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1l est tres triste qu'il y ait si peu d’informations inutiles de nos jours.

[Oscar Wilde]
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CHAPITRE I

Le Programme de Medicalisation des Systemes
d’Information

Le Programme de Médicalisation des Systemes d’Information (PMSI) trouve
sa définition dans la loi du 31 juillet 1991 portant réforme hospitaliere [1] : il s’agit
pour les établissements de santé frangais, publics comme privés, de pouvoir
transmettre aux autorités de tutelle (services de I'Etat et Assurance Maladie) des
analyses de leur activité qui tiennent compte des aspects médicaux de celle-ci
(pathologies et modes de prise en charge). Il s’agit d"une évolution par rapport
aux indicateurs utilisés jusqu’a lors (nombre de lits, nombre de journées, etc.) qui

n’intégraient aucune information de nature médicale.

L’objectif du PMSI est double. Il facilite d'une part la planification sanitaire et
est notamment utilisé pour le suivi des schémas régionaux d'organisation sanitaire
(SROS). Il permet d’autre part d’améliorer la maitrise des dépenses de santé. Ainsi
depuis 2004, le PMSI s’inscrit dans le cadre de la Tarification A I’Activité (T2A)
[2]: les données d’activité fournies par les établissements sont directement
utilisées pour calculer les ressources qui leur seront allouées par 1’Assurance

Maladie.

Dans le champ de court séjour de Médecine, Chirurgie, Obstétrique et
odontologie (MCO), le fonctionnement du PMSI a été inspiré des Diagnosis
Related Groups (DRG) définis par Robert B. Fetter au début des années 1980 pour
le systeme de santé américain [3]. Le recueil est organisé au niveau des unités
médicales : a I'issue du passage d’un malade dans une unité médicale, un Résumé
d’Unité Médicale (RUM) est produit. Il contient les informations administratives et

médicales suivantes :
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¢ le numéro administratif local de séjour,

¢ le sexe du patient, sa date de naissance et le code postal de son lieu

de résidence,
e le code etle type d’autorisation de I'unité médicale

e le numéro de I’établissement dans le Fichier national des

établissements sanitaires et sociaux (Finess),
e les dates et modes d’entrée et de sortie, provenance et destination,
¢ Jle nombre de séances,

¢ les diagnostics codés selon la 10 révision de la Classification
Internationale des Maladies (CIM 10) :
o le diagnostic principal est celui qui a occasionné I'effort de soin le
plus important pour I'unité médicale!,
o le diagnostic relié sert a préciser le diagnostic principal lorsque
celui-ci le nécessite,

o les diagnostics associés significatifs décrivent I'ensemble des
autres problemes de santé qui ont été pris en charge dans 1'unité

meédicale,

e les actes médicaux réalisés, codés selon la Classification Commune
des Actes Médicaux (CCAM), ou le Catalogue des Actes Médicaux
(CdAM) avant 2005,

¢ le poids a I'entrée dans l'unité médicale pour les nouveau-nés,
e l'age gestationnel pour la mere et le nouveau-né,
e lindice de gravité simplifié (IGS II),

e les données associées documentaires.

1 Depuis mars 2010, le diagnostic principal est le probleme de santé qui a motivé I’admission dans
I'unité médicale.
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Le séjour hospitalier d’un patient est ainsi constitué d’un ou plusieurs RUM
(si différentes unités médicales sont fréquentées), qui sont « groupés » ensemble
par un programme officiel fourni aux établissements, la fonction de groupage,
pour produire un Résumé Standardisé de Sortie (RSS). La fonction de groupage
classe ensuite le RSS dans un Groupe Homogene de Malades (GHM). Le
classement des RSS en GHM est exhaustif est unique : tout RSS est obligatoirement
classé dans un GHM et dans un seul. Il repose sur des criteres médicaux
(diagnostics et actes principalement) mais aussi économiques : un GHM regroupe
des séjours dont les consommations en ressources sont voisines. Pour transmettre
les données du PMSI aux autorités de tutelle, les RSS sont rendus anonymes sous
la forme de Résumé de Sortie Anonyme (RSA) : les dates d’entrée et de sortie sont
remplacées par la durée du séjour et le mois de sortie, la date de naissance est
transformée en age et le code postal est remplacé par un code géographique.
Depuis 2001, un numéro de chainage anonyme est ajouté afin de pouvoir relier

entre eux les différents séjours d'un méme patient [4].

Ainsi le PMSI constitue une formidable base de données médico-
administrative sur les séjours hospitaliers, dont la vocation premiere est certes
financiere, mais dont la richesse et la couverture exhaustive de 1’ensemble du
territoire francais semblent pouvoir servir d’autres intéréts, en premier lieu
épidémiologiques. Les biais potentiels de cette utilisation du PMSI a des fins
d’épidémiologie sont nombreux et bien connus [5,6] : confusion entre cas incidents
et cas prévalents, erreurs de codage, non exhaustivité du recueil des comorbidités,
non congruence des modeles économiques et médicaux... Mais la littérature

tlorissante sur le sujet tend a prouver qu’ils sont tout sauf insurmontables [7-11].
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CHAPITRE II

Epidémiologie du cancer du sein

Le cancer du sein représente depuis de nombreuses années un probleme de
santé publique dans la plupart des pays développés [12,13]. Avec 50 000 nouveaux
cas en 2005 en France, il reste le cancer le plus fréquent chez la femme [14]. Son
incidence a presque doublé depuis 1980 (figure 1), en partie en raison
I'amélioration de sa détection grace a la mise en place de campagnes
d’information et surtout d'un programme de dépistage national proposant une

mammographie tous les deux ans aux femmes de 50 a 74 ans [15].

Durant les 20 dernieres années, les prises en charges précoces et les progres
thérapeutiques [13] (amélioration de la chirurgie et de la radiothérapie,
développement de la chimiothérapie et de I'hormonothérapie) ont permis de
commencer a faire reculer la mortalité du cancer du sein (figure 1), méme si on lui
attribuait encore plus de 11 000 déces en 2005 en France [14]. Mais si ces progres
ont pu étre réalisés, c’est également grace a des données de surveillance
épidémiologiques fiables, précises et réactives, qui ont permis de guider des

politiques et des programmes de santé publique adaptés et efficaces.
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Figure 1 : Evolution des taux d'incidence et de mortalité du cancer du sein en France de 1980 a
2005 (standardisés monde pour 100 000 personnes-années). Données InVS — Francim — CépiDc —
HCL [14].

La surveillance épidémiologique du cancer du sein comme des autres cancers
repose sur les données du réseau frangais des registres du cancer (Francim) et
celles du Centre d'épidémiologie sur les causes médicales de déces de I'Institut
national de la santé et de la recherche médicale (CépiDc-Inserm). Les registres
réalisent 'enregistrement exhaustif des nouveaux cas de cancer grace notamment
aux données des laboratoires d’anatomopathologie, des réseaux de cancérologie,
des régimes d’assurance maladie et du PMSI. Ces cas sont ensuite confirmés et

documentés grace aux dossiers médicaux et aux états civils des mairies.

Si les données du CépiDc couvrent la France entiere, ce n’est pas le cas des
registres du cancer qui se limitent a quelques exceptions preés? a une zone

géographique limitée, en général un département. Ainsi pour le cancer du sein en

2 Les hémopathies et les tumeurs solides de I’enfant font I'objet de registres nationaux : Registre
National des Hémopathies Malignes de I'Enfant (RNHE) et Registre National des Tumeurs Solides
de I'Enfant (RNTSE).
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2011, 14 registres généraux et un registre spécialisé permettent de couvrir
seulement 16 des 96 départements métropolitains, soit environ 20% de la
population francaise. L’incidence au niveau national est une estimation calculée
d’apres le rapport entre l'incidence et la mortalité mesuré dans les départements
couverts par un registre, la mortalité étant fournie au niveau national par le
CépiDc. Cette estimation suppose que les pratiques diagnostiques et la survie
pour le cancer du sein sont comparables entre les différents départements, ce qui

est fortement discutable [16].

Une autre limite des registres est une latence importante avant la
disponibilité des données. En effet, pour chaque cas de cancer signalé, un retour
au dossier médical est nécessaire avant 1'inclusion afin de confirmer le diagnostic
et de le documenter le cas échéant. Cette procédure lourde, mais qui assure une
excellente qualité des données, entraine un délai de plusieurs années avant que
celles-ci ne soient exploitables. Ainsi en 2011, les données disponibles les plus

récentes étaient celles de ’année 2005.

Ainsi, les registres du cancer sont la référence pour étudier 'incidence du
cancer du sein, mais ils présentent deux limites: ils ne couvrent pas toute le
territoire francais et leurs données sont disponibles avec une latence de plusieurs
années. Le PMSI, qui est déja une source d’information incontournable pour
alimenter les registres, semble pouvoir pallier ces limites car il est exhaustif sur

toute la France et ses données sont disponibles d"une année sur I'autre.
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CHAPITRE III

Utilisation de bases de données médico-administratives
pour estimer 1'incidence du cancer du sein

Depuis les années 1980, la volonté de maitriser les dépenses de santé a fait
naitre des bases de données médico-administratives dans de multiples pays, telles
le PMSI en France ou Medicare® aux FEtats-Unis. L’utilisation de ces bases de
données, réputées exhaustives et facilement disponibles, pour la recherche de cas
incidents de cancer a fait 'objet de nombreux travaux de recherche [9, 10, 16, 17-
46]. Le cancer du sein a été particulierement étudié, notamment car il releve tres
souvent d"une prise en charge hospitaliere avec un parcours de soin relativement

bien identifié [10, 16, 31-46].

Ce qui ressort de la littérature est la difficulté d’obtenir grace aux bases de
données médico-administratives des estimations de l'incidence aussi précises et
aussi fiables que celles issues des registres du cancer. Dans le cas du cancer du
sein, les études mettent en évidence des sensibilités allant de 75 a 90% et des
spécificités allant de 99,75 a 99,86% [35]. Les sources d’erreur sont multiples. La
premiere est la confusion entre les cas incidents et les cas prévalents : il est parfois
difficile de dire si une hospitalisation donnée correspond a un nouveau cancer ou
a la suite de la prise en charge d’un cancer déja connu (cancers récidivants, cancers
synchrones, etc.). Le codage de l'information dans les bases de données médico-
administratives est également en cause : les défaillances en termes d’exhaustivité
et de qualité du codage augmentent le risque d’erreur, méme si la situation pour le
PMSI s’est améliorée depuis 2007 (date a partir de laquelle la part de la T2A dans

le financement des séjours hospitaliers est passée a 100%). Les parcours de soins

? Medicare est un systéme d’assurance santé pour les plus de 65 ans géré par le gouvernement des Etats-Unis
qui produit une base de données utilisant la classification des DRG [3].
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atypiques sont une autre source d’erreur. En effet, certains bilans diagnostics de
cancer du sein sont réalisés en médecine de ville, hors de I'hopital. Certains
cancers ne sont pas opérés. D’autres ne sont méme jamais hospitalisés : il est alors
impossible de les retrouver dans le PMSI. Les estimations d’incidences sont
également biaisées par la différence possible entre la date réelle de diagnostic du
cancer (inconnue des bases médico-administratives) et la date de la premiere
hospitalisation pour ce cancer (utilisée par substitution). Les cas ne sont alors pas

toujours attribués a la bonne période d’étude.

Pour améliorer les estimations d’incidence issues des données des bases
meédico-administratives, deux approches sont possibles : effectuer des corrections
a posteriori sur les estimations obtenues afin d’en corriger les biais, ou réduire les
erreurs a la source en améliorant les qualités des algorithmes d’identification des

cas incidents.

De nombreuses méthodes de correction de l'incidence ont été proposées [16,
31-32, 42-46], mais la construction des algorithmes d’identification des cas est
souvent une étape négligée car elle releve de choix empiriques réalisés d’apres les
pratiques de prise en charge attendues et les regles de codage des bases médico-

administratives concernées.

Les deux algorithmes les plus couramment retrouvés pour l'identification
des cas incidents de cancer du sein sont la recherche d'un diagnostic principal de
cancer du sein, et la recherche de l'association diagnostic principal de cancer du
sein et acte de mastectomie [10, 16, 35-37, 42-45]. Un curage ganglionnaire est
parfois également recherché [37]. Pour éliminer davantage de cas prévalents,
certains algorithmes prévoient d’exclure les patientes déja présentes dans la base
de données avec un diagnostic de cancer du sein les années précédentes [37, 41]
mais cela suppose d’avoir un chainage efficace sur une durée suffisante, ce qui est

souvent une difficulté importante [11].
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Certains algorithmes ont fait I'objet de constructions plus élaborées. On peut
par exemple citer Freeman & al [31] qui ont proposé un algorithme d’apres les
résultats d"une régression logistique sur 4 combinaisons de 36 informations (codes
de diagnostics et de procédures médicales) avec les données de Medicare, en
comparaison a un registre de cancer. Mais la sélection arbitraire de 36 codes parmi
les dizaines de milliers possibles reste une limite importante. Nattinger & al [32]
ont proposé un algorithme tres complet, en 4 étapes successives permettant
d’identifier des cas incidents potentiels de cancer du sein, puis de les confirmer ou
de les infirmer en fonction d’informations complémentaires; mais la encore
l'algorithme repose sur une sélection a priori d'un nombre limité d’information
d’intérét.

La difficulté pour la construction de ces algorithmes est la nécessité de
composer avec d'une part les aléas des prises en charges thérapeutiques des
patients et d’autre part les aléas du codage de ces prises en charges dans les bases
meédico-administratives, qui utilise des classifications de diagnostics et d’actes
médicaux permettant un nombre exponentiel de combinaisons possibles. Pour
s’affranchir de I'étape empirique dans la construction des algorithmes, il faut donc
pouvoir traiter I'ensemble de ces combinaisons. Cela est impossible avec les
méthodes statistiques usuelles telle que la régression logistique, mais il existe des
meéthodes spécifiquement adaptées a cette problématique : celles de I’'Extraction de

Connaissances a partir de Données.
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CHAPITRE IV

L’Extraction de Connaissances a partir de Données

Durant les dernieres décennies, I'informatisation a — dans le domaine de la
santé comme ailleurs — facilité la génération, la manipulation et le stockage d'un
grand nombre d’informations. En découle un volume de données toujours plus
important, qui a entrainé avec lui une adaptation des outils statistiques nécessaires
a leur exploitation. Parmi eux, 1"Extraction de Connaissances a partir de Données
(ECD) est déja largement répandue dans les domaines de l'industrie et des

finances et tend a se populariser dans le domaine de la santé publique [47-49].

L’objectif de I'ECD est d’identifier, dans des volumes importants de données,
des relations jusqu’a lors inconnues, « cachées », pour aboutir a une connaissance
nouvelle [50]. Cette approche se distingue donc fondamentalement des statistiques
dites « classiques », qui consistent en la vérification d’hypotheses formulées a
priori. L'ECD fonctionne selon un processus cyclique dans lequel on distingue

généralement 5 étapes :

1. la sélection de données cible,

2. la préparation des données en vue du traitement (nettoyage et

prétraitement),

3. laréduction et la projection des données (choix et transformation des

variables),

4. Tutilisation de techniques de fouille de données (ou « data mining »)

pour identifier des motifs d’intérét,

5. 1’évaluation et la validation des résultats.
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Les nouvelles connaissances issues de I'étape 5 peuvent éventuellement étre

utilisées pour démarrer un nouveau cycle, entier ou partiel (figure 2).

Figure 2 : Le processus d’extraction de connaissances a partir de données, issu de [51].

Parmi les méthodes de fouille de données, 1’Analyse Formelle de Concepts
(AFC) est une méthode permettant de représenter des données de fagon
hiérarchique. Introduite en 1982 par Rudolf Wille [52] sous la forme d’une
application de la théorie des treillis, ’AFC est également connue sous la

dénomination de « treillis de Galois ».

Pour réaliser une AFC, il est nécessaire de définir un contexte formel. En
mathématique un contexte définit des objets, des attributs et leurs relations. On
peut notamment le représenter sous la forme d'un tableau a double entrée
présentant les objets en lignes et les attributs en colonne (figure 3); chaque case
permet alors de décrire de fagon binaire la relation en un objet donné et un attribut

donné.
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Cancer dusein| Meétastases [Chimiothérapie Chirurgie Radiothérapie
Patiente A X X X
Patiente B X X X
Patiente C x x X
Patiente D X x
Patiente E X X X

Figure 3 : Contexte formel décrivant les relations entre 5 objets : les patientes A, B, C, D et E, et 5
attributs : cancer du sein, métastases, chimiothérapie, chirurgie et radiothérapie.

L’AFC est une méthode qui permet de détecter automatiquement des
regroupements naturels d'un ensemble d’objets liés a un ensemble d’attributs. On
appelle ces regroupements des concepts formels. Un concept formel est ainsi un
couple d’ensembles d’objets et d’attributs (A, B), tel que les attributs B sont
communs aux objets A, et réciproquement les objets A possedent les attributs B.
Par exemple selon le contexte formel présenté dans la figure 3, on peut décrire le
concept formel ({Patiente A, Patiente C}, {Cancer du sein, Métastases,
Chimiothérapie}) : les patientes A et C ont exactement en commun les attributs
(cancer du sein, métastases, chimiothérapie); aucune autre patiente ne partage
tous ces attributs et aucun autre attribut n’est partagé par ces patientes. On appelle
intension 1'ensemble des attributs du concept et extension I’ensemble des objets du
concept. Par exemple le concept ({Patiente A, Patiente C}, {Cancer du sein,
Meétastases, Chimiothérapie}) a une intension contenant 3 attributs (Cancer du
sein, Métastases, Chimiothérapie) et une extension contenant 2 objets (Patiente A,

Patiente B).

Apres avoir identifié les concepts formels, I'AFC permet d’en construire une
hiérarchie, sous la forme d'un treillis, selon la relation d’ordre qui existe entre eux
(figure 4). Ainsi, un concept C1 est inférieur a un concept C2 si 'extension de C1
est comprise dans l'extension de C2. Le résultat est un treillis partiellement

ordonné car tous les concepts ne sont pas directement comparables entre eux. Par
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exemple dans le treillis présenté en figure 4, le concept ({Patiente A, Patiente C},
{Cancer du sein, Métastases, Chimiothérapie}) et le concept ({Patiente B, Patiente
E}, {Cancer du sein, Chirurgie, Radiothérapie}) ne peuvent pas étre directement

compareés.

Cancer dusein
Patientes A, B, C,D,E

T

Cancer dusein, Cancer dusein,
Chimiothérapie Chirurgie
Patientes &4, C, D Patientes B, C, E

Cancerdusein, Cancer dusein,

Chimiothérapie, Chirurgie,
Métastases Radiothérapie
Patientes &, C Patientes B, E

Cancer dusein,
Chimiothérapie,
Métastases,
Chirurgie

Patiente C

Cancer dusein,
Chimiothérapie,
Métastases,
Chirurgie,
Radiothérapie

5]

Figure 4 : Treillis des concepts issus du contexte formel (figure 3).

La construction de hiérarchies de concepts a partir d'un ensemble
d’observations et leur visualisation sous la forme d’un treillis font ainsi de I’AFC

une méthode de fouille de données idéale, tout particulierement pour
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I'exploitation de bases de données contenant de nombreuses variables qualitatives.
Avec ses multiples variables sociodémographiques et médicales, dont des
diagnostics codés selon les plus de 17 000 de possibilités offertes par la CIM 10 et
des actes selon les plus de 7 600 codes de la CCAM, I'exploitation épidémiologique
du PMSI - et en particulier pour la détection de cas incidents de cancer du sein —

semble avoir tout a gagner des méthodes d’ECD telles que I’AFC.
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CHAPITRE V

Apports d'une méthode de fouille de données
pour la détection des cancers du sein incidents
dans les données du Programme de Médicalisation des
Systemes d’Information

Article accepté le 12/12/2010 pour publication dans la revue Informatique et Santé.

Christophe Goetz!, Aurélien Zang?, le groupe ONC-EPI? et Nicolas Jay'?

"Laboratoire SPI-EAQ, Faculté de médecine de Nancy, Vandceuvre-les-Nancy, France
2Qbservatoire des cancers en région Rhone Alpes
3Orpailleur, LORIA, Vandceeuvre-les-Nancy, France

Introduction

Le cancer du sein est un enjeu de santé publique majeur dans la plupart des
pays développés. Durant la derniere décennie, d’importants progres ont été
réalisés dans sa prévention et dans sa prise en charge [12]. La poursuite de cette
dynamique nécessite un suivi régulier des données épidémiologiques, tant pour
organiser les filieres de soins que pour guider la mise en place de nouvelles

actions et en apprécier I'efficacité.

Cette surveillance épidémiologique est idéalement réalisée au travers de
registres populationnels de cancer [53]. Les registres fournissent des données
tiables mais le processus de validation des cas de cancer inclus requiert du temps
et il existe donc une latence de plusieurs années avant que les données ne soient
exploitables. De plus, leur organisation étant complexe et onéreuse, les registres ne
couvrent souvent que des territoires géographiques restreints. Il n’existe ainsi pas

de registre national pour le cancer du sein en France, ni dans de nombreux pays
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développés (Etats-Unis, Royaume-Uni, Irlande, Espagne, Italie et Suisse entre
autres). En France en 2008, 11 registres généraux et un registre spécialisé

permettaient de couvrir seulement 14 des 96 départements métropolitains.

Contrairement aux registres, les bases de données médico-administratives
sont des sources d’information exhaustives sur de larges territoires et fournissent
des données rapidement exploitables. Elles ont été adoptées dans de nombreux
pays et ont pour objectif de quantifier I’activité médicale, sur la base des Diagnosis
Related Groups (DRG) [3]. En France, c’est le Programme de Médicalisation des
Systemes d’Information (PMSI) qui regroupe les informations médico-
administratives de 'ensemble des séjours hospitaliers du pays. Mais les difficultés
posées par l'utilisation de ce type de données pour I'estimation de I'incidence sont
multiples et déja bien connues [5, 54]. La principale concerne la confusion entre cas
incidents et cas prévalents, mais on peut également citer les biais dus a 1’objectif
économique des données (tarification de l'activité), les erreurs de codage et

I'existence de tres nombreux codes pour décrire les diagnostics et les actes.

De nombreux travaux ont déja été réalisés pour produire des indicateurs
épidémiologiques du cancer du sein grace aux bases de données médico-
administratives [35]. Diverses méthodes ont été proposées pour estimer et corriger
les biais [16, 31, 32, 42-46], mais tous les criteres d’identification utilisés (qu'on
appellera « algorithmes » dans cet article) partent d’une sélection a priori de codes
de diagnostics ou d’actes. Le tres grand nombre de codes de diagnostics et d’actes
utilisés dans les bases médico-administratives empéche en effet d’exploiter toute
I'information disponible avec des méthodes statistiques classiques. Un nouvel
éclairage et peut-étre de nouvelles solutions pourraient étre apportés par les
méthodes d’Extraction de Connaissances a partir de Données (ECD), qui
permettent une exploitation automatique ou semi-automatique de bases de
données volumineuses [50]. Ces méthodes ont déja montré leur utilité pour

I'exploitation des données médico-administratives, notamment en
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pharmacovigilance [47,48] et pour l'analyse de parcours de soins [49]. Elles
pourraient étre utilisées pour mettre au point un algorithme optimal

d’identification des cas incidents de cancer du sein dans le PMSI.

Notre objectif était donc d’évaluer les apports d'une méthode d’ECD,
I’Analyse Formelle de Concepts (AFC), en tant qu'outil de classification
épidémiologique des données du PMSI. Ainsi, notre étude porte sur la découverte
semi-automatisée des attributs du PMSI marqueurs de cas incidents de cancer du

sein.

Matériel et méthodes
Données

Les données utilisées provenaient du PMSI et du registre du cancer de I'Isere
pour I’année 2001. Elles ont déja fait I'objet d'une publication en tant que base de

validation pour une étude sur l'incidence du cancer du sein [44].

Les données du PMSI utilisées pour cette étude comprenaient I’ensemble des
Résumés d'Unité Médicale (RUM) des femmes de 20 ans et plus s'achevant entre le
ler janvier et le 31 décembre 2001, avec un code postal de résidence de I'Isere (38)
et un code diagnostique de cancer invasif du sein quelle que soit sa position

(principal, relié ou associ€) dans tous les établissements de France métropolitaine.

Les données du registre du cancer de lIsere utilisées pour cette
étude correspondaient a I'ensemble des femmes de 20 ans et plus ayant eu un
diagnostic de cancer invasif du sein en 2001 et résidant en Isére au moment du

diagnostic.

Les données du PMSI ont été confrontées a celles du registre grace au logiciel
Anonymat [55]. Au total, le registre a identifié¢ 825 cas incidents de cancer du sein
et le PMSI 1639 patientes hospitalisées avec un diagnostic de cancer du sein (figure

5).
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Figure 5 : Cas distincts et cas communs entre les cancers du sein incidents présents
dans le registre et les hospitalisations pour cancer du sein dans le PMSI, femmes de
20 ans et plus, année 2001, Isere.

Analyses

L’extraction de connaissances a partir de données (ECD) consiste en un
processus cyclique : sélection de données, prétraitement, transformation, fouille
des données, visualisation et interprétation des résultats, qui peuvent donner lieu

a un nouveau cycle [50].

L’analyse formelle de concepts (AFC) [52] est une méthode de classification
non supervisée qui permet de traiter les données d'un contexte formel décrivant
des associations binaires entre des objets et leurs attributs (figure 6A). L’AFC
organise ces objets et ces attributs en regroupements naturels appelés concepts
formels. Un concept est couple formé d’un ensemble d’objets, dénommé extension,
et d'un ensemble d’attributs, dénommé intension. Pour un concept donné, tous les
objets de l'intension ont en commun tous les attributs de 'extension. L’ensemble
des concepts associés a un contexte formel peut étre ordonné et représenté dans

un treillis de Galois (figure 6B).
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Figure 6 : Exemple de contexte formel (A) avec 3 objets (les patientes) et 4 attributs,
et son treillis de Galois (B) présentant 5 concepts et leurs effectifs.

Pour l'analyse des données du PMSI, les objets étaient les patientes et les
attributs étaient les informations disponibles dans les RUM de tous leurs séjours
de I’année 2001. Les attributs retenus pour les analyses étaient :

¢ la nature et le type des diagnostics (principal ou non),
e les actes,

e l'age, découpé en 3 classes selon I'épidémiologie du cancer du sein
[56] et selon le programme national de dépistage systématique [13]:
moins de 50 ans (cancers précoces), de 50 a 75 ans (période du dépistage

systématique), et plus de 75 ans (cancers tardifs),
e le trimestre de sortie du premier séjour,

¢ les établissements dans lesquels la patiente a séjourné.
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L’intension de chacun des concepts formés d’apres ces objets et ces attributs a
été considérée comme un algorithme candidat pour la sélection des cas incidents
de cancer du sein. Ainsi, une intension contenant les attributs A et B
correspondrait a un algorithme recherchant les patientes ayant présenté les

caractéristiques A ET B dans I’année.

On appelle effectif d"un concept le nombre de patientes dans son extension.
Pour chaque concept, les données du registre ont servi de référence pour calculer
sensibilité et Valeur Prédictive Positive (VPP). L’incidence du cancer étant tres
faible (2 cas pour 1000 habitantes de 20 ans et plus en Isere en 2001), la spécificité
et la VPN étaient peu pertinentes pour juger la qualité des concepts car toujours
proches de 1. La sensibilité représentait la capacité d’un concept a écarter les faux

négatifs, et la VPP sa capacité a écarter les faux positifs.

Résultats

L’AFC a permis d’identifier 66555 concepts. Le treillis de Galois
hiérarchisant ces algorithmes met en évidence deux groupes de concepts (figure
7). Le premier groupe (partie droite du treillis) fait ressortir principalement le
diagnostic de chimiothérapie, ainsi que les séjours en début d’année (premier et
deuxieme trimestre). Le second groupe (partie gauche du treillis) met en évidence
le diagnostic principal de cancer du sein ainsi que des actes correspondant a une
prise en charge chirurgicale pour cancer du sein: mastectomie, curage

ganglionnaire, anesthésie et passage en salle de réveil.

Le tableau 1 donne les caractéristiques (VPP et Sensibilité) des concepts
d’intérét.

Les attributs associ€és aux concepts présentant les meilleures sensibilités
étaient le diagnostic principal de cancer du sein, l'acte d’anesthésie générale, le

passage en salle de réveil, un age compris entre 50 et 75 ans, l'acte de curage

ganglionnaire axillaire unilatéral et le code diagnostic de chimiothérapie.
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Les attributs associ€s aux concepts présentant les valeurs prédictives les plus
hautes étaient le diagnostic principal de cancer du sein, le diagnostic de
chimiothérapie, et les actes de curage ganglionnaire, anesthésie, passage en salle

de réveil et mastectomie partielle.

Les attributs associés aux concepts présentant les VPP les plus basses étaient
le diagnostic principal de chimiothérapie, les diagnostics chimiothérapie et de
tumeurs secondaires (métastases), et les séjours avec une date de sortie dans le

premier trimestre de I’année.

Avec une sensibilité de 68% et une VPP de 69%, le concept qui présentait le
meilleur compromis pour minimiser les faux positifs et les faux négatifs était la

présence d’un code de cancer du sein en position de diagnostic principal (figure 8).
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(620)
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L. de cancer du =ein,
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SEin
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['. de cancer du =ein,
#ge 50-75 ans
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[. de cancer du =ein,| |0 de cancer du sein,

mastectomie partiells

[352)
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Figure 7 : Treillis de Galois représentant les concepts d’effectif supérieur a 300, construits a partir des données du PMSI (D. = diagnostic,

[ de cancer du =ein,
DP. de cancer du =&in,
anesthézie générale,

passage en salle de
réveil,

age 50-75 ans
(311)

VN

[, de cancer du sein,
DP. De chimicthérapie,
DP. de cancer du =ein,
D. de chimicthérapie
(37E)

L. de cancer du zein,
DP. De chimicthérapie,
Age 50-75 ans
(454

DP. = diagnostic principal). Les concepts intermédiaires ne sont pas explicités pour des raisons de lisibilité.
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Figure 8 : Visualisation des concepts selon leur VPP et sensibilité ; la couleur représente

Veffectif du concept, du plus faible (en rouge) au plus important (en bleu). Le diagnostic

principal de cancer du sein semble offrir le meilleur compromis. La présence d’un curage
ganglionnaire axillaire écarte de nombreux faux positifs.
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Tableau 1 : Caractéristiques des concepts

Intension du concept Effectif |Sensibilité | VPP
Concepts ayant les meilleures sensibilités
D. de cancer du sein 1639 78,2% | 39,4%
DP. de cancer du sein 810 67,6% | 68,9%
D. de cancer du sein et passage en salle de réveil 618 53,8% | 71,8%
DP. de cancer du sein et passage en salle de réveil 545 52,6% | 79,6%
D. de cancer du sein et anesthésie générale 620 51,6% | 68,7%
DP. de cancer du sein et anesthésie générale 532 50,7% | 78,6%
D. de cancer du sein et age entre 50-75 823 45,6% | 45,7%
D. de Canf:er'du sein, anesthésie générale et passage en 504 15,3% | 74.2%
salle de réveil
DP. de Caflce.r du sein, anesthésie générale et passage en 161 14.6% | 79,.8%
salle de réveil
D. ‘de (Eancer du sein et curage ganglionnaire axillaire 392 132% | 90.8%
unilatéral
Concepts d’effectif supérieur a 150, ayant les meilleures VPP

DP. de cancer du sein, curage ganglionnaire axillaire
unilatéral, mastectomie partielle et passage en salle de 159 18,9% | 98,1%
réveil
DP. de cancer du sein, curage ganglionnaire axillaire
unilatéral, mastectomie partielle, anesthésie générale et 152 18,1% | 98,0%
passage en salle de réveil
D. de cancer du sein, curage ganglionnaire axillaire
unilatéral, mastectomie partielle, anesthésie générale et 159 18,5% | 96,2%
passage en salle de réveil
DP. i li i illai

' de, cancer du sein, curage ganglionnaire axillaire 210 245% | 96,2%
unilatéral et mastectomie partielle
D. de cancer du sein, curage ganglionnaire axillaire
unilatéral, mastectomie partielle et passage en salle de 168 19,5% | 95,8%
réveil
DP. de, cancer du sein, curage ganghonnau:e‘ ax11,1a1,re 191 222% | 95,8%
unilatéral, mastectomie partielle et anesthésie générale
DP. de Chlr'ruothe?aple, DP. de cancer du sein et 160 18,3% | 94.4%
mastectomie partielle
DP. d? Chlrr.uothe‘raple, DI". d? cancer du sein et curage 177 20,2% | 94,4%
ganglionnaire axillaire unilatéral
D. de cancer du sein, mastectomie partielle et curage 222 25,3% | 94,1%
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ganglionnaire axillaire unilatéral

DP. de cancer du sein, curage ganglionnaire axillaire

trimestre

.y e 290 33,1% | 94,1%

unilatéral et passage en salle de réveil
Concepts d’effectif supérieur a 150, ayant les VPP les plus basses

I?: de cancer du sein', D. de tumeur .secondaire d’autre 153 11% | 5,9%
siege et date de sortie dans le ler trimestre
D. de cancer du §ein, D. de chimioth.érap%e et D. clle ‘ 191 16% | 68%
tumeur secondaire des organes respiratoires et digestifs
DP. De chimiothérapie, D. de cancer du sein, D. de
chimiothérapie et D. de tumeur secondaire des organes 172 1,5% | 7,0%
respiratoires et digestifs
D. de cancer ‘du ssein et D.. de tl.Jmeur secondaire des o7 21% | 75%
organes respiratoires et digestifs
DP. de chimiothérapie, D. de cancer du sein, D. de
chimiothérapie et D. de tumeur secondaire d’autres 208 2,5% | 10,1%
sieges
D. de cancer du ?ein,’D. de C}Ti‘miothérapie etD. de 220 28% | 10,5%
tumeur secondaire d’autres sieges
I?: de cancer du sein et D. de tumeur secondaire d’autres 1 41% | 12,5%
sieges
D. d.e cancer du seirhl, D. de chimiothérapie et date de 1476 10,3% | 17.9%
sortie dans le ler trimestre
DI". d.e Ch/lml(?theraple, D. de C‘ancer du sein, D de 458 10,2% | 18,3%
chimiothérapie et date de sortie dans le ler trimestre
D. de cancer du sein et date de sortie dans le ler 684 16,7% | 20,2%

D = Diagnostic (principal, relié ou associé) ; DP = Diagnostic principal

Discussion

Les résultats de 1"AFC mettent en avant un algorithme de sélection

recherchant uniquement un diagnostic principal de cancer du sein. Il s’agit de I'un

des deux algorithmes les plus couramment utilisés pour identifier les cas incidents

de cancer du sein dans le PMS], le deuxieme ajoutant la notion d’acte d’exérese

[16, 31, 32, 35, 42-46]. Si ce résultat n’est pas surprenant, 'analyse a permis

comparer les algorithmes usuels a de nombreux autres en termes de VPP et

Sensibilité.
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On remarque la présence de diagnostic (et méme diagnostic principal) de
chimiothérapie parmi les concepts associés a une haute VPP, alors qu’on s’attend a
les voir correspondre a des patientes prises en charge pour un cancer déja connu
(cas prévalents). Mais ceci peut s’expliquer par la réalisation de chimiothérapie
pré- ou péri-opératoire. Ces chimiothérapies correspondent alors bien a des

patients ayant un cancer du sein récemment diagnostiqué, donc des cas incidents.

Les diagnostics de tumeurs secondaires sont tres présents dans les
algorithmes ayant de faibles VPP. Ces diagnostics correspondent en effet le plus
souvent a des cancers déja évolués, et donc a des cas prévalents et non incidents.
Un autre attribut récurrent parmi les algorithmes ayant les plus basses VPP est
une date de sortie du séjour durant le premier trimestre de I’année. Ceci traduit un
décalage temporel entre diagnostic du cancer et séjour PMSI a l'origine d"un effet
de borne en début et fin de la période d’étude qui a déja été décrit [16]. En effet,
alors que le registre retient la date exacte du diagnostic de cancer, le PMSI
n‘enregistre les séjours qu’au moment de la sortie de la patiente. De plus le
diagnostic de cancer peut avoir été posé avant que le patient ne soit hospitalisé
pour son cancer. L’AFC a permis de détecter automatiquement ces traits

caractéristiques de faux positifs.

Certains actes améliorent la VPP en réduisant le nombre de faux positifs. En
revanche, la sensibilité décroit rapidement. On remarque que lacte de
mastectomie pris isolément n’est pas celui qui élimine le plus de faux positifs,
alors qu’il s’agit d’'un marqueur couramment utilisé pour identifier les cas
incidents du cancer du sein. Les actes d’anesthésie générale et de passage en salle
de réveil sont en effet plus sélectifs dans ce contexte. Ceci peut s’expliquer par
I'existence de plusieurs codes de la CdAM pouvant décrire un acte d’exérese de
tumeur du sein, tandis qu’un seul code est utilisé pour 1’anesthésie générale ou le
passage en salle de réveil. On retrouve ici une des limites de 1’AFC liée a la

granularité de l'information codée dans les attributs. Un nouveau cycle
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d’extraction de connaissances portant sur des regroupements d’actes permettrait
de dépasser cette limite. L’association du processus d’ECD a des méthodes de
représentation des connaissances est également susceptible d’améliorer la phase

préparatoire des données.

L’AFC permet d’analyser les caractéristiques de nombreux algorithmes basés
sur une conjonction d’attributs du PMSI. Elle résout en partie les problemes
combinatoires liés a la diversité et a la richesse des informations du PMSL
Néanmoins, la possibilité de tester des automatiquement des algorithmes reposant
en partie sur des disjonctions d’attributs est une des pistes d’amélioration de notre

approche.

Cette analyse présente des limites liées aux données qui ne remettent pas
directement en question l'intérét d'une approche par ECD. Premierement, les
données PMSI initiales ne concernaient que les séjours contenant un diagnostic de
cancer du sein. Il n’était pas possible d’étudier les caractéristiques des faux
négatifs dans le PMSI, qui étaient en grande partie déja exclus. Une autre limite est
liée a 1’évolution du PMSI: depuis 2001, les pratiques médicales, les regles et
nomenclatures du PMSI ont changé. Il est probable que les résultats soient
partiellement reproductibles aujourd’hui. Il serait intéressant de répéter cette
étude sur des données plus récentes, portant éventuellement sur une autre région
disposant d'un registre. Il ne faut pas néanmoins sous-estimer la difficulté de
constituer une base de données regroupant PMSI et registre du cancer, puisqu’elle
nécessite une anonymisation des données du PMSI directement aupres des

établissements concernés et une méthodologie de jonction complexe [52].

Au-dela de 'estimation de l'incidence du cancer du sein, les résultats de cette
étude démontrent la faisabilité, la simplicité et l'intérét de I'’AFC pour
I'exploitation des données du PMSI dans d’autres contextes, notamment pour des
pathologies pour lesquelles les algorithmes de sélections sont moins

évidents (d’autres cancers ou d’autres maladies chroniques). Cette méthode peut
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également étre transposée pour l'estimation d’indicateurs autres que l'incidence,
pour l'inclusion de patients dans des études cliniques ou encore en matiere de

contrdle qualité des données.

Conclusion

L’utilisation d"une méthode de fouille de données, 1’Analyse Formelle de
Concepts, sur les données du PMSI a permis de construire et tester
automatiquement une grande quantité d’algorithmes pour la sélection des cas
incidents de cancer du sein. Cette approche montre que la recherche dun
diagnostic principal de cancer du sein présente un des meilleurs compromis entre
sensibilité et VPP, au regard de tres nombreux autres criteres de sélection. Au-dela
de ces résultats, la méthode apporte des précisions sur les limites et les biais des
données du PMSI. Elle apparait prometteuse pour faciliter I'utilisation de bases
médico-administratives dans le calcul d’indicateurs épidémiologiques et

I’évaluation de la qualité des données.
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CHAPITRE VI

Conclusion et perspectives

L’objectif de ce travail était de démontrer la faisabilité et I'intérét de la fouille
de donnée, et en particulier des treillis de Galois, pour la construction des
algorithmes de sélection des cas incidents de cancer d’apres les données du PMSI.
Les résultats que nous avons obtenus pour le cancer du sein ont permis de
confirmer que la présence d'un diagnostic principal de cancer du sein était le
meilleur marqueur possible parmi I'ensemble des associations de diagnostics et
d’actes pour identifier les cas incidents. Il s’agit de 1'un des algorithmes déja
largement utilisés dans la littérature. Ceci s’explique car le diagnostic du cancer du
sein est relativement aisé et sa prise en charge hospitaliere relativement
standardisée, ce qui permet de construire empiriquement des algorithmes
d’identification des cas assez performants. L’abondance de la littérature sur

l"utilisation du PMSI pour I'étude de ce cancer en particulier en témoigne.

Pour d’autres cancers en revanche, I'identification des cas incidents peut étre
plus difficile. Cooper et al [17] ont notamment montré que les données de
Medicare permettaient une meilleure identification des cas de cancer du sein que
des cas de cancer du colon, de 'utérus, du poumon, du pancréas et de la prostate.
On peut également s’intéresser a des pathologies autres que le cancer, pour peu

qu’elles impliquent une prise en charge hospitaliere.

Outre la transposition a d’autres pathologies que le cancer du sein,
l'utilisation des treillis de Galois devrait également se révéler plus performante
pour l'exploitation de données du PMSI plus récentes. En effet, la mise en place
progressive de la tarification a l'activité depuis I'année 2004 a fortement amélioré

la qualité et 'exhaustivité des données du PMSI. Ces données plus completes et
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plus fiables permettront de faire apparaitre davantage de diagnostics associés ou

d’actes dans les algorithmes.

Un autre avantage a l'utilisation des treillis de Galois pour la construction
d’algorithmes est la possibilité d’identifier facilement un algorithme adapté a un
objectif précis, selon sa sensibilité, sa spécificité et ses valeurs prédictives.
L’utilisation des bases médico-administratives comme source d’information pour
les registres du cancer ou pour le recrutement de patients avant inclusion dans des
protocoles de recherche n’attendent en effet pas les mémes qualités d'un
algorithme d’identification des cas que l'estimation d'un taux d’incidence au

niveau d’'une population.

Enfin, l'utilisation des informations du chainage anonyme pour la détection
des cas incidents, qui commence a devenir possible pour le PMSI [11], va
complexifier les algorithmes en permettant de tenir compte de la chronologie de
prise en charge des patients. La encore, 1'utilisation des treillis de Galois permettra

d’assister efficacement la construction de ces algorithmes.
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RESUME

Introduction. L'utilisation du PMSI pour 'estimation de 1'incidence des cancers se heurte a
I'imperfection des criteres de sélection (algorithmes) des cas, construits de fagon empirique
parmi les milliers de codes de diagnostics ou d’actes disponibles. Les méthodes
d’extraction de connaissances a partir de données (ECD) permettent de comparer tous les
algorithmes se présentant sous la forme d"une conjonction d’attributs.

Objectif. Découvrir le ou les algorithme(s) ayant les meilleures qualités (sensibilité,
spécificité et valeurs prédictives) pour identifier les cas de cancer du sein incidents parmi
les séjours du PMSL

Méthode. Les courts séjours du PMSI de 2001 comprenant un diagnostic de cancer du sein
ont été croisés avec les données du registre du cancer de I'Isere qui constituait le gold
standard pour identifier les cas de cancer du sein incidents. Une analyse formelle des
concepts a permis de calculer la sensibilité, la spécificité et les valeurs prédictives de tous
les algorithmes possibles, construits avec les codes de diagnostics et d’actes, 1'age, les
établissements et les dates de sortie des séjours.

Résultats. Le registre a identifié 825 patientes avec un cancer du sein incident. Le PMSI a
identifié 1693 patientes ayant au moins un séjour avec cancer du sein, dont 645 étaient dans
le registre. Les algorithmes les plus sensibles recherchaient un diagnostic principal de
cancer du sein ou un acte d’anesthésie. Les algorithmes ayant les meilleures valeurs
prédictives positives (VPP) associaient mastectomie, curage ganglionnaire, anesthésie
générale, passage en salle de réveil et diagnostic principal de cancer du sein. Les
diagnostics de tumeurs secondaires correspondaient aux plus basses VPP.

Conclusion. Les méthodes d’ECD ont permis de traiter automatiquement tous les
algorithmes possibles. Ces résultats permettent de proposer des algorithmes ciblés en
fonction de 1’objectif recherché (sensibilité, spécifique ou valeur prédictive).

Data mining methods to detect incident breast cancer cases from the French medico-
administrative database (PMSI): a formal concept analysis with data of year 2001 from the

PMSI and from the Isere cancer registry
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