9.114100 10.554692 8.991028 

r2 -0.461937 -0.570872 -0.564031 -0.359586 -0.461291 -0.405084 

Taille (mm)  

mse 1625.687500 275.437500 673.281250 2374.406250 1613.310114 484.295835 

mae 30.500000 11.625000 20.531250 39.718750 31.817718 16.544800 

r2 -0.865691 0.683899 0.227321 -1.724945 -0.851486 0.444207 

 

 

 

Tâches de classification 

Candidat 1  2  3  4  5  6 

Différenciation tumorale 

score F1  0.429435 0.461310 0.243189 0.426012 0.335350 0.486014 

précision 0.468750 0.468750 0.281250 0.437500 0.312500 0.531250 

Caractère complet de la résection microscopique  

score F1  0.343137 0.673069 0.517557 0.542556 0.381232 0.797855 

précision 0.333333 0.666667 0.484848 0.515152 0.363636 0.787879 

Emboles vasculaires  

score F1 0.352381 0.491979 0.532749 0.311612 0.395207 0.291811 

précision 0.428571 0.500000 0.535714 0.428571 0.392857 0.392857 

Engainement périnerveux  

score F1  0.630418 0.703704 0.643031 0.317650 0.547699 0.630418 

précision 0.740741 0.703704 0.629630 0.296296 0.518519 0.740741 
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Candidat 1  2  3  4  5  6 

 

Envahissement ganglionnaire  

score F1 0.519400 0.609053 0.485802 0.654637 0.629630 0.440999 

précision 0.629630 0.629630 0.481481 0.666667 0.629630 0.592593 

Stade_pTNM_T  

score F1 0.136508 0.389929 0.172466 0.273621 0.229853 0.323003 

précision 0.142857 0.380952 0.190476 0.285714 0.190476 0.428571 

Stade_pTNM_N  

score F1 0.380000 0.565385 0.431579 0.596000 0.184615 0.390323 

précision 0.450000 0.600000 0.450000 0.600000 0.150000 0.55
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