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1 Introduction  

En santé, comme dans de nombreux domaines, le volume des données rendues disponibles grâce à la 

dématérialisation, constitue un nouvel enjeu quant à leur réutilisation, non seulement en recherche, 

mais également dans le pilotage des structures sanitaires, dans l’évaluation des politiques de santé, 

dans la sécurité et la veille sanitaire. 

Les sources de données en santé sont multiples, elles peuvent être distinguées selon différentes 

caractéristiques telles le type de données (structurées ou non), leur finalité ou leur origine en fonction 

du producteur de données : le patient au travers des objets connectés, le professionnel/la structure 

de soins ou de prévention au travers du dossier médical, les états au travers des registres d’état civil, 

les registres de morbidités, les organismes payeurs de soins au travers des remboursements. Ces 

derniers sont à l’origine des bases de données médico-administratives (BMA). 

1.1 Généralités sur les bases de données médico-administratives 

1.1.1 Définition des bases de données médico-administratives 

Les bases de données médico-administratives ne répondent pas à une définition consensuelle. Dans la 

littérature médicale, on retrouve le concept de « claims database », ou d’ « administrative (medical) 

database » ou encore de « real-world database ». Leur caractérisation peut être large comme celle 

donnée par Gavrielov-Yusim (1) « administrative databases are massive repositories of data collected 

in healthcare for various purposes » ou plus ciblée telle que celle décrite par Peek (2)« administrative 

data […] describe those that are not primarily clinical, but which may contain data that are related to 

the clinical enterprise. These data are generated as a result of patient encounters and consist primarily 

of billings which are based on diagnosis and procedure codes ». En France, un rapport du Haut Conseil 

de la Santé Publique publié en 2012 (3) « Pour une meilleure utilisation des bases de données 

administratives et médico-administratives nationales pour la santé publique et la recherche » les décrit 

comme des bases « centralisées, constituées et gérées par des organismes publics, couvrant de façon 

exhaustive et permanente l’ensemble de la population dans divers domaines stratégiques pour la 
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santé publique et la recherche : recours aux soins, hospitalisation, handicaps, prestations et situation 

professionnelle, sociale et économique des bases ». Ces définitions font apparaitre les finalités et les 

champs d’utilisation de ces bases médico-administratives.  

1.2 Exemples internationaux de BMA 

Aux Etats-Unis, des bases médico-administratives existent tant dans le domaine public que privé. 

Dans le domaine public, la Medicare claims database regroupe les données des sujets pris en charge 

par le programme Medicare qui couvre entre 95 et 98 % des sujets à partir de 65 ans et ceux avant 65 

ans présentant un handicap et ceux avec une insuffisance rénale terminale, quel que soit leur âge(4,5). 

Cette base comporte 4 grandes sections : la section A concerne les établissements de santé avec les 

données d’hospitalisations, la section B concerne les professionnels de santé avec les données de soins 

hors hospitalisation, la section C concerne les Health Maintenance Organization (HMO) avec les 

données de soins dans ce type de prise en charge, la section D concerne les délivrances 

médicamenteuses en officine. 

Il existe également le programme Medicaid, géré au niveau de chaque état qui couvre les personnes 

les moins favorisées sans condition d’âge (6,7). Son expansion dans le cadre de la loi Obamacare été 

adoptée de façon variable selon les états. Les données disponibles sont similaires à celles de Medicare, 

mais avec une couverture non représentative au niveau national, car les critères d’éligibilité et les taux 

de prise en charge diffèrent selon les états.  

La Veterans Health Administration (VHA) couvre, quant à elle, les vétérans ayant servi durant au moins 

24 mois de service actif. Elle regroupe un nombre important de base de données sur la prise en charge 

de cette population au niveau national, en particulier sur les prises en charge hospitalières et extra-

hospitalières (diagnostics, actes médicaux), les examens complémentaires (examens radiologiques, 

résultats biologiques), les délivrances médicamenteuses et le statut vital (8–10). 

La Kaiser Permanente est un système de soins privé à but non lucratif implanté dans 8 états américains. 

Il a mis en place une base de données pilote au niveau de la Caroline du Nord (Kaiser Permanente 
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Northern Carolina) regroupant les données d’hospitalisation et de prise en charge extra-hospitalière 

enrichies de données cliniques issues des dossiers médicaux électroniques. Ce projet pilote a été suivi 

d’une extension au niveau national (National Research Database of Kaiser Permanente) (11,12) visant 

l’intégration de près de 30 millions de patients. 

Au Canada, le système de soins est financé au niveau fédéral, mais géré par chaque province. Si les 

données concernant les hospitalisations et les prises en charge extra-hospitalières sont disponibles, la 

profondeur d’historique n’est pas similaire entre les provinces remontant de façon variable de 1983 à 

1997. Les critères de couverture des délivrances médicamenteuses diffèrent également selon les 

provinces : 66 ans et plus, personnes à faible revenu (13). 

Au Royaume Uni, la Clinical Practice Research Datalink (CPRD), anciennement General Practice 

Research Database (GPRD), regroupent les données de la patientèle (file active de 16 millions de 

patients) d’un échantillon de plus de 1 800 médecins généralistes britanniques en 2020 (14,15). Ces 

données peuvent être chaînées, sur demande, aux données d’hospitalisation et de prise en charge 

extra-hospitalière, aux données de mortalité, et à celles de registres de pathologies spécifiques 

(cancers, santé mentale) pour environ 88 % des sujets suivis (16). 

Ce panorama anglo-saxon fait ressortir des données non exhaustives en matière de population 

couverte ou de remboursements. Ces modèles contrastent fortement avec ceux proposés dans les 

pays scandinaves. 

Ainsi, le Danemark a une longue histoire de collecte de données dans des registres d’état civil, 

d’immigration et de pathologies. Actuellement, un identifiant unique attribué à chaque habitant (et à 

chaque entreprise) permet de faire le lien entre les données issues de multiples registres spécifiques 

de chaque pathologie (diabète, psychiatrie, cancer colorectal, sclérose en plaque….)., les données de 

soins primaires mais également des hospitalisations (17). 

Le système français se situe entre ces 2 types de modèles.  
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1.3 Les BMA en France :  

1.3.1 Programme de médicalisation des systèmes d’information 

1.3.1.1 Historique 

Le programme de médicalisation des systèmes d’information (PMSI) a été introduit en France au début 

des années 80 avec pour fonction de décrire et analyser l’activité médico-économique des 

établissements de santé (18). L’obligation de cette analyse médicalisée pour les établissements 

sanitaires a été inscrite dans la loi en 1991 afin de «  tenir compte notamment des pathologies et des 

modes de prise en charge en vue d’améliorer la connaissance et l’évaluation de l’activité et des coûts 

et de favoriser l’optimisation de l’offre de soins » (19). Après des expérimentations régionales, le PMSI 

a été généralisé pour les établissements publics en 1989, puis pour les établissements privés en 1996 

(20). Initialement présenté comme étant à visée épidémiologique, cet outil est actuellement utilisé 

pour le financement des établissements de court séjour (médecine, chirurgie, obstétrique et 

odontologie (MCO)) dans le cadre de la tarification à l’activité (T2A). Initialement limitée à hauteur de 

10 % du financement en 2004 (21), la part de la T2A a progressivement augmenté jusqu’à atteindre 

100 % en 2008 (22). Parmi les autres champs du PMSI (psychiatrie, soins de suite et réadaptation (SSR) 

et hospitalisation à domicile (HAD), seul le SSR a commencé à introduire une part de financement 

basée sur l’activité mesurée par le PMSI dans le cadre de la « dotation modulée à l’activité ». Dans la 

suite de cette thèse, seul le PMSI situé dans le champ MCO sera développé. 

1.3.1.2 Principe 

Décliné à partir du modèle des Diagnosis Related Groups (DRGs) développé aux Etat-Unis par le Pr 

Fetter dans les années 80 (23), le principe du PMSI est de classer chaque séjour hospitalier dans l’un 

des groupes homogènes de malades (GHM) prédéfinis. Au sein d’un même GHM, les séjours 

présentent des similarités à la fois en termes de prise en charge médicale, mais également de coût des 

ressources mobilisées. A chaque GHM correspond un ou plusieurs groupes homogènes de séjour (GHS) 

permettant de lui affecter un tarif. 
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Cette étape de classement d’un séjour donné dans une catégorie de séjours se fait à partir d’un 

recueil standardisé de données administratives et médicales (24) puis d’un algorithme (fonction de 

groupage) mis à jour chaque année. 

1.3.1.3 Contenu 

Actuellement les données du PMSI sont accessibles au travers de 2 points d’accès : les bases nationales 

accessibles par l’Agence technique de l’information hospitalière (ATIH) (25), les bases PMSI intégrées 

au Système National des Données de Santé (SNDS) accessibles par le portail du SNDS de la Caisse 

nationale d’assurance maladie (CNAM) (26) ou via des extractions ad hoc. Dans ces 2 points d’accès, 

le modèle physique de données, les noms des tables et des variables ne sont pas identiques. Toutefois 

le contenu est similaire, à l’exception des dates exactes d’hospitalisation disponibles dans le SNDS, 

alors que seuls des délais par rapport à une date fixe pérenne spécifique à chaque individu sont calculés 

dans les bases de l’ATIH. La description des données, dans la suite de ce travail, se focalise sur les 

données disponibles dans le SNDS. 

Au sein de chaque établissement, les données administratives et médicales sont rassemblées dans une 

synthèse produite à l’issue de chaque séjour hospitalier : le résumé de sortie standardisé (RSS) 

constitué d’un ou plusieurs résumés d’unité médicale (RUM) produits pour chaque passage dans une 

unité médicale. Après un processus de pseudonymisation, les établissements transmettent 

mensuellement les résumés de sortie anonymes (RSA) des séjours sortis depuis le 1er janvier de l’année 

en cours à l’ATIH. 

Le processus de pseudonymisation retire les identifiants de l’unité médicale sauf les autorisations, 

remplace l’identifiant administratif du séjour par un identifiant indépendant de l’établissement, la date 

de naissance par l’âge à l’entrée du séjour, le code postal par le code géographique. Depuis 2001, les 

différentes hospitalisations d’un même patient peuvent être chaînées grâce à un numéro anonyme 

d’hospitalisation obtenu à partir du numéro d’assuré social de l’ouvrant droit, du sexe et de la date de 

naissance du bénéficiaire (27). Depuis le 1er mars 2011 (28), un numéro de chaînage entre le séjour 

d’accouchement de la mère et le séjour de naissance de l’enfant est disponible dans le PMSI. 
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On peut distinguer les principales données en fonction des entités qu’elles décrivent : 

 patient : identifiant anonyme, âge, sexe, code géographique de résidence, poids pour les 

nouveau-nés, délai de la date des dernières règles par rapport à la date d'entrée / âge 

gestationnel pour les femmes enceintes  

 séjour hospitalier (RSA) : numéro de séjour anonyme, numéro FINESS de l’établissement, date 

d’entrée et de sortie, mode d’entrée/sortie, destination/provenance, GHM, GHS, nombre de 

suppléments (réanimation, soins continus, soins intensifs, dialyse, caisson hyperbare, 

antepartum, néonatalogie, radiothérapie, défibrillateur cardiaque) diagnostic principal, 

diagnostic relié, diagnostic(s) associé(s), nombre de RUM, actes  

 passage dans l’unité médicale (RUM) : numéro séquentiel du RUM dans le RSS, autorisation de 

l’unité médicale, durée du RUM, indice de gravité simplifié II (IGS II) pour les patients pris en 

charge en réanimation, diagnostic principal du RUM, diagnostic relié du RUM. 

Le recueil standardisé de ces données repose sur des règles publiées et mises à jour chaque année 

dans un fascicule spécial du bulletin officiel intitulé « Guide méthodologique de production des 

informations relatives à l'activité médicale et à sa facturation en médecine, chirurgie, obstétrique et 

odontologie ». Ce guide spécifie également les nomenclatures utilisées. Concernant les diagnostics, le 

codage repose sur la classification statistique internationale des maladies et des problèmes de santé 

connexes dans sa 10ème révision (CIM10) à usage du PMSI (29) qui correspond à une version modifiée 

de la CIM10 de l’Organisation mondiale de la santé (OMS) notamment par l‘ajout de subdivisions 

spécifiques, de notes et des modifications de libellés . Une entité nosologique est identifiée par un 

code unique défini par, au minimum, 3 caractères (une lettre et 2 chiffres). Cette classification mono-

axiale regroupe les pathologies en 22 chapitres (tumeurs, maladie de l’appareil respiratoire, etc.). A 

l’intérieur de chaque chapitre (correspondant au 1er caractère, la lettre), l’arborescence descend 

jusqu’à un niveau de détail (extension en chiffres) qui dépend de la fréquence de la maladie.  
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Les actes médicaux sont codés à l’aide d’une nomenclature française : la classification commune des 

actes médicaux (CCAM) gérée par l’assurance maladie. A chaque acte correspond un code unique sur 

7 caractères : les 2 premiers caractères en lettres sont relatifs à la topographie, le 3ème caractère en 

lettre à l’action, le 4ème caractère en lettres à la technique et les 3 derniers chiffres sont un compteur. 

Ces codes sont organisés en 19 chapitres correspondant aux appareils ou structures anatomiques et 

en sous chapitres selon leur visée diagnostique et thérapeutique. 

Des extensions documentaires sur 3 caractères (telles que la latéralité d’un acte) ont été mises en place 

dans la CCAM descriptive à usage du PMSI depuis 2015. 

Certains concepts spécifiques du PMSI nécessitent de s’attarder sur leurs définitions issues du guide 

méthodologique : 

 Diagnostic principal (DP) : il est « le problème de santé qui a motivé l’admission du patient 

dans l’unité médicale (UM), déterminé à la sortie de l’UM » depuis 2009 

 Diagnostic relié (DR) : il a « pour rôle, en association avec le DP et lorsque celui-ci n’y suffit pas, 

de rendre compte de la prise en charge du patient en termes médico-économiques. Trois 

modalités régissent son codage dans le RUM : i) « le DP relève du chapitre XXI de la CIM10 

(codes en Z) », ii) le DR correspond à une « maladie chronique ou de longue durée ou un état 

permanent, présent au moment du séjour objet du résumé », iii) le DR précise « la maladie ou 

état [de] la prise en charge enregistrée comme DP » 

 Diagnostic associé significatif (DAS) : il est une « affection, un symptôme ou tout autre motif 

de recours aux soins coexistant avec le DP-DR, et constituant : un problème de santé distinct 

supplémentaire ou une complication de la morbidité principale ; ou de [son] traitement »  
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Figure 1: Production de l’information médicale : du RUM au RSA 

La figure 1 résume le principe du groupage d’un séjour hospitalier dans un GHM et les principales 

données contenues dans les documents produits du RUM jusqu’au RSA. Il est à noter que le modèle 

relationnel de données du PMSI dans le SNDS ne permet pas de rattacher les DAS à un RUM 

contrairement au modèle relationnel de données du PMSI disponible sur la plateforme de l’ATIH. En 

conséquence, lors d’une étude se focalisant, par exemple, sur les passages en réanimation, il ne sera 

pas possible d’identifier les complications survenues spécifiquement dans ce service de soins 

critiques. 

1.3.2 Du Système National d'Information Inter-Régimes de l'Assurance Maladie (SNIIRAM) à la 

base principale du Système National de Données de Santé (SNDS) 

1.3.2.1 Historique 

Le SNIIRAM a été créé dans la loi (30) en 1998. En 2001, la Commission nationale de l’informatique et 

des libertés (CNIL) a rendu un avis favorable à sa mise en œuvre (31). Ses finalités ont été étendues 

dès 2002 (32) puis en 2005 (33) pour faire passer le SNIIRAM d’un outil de gestion et de planification 

des dépenses de l’assurance maladie à un outil de gestion des politiques de santé. Enfin, en 2017, il 

est devenu un outil de recherche épidémiologique et de surveillance sanitaire (Tableau 1) (34). En 

parallèle, l’accès des utilisateurs initialement limité à l’assurance maladie, s’est élargi entre 1998 et 

2017, aux agents des agences sanitaires (Institut national de Veille Sanitaire/Santé publique France, 

Agence nationale de sécurité du médicament et des produit de santé (ANSM), Agence régionale de 

santé (ARS), Haute autorité de santé (HAS), ATIH…) et des acteurs de la recherche (Institut national de 
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la santé et de la recherche médicale (INSERM), Centre national de la recherche scientifique (CNRS), 

Centres hospitaliers universitaires (CHU)) en fonction des produits et de la profondeur d’historique. En 

devenant en 2017 le SNDS, son périmètre s’est agrandi. 
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Tableau 1: Evolution des finalités du SNIIRAM/SNDS 
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1.3.2.2 Périmètre 

Le SNIIRAM est un entrepôt de données médico-administratives. Opérationnel depuis 2003, il 

comporte initialement uniquement les données de consommations de soins ayant donné lieu à un 

remboursement par le régime général de l’assurance maladie. A partir de 2009, les principaux régimes 

(Mutualité sociale agricole (MSA) et Régime social des indépendants (RSI)) puis les autres 

régimes (Caisse nationale militaire de sécurité sociale (CNMSS) alimentent également le SNIIRAM qui 

devient alors réellement inter-régimes. La date de décès n’est alors disponible que pour les 

bénéficiaires du régime général. En 2010, le chaînage entre les données du SNIIRAM et du PMSI, mis 

en place de façon rétrospective et complète jusqu’aux données de 2007, permet de suivre les 

consommations de soins en ville et hospitalières. Depuis l’instauration du SNDS, de nouvelles sources 

de données ont été prévues dans la loi. Les causes de mortalité issues du Centre d'épidémiologie sur 

les causes médicales de décès (CépiDC INSERM) sont actuellement disponibles pour les années 2013 

et 2014, et sont en cours de rattrapage pour les années précédentes et ultérieures. Les données issues 

des assurances maladies complémentaires et celles relatives au handicap, prévues par la loi de 2017, 

ne sont, à ce jour, pas disponibles. 

En 2019, la loi (35) étend la durée de conservation des données du SNDS à 20 ans, de même que leur 

périmètre. Le SNDS couvre, aujourd’hui, les données recueillies lors des visites médicales et de 

dépistage obligatoire, lors des prises en charge par la protection maternelle infantile (PMI) ou lors du 

recours à la santé au travail, ainsi que les données des études ou des données relatives à la perte 

d’autonomie en cas d’appariement aux données du SNDS tel que défini avant cette loi. On distingue 

ainsi 2 catégories de données dans ce SNDS élargi : 

- la base principale encore appelée « SNDS historique » (SNIIRAM, PMSI, causes de décès) qui couvre 

l’ensemble de la population vivant en France 

- les données inscrites au catalogue de la Plateforme des données de Santé, restreintes à une partie 

de la population 
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1.3.2.3 Produits 

Etant donné que les données inscrites au catalogue ne sont pas encore disponibles, cette section se 

focalise sur les produits du « SNDS historique ». La figure 2 présente les différents produits de 

restitution (datamarts) selon le niveau de granularité (données agrégées ou individuelles) et le centre 

d’intérêt (dépenses, offre de soins, professionnels/établissement, bénéficiaires). 

 

Figure 2: Produits du SNDS historique  
Source : Site du SNDS  

1.3.2.4 Focus sur le Datamart de Consommation Inter-Régimes (DCIR) 

L’univers DCIR est organisé selon un modèle de donnée en étoile autour de la table prestation qui 

contient l’ensemble des remboursements de consommations de soins. Seuls les bénéficiaires ayant au 

moins une consommation de soins (consommants) y apparaissent. Un codage détaillé des prestations 

de biologie, de pharmacie, des actes médicaux (CCAM), des dispositifs médicaux et des médicaments 

rétrocédés est disponible (Figure 3). 

La table prestations peut être jointe au référentiel des bénéficiaires qui lui-même peut être joint au 

PMSI, au référentiel médicalisé qui comporte les données sur les affections de longue durée (ALD) et 

aux causes médicales de décès. Une documentation détaillée des tables et des datamarts est 
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accessible sur le site de documentation de la Plateforme des Données de Santé (Health Data Hub 

(HDH)) (36). 

Figure 3: Tables du DCIR 

Source : Site de documentation du SNDS par le Health Data Hub 

1.4 Synthèse des principales données disponibles dans le SNDS 

Le tableau 2 résume les principales données disponibles dans le SNDS en fonction du type de prise en 

charge (hospitalisation ou hors hospitalisation). 

Tableau 2: Disponibilité des données dans le SNDS 

      Hors hospitalisation Hospitalisation 

diagnostics  absent sauf ALD   

actes médicaux   non exhaustifs 

médicaments   
uniquement avec financement 
spécifique(en sus du GHM) 

prescripteurs   pas de spécialité pour les salariés 

date de décès  exhaustive pour régime général   

causes de décès  exhaustives pour régime général exhaustives pour régime général 

     

   présence   

   partiellement présent  
   présence en fonction des régimes  
   présence très limitée  
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1.5 Réutilisation des BMA en recherche 

Aux Etats-Unis , dès le début des années 90, la réutilisation de données de santé en recherche a 

soulevé de nombreuses questions et donné lieu aux premières recommandations pour traiter ces 

données (37,38). Depuis, on constate une réutilisation croissante de ces données en recherche en 

raison de leur exhaustivité sur un périmètre donné, d’un moindre coût d’accès et d’un suivi 

prolongé des sujets (39,40). 

En France, à partir de 1998, l’exhaustivité et la disponibilité des données PMSI a attiré les 

chercheurs afin de les réutiliser en épidémiologie. Mais un certain nombre de critiques sur les 

données issues des bases médico-administratives (41,42) ont été décrites, parmi lesquelles : la 

qualité des données, l’absence de données d’intérêt, ou encore la difficulté de reconstituer 

l’intégralité des parcours de soins. 

La qualité des données du PMSI s’est améliorée depuis la mise place de ce recueil standardisé au 

cours des années. Les processus qualité mis en œuvre au sein des établissements y ont contribué 

(43). Plusieurs études de validation par retour au dossier ont permis de montrer une qualité 

satisfaisante des données dans différentes pathologies (44–46), même si des améliorations 

peuvent encore être apportées notamment à l’aide de technique de fouille de données (47,48). 

Une autre critique fréquemment portée à l’encontre des bases médico-administratives concerne 

leur finalité première. En effet, d’une part, les données présentes peuvent être influencées par 

leur impact sur le financement (40). D’autre part, certaines données utiles en recherche telles que 

des données cliniques (poids, taille, statut tabagique, etc) ou de prise en charge peuvent être 

absentes (49).  

Depuis 2007, les données du PMSI sont chaînées aux données du SNIIRAM au travers d’un 

identifiant commun. Toutefois, au-delà des limites de cet identifiant (changement d’identifiant lors 

d’un changement de régime, identifiant unique pour des jumeaux de même sexe, etc), le périmètre 

des données disponibles n’est pas similaire entre les soins en ville et à l’hôpital (Tableau 2). Par 

exemple, des médicaments dispensés lors d’un séjour hospitalier hors médicament avec un 
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financement spécifique (en sus du GHM) sont absents. La complétude des données d’un parcours 

de soins ville/hôpital ne peut donc être atteinte avec le SNDS comme seule source de données. 
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2 Objectif de thèse et axes de recherche 

L’objectif principal de cette thèse était de montrer quel pouvait être l’apport des bases médico-

administratives en épidémiologie et en pharmacovigilance. 

Les travaux de cette thèse s’articulaient ainsi autour de deux axes de recherche :  

 Axe 1 : montrer l’apport de travaux méthodologiques pour prendre en compte les 

spécificités des données issues de bases médico-administratives  

 Axe 2 : illustrer, au travers de cas d’usage, l’apport de l’utilisation des données médico-

administratives en épidémiologie et en pharmacovigilance
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3 Axe 1 : montrer l’apport de travaux méthodologiques pour prendre 

en compte les spécificités des données issues de bases médico-

administratives 

Afin de prendre en compte les spécificités des données issues des BMA, nous proposons des travaux 

méthodologiques pour optimiser leur utilisation en recherche : l’identification de pathologies dans les 

données du SNDS, la validation d’un score pronostique, la gestion de données absentes des BMA. Deux 

approches ont été explorées : i) le développement d’un proxy ; ii) l’enrichissement de données de BMA 

par un appariement à des données issues d’un entrepôt de données hospitalières. 

3.1 Adaptation et validation du score de comorbidités de Charlson aux données du 

SNDS : Etude 1  

Contrairement aux données spécifiquement recueillies pour une étude épidémiologique classique, les 

données disponibles dans les BMA n’ont pas été collectées dans une finalité répondant directement 

aux définitions d’une exposition et/ou d’un critère de jugement. Il est donc nécessaire de traduire ces 

définitions en termes de données issues des BMA (code CIM10 de pathologie, acte CCAM spécifique, 

médicaments spécifiques…), via des algorithmes plus ou moins complexes. Ainsi l’utilisation de scores 

pronostiques développés en épidémiologie classique nécessite une adaptation et une validation de 

leurs performances avant d’être appliquée aux données de BMA. 

3.1.1 Contexte 

Aussi bien pour les études sur données médico-administratives que celles sur données ad hoc, la prise 

en compte des facteurs de confusion est indispensable pour établir une association entre une 

exposition et un évènement de santé en absence de randomisation. Parmi ces facteurs de confusion 

potentiels, les comorbidités du sujet en sont un des éléments majeurs (50). Quatre scores ont montré 

de bonnes performances pour évaluer cette comorbidité. Parmi eux, le score de Charlson (51), très 

largement utilisé dans la littérature médicale, est recommandé lorsque la mortalité est l’évènement à 

prédire. Il a été adapté sur plusieurs bases médico-administratives (52–55). Son utilisation sur les 

données du SNDS nécessite de définir au préalable chaque comorbidité du score au travers des 
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données disponibles dans la base puis de vérifier les performances de ce score pour prédire la 

mortalité. Les objectifs de ce travail étaient donc d’adapter le score de comorbidité de Charlson aux 

données du SNDS pour prédire la mortalité à 1 an de patients hospitalisés et de comparer la 

discrimination et la calibration de différentes versions de ce score. 

3.1.2 Méthode 

Nous avons constitué une cohorte de 6 602 641 patients sortis d’une hospitalisation en 2010 et ayant 

bénéficié d’au moins un remboursement de soins en 2009 par le régime général. Le décès n’étant 

exhaustif dans le SNDS que pour le régime général nous avons exclu les sujets ayant bénéficié d’un 

remboursement dans un autre régime. Cette cohorte a été divisée aléatoirement en 2 parties de taille 

égale pour créer un jeu de données d’apprentissage (cohorte A) et un jeu de données de validation 

(cohorte B). Un suivi de 12 mois après la sortie d’hospitalisation d’un établissement français de court 

séjour MCO a permis de recueillir le critère de jugement qui était le décès toute cause. 

Quatre sources de données ont été utilisées pour définir les comorbidités dans les 12 mois précédant 

la sortie d’hospitalisation : les affections longue durée (code CIM10), les diagnostics d’hospitalisation 

(code CIM10), les actes médicaux (code CCAM), les délivrances médicamenteuses (code identifiant de 

présentation (CIP)). Les codes CIM 10 de l’algorithme de Quan (54) ont été adaptés aux données du 

PMSI français. 

Un modèle de Cox a ensuite été construit afin de déterminer l’association de chaque pathologie avec 

le décès et de dériver des poids de la même manière que Charlson dans le score princeps. 

Quatre versions du score ont été calculées pour chaque sujet : le score princeps (51), le score ajusté 

sur l’âge proposé par Charlson (56), le score avec des poids proposés par Quan (57) et le score obtenu 

avec les poids déterminés sur notre cohorte A d’apprentissage. La discrimination (c-statistique (58) 

pour les modèles de survie) et la calibration (courbe) de chaque version du score en variable 

quantitative et catégorielle ont été étudiées. 
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3.2 Résultats 

Parmi les 6 602 641 patients inclus, 34,1 % présentaient au moins une comorbidité identifiée dans le 

score de Charlson. Les plus fréquentes étaient les cancers, les pathologies broncho-pulmonaires 

chroniques, et le diabète. La survie à 1 an était de 94,9 %, variant de 98,4 % pour les sujets avec un 

Charlson à 0 jusqu’à 71,6 % pour ceux avec un score supérieur ou égal à 5. Le modèle de Cox a 

déterminé de nouveaux poids sur la survie pour plusieurs pathologies. Certaines ont vu leur impact 

diminuer comme l’infarctus myocardique, les connectivites, la pathologie ulcéreuse, le diabète (poids 

ramené à 0 au lieu de 1 sauf pour le diabète compliqué de type 2), le SIDA/VIH (poids ramené à 1 au 

lieu de 6) alors que d’autres ont vu leur poids augmenter comme l’insuffisance cardiaque, les 

démences, les pathologies hépatiques modérées (poids de 2 au lieu de 1), les pathologies 

métastatiques (poids de 11 au lieu de 6). La version du score de Charlson qui présentait les meilleures 

performances était celle du score ajusté du l’âge en 4 classes (0, 1-2, 3-4 et ≥5) avec une c-statistique 

de 0,91 et une bonne calibration.  
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Supplement digital content 1. The Charlson Index distribution  
 

Supplement digital content 2. Definition of comorbidities according to available sources and 

proportion identified by each source 

 

  Sensitivity of each source (%) 

  

In-hospital 

diagnoses 

LTD 

diagnoses 

Medical procedures/ 

medication 

Myocardial infarction 21.9 87.9 - 

Congestive heart failure 55.1 52.2 - 

Peripheral vascular disease 31.2 69.1 15.7 

Cerebrovascular disease 42.1 66.7 - 

Dementia 24.6 50.8 89.0 

Chronic pulmonary disease 14.9 10.1 93.8 

Connective tissue disease 24.3 92.8 - 

Ulcer disease 100.0 - - 

Mild liver disease 45.4 72.8 - 

Diabetes 19.9 76.9 82.3 

Diabetes with end-organ damage - - - 

Moderate or severe renal disease 76.0 45.9 22.5 

Hemiplegia 37.2 72.3 - 

Any tumor (including leukemia 

and lymphoma) 22.1 95.6 - 

Moderate or severe liver disease 45.0 67.8 - 

Metastatic solid tumor 94.4 7.9 - 

HIV/AIDS 38.0 94.1 - 
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Supplement digital content 3. Participant characteristics in the 2 cohorts  

 

  Population A Population B 

  N= 3,299,213 % N=3,303,428 % 

Male 1,317,407 39.9 1,321,265 40.0 

Age (years)     
18-24 193,957 5.9 194,710 5.9 

25-34 515,935 15.6 515,148 15.6 

35-44 468,308 14.2 468,091 14.2 

45-54 490,511 14.9 491,166 14.9 

55-64 560,133 17.0 561,231 17.0 

65-74 453,397 13.7 455,836 13.8 

75-84 432,265 13.1 431,905 13.1 

≥85 184,707 5.6 185,341 5.6 

     
In-hospital mortality 32,086 0.97 32,077 0.97 

     
Charlson index comorbidities     

Myocardial infarction 146,419 4.4 146,378 4.4 

Congestive heart failure 66,895 2.0 67,176 2.0 

Peripheral vascular disease 103,008 3.1 103,677 3.1 

Cerebrovascular disease 68,038 2.1 68,046 2.1 

Dementia 85,817 2.6 85,203 2.6 

Chronic pulmonary disease 319,750 9.7 321,135 9.7 

Connective tissue disease 43,977 1.3 44,155 1.3 

Ulcer disease 7,190 0.2 7,288 0.2 

Mild liver disease 48,341 1.5 48,577 1.5 

Diabetes 273,100 8.3 273,091 8.3 

Hemiplegia 29,774 0.9 29,873 0.9 

Moderate or severe renal disease 50,727 1.5 51,366 1.6 

Diabetes with end-organ damage 90,082 2.7 90,578 2.7 

Any tumor (including leukemia 

and lymphoma) 325,603 9.9 325,748 9.9 

Moderate or severe liver disease 15,334 0.5 15,498 0.5 

Metastatic solid tumor 38,473 1.2 38,488 1.2 

HIV/AIDS 17,602 0.5 17,568 0.5 
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Supplement digital content 4 One-year survival: Kaplan-Meier Curve  
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Supplement digital content 5. Calibration curves:  

A) Crude model including the Charlson index as a continuous score,  

B) Crude model including the Charlson index as a 4-level score,  

C) Age- and gender-adjusted model including the Charlson index as continuous score,  

D) Age- and gender-adjusted model including the Charlson index as a 4-level score,  

E) Crude model including age-adjusted Charlson index as continuous score,  

F) Crude model including the age-adjusted Charlson index as a 4-level score,  

G) Age- and gender-adjusted model including the age-adjusted Charlson index as 

continuous score, H) Age- and gender-adjusted model including the age-adjusted Charlson 

index as a 4-level score, 

I) Crude model including the Charlson index modified by Quan as a continuous score,  

J) Crude model including the Charlson index modified by Quan as a 4-level score, 

K)Age- and gender-adjusted model including the Charlson index modified by Quan as 

continuous score,  

L) Age- and gender-adjusted model including the Charlson index modified by Quan as a 

4-level score,  

M) Crude model including the updated Charlson index as a continuous score,  

N) Crude model including the updated Charlson index as a 4-level score, 

O)Age- and gender-adjusted model including the updated Charlson index as continuous 

score,  

P) Age- and gender-adjusted model including the updated Charlson index as a 4-level 

score. 
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3.2.1 Synthèse de l’étude 1 

Cette étude est la première à avoir adapté un score de comorbidités aux données du SNDS. Chacune 

des 17 pathologies a pu être traduite en critères d’identification dans les données intra- et extra-

hospitalières disponibles dans les BMA françaises (codes CIM10, actes CCAM, code CIP de 

médicaments). 

Ce score de comorbidités de Charlson était associé de façon très significative à la mortalité toute cause 

à 1 an. De nouveaux poids ont pu être déterminés mettant ainsi en évidence le moindre impact de 

certaines pathologie (infarctus du myocarde, connectivites, pathologie ulcéreuse) pouvant 

probablement s’expliquer par des progrès dans leur prise en charge. 

La comparaison de différentes versions de ce score a permis de montrer que l’utilisation de ce score 

prenant en compte l’âge comme une comorbidité présentait les meilleures performances. 

Cette étude souffre cependant de certaines limites. La définition des groupes de pathologie était basée 

sur un algorithme en fonction des sources accessibles (ALD, diagnostics d’hospitalisation, actes 

médicaux, consommation médicamenteuse). Aucun retour aux dossiers médicaux pour validation 

n’était possible. Toutefois, une validation externe par comparaison avec la prévalence des principales 

pathologies en France a conforté nos résultats. Une autre limite concerne le critère de jugement retenu 

sur la mortalité toute cause. Son choix reposait sur la volonté de se placer dans les mêmes conditions 

que l’étude princeps de Charlson. Cependant, l’utilisation de ce score de comorbidité comme facteur 

d’ajustement dépasse largement le cadre des études utilisant le décès comme critère de jugement. 

L’utilisation de tout autre critère nécessiterait de revalider les performances de ce score sur cet autre 

critère. 

Cette étude a néanmoins montré la possibilité de prendre en compte un facteur majeur de confusion 

dans les études épidémiologiques que sont les comorbidités. Son important référencement (plus de 

146 citations depuis sa publication) est un marqueur de l‘intérêt que les chercheurs portent aux 

données issues de bases médico-administratives et de la mise à disposition d’outils utilisables pour 
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mener des études sur données s’appuyant sur des approches méthodologiques améliorant leur niveau 

de preuve. 
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3.3 Construction et validation d’un algorithme d’identification des hospitalisations non 

programmées dans le PMSI chez les patients atteints de maladie inflammatoire 

chronique de l’intestin : Etude 2  

3.3.1 Contexte 

La réhospitalisation est un critère de jugement habituellement utilisé que ce soit en épidémiologie ou 

dans l’évaluation de la qualité des soins des établissements de santé (59,60). Distinguer les 

hospitalisations programmées des hospitalisations non programmées pourrait s’avérer indispensable 

afin de définir de manière plus pertinente cet indicateur. Toutefois la notion de programmation n’est 

pas une donnée recueillie dans la base médico-administrative du PMSI et donc de fait, non disponible 

dans le SNDS. L’objectif de cette étude était de construire et de valider un algorithme d’identification 

des hospitalisations non programmées dans le PMSI. Pour ce faire, nous nous sommes focalisés sur 

une pathologie chronique dont les hospitalisations sont fréquentes, qu’elles soient programmées ou 

non  : les maladies inflammatoires chroniques de l’intestin (MICI). 

3.3.2 Méthode 

Un échantillon aléatoire de patients sortis d’un séjour hospitalier au CHRU de Nancy entre le 

01/01/2016 et le 31/12/2018 mentionnant un code diagnostic CIM10 de maladie de Crohn (K50) ou 

de rectocolite hémorragique (K51), que ce soit en diagnostic principal, relié ou associé. Les séjours 

pour une prise en charge exclusivement en séances et ceux ayant un mode d’entrée par les urgences 

ont été exclus. Seul le premier séjour de chaque patient sur la période a été inclus dans l’étude. Les 

séjours hospitaliers ont été répartis aléatoirement en 2 jeux de données : un jeu d’apprentissage (75 %) 

et un jeu de validation (25 %). Un retour au dossier a permis de déterminer pour chaque séjour s’il 

avait été programmé (un délai de 48h a été retenu pour définir le caractère programmé) ou non 

programmé.  

Un modèle de régression logistique a été utilisé pour rechercher une association significative entre le 

caractère non programmé de l’hospitalisation et les variables disponibles dans le PMSI. Cet algorithme 
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a ensuite été appliqué sur le jeu de validation et ses performances ont été évaluées par la sensibilité, 

spécificité, les valeurs prédictives et négatives ainsi que de l’aire sous la courbe ROC. 

3.3.3 Résultats 

Parmi les 2 656 séjours répondant aux critères de notre étude, 1 484 ont été inclus et répartis en 845 

dans le jeu d’entraînement et 362 dans le jeu de validation. Un taux d’hospitalisation non programmée 

de 18,7 % a été observé. En majorité féminins (56,6 %), les patients avaient une moyenne d’âge de 41 

ans. Leur durée médiane de séjour était de 2 jours. 

Le modèle de régression logistique a identifié 6 variables associées à une hospitalisation non 

programmée : la provenance du patient (domicile, autre établissement de santé), la catégorie de 

diagnostic principal  (chapitres de la CIM10), le type de prise en charge (médicale vs chirurgicale), la 

sévérité du GHM, la durée de séjour et une hospitalisation dans les 30 jours précédents. 

Un seuil combinant une VPP de plus de 70 % et une sensibilité de plus de 66 % a été retenu pour 

l’algorithme. Appliqué sur le jeu de validation, il a montré des performances similaires avec une aire 

sous la courbe ROC de 0,912 CI95%=[0,8731-0,944]. 
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3.3.4 Synthèse de l’étude 2 

Cette étude s’est attachée à développer un algorithme de reconstruction d’une donnée absente des 

BMA françaises : le caractère programmé ou non des hospitalisations chez des patients atteints de 

MICI. 

La validation de cet algorithme a reposé sur le statut réel du caractère programmé de l’hospitalisation 

déterminé par un retour manuel au dossier du patient par un expert médecin. 

L’évaluation de cet algorithme sur un jeu de validation a montré de bonnes performances. 

Ce travail présente toutefois quelques limites. L’échantillon de patients est extrait d’un centre de 

référence dont les taux d’hospitalisation non programmée pourraient y être plus élevés que dans des 

centres moins spécialisés. De plus, l’étude était centrée sur une pathologie chronique unique, celle des 

patients atteints de MICI, non représentative de l’ensemble des pathologies sujettes à des 

hospitalisations non programmées. Une extension sur un échantillon plus varié et dans d’autres 

pathologies est envisagée. 

Cette étude a néanmoins démontré que l’absence d’une donnée dans les bases médico-

administratives pouvait potentiellement être imputée par l’utilisation d’algorithmes permettant 

d’enrichir la description des séjours. La mise en place d’un proxy est ainsi une solution possible pour 

pallier l’absence d’une donnée recueillie directement. Leur emploi dépend cependant d’une 

méthodologie rigoureuse permettant de les valider à partir d’études dédiées. Ces proxy peuvent 

prendre la forme d’un algorithme probabiliste comme dans cette étude, mais ils peuvent également 

correspondre à des alternatives déterministes. Différents exemples de proxy déterministes dans les 

SNDS sont décrits dans la littérature. On peut évoquer l’utilisation de substituts nicotiniques pour 

identifier un statut tabagique (61) ou encore un comportement de doc shopping c’est à dire un 

chevauchement de prescription de praticiens différents d’une même molécule pour déterminer un 

mésusage d’opioïdes (62). 
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3.4 Complémentarité des données issues des bases médico-administratives et des 

entrepôts hospitaliers : illustration par une étude de cohorte sur les patients 

consommateurs de statine : Etude 3  

3.4.1 Contexte 

Dans le cadre de la réutilisation des données en recherche, les bases médico-administratives 

permettent de travailler sur un nombre limité de données mais sur un grand nombre de sujets. A 

l‘inverse, les données d’entrepôt hospitalier offrent un plus large éventail de données (clinique, 

biologiques…) sur une population spécifique de patients. Pouvoir chaîner ces données pour un même 

sujet permettrait d’obtenir une vision plus fine de la trajectoire de soins du sujet. En France, il demeure 

encore complexe d’apparier des données du SNDS avec des données d’entrepôts hospitaliers à partir 

du numéro d’inscription au répertoire des personnes physiques (NIR). L’objectif de ce travail était de 

montrer, au travers d’un cas d’usage en pharmacovigilance, la facilité de l’intégration, partage et la 

réutilisation des données issues du SNDS et de l’entrepôt de données hospitalières du CHU de Rennes, 

par l’utilisation de plateformes technologiques adaptées. Le cas d’usage s’intéressait à la description 

des trajectoires de soins de patients consommateurs de statines et de la survenue d’interactions 

médicamenteuses impliquant ces dernières. 

3.4.2 Méthode 

Les patients sortis d’une hospitalisation MCO hors séances entre 2015 et 2017 du CHU de Rennes 

étaient inclus dans l’étude. 

Trois sources de données ont été utilisées : une extraction SNDS, une extraction de l’entrepôt de 

données du CHU de Rennes (eHop) et la base de connaissance Thériaque sur le médicament. Un 

algorithme semi-déterministe a été développé pour apparier les sujets à partir des données PMSI 

communes aux extractions SNDS et eHop. Le cas d’usage a restreint les sujets inclus aux sujets avec 

une délivrance de statines dans les 30 jours précédant leur première sortie d’hospitalisation au CHU 

de Rennes sur la période 2015-2017 ou une administration de statines lors de ce séjour hospitalier. Les 

caractéristiques des séjours et des patients ont pu être examinés au travers des données disponibles 
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dans eHop. Les distributions des résultats des principaux dosages réalisés à l’hôpital ont pu être décrits 

en fonction de la survenue d’interactions. 

3.4.3 Résultats 

L’appariement des données SNDS et eHop a retrouvé des taux de succès très élevés avec 98,7 % des 

161 532 sujets issus de l’extraction SNDS et 97,0 % des 164 316 sujets issus de eHop. L’extraction des 

16 806 sujets de la cohorte de patients consommateurs de statines et l’obtention de leurs données de 

consommation médicamenteuse enrichies par les informations de la base thériaque a pu être traitée 

dans un temps raisonnable inférieur à 90 minutes pour l’ensemble des analyses grâce à l’utilisation de 

technologies de calculs distribués.  

Parmi les 16 806 sujets inclus, près de 38 % (6 382) ne consommaient des statines qu’en ville, 49 % 

(8 293) poursuivaient les statines une fois entrés à l’hôpital et près de 13 % (2 131) initiaient les statines 

au décours de leur séjour hospitalier. En fonction de niveaux de sévérité allant de précautions d’usage 

(niveau 3) à contre-indication (niveau 1), 5 579 sujets ont été identifiés avec une délivrance (en ville) 

et/ou une administration (à l’hôpital) de molécule pouvant être en interaction avec la statine 

consommée. Les séjours des patients présentant une interaction avaient des caractéristiques plus 

sévères que ceux n’en présentant pas (durée de séjour allongée, niveau de sévérité des GHM plus 

élevé…) Les molécules les plus fréquemment retrouvées dans le cadre d’une contre-indication avec les 

statines étaient la cyclosporine, l’acide fusidique, l’itraconazole, le fénofibrate et l’érythromycine. Des 

élévations de glycémie ont pu être observées en particulier chez les sujets ayant reçu de l’acide 

fusidique durant leur séjour hospitalier. De la même manière, une élévation des enzymes hépatiques 

et de la kaliémie ont été observées chez les sujets ayant reçu de l’itraconazole. 
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3.4.4 Synthèse de l’étude 3 

Cette étude a fait la preuve de la faisabilité d’un appariement entre des données du SNDS et des 

données d’entrepôt hospitalier sur un grand nombre de patients (plus de 160 000) en absence du NIR 

avec des taux de succès supérieurs à 97%. 

Cet appariement semi-probabiliste a utilisé les données du PMSI présentes dans ces 2 sources. Elle a 

mis en évidence l’intérêt de l’enrichissement des données issues du SNDS par des données cliniques 

et biologiques intra-hospitalières. En effet, les données médicamenteuses étant quasiment absentes 

des données issues du PMSI, aucune interaction médicamenteuse ne pouvait y être retrouvée. 

L’enrichissement a également bénéficié aux données issues de l’entrepôt hospitalier. En effet, bien 

qu’offrant des données plus détaillées sur la partie hospitalière du parcours de soins (résultats 

cliniques, biologiques, d’imagerie…), le parcours de soins extra-hospitalier y est absent. L’antériorité 

des traitements, par exemple, ne peut être explorer. 

Le cas d’usage sur des patients consommateurs de statines a permis de mettre en lumière des profils 

de séjours hospitaliers plus lourds lors de la survenue d’une interaction entre les statines et une autre 

molécule qu’en absence d’interaction. Le chaînage de données de consommation en ville, de données 

d’administration médicamenteuse à l’hôpital, de données cliniques et biologiques offre un cadre 

d’étude prometteur en pharmacovigilance et pharmaco-épidémiologie. L’extension de ce projet 

INSHARE à un réseau d’entrepôt hospitalier dans le cadre du projet HUGOSHARE mené par le 

groupement HUGO permettra de changer d’échelle en augmentant la taille des cohortes de patients 

concernés et de prendre en compte la diversité des pratiques hospitalières.  
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3.5 Synthèse de l’axe 1 

Dans cette première partie, au travers de trois approches méthodologiques différentes, nous avons pu 

montrer qu’il était possible de proposer des outils pouvant répondre à certaines problématiques 

soulevées par la nature des données issues de base médico-administratives : la prise en compte de 

facteurs de confusion telles que les comorbidités, l’absence de données concernant le recours aux 

soins telle que la notion de programmation d’une hospitalisation, le manque de données cliniques et 

biologiques. Nous avons pu proposer des outils méthodologiques pour pallier les insuffisances liées à 

la nature de ce type de données : l’adaptation et la validation du score de comorbidités de Charlson 

aux données du SNDS, la construction d’un proxy pour identifier les hospitalisations non programmées 

des patients atteints de MICI dans le PMSI, le développement et l’évaluation d’un algorithme 

d’appariement semi-déterministe permettant de chaîner des données de consommation de ville et 

hospitalière. 

Au travers d’un cas d’usage en pharmacovigilance l’étude INSHARE illustrait comment les données 

issues de bases médico-administratives chaînées à des données hospitalières pouvaient contribuer à 

identifier des profils de patients présentant une interaction avec leur traitement par statines. Dans 

une seconde partie, nous nous sommes attachés à illustrer, au travers de 3 autres cas d’usage, 

l’intérêt des données issues des bases médico-administratives pour reconstituer des parcours de 

soins pour mener des études en pharmacovigilance et en épidémiologie. 
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4 Axe 2 : illustrer, au travers de cas d’usage, l’apport de l’utilisation 

des données médico-administratives en épidémiologie et en 

pharmacovigilance 

Les travaux présentés visent à montrer l’intérêt de l’utilisation des données médico-administratives en 

épidémiologie et en pharmacovigilance : une fenêtre d’exposition étendue, un recrutement quasi-

exhaustif en particulier dans le cadre de pathologies rares, l’accélération du recrutement de sujets et 

du recueil de données, notamment en situation de crise sanitaire, la complétude du parcours de soins.  

Pour des raisons pratiques, le cas d’usage en pharmacovigilance, réalisé dans l’étude INSHARE, a été 

traité dans la partie précédente. Toutefois, ce cas d’usage sur les patients consommateurs de statines 

appartient également à cet axe de recherche illustrant l’apport des données médico-administratives 

en pharmacovigilance. 

4.1 Impact des comorbidités maternelles sur l’issue de grossesse et le devenir de 

l’enfant : Etude 4 

4.1.1 Contexte 

Le nombre de femmes enceintes présentant des comorbidités pré-existantes à la grossesse augmente 

en raison d’une élévation de l’âge maternel et des progrès thérapeutiques. Ces avancées concernent 

aussi bien la prise en charge des maladies chroniques que les progrès en biologie de la reproduction. 

L’impact de ces comorbidités sur les issues de de grossesse peut se mesurer soit pathologie par 

pathologie, soit de manière globale au travers d’un score. 

Afin de privilégier l’approche globale, notre choix s’est porté sur le score de Charlson, qui permet de 

se focaliser sur des pathologies pré-existantes à la grossesse et que nous avons préalablement validé 

sur des données médico-administratives françaises.  

L’objectif de cette étude était d’évaluer l’impact des comorbidités maternelles pré-existantes à la 

grossesse sur l’issue de grossesse et de le devenir de l’enfant à partir des données du PMSI. 



100 
 

4.1.2 Méthodes 

Notre étude de cohorte a identifié toutes les femmes de 10 à 55 ans enceintes de 15 SA et plus sorties 

d’une hospitalisation pour issue de grossesse entre 2016 et 2018 dans la base nationale du PMSI MCO 

en France métropolitaine. Les séjours pour la prise en charge d’une grossesse multiple ont été exclus 

et seule la première issue de grossesse pour chaque femme a été incluse. 

La présence d’une comorbidité définie dans le score de Charlson a été recherchée dans les 6 ans 

précédant la date de conception dans les codes de diagnostic CIM10 des hospitalisations en s’appuyant 

la méthodologie présentée dans l’étude d’adaptation et de validation du score de Charlson dans le 

SNDS (63). Le critère de jugement principal était une issue de grossesse défavorable définie par la 

survenue du premier des événements suivants : fausse couche tardive, IMG, prématurité, mort-nés, 

décès de l’enfant dans la première semaine de vie. Les antécédents obstétricaux examinés dans les 6 

ans précédents la conception ont été regroupés selon 3 modalités : absence d’antécédent de grossesse 

de de 15 SA et plus, au moins un antécédent de grossesse de 15 SA avec une issue défavorable, 

uniquement des grossesses de 15 SA et plus avec une issue favorable. 

Un modèle de poisson a évalué l’association entre la présence d’au moins une comorbidité pré-

existante à la grossesse et la survenue d’une issue défavorable de grossesse. 

4.1.3 Résultats 

Parmi les 1 871 647 femmes incluses, 47 720 (2,5 %) présentaient au moins une comorbidité du score 

de Charlson dont les plus fréquentes étaient les pathologies broncho-pulmonaires (dont l’asthme), le 

diabète, les cancers et les pathologies hépatiques peu sévères. 

Une issue défavorable de grossesse est survenue chez 6,6 % des femmes avec, au premier rang, un 

accouchement prématuré (73,2 %). L’analyse bivariée a retrouvé une association significative entre la 

présence d’une comorbidité et une issue défavorable (RR = 1,83, 95 %IC =[ 1,79 - 1,88]). Dans l’analyse 

multivariée, une interaction entre les antécédents obstétricaux et la présence d’une comorbidité a été 

retrouvée de façon significative. Un modèle pour chaque modalité d’antécédents obstétricaux a été 



101 
 

réalisé. L’impact d’une comorbidité était estimé via un RR de 1,88 (95 %IC =[1,82-1,95]) pour les 

femmes sans antécédent de grossesse de 15 SA et plus dans les 6 ans, jusqu’à un RR de 1,60 (95%IC = 

[1,51 - 1,70]) pour les femmes avec uniquement des antécédents favorables. Une analyse exploratoire 

de l’effet du score de Charlson en lui-même a mis en évidence une association significative avec une 

issue de grossesse défavorable. 
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4.1.4 Synthèse de l’étude 4 

Cette étude a permis de mettre en évidence un impact conséquent des comorbidités maternelles pré-

existantes à la grossesse sur l’issue de grossesse et le début de vie de l’enfant. Si l’effet de différentes 

pathologies (diabète…) prises de manière individuelle sur la grossesse étaient déjà connu dans la 

littérature, l’impact des comorbidités maternelles n’avait pas été étudié de manière globale. La 

modélisation de notre étude a mesuré cet impact au travers d’un risque relatif s’élevant jusqu’à 1,88 

(95 %IC = [1,82-1,95]) pour les femmes sans antécédent de grossesse.  

L’utilisation de données issues de BMA a permis de recruter une cohorte de plus 1,8 million de femmes 

enceintes, ce qui n’aurait pas été envisageable dans le cadre d’une étude épidémiologique avec un 

recueil spécifique. D’autre part, la disponibilité de ces données et le chaînage des différentes 

hospitalisations à l’aide d’un identifiant unique ont rendu possible la reconstitution du parcours de 

soins dans les 6 ans préalables à la grossesse. Cette fenêtre d’exposition étendue a notamment permis 

de retracer une grande partie des antécédents obstétricaux. 

Pour des raison d’accès, cette étude n’a utilisé que des données issues du PMSI, il en résulte un 

potentiel biais de mesure ne retenant que les comorbidités les plus sévères ayant fait l’objet d’une 

hospitalisation. Par ailleurs, un certain nombre de comorbidités bénéficiant d’une prise en charge 

entièrement en externe n’ont pas pu être identifiées. Toutefois il n’y pas d’arguments pouvant laisser 

penser que ce biais soit différentiel selon que les femmes aient ou non présenté une issue de grossesse 

défavorable. Concernant le score de Charlson, il existe des pathologies pouvant avoir un impact sur 

l’issue de grossesse telle que la sclérose en plaque ou l’obésité qui n’y sont pas intégrée. 

L’extension de ce travail sur les données SNDS est prévue et permettra de résoudre un certain nombre 

de ces écueils. 
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4.2 Pronostic des patients atteints de maladie inflammatoire chronique après un 

syndrome coronarien aigu : Etude 5 

4.2.1 Contexte 

Les patients avec une inflammation chronique présentent davantage de risque de développer de 

l’athérosclérose et des événements thrombotiques (64,65). Parmi les pathologies inflammatoires 

chroniques, les MICI sont associées à des remaniements menant à une rigidité artérielle jusqu’à 

l’athérosclérose (66,67). Si plusieurs études se sont intéressées aux facteurs de risque 

cardiovasculaires chez les patients atteints de MICI (68–71), peu de données sont disponibles 

concernant le pronostic après un syndrome coronarien. L’objectif de cette étude était de déterminer 

le pronostic après la sortie d’hospitalisation pour syndrome coronarien aigu de patients atteints de 

MICI. 

4.2.2 Méthodes 

Cette étude de cohorte a inclus tous les patients sortis d’hospitalisation MCO entre le 01/01/2012 et 

le 31/12/2017 admis pour prise en charge initiale d’un syndrome coronarien en France. Seule la 

première sortie d’hospitalisation pour ce motif sur cette période a été retenue (hospitalisation index). 

Les données extraites à partir des hospitalisations dans les 12 mois précédant l’hospitalisation index 

concernaient les données démographiques, les facteurs de risque cardiovasculaires, les type de prise 

en charge en particulier sur la revascularisation. Les sujets ont été répartis en 2 groupes : le groupe 

des patients MICI défini par la présence d’au moins un code CIM10 de MICI (Maladie de Crohn K50 ou 

rectocolite hémorragique K51) dans au moins un des séjours hospitaliers et le groupe des patients non 

MICI défini par l’absence de code de MICI. Un appariement entre les sujets du groupe MICI et les sujets 

sans MICI a été effectué sur l’âge et le sexe. L’association entre la présence d’une MICI et le décès 

intra-hospitalier toute cause, critère de jugement principal, a été recherchée à l’aide d’un modèle de 

régression logistique. Plusieurs critères de jugement à un an (décès, réhospitalisation pour récidive de 

syndrome coronarien aigu, AVC, insuffisance cardiaque) ont été examinés au travers d’un modèle de 

Cox.  
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4.2.3 Résultats 

Parmi les 59 831 patients pris en charge pour un syndrome coronarien aigu, 246 (0,4 %) présentaient 

une MICI. Les patients avec une MICI différaient sur de nombreuses caractéristiques des patients sans 

MICI : ils étaient plus jeunes, avec un IMC plus élevé, plus nombreux à avoir des antécédents de 

coronaropathie et de pathologie rénale. Les 245 patients atteints de MICI ont été appariés à 1 225 

patients sans MICI. Des différences en termes de IMC et d’antécédents de coronaropathie subsistaient 

après l’appariement. 

Les modèles multivariés n’ont mis en évidence aucune différence en matière de mortalité intra-

hospitalière, de mortalité à un an et de critère composite combinant la mortalité, les rehospitalisation 

pour syndrome coronarien, AVC, ou insuffisance cardiaque. Le seul critère de jugement pour lequel 

une différence a été observée en analyse bivariée était le recours à une transfusion sanguine dans 

l’année suivant l’hospitalisation index, plus fréquent pour les sujets avec une MICI. 
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4.2.4 Synthèse de l’étude 5 

Cette étude s’est intéressée à l’impact des MICI dans le pronostic des sujets atteints d’un syndrome 

coronarien aigu.  

Le recrutement exhaustif à partir des bases nationales du PMSI a permis d’inclure 59 831 sujets à partir 

des bases nationales du PMSI. Les sujets ont pu être classés selon leur statut par rapport aux MICI au 

travers de leurs hospitalisations dans l’année précédente.  

Toutefois, le nombre de sujets atteints de MICI et ayant présenté un syndrome coronarien aigu durant 

6 ans n’était que de 245. De ce fait, la puissance de l’étude restait très faible (entre 6 et 13 %). Aucune 

différence sur la mortalité ou les critères combinant mortalité et réhospitalisation n’ont pu être mis en 

évidence. 

Suite à des suggestions de relecteurs lors de soumission dans une revue de cardiologie, ce travail fait 

l’objet de nouvelles analyses afin d’augmenter la durée de suivi pour examiner le pronostic à 2 ans. 
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4.3 Effet de l’indice de masse corporelle sur la mortalité de patients atteints de 

COVID-19 pris en charge en réanimation : Etude 6 

4.3.1 Contexte 

Dès le début de la pandémie de COVID-19, l’obésité a été identifiée comme facteur de risque de 

survenue de formes sévères. Cependant, son impact sur la mortalité restait encore controversé (72–

75), en particulier, la linéarité de la relation entre l’indice de masse corporel (IMC) et la mortalité. 

Dans les formes les plus graves prises en charge en réanimation, peu de données étaient disponibles 

dans la littérature au décours de la première vague. L’objectif de cette étude était d’évaluer 

l’association entre l’IMC et la mortalité intra-hospitalière chez des patients avec un syndrome de 

détresse respiratoire aigu lié à la COVID-19.  

4.3.2 Méthode 

Cette étude a inclus tous les patients avec un diagnostic de COVID-19 admis en réanimation au CHRU 

de Nancy entre le 27/02/2020 et le 18/04/2020 pour un syndrome de détresse respiratoire aiguë. 

Le recueil de données a mobilisé 2 sources : les bases médico-administratives du CHRU et les dossiers 

médicaux. Les sujets ont été ciblés au travers des données du PMSI : les RUM des patients COVID-19 

ont été marqués par des codes propres de diagnostic (diagnostic positif ou probable). Un bordereau 

spécifique de données a permis de vérifier les critères d’inclusion et d’exclusion et de collecter les 

données cliniques et biologiques par retour aux dossiers médicaux. Les dates de séjour en réanimation 

et totale ainsi que le statut vital ont été extraits des données PMSI. Un modèle de régression logistique 

a évalué l’association entre le décès intra-hospitalier et l’IMC en fonction de différents seuils.
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4.3.3 Résultats 

Parmi les 222 patients inclus, 43,6 % avaient un IMC supérieur ou égal à 30 et 68 % présentaient au 

moins une comorbidité. Le taux de mortalité intra-hospitalière était de 20,3 % soit 45 sujets dont 41 

sont décédés en réanimation. Dans les classes d’IMC, le taux de mortalité le plus faible (13,8 %) était 

observé dans la modalité 30-39,9kg/m² suggérant une relation non linéaire entre IMC et mortalité. 

Certaines comorbidités étaient associées, en analyse bivariée, au décès intra-hospitalier telles que 

l’hypertension, les dyslipidémies la BPCO, l’insuffisance cardiaque et rénale.  

Le modèle de régression logistique ajusté sur l’âge, le nombre de comorbidités, le stade de la détresse 

respiratoire et le score IGSII a retrouvé un sur-risque de décès significatif chez les sujets avec un IMC 

inférieur ou égal à 29kg/m² (OR=3,09 ; IC95%=[1,19-7,72) et chez les sujets avec un IMC supérieur à 39 

kg/m² (OR=6,74 ; IC95%=[1,75-25,82] par rapport aux sujets avec un IMC entre 29,1 et 39 kg/m². 
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4.3.4 Synthèse de l’étude 6 

En termes cliniques, cette étude a montré une association significative entre l’IMC et la mortalité intra-

hospitalière des patients atteints de COVID-19 pris en charge en réanimation pour une détresse 

respiratoire aigüe. La définition des seuils d’IMC à considérer n’est toujours pas tranchée dans la 

littérature en 2021. Dichotomiser l’IMC à partir du seuil d’obésité classique (>=30kg/m²) n’est 

probablement pas une approche satisfaisante (76,77). Nous avons proposé d’autres seuils témoignant 

d’une probable relation en J de l’IMC sur la mortalité.  

En termes de méthodes, le ciblage des patients et le recueil de données ont été grandement facilités 

par le recours aux données médico-administratives. Les unités de réanimation ont été ciblées via leurs 

autorisations évoluant chaque jour pour répondre à l’urgence de la crise. Les séjours de patients pris 

en charge pour COVID—19 ont été identifiés dans les données médico-administratives locales grâce 

au marquage quotidien de leur RUM par des codes propres documentaires. Les données 

sociodémographiques (âge, sexe), la durée de séjour selon les unités et le critère de jugement principal 

sur la mortalité hospitalière ont pu être directement extraits des données médico-administratives. Une 

approche complémentaire par un recueil spécifique restreint a permis de réaliser cette étude dans des 

délais de temps réduit et compatibles avec la réponse à une crise sanitaire. Cette étude a montré un 

autre usage des BMA qui peuvent accélérer le recrutement des sujets en facilitant le processus de 

ciblage et le recueil partiel de données. 
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4.4 Synthèse de l’axe 2 

Dans cet axe de recherche, nos travaux avaient pour objectif d’illustrer les apports que pouvaient 

constituer les données issues des bases médico-administratives au travers de différents cas d’usage en 

pharmacovigilance et en épidémiologie.  

Nous avons ainsi pu montrer la possibilité de réaliser des études de cohorte retraçant les parcours de 

soins des patients. Les données issues des BMA permettaient à ces cohortes de bénéficier de fenêtres 

d’exposition étendue (étude sur l’impact des comorbidités maternelles pré-existantes à la grossesse) 

ou encore d’un recrutement exhaustif de patients particulièrement intéressant dans le cas de 

pathologies rares (étude sur les patients atteints de MICI et d’un syndrome coronarien). La disponibilité 

des données issues de BMA nous a permis de souligner leur intérêt pour faciliter le recrutement de 

patients et le recueil de données (étude sur l’impact de l’IMC sur la mortalité intra-hospitalière des 

patients COVID-19 en réanimation). 

Au travers de l’étude INSHARE nous avons pu mettre en évidence l’intérêt d’enrichir les données issues 

des bases médico-administratives par des données cliniques et biologiques issues d’un entrepôt de 

données hospitalières. 

. 
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5 Discussion générale 

5.1 Principaux résultats 

Les bases médico-administratives ont une finalité première qui repose sur le financement des activités 

de soins. De ce fait les données qu’elles renferment souffrent de deux écueils majeurs :  

 le point de vue du producteur de ces données qui conditionne le périmètre des données 

recueillies,  

 le prisme du financement qui conditionne le type, la qualité, et la complétude des données 

recueillies (40). 

Dans le premier axe de ce travail, nous avons pu montrer que des outils méthodologiques pouvaient 

apporter une réponse aux contraintes liées à la nature des données issues de bases médico-

administratives et ainsi les enrichir pour répondre de façon plus pertinente à des questions de 

recherche. Ces outils méthodologiques convergent vers un même objectif : apporter une information 

complémentaire à celle pouvant être extraite des BMA, soit pas l’apport de données supplémentaires, 

soit par des algorithmes permettant d’extraire une information utile qui n’était pas directement 

disponible. Nous l’avons montré dans différents travaux : l’adaptation et la validation du score de 

comorbidités de Charlson aux données du SNDS, la construction d’un proxy pour identifier une 

données absente des BMA tel que le caractère programmé ou non des hospitalisations, le 

développement et l’évaluation d’un algorithme d’appariement semi-déterministe permettant de 

chaîner des données de consommation de ville et hospitalière. 

Dans la seconde partie de ce travail, nous avons illustré au travers de cas d’usage en pharmacovigilance 

et en épidémiologie la possibilité de reconstituer des parcours de soins avec une fenêtre d’exposition 

étendue, un recrutement exhaustif de larges cohortes et la complémentarité des données issues des 

dossiers médicaux avec celles des bases médico-administratives. Nous avons montré que, partant de 

questions de recherche concrètes, une réponse était possible via l’exploitation des données des BMA, 
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si une expertise appropriée par rapport aux données et aux méthodes d’exploitation des données 

pouvait être mobilisée par rapport aux questions soulevées. 

5.2 Place des données issues des BMA en recherche 

Parmi les arguments légitimant la réutilisation des données issues de bases médico-administratives, 

l’exhaustivité des données recueillies sur une population donnée et un moindre coût du recueil de ces 

données, effectué habituellement en routine à visée financière, est retrouvé dans la littérature (39).  

L’exhaustivité de l’enregistrement des données d’hospitalisation dans le PMSI et des remboursements 

dans le DCIR permet de garantir un recrutement des sujets sans biais lié à la participation des sujets. 

Dans l’étude 1 sur l’adaptation du score de Charlson aux données du SNDS et dans l’étude 4 sur 

l’impact des comorbidités maternelles sur l’issue de grossesse, l’ensemble des sujets répondant à nos 

critères d’inclusion ont pu être inclus dans nos cohortes soit respectivement 6,6 millions de sujets 

hospitalisés en 2010 et 1,8 millions de femmes enceintes entre 2016 et 2018. La contrepartie de ce 

volume important de données peut nous placer dans une situation difficile en termes de temps 

d’analyse qui, dans le cas de l’étude 1 nous a poussé à réaliser des échantillonnages ou encore en 

termes de surpuissance statistique. En travaillant sur l’ensemble d’une population donnée, nous 

sortons du cadre d’une situation inférentielle habituelle nécessitant de mesurer la vraisemblance d’un 

nombre limité d’observations puisque toutes sont finalement observées. Toutefois le diktat des p-

value est si profondément ancré dans la littérature médicale qu’il en devient pratiquement impossible 

de passer outre si on veut pouvoir publier, ce qui passe par la satisfaction des « exigences » des 

relecteurs. 

Un autre avantage classiquement attribué aux données issues des BMA est la limitation des coûts liés 

à la collecte des données. Au travers du cas d’usage sur l’impact de l’IMC sur le pronostic des patients 

atteints de COVID-19 en réanimation, nous avons montré que les BMA pouvaient servir à cibler des 

sujets et extraire des données de façon accélérée en situation de crise sanitaire. Toutefois, deux 

bémols doivent être formulés sur le raccourcissement de ces délais de collecte. Les délais d’accès à ces 
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données sont aussi à prendre en compte. Concernant les données du SNDS, de la demande d’accès 

réglementaire au le Comité éthique et scientifique pour les recherches, les études et les évaluations 

dans le domaine de la santé (CESREES) et à la CNIL à la mise à disposition des données, ce délai peut 

varier entre 12 et 24 mois. L’accès limité aux données du PMSI via le portail de l’ATIH est plus aisé, 

notamment pour les établissements de santé. Ceci nous a conduit à faire le choix de nous limiter aux 

données du PMSI dans le cadre de l’étude 4 sur l’impact des comorbidités maternelles sur les issues 

de grossesse. Il en a résulté une sous-estimation de la prévalence des pathologies maternelles et une 

sélection des pathologies les plus sévères requérant une hospitalisation. Par ailleurs, traiter des 

données issues de BMA nécessite un fort investissement en temps et en infrastructure. Il est nécessaire 

de se reposer sur une équipe formée (connaissance et accès aux données PMSI (78), formations et 

habilitation aux données SNDS (79)) évoluant au sein d’une infrastructure sécurisée répondant aux 

exigences d’un référentiel de sécurité (80) comme dans le cas d’usage que nous avons présenté dans 

l’étude 3 sur la plateforme INSHARE illustrée par la description des trajectoires de soins de patients 

consommateurs de statines. En effet, un degré élevé de compréhension de ces données est essentiel 

afin de mettre en œuvre une étude sur BMA. La première étape concerne le ciblage des sujets 

correspondant aux critères d’inclusion et d’exclusion. Il s‘agit par exemple d’identifier les sujets 

nouvellement atteints d’une pathologie ou nouvellement utilisateurs d’un traitement. Pour ce faire, il 

faut s’interroger sur la visibilité de la pathologie out du traitement au travers du prisme des données 

SNDS (pathologies avec hospitalisation, et/ou avec un acte spécifique, et/ou avec un traitement 

spécifique) comme nous avons pu le proposer pour chacune des pathologies du score de comorbidité 

de Charlson. Dans la plupart des études, il est préférable de se focaliser sur des sujets incidents de la 

pathologie donnée ou des nouveaux utilisateurs pour éviter certains biais de sélection tels que le biais 

de survie sélective (81) ou de temps immortel (82). Il faut donc pouvoir exclure de façon certaine les 

cas prévalents, notamment en s’assurant d’avoir un recul suffisant dans les données disponibles. La 

seconde étape concerne l’extraction des données des sujets inclus. Une bonne connaissance de 

l’historique du recueil des données issues des BMA est indispensable. Si un certain nombre 
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d’informations sont disponibles dans la documentation, une part de la connaissance de ces données 

reste du domaine des producteurs de ces données. Par exemple, même si la latéralité des actes CCAM 

est recueillie de manière obligatoire depuis 2015, cette donnée n’est pas fiable car un certain nombre 

d’éditeurs ne l’ont pas tous intégré dans leurs solutions logicielles du dossier patients informatisé. Il 

est à noter que, dans le cadre de la mise en place de la Plateforme des données de santé, un effort a 

été réalisé sur la centralisation et la mise à disposition d’une documentation collaborative sur les 

données disponibles dans le SNDS (36) avec, en particulier, des fiches thématiques sur des points 

méthodologiques et un dictionnaire interactif des tables et variables disponibles. 

Face à aux critiques communément formulées sur l’absence de données cliniques, nous avons montré 

l’intérêt de l’appariement d’une autre source de données aux données issue s de BMA dans l’étude 3 

sur les trajectoires de soins de patients consommateurs de statines et dans l’étude 6 sur l’impact de 

l’IMC sur le pronostic de patients atteints de COVID-19 en réanimation. L’apport de données cliniques 

issues de dossiers médicaux permet de combler l’angle mort des administrations médicamenteuses 

hospitalières. Toutefois, certaines données ne sont pas capturées par ces 2 sources de données, on 

peut ainsi citer les indications de traitements ou la réelle observance des prescriptions délivrées en 

ville par exemple. L’enrichissement par d’autres sources et le développement de proxy pourrait 

contribuer à diminuer ces manques dans les données disponibles. L’utilisation de données issues des 

objets connectés, comme les applications de suivi des sujets diabétiques, pourraient permettre de 

mieux évaluer l’observance des traitements. 

Un autre reproche adressé aux données issues de BMA concerne leur recueil conditionné par leur 

finalité financière. Si le paradigme de n’utiliser les données que dans leur but de collecte (1ère loi 

d’informatique médicale (83)) est, de nos jours, battu en brèche, le prisme du financement teinte les 

données disponibles dans les BMA (40,84). Dans l’étude 2 sur le développement d’un algorithme 

d’identification des hospitalisations non programmées chez les patients atteints de MICI, nous avons 

pu montrer que nous pouvions approcher la notion d’hospitalisation non programmée bien qu’elle soit 
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absente des données collectées dans le PMSI. Ceci nécessite toutefois le développement d’un 

algorithme qui peut être spécifique d’une pathologie donnée et variable dans le temps. Plusieurs 

travaux ont montré la nécessité d’outils méthodologiques pour approcher les pathologies dans les 

bases du PMSI (54,85) et plus largement du SNDS (86–88). Dans ce cadre, il faut citer l’effort du Réseau 

pour mieux utiliser les Données du Système National des Données de Santé (ReDSiam) (89) pour 

centraliser et développer ces algorithmes d’identification de pathologies alors que des critiques sur 

l’absence de transparence des algorithmes utilisés dans le SNDS ont été émises (90). Cependant, au-

delà de la publication de ces algorithmes, la question de leur validité dans le temps se pose, en effet 

l’évolution des règles de codage des pathologies et leur conséquence sur le financement peuvent 

impacter le repérage de ces pathologies dans les BMA (40,91). C’est pourquoi la volonté d’ouverture 

de ces données à une large communauté d’utilisateurs (chercheurs, décideurs) ne devrait pas se faire 

au prix d’une déconnexion avec les producteurs de ces données (établissements de santé, assurance 

maladie) qui en détiennent les clefs de lecture au travers de leur historique. 
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6 Conclusion et perspectives  

En conclusion, nos travaux ont permis de montrer l’apport des données issues des BMA françaises en 

épidémiologie et en pharmacovigilance. L’exploitation de ces données requiert différentes conditions : 

leur disponibilité, des outils méthodologiques adaptés et une connaissance poussée des conditions de 

leur recueil. Cette thèse a présenté à la fois des outils méthodologiques pour prendre en compte les 

spécificités des données issues des BMA françaises, mais également des cas d’usage en épidémiologie 

et en pharmacovigilance répondant à des questions de recherche clinique. 

Ces travaux ont pu faire ressortir l’intérêt de la réutilisation des données issue de bases médico-

administratives en recherche tout en soulignant les écueils qui pouvaient en résulter. L’utilisation 

secondaire de ce type de données nécessite en premier lieu de savoir ce qu’on peut en faire, mais 

également et surtout ce qu’on ne peut pas en faire. 

Des perspectives en santé publique peuvent être évoquées concernant la mise en place d’indicateurs 

basés sur le SNDS que ce soit dans l’évaluation de la qualité des soins, le suivi des politiques de santé, 

ou la surveillance sanitaire. Un récent appel à projets de la Haute Autorité de Santé ouvre la voie au 

financement du développement d’indicateurs basés sur les données médico-administratives (92). 

Toutefois, la portée en est réduite par le champ limité aux indicateurs de résultat, et le montant 

proposé. La plateforme ScanSanté (93) qui met déjà à disposition un certain nombre d’indicateurs 

développés à partir des données du PMSI pourrait être étendue aux données du SNDS pour élargir le 

périmètre des indicateurs . 

Dans les perspectives en termes de recherche, nous pouvons mentionner le développement de 

plateformes d’intégration de données de santé multisource. Nos travaux ont montré la 

complémentarité des données issues d’entrepôt hospitalier avec des données médico-administratives. 

En allant plus loin, ces plateformes pourraient être à la convergence des données issues de différents 

producteurs de données incluant le sujet lui-même grâce aux données issues des objets connectés. 

Multiplier les sources de données permettrait ainsi de s’affranchir de 2 des principaux obstacles des 
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données issues des bases médico-administratives : leur périmètre restreint et le prisme du 

financement. 
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Résumé : La disponibilité et le volume des données issues de bases médico-administratives (BMA) en font un 
outil de plus en plus utilisé en recherche. Cependant, la nature et la finalité financière de ces données rendent 
nécessaire une adaptation des méthodes d’épidémiologie classique. En effet, la réutilisation de ces données a 
soulevé des objections qu’il convient de prendre en compte. L’objectif de cette thèse était de montrer quel 
pouvait être l’apport des données issues de BMA en épidémiologie et en pharmacovigilance. 
Dans une première partie introductive sur les BMA, nous nous sommes attachés à en rechercher une définition, 
à illustrer leur périmètre, au travers d’exemples internationaux, et, à décrire le contenu des bases disponibles en 
France : les données hospitalières (Programme de médicalisation des systèmes d’information, PMSI) et les 
données de remboursement extra-hospitalières (datamart de consommation inter-régime, DCIR). Dans une 
deuxième partie, nous avons présenté des travaux méthodologiques prenant en compte les spécificités des 
données issues des BMA : la définition et l’évaluation d’un score pronostique (score de comorbidités de Charlson) 
calculé à partir des données disponibles dans les BMA, la gestion des données absentes des BMA. Deux 
approches ont été explorées : i) le développement d’un proxy appliqué à la notion d’hospitalisation programmée, 
ii) l’enrichissement de données de BMA par un appariement à des données issues d’un entrepôt de données 
hospitalières. Dans une troisième partie, nous avons illustré, au travers de cas d’usage, l’intérêt des données 
médico-administratives en épidémiologie et en pharmacovigilance : une fenêtre d’exposition étendue (recueil 
de comorbidités maternelles dans les 6 ans précédant une grossesse), un recrutement quasi-exhaustif en 
particulier dans le cadre de pathologies rares (sujets atteints de MICI et d’un syndrome coronarien), 
l’accélération du recrutement de sujets et du recueil de données (sujets atteints de COVID-19 pris en charge en 
réanimation) notamment en situation de crise sanitaire. 
Nous avons ensuite discuté les limites qui subsistent dans la réutilisation de ces données : leur volumétrie qui 
peut conduire à une situation de surpuissance statistique, leurs délais d’accès réglementaire et technique, 
l’investissement nécessaire à la compréhension de ces données, incomplètement mesuré par les utilisateurs de 
ces données qui n’en sont pas forcément les producteurs. 
En conclusion, nos travaux ont fait ressortir l’intérêt de la réutilisation des données issues de bases médico-
administratives en recherche tout en soulignant les écueils qui pouvaient en résulter. L’intégration et la 
réutilisation de données multisources en santé permettrait de pallier un certain nombre de ces difficultés. 

Mots-clefs : base médico-administrative, utilisation secondaire de données, épidémiologie, pharmacovigilance, 
Système National des Données de Santé 

Abstract: The availability and the volume of data in administrative claims databases could offer a powerful tool 
for research. However, the origin and the financial purpose of these data require an adaptation of the classical 
epidemiological approaches. Indeed, the secondary use of these data raises several issues that need to be 
carefully addressed. The aim of this thesis work was to assess the contribution of claims databases in 
epidemiology and in pharmacovigilance. 
The first section discusses the definition of the administrative claims databases and their scope through 
international examples and then focuses on French claims databases that collect inpatient care data (Programme 
de médicalisation des systèmes d’information, PMSI) and outpatient care data (datamart de consommation 
inter-régime, DCIR). The second section discusses methodological issues to take into account the specificities of 
administrative claims databases: definition and assessment of a prognostic score (Charlson’s comorbidity index) 
applied to the SNDS database, and the management of missing data. Two approaches were used: i) the 
development of a proxy applied to the concept of planned hospital stay, and ii) the enhancement of claims data 
with clinical data from a hospital warehouse. The third section illustrates, through use cases, how claims data 
could be useful in epidemiology and pharmacovigilance: wide exposure window (maternal comorbidities 
collected in the 6 years before the conception date), exhaustive recruitment especially for rare pathologies 
(patients with inflammatory bowel disease and myocardial infarction), and improved screening of eligible 
patients and data collection especially during a health crisis (patients admitted to the intensive care unit for 
COVID-19). 
Finally, the limitations due to the secondary use of these data are discussed: their volume that might lead to 
statistical overpowered studies, their delayed access due to technical and legal restrictions, the effort required 
to understand these data that is often underestimated by users who are not always data producers.  
To conclude, our work highlights the interest of the secondary use of data from claims database in research while 
underlining the potential pitfalls. The integration and the secondary use of multisource data in healthcare 
research could solve part of these issues. 

Keywords: administrative claims database, secondary use of data, epidemiology, pharmacovigilance, Système 
National des Données de Santé 
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