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Déclaration d'intérét de 2014 a 2024

* Intéréts financiers : AUCUN

* Liens durables ou permanents : AUCUN
* Interventions ponctuelles : AUCUN

* Intéréts indirects : AUCUN
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Données de santé : permettent d'appréhender de maniére
dynamique les enjeux en recherche

Ces données sont multi-sources = gisement pour la recherche

» Les outils modemnes lies au déeveloppement des sciences des

+ données offrent des perspectives dans le champ de la recherche
@
. meédicale a partir des données de vie réelle ... mais aussi les
responsabilités associéees

JN12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026 3



( )
SNDS

snirRaM

Cépibe

SUF s

causes midicales dedéces

-

L

Clinical Research
EQEHEE dela
L I biomédecine

Recherche

| :J\y'v‘u;l; N Fuhmed
*3 3YE £ conorte
CONSTANCES

JN12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026 4



. P T . - P Q
Base nationale, pérenne et médicalisée (1997) “%.-.!5- = %@ 3
Renseignement obligatoire pour tout séjour hospitalier Aoy
Données anonymisées et chainées g “ = ;¢ s

D> Trajectoire de chaque patient hospitalisé reconstituée

Informations administratives et médicales structurées
« Codage des diagnostics (CIM-10)
» Codage des actes (CdAM, CCAM)

D> Etude des parcours, cohortes historiques, études médico-
économiques

JN12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026



Transfertinterrégional réa/réa prédictif Survie a 6 mois selon age
Patients admis en soins critiques

de survie i
ventilés mecaniquement
=» ORa:0,3[0,2-0,3] 9 885 patients COVID =» 480 = 80 ans et 4 759 avaient
65-79 ans
{ Haits de-France ] " <65y.0. Log rank test <0.0001
n : 7y
Noruede " >‘ilrc .‘;-.Fr'aiwe, . Number of patients transferred = | 0% e T
Bretagne : 4 § g i
E\> 70 v
HER
[:>35 3
== 10 o
Sending regions
. Ile-de-France S : : : : . : .
b Y ; ’ Bourgogne-Franche Comté 0 20 60 %0 120 150 180
‘ou\cllw\qmﬂm's 1 . GrandEst Time to inclusion (days)
. Taux de déces chez =2 80 ans
Occitanic Provence-Alpes-Cote d'Azur L. , . .
i —  62,5%durantle séjour de réanimation
— 72,1 % a 6 mois, significativement plus élevé que chez les plus
Corse jeunes
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E D - développement d’algorithmes de ciblage

Systeme national des données de sante —_ % ET i/, ou Q- .
Remboursements de soins (99% population N\

frangaise):

v/ consultations
v~ analyses biomédicales
v hospitalisations

v/ pharmacie SuiVIPrEP : Suivi du dépistage du VIH et autres IST chez
8 les utilisateurs de la PrEP, a partir du SNDS

TassiM-F, Laurent E, Gras G, Lot F, Barin F, de Gage SB, Stefic K & Grammatico-Guillon L (2021) PrEP monitoring and HIV incidence after PrEP
initiationin France: 2016-18 nationwide cohort study. J. Antimicrob. Chemother. 76: 3002-3008

Bamouni S, Billioti de Gage S, Desplas D, ValbousquetJ, Lamant J, Joseph JP, Dabis F, ViotA, Hessamfar M, FakirS, Dray-Spira R, Carles M. Effect of
extending PrEP initiation to primary care settings: a nationwide cohort study in France. LancetPublic Health. 2025 May;10(5):e362-e370

. >1 millions de SéjO urs hos pita[ie rs/ an Grammatico-Guillon L, Yazdanpanah Y. Extending PrEP access and coverage in France. LancetPublic Health. 2025 May; 10(5):€348-€349

B T
© ®~600000deces/an f@“ UT s § s SHRV‘»!WK K '/ide courtesy Dr Marc TASSI, PhD student

3500 variables

* >1 milliard de feuilles de soins /an



Bases strictement médico-administratives
- aviseée économique et budgétaire
+  Codage pour valorisation finandere
 Varables inutiisables sinon valorisantes : détenminants de la santé
*  Qualté du codage

Pas de suivi dynamique
Pas de vie reelle

-» quid des entrepoéts de données de santé?

JN12025 - EDS révolution ou illusion - 11062026 8



i ‘ - - Entrepots de données de santé (EDS)

» centralisation et volume de données : nouvelle ere

¥ Nombreux intéréts Big Data en santé
B QP * objets connectés, médecine de précision
* Prédiction, surveillance

Nombreuses perspectives

 développer des systemes d’aide au diagnostic, des outils de prévention
« velille et surveillance sanitaire (épidémies)

Ve ?
9 @
"A" Qualite de la source des données, de la rigueur de la saisie
» quantité de données n'est pas a opposer a la qualité ? =y

JNI12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026
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Lieu de stockage de la donnée



http://ehopprd/ehop/auth/login
http://ehopprd:8000/eai/index.html
http://ehopprd:8000/eai/index.html
http://ehopprd:8000/eai/index.html
http://ehopprd:8000/eai/index.html
http://ehoptst:8084/portail-recherche/
http://ehoptst:8084/portail-recherche/
http://ehoptst:8084/portail-recherche/

DSI/
CDC :Responsable de

I'infrastructure de I'entrep6t, |a
sécurité, lien avec la plateforme ODH
pour le transfert des données et I'acces
a la base projet

CDC : :
: alimentation de I'EDS,

controle qualité, mise a disposition de
données en vue de leur exploitation :
travail de R&D (ingénieur de data-
science, TAL, IA,...)

Experts données,
meéthodologistes  das ressources humaines
disposant de connaissances pour
- I'exploitation des bases de données de
santé (codage PMSI, ...)

DRCI . 5ccompagnement technico-
regiementaire, budgétaire et
administratifs, montage de projet,
commande, gestion des budgets

JN12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026




Nombre de patients présents par jour dans les services

fpioeliG

Hospital
JN12025 - EDS rév
» Patients

Accédez aux données COVID
actualisées en >cliquant ici<
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http://adbria00-pr01:3838/covid_app/
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Tralterment
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Données
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Stat-Math Informatiques
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LA MEDECINE DE DEMAIN
S'INVENTE AUJOURD'HUI

Regroupement des données de différents EDS
— 1¢% plateforme en Europe (> 1.3 milliards de données structurées)
— dédiée aux porteurs de projets académiques comme aux industriels

Infrastructure : plateforme d’intégration et d’analyse des
données dans un environnement sécurisé

Appariement aux données BDMA possible

— permettant d’enrichir ces données hospitalieres avec celles du
parcours ambulatoire du patient

JN12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026 14



1 techno commune

eHOP

6 Hopitaux

Patients SéjOUI’S Un catalogue qui s’enrichit et s’harmonise

9 3 A 1 ] o CR d’examens cliniques
’ millions millions Prescriptions médicaments

Administrations médicaments
Analyses laboratoires
PMSI

Documents . A
Anapath, imagerie, génomique

cliniques

Historique + enrichissement au fil de I'eau
Possibilité d’appariement au SNDS

363 millions |
CHY gomeses AR (o B ool S (OFE
bttty “grllfﬁ!

xxxxxxxxxxxxxxxx
UNIVERSITARE D NANTES

* Ter réseau européen de données massives hospitalieres

* enpartenariat avec la société Enovacom® quidéploie eHop®
* objectifs: OUEST

T
» favoriser Uexploitation multicentrique du big data hospitalier E)ﬁUAB<
* mutualiser les procédures, les méthodologies d’exploitation, les formations LA MEDECINE BE DEVAIN

S'INVENTE AUJOURD'HUI

* partager les outils d’exploitation du big data
JNI2025 - EDS révolution ou illusion - 11062026
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CDCHUGO 1 Hébergeur
{Application et données partagées)

Pendant la durée

a du projet
H

Alimentation
au fil de I'eau

CDC HUGO 2

Utilisateur

Alimentation
au fil de I'eau Infrastructure

hébergement
- .
-

Bases de

connaissances
— Intégration Intégration = =
CcDC autres

Alimentation L —
au fil de I'eau

CDC HUGO n

par projet
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Ce consortium a pour ambition de développer un outil d’aide a la décision d’hospitalisation des
patients agés en réanimation lors d’infection respiratoire ; ce projet ne pas étre dissocié d’'une
réflexion éthique et sociétale qui doit progresser de concert.

La dimension collaborative peut-étre illustrée comme suit :

WP-1. To develop ML algorithm to predict survival in elderly WP-2. To build an operational algorithm for a human
- with critical respiratory infection from SNDS data. decision-maker
am) Leader : Team#1 - INSERM U1100, Centre d’Etude des Pathologies Leader: Team #3 - INSERM U1099, Lab ire Trai du signal
REANIMAT. ? > = . N 3 - N
EDECINE INTENSIVE respiratoires (CEPR) Researchers expert in respiratory infection et de I'lmage (LTSI) Medical informaticians expert in healthcare
Co-leader: Team#2 - Centre des Données Cliniques (CDC), CHRU prediction models
e, Tours Epidemiologists expert in healthcare databases Co-leader: Team #8 - Ouest data hub

+ Particip g #7 + Participants: Team#1,#2, #7

MODEL GENERATION MODEL IMPLEMENTATION
P [National cohort - Systéme [Regional cohort —Ouest Data Hub]
c E R National des Données de Santé]

y WP-3. To conduct ethical and societal consultations
Being a human first and a scientist in second

(O} Leader: Team#4 - Espace de Réflexion Ethique de la Région Centre-Val de Loire (ERERC)
@ Experts in bioethical with pluridisciplinary backgrounds
Co-leader: Team#5 - Unité d’Evaluation Médico-E ique (UEME), CHRU Tours

Experts in econometric modeling of health care costs and expenditures

+ Participants: Team #1, Team #2, Team #3, Team #6, Team #7, Team #8

Team#6 : Service de Médeci i éani ion, CHRU Tours. Intensivists with experiences in medical ethic
Team#7 : INSERM CIC-P 1433 & CHRU Nancy. Researchers and intensivistes expert in cardiovascular comorbidities

JNI12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026
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APPEL A PROJET
MESSIDORE

Prediction probabilities

Alive | | 0.27

Post-ICU

prediction
of survival

[0.73 ]

Dead |

Comorbidity X
Comorbidity Y

Previous emergency
room (ER)
consultations Explainer

Previous number of
days spend in hospital

Age<85v.0. |

[ Frailty Score > n

[ ER visit >1/month

Intensivist makes decision

Model Data and prediction Explanation

Kassa-Sombo A, Tchatat Wangueu L, Grammatico-Guillon L, Guillon A. Predicting 1-Year Survival Using Machine Learning
in Very Old Patients Before ICU Admission. Stud Health Technol Inform. 2025 May 15,;327:217-218

Tchatat Wangueu L, Kassa-Sombo A, llango, Gaborit, Si-Tahar M, Grammatico-Guillon L, Guillon A. Machine Learning-Based Prediction to Support ICU Admission Decision Making
among Very Old Patients with Respiratory Infections: A Proof of Concept on a Nationwide Population-Based Cohort Study. Med Decis Making. 2025 May

JNI12025 - EDS révolution ou illusion - 11062026 18



LA MEDECINE DE DEMAIN
S'INVENTE AUJOURD'HUI

4"“*»9“"’“%5'“‘3\«,‘- o " Intégre les 5 CHU et 4 CH de territoire (CH
(W8 @ ,
[y < z&‘s\:{\o““ Le Mans, GHBS, CHD Vendée, CHR
o { 4 - - i
g % Wi D’Orléans)
of;
/P Usa e . ’ \
%e c°"9el>g_tion(-j)ecs donnges ™ Etend les synergies avec |’écosystéme
r SAD'"dWidu ol erpt;ﬁcatlon DM
ou P“’ationnels . ’ _ _
U Partenaires ODH 2.0 local, national et europeen (EDIHs - TEF
VitaBy projets RI % Health)
JHUGO
2 SHU @ 2. CHU ., O«« L g
Q_@\V\‘ O A S e & ® Renforce la coopération scientifique,
eﬁf--ﬂ‘r’ J4 . . .
@ chet T & H— g e academique et industrielle
= Technologies
Ip;
Q.?; . o N 9 o . o
& o Contribue a U'industrialisation et la

securite des EDS .
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LA MEDECINE DE DEMAIN
S'INVENTE AUJOURD'HUI
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_EPI"PHARE |

Création d'une e-cohorte de patients avec pose de prothéses
articulaires (PTH, PTG, PTE) comprenant

- Caractéristiques des prothéses (type implant, ciment, polyéthylene, diametre téte
fémorale Ci

- Caractéristiques du malade

- Survenue de complication (infection, luxation...)

Via entrepdts de données EHop®, sur la derniere décennie |
- cas d’usage hanche ig@

Figca

Piéce 1 rotulienne

Ansoborlo M et al. Performance of a NLP Tool for Text Classification from Orthopaedic Operative Reports, Using Data from the tiblale T
Large Network of Clinical Data Warehouses of the West of France: The HACRO-HUG ORTHO Project. Stud Health Technol Inform.
2024 Aug 22;316:1979-1983

Ansoborlo M et al. Feasibility of automated surveillance of implantable devices in orthopaedics via clinical data warehouse: The
studio study. BMC Medical Informatics and Decision Makin. BMC Med Inform Decis Mak. 2024 Nov 4,24(1):324

Dhalluin, T et al. Role of real-world digital data for orthopedic implant automated surveillance: a systematic review. Expert Rev Med
Devices, 2021

Dhalluin, T. Comparison of Knowledge Databases to Be Used in Automated Monitoring of Orthopedic Medical Devices. Stud Health
Technol Inform, 2021

Slve de Pincision

JN12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026



LES RESEAUX! o
o+ -girciofandouest

Contexte Nos atouts sur HUGO : —s ) o o
N R 1 réseau de chirurgie orthopédique en
i ET;I France

environ 3 000 prothéses / an

Réseau des Centres de Données
Cliniques

ﬂf’ entrepdts de données cliniques des 5
R'CDC ' CHU coordonnés et homogénes

Développement outil de traitement automatique du
@ langage éTAL) d’extraction informations des CRO
d’orthopeédie, via les 5 CDC du Ouest Data Hub

Ansoborlo M et al. Performance of a NLP Tool for Text Class ification from Orthopaedic Operative Reports, Using Data from the Large 22
. . . . Network of Clinical Data War ehouses of the West of France: The HACRO-HUGORTHO Project. Stud Health Technol Inform. 2024
JNI2025 - EDS révolution ou illusion - 11062026 / ! 4 ’ f



OHUGO7///, Projets : HACRO-HUGORTHO //////// B

Le modéle issu du jeu d’entrainement (784 documents) a pu tester
les _})rédICtIOHS des items indispensables contre ceux du jeu de test
(197 documents annotés humainement)

F1-Score >95 % = modéle hautement performant

Le modeéle prédit correctement le bon item dans plus de 95 % des cas (précision
=VPP) avec plus de 97 % de sensibilité (rappel)

Les paramétres de performance selon variable

Table 1. Performances parameters of the natural language processing classifier by label

Label Precision Recall Fl-score

Overall 95.3 97.4 96.3

Anesthesia 97.1 99.5 98.5

Antibiotic prophylaxis 98.2 97.4 97.8
Surgical access incision 99.0 93.0 97.6
Diagnosis 99.0 96.5 97.2

Joint immobilization 96.4 97.0 96.4
Drainage 98.0 93.3 95.3

Surgical access incision 98.3 96.7 94.0
Complications 95.8 92.0 91.4

Joint side 95.3 79.8 86.9

23
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EPI"PHARE |

Surveillance fédérée avec EDS appariés avec SNDS CN"'Q’
- les données hospitalieres des entrepdts EHop® et "
- Les données ambulatoires via le SNDS (SNII-RAM) &

* Description des caractéristiques des DMI
¢ Entrep6ts de données (TAL)

e Surveillance sur entrepdts : tableaux de bord, indicateurs ISO, thromboses

Traitement
du langage

e Intégration données SNIIRAM
¢ Constitution parcours intra/extra hospitalier : suivi DMI

Parcours
patient

e Evaluation prospective des nouveaux DMI, au fil de 'eau

Cosm”‘p"{et ¢ Indicateurs de suivi intra- et extra-hospitaliers

surveillance
isée
automatis JN12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026 24



Pour le patient

Efre acteur et bénéficiaire des innovations issues de I'exploitation des données

Pour les professionnels de santé
Accéder aux technologies modemes de la santé numérique

Pour les chercheurs

Exploiter un potentiel de donnéestiche et documenté
Bénéficier d'un enviionnement fechnique a I'état de l'art et securse

Pour les start-up et les industriels
Accéder O une expertise mulfidscipinaire de haut niveau
S'appuyer sur un partenariat académique et un ferrain de valorisation partogée

Pour HUGO et le teritore Grand Ouest

S'affimer comme leader sur le Big Data en Santé en France et al’Europe

25
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Gouvernance et

- protection des

119

 ® Mutualisationdes
"3 technologies et

Valorisation
scientifique

Offre de service et
d’expertise inter-

données

Guichet unique pour faciliter
les demandes d’acces aux
données, CDC conservé dans
chaque centre

Respect des droits des

® patients : information,

transparence,
consentement vs opposition

Pré-requis réglementaires
stricts : autorisation CNIL,
tragabilité

@ Documentation des bases

partagées

Ul a}" experiises fechniques

Implémentation de
@ terminologies, formats et
standards communs

Plateforme technologique
sécurisée

Environnement propice a

® I'innovation : API,
échantillons de données
tests

o Capacités de calcul et de
traitement mutualisables

Modele de contrats type de

@ nmisea dispositiondes

données

Accompagner dans la

. valorisation scientifique et

économique

Enrichissement du catalogue
desdonnées

Expertise juridique pour les

o questions contractuelles et

les appariements

régionale

Grilles de prestations en
fonction de I'expertise
fournie

Soutenir etaccélérer les
initiatives innovantes

Assurer la transparence vers
la société civile et les
citoyens

Accompagner les transferts
de technologies et les liens
avec les industriels
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Mais de belles perspectives en maladies infectieuses SMART
- Surla surveillance et la détection
- Sur la prédiction
- surles maladies

Tout est a faire, dans cette grande aventure des entrepots
de données de santé et T
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2025 Journées Nationales d'infectiologie

du mercredi 11 juin 2025 au vendredi 13 juin 2025

26"

et la région Centre -Val de Loire  VINCI Jeudi12juin 2025

Merci de votre attention,
des questions?

If you think research is expensive, try disease!
Mary Lasker

OUEST
DATAL
HUB:2o

J . université > Faculté de médeci
T RiICDC UT:e TOURS [ "eefemedeene
i H
‘ r 's Centres de Données Cliniques
LA MEDECINE DE DEMAIN : 1 CH RU
S'INVENTE AUJOURD'HUI MAVIVHe HOPITAUX DE TOURS
*U1259

RéseauInterrégional

ATUAS DE LEXCELLENCE
EN SANTE
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Il. Focus Consortium — 25 établissements retenus pour .o 5.

e @ France
.

‘ = ; \ Etablissements retenus :
CHU Caen CHU Rouen CHU Amiens CHU Lille {24 CHU + CHR de Metz

v AP-HP
. GCS Grand Est
GCS HUGO :

CHU Reims

CHR Metz-Thionville
CHU Strasbourg
CHU Nancy

CHU Dijon

CHU Besangon

le grant UE

CHU Pointe a Pitre

CHU Fort de France

CHU Rennes
CHU Brest
CHU Angers
CHU Nantes
CHU Tours

GCS HOURAA
-CHU Lyon
CHU Grenoble Alpes

CHU Poitiers
CHU Limoges
CHU Bordeaux

Girci Méditerranée

CHU Montpellier ’
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PILOTAGE STRATEGIQUE

PILOTAGE SCIENTIFIQUE

PILOTAGE OPERATIONNEL
« GUICHET UNIQUE »

ETHIQUE, DROIT ET SECURITE

Une gouvernance éprouvée

l

l

Comité stratégique

Direction scientifique
Pr Marc CUGGIA
Pr Pierre-Antoine GOURRAUD
Pr Eric STINDEL
Pr Leslie GUILLON-GRAMMATICO

Coordinateur

Chef de projet technique
Valentine GUITON Pascal VAN
HILLE

Comité Scientifique et Ethique
Président: PrAlexis D’ESCATHA

L Pierre-Alain
Dr Christine RIOU POCQUET iy
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COVID-19 et réanimation en France

- Mortalité COVID-19 en réanimation - 1€ vague : 29,3 %.

- Meilleur pronostic si :
* prise en charge en régions moins impactées : mortalité 2 fois moindre
par rapport aux régions saturées,
* transport hors des régions saturées des patients sous ventilation
mécanique,
* patients <80 ans, a 6 mois post-réanimation (~ 75 % de survie vs 25 %
des 80 ans ou plus).

- Mortalité en réanimation restée stable la 1% année de pandémie.

JN12025 - EDS révolution ouillusion - 11062026




10 1 — Lagisui regression
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APPEL A PROJET
MESSIDORE

" Inserm

Méthodologie des Essais cliniques
Innovants, Dispositfs, Outis et
Recherches exploitant les données de
santé et les biobanques

Cohorte nationale PMSI 2013-

2017

« Patients = 80 ans avec infection
respiratoire  aigue  (pneumonie
communautaire aigue;
décompensation BPCO )

* Hospitalisés en réanimation

Tchatat Wangueu L, Kassa-Sombo A, llango , Gaborit , Si-Tahar M,
Grammatico-Guillon L, Guillon A.
Machine Learning-Based Prediction to Support ICU Admission Decision
Making among Very Old Patients with Respiratory Infections: A Proof of
Concept on a Nationwide Population-Based Cohort Study. Med Decis
Making. 2025 May 16:272989X251337314
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Cohorte nationale PMSI 2013-2017

- Patients = 80 ans avec infection respiratoire aigue (pneumonie communautaire

décompensation BPCO )

 Hospitalisés en réanimation
1. Global interpretability with SHAP 2. Individual interpretability with LIME
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OUEST

OHUGO7///, Projets : HACRO-HUGORTHO //////// B

Validation de l'outil TAL de reconnaissance de la liste définie des criteres des
CRO par annotation de 981 CRO

» Création outil TAL de reconnaissance d’entité nommeées (données d’entrainement— Python)
Natural language processing

» Modéle prédictif des informations contenues dans les données test + comparaison avec les
annotations humaines

Supervised machine learming

| All Data ‘

| Training data ‘ ‘ Test data ‘

[ Foi1 || Foid2 || Foids || Folda | Folds |

spit1 [ Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |

splitz | Fod1 || Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |

Finding Parameters

split3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Foda || Folds |

1 score 0081 | SPit4 | Fold1 | Foldz || Fold3 || Folda || Folds |
Seaurac: 0 - soits [ Fot [ Foiz2 || Foa |[ Foa | [Foias |
Recall - 0.959

F1 score : 0.961

. ) Accuracy : 0.94
Final evaluation { Testdata Precision : 0.963 34

Recall : 0.959




Pol santé publigue Prevention HAC RO_H UGORTH o L MeDECIKE DE DEWANY

Harmonisation des Comptes Rendus Opératoire pour prothéses totales de hanche, genou et épaule
au sein des services du réseau HUGORTHO®
LR LE NAILY23, J. CARDOSO, M. ANSORBOLO™, J. HERBERT* , C. ROBIN?, P. ROSSET!23, L GRAMMATICO-GUILLON45
et le study group HACRO-HUGORTHO (CHU de Angers, Brest, Nantes et Rennes)

CHU de Tours; , université de Tours; 2 i CHU de Tours;
*Equipe EATS05 [Education Ethigue ef Sontd), Université de Tours; France

INTRODUCTION PERFORMANCE

* Le modéle issu de Fentrainement des 784 documents 3 pu tester ses
prédictions d'items indispensables contre ceux annotés humainement]
sur les 197 documents test :

. 1 réseau de chirurgie orthopédique en France, regroupant les
s dorthopédie des CHU de HUGO (~3 000 prothéses/an)

* RI-CDC, Réseau interréglonal des centres de données dliniques (CDC] , modée

, déployé dans les COC de HUGO, Modéle pré-entrainé
alimenté en continu avec les données des dossiers de soins informatisés, dont
e comptes-rendus opérataires (CRO) Fiabilité des prédictions F1 score 0.957
an) par rapport aux Accuracy 0.935
icaux implantables (DMI)| annotations humaines Precision 0.965
* Intérét démontré d'une surveillance des indications opératoires, des Recall 0.040

diagnostics et des complications spécifiques des DMI

= Veille actuelle (registres) peu efficace et couteuse.

= Automatiser surveillance 4 partir des E0S teurs de vie réelle & moindre|
codt

* Le modéle prédit correctement le bon item dans 94% des cas.

 [une ape inczpensabi  améloraion e I quals s Cio, pléce maltresss
mal
indication opératoire, caractéristiques du malade, implant et technigue

RESULTATS

: évaluer la qualité du contenu des CRO de prothése de 15,0, ' 1o
hanche, genou et épaule, informer les équipes chirurgicales et le cas échéant] | - L 4-

des documents ont
améliorer leur contenu, via un outil d'automatisation de la tragabilité des|

ws-sox entre 50 et 80 %
dans les CRO, & termes une. s 20 = des informations
automatisée des DMI orthopédiques e = - 200 5 attendues
Objectif

Evaluer par Traitement Automatique du Langage (TAL) Fimpact d'un programme

d'harmenisation de la rédaction des CRO hanche, genou et épaule sur

ramélioration de la qualité des CRO, auprés des chirurgiens des 5 CHU o

: 71 %
= Evolution trimestrielle du taux de conformité des CRO avant (2017-2023) (]

/ aprés (2023-2024) la procédure d'harmenisation des informations attendues

sant en moyenne présentes
dans les documents.

= Définition par le Groupe des nt étre b I [N —
dans chaque CRO, attendues aprés information desch\mm\ensﬁump\emenumv\ 10 e
commune. Les neuf caractéristiques retenues ont été o I a——
- \ %
-HH — 47.2 %
o } des documents contiennent
dun outil de TAL des =l | 1] | ;‘_::i’;'i"“::" —
pour le suivi des CRO d'orthopédie, via les CDC du Ouest Data Hub % Lh%% 4 oprep!
 Constitution du corpus de CRO hanche, genou, épaule nécessaire : \%;_:K 5_%%,; 5
AN
Inclusion LAY
+ patients de chague sssss Centres de données B
centre ayantau du Grand Ouest
mains un acte parmi Total RO * Les moyennes de quantité d'infarmations ne varient pas selon le type
une liste CCAM pour 1026 de prothése et sont centrées autour de la moyenne globale de 71 %.
chaque type de
pmhm” [[ville [A[BE[C[D]E]
v Entre 2019 et 2021 Informations  moyennes | 7.1 ‘ 08 | 6.1 | 5.8 l 5.4 ‘
v Tirage aléatoire de par document

75CRO v;r centre et * En revanche tout les centres ne sont pas homogénes sur la quantité
parcias [Fecem| Ao ot
prothese

Création et validation de Foutil TAL :

¥ Annotation de 981 CRO tirés au sert

¥ Création modéle TAL de reconnaissance d'entité nommeées en python sur les
données d'entrainements
¥ Prédiction des informations contenues dans les donndes test et

Les résultats py de cibler les axes o
de 1a qualité des CRO, pour la mise en place d'actions correctrices sur
les CRO par les chirurgiens des CHU du Grand Ouest

Loutil TAL mis en place permettra un suivi trimestriel de I'évolution

avec les annatatians humaines des taux de conformité des CRO sur les 12 mois post-harmonisation
pour les 5 CHU HUGO, permettant & terme une surveillance
INTERVENTION| .
IMlse oo plce. o e cPharmoni de s réd des automatiques de ces indicateurs de suivi de DMI
RO aux 5 centres | | ® L'harmonisation des CRO de prothése totale de hanche, genou, épaule
sur HUGORTHO va constituer une zmeliumiun des pratiques, évaluée
[POST-INTERVENTION| des ta
[Su tau de RO : évalustion des CRO de conformite globale sur Fensemble des cao disponibles 2017-: 2024,
et actions correctrices it enwiron 20 000 CRO oc'TunNEE OOH
cembra 202

Ansoborlo M, Cardoso J, Herbert J, Salpetrier C, Bouzille G, Cuggia M, Rosset P, Le

Nail LR, Grammatico-Guillon L.

Performance of a NLP Tool for Text Classification from Orthopaedic Operative

Reports, Using Data from the Large Network of Clinical Data Warehouses of the
West of France: The HACRO-HUGORTHO Project.

Stud Health Technol Inform. 2024 Aug 22;316:1979-1983. doi:
10.3233/SHTI240822.
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Surveillance dynamique et automatisation
- Grace aux systemes dinformation plus performants
» données du dossier médical informatisé ET
» données du SNIFRAM (via systéme national des données de santé - SNDS)

C‘> 7' précision, fiabilité, performance du modeéle
Données de vie réelle dynamiques

Données sur déterminants complications (DMI, événements
ambulatoires, traitements médicamenteux)

Dhalluin T, Cuggia M, Guillon L et al. Pilot Study of an e-Cohort to Monitor Adverse Event for Patient with Hip Prostheses from
Clinical Data Warehouse. Stud Health Technol Inform, 2021

Dhalluin T, Cuggia M, Guillon L etal . Role of real-world digital data for orthopedic implant automated surveillance: a systematic
review. Expert Rev Med Devices, 2021
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OHUGOY///, Projets : HACRO-HUGORTHO 7/7///// &%

= 0
u { o.'
LE SUIVI DES DMI ET LES MODELES DE INFORMATIONS CONCRETES OUTIL HACRO-HUGORTHO
LEURS MODALITES DETECTION ET DE ET DYNAMIQUES FOURNIES APPLIQUE AUX EDS POUR
D'IMPLANTATION PREDICTION ISSUES AUX CHIRURGIENS POUR LE AUTOMATISER
PERMETTRA LA DES DONNEES DE SUIVI DES IMPLANTS, L'EXTRACTION ET LA
DETECTION LES VIE REELLE SONT GUIDANT LA PRISE DE PRESENTATION DES
FACTEURS LIES AUX FAISABLES VIA LES DECISION THERAPEUTIQUE INFORMATIONS AFIN DE
DMI CONDUISANT A EDS ET INFORMANT LES SOUTENIR LA
DES COMPLICATIONS DECIDEURS EN MATIERE DE SURVEILLANCE DES

SANTE PUBLIQUE COMPLICATIONS,
NOTAMMENT LES ISO

Ansoborlo M et al. Performance of a NLP Tool for Text Class ification from Orthopaedic Operative Reports, Using Data from the Large
Journée SPICMI-ANC 15052025 Network of Clinical Data War ehouses of the West of France: The HACRO-HUGORTHO Project. Stud Health Technol Inform. 2024
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