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Résumeé

L’objectif de ce projet de fin d'étude est de réaliser un processus d’aide a la
décision pour accompagner le praticien dans la détection de type d'une masse
mammaire apres la classification BIRADS, ce processus sera congu par I'extraction de
la connaissance a partir d’une base de données de patientes en mettant en application

la classification.

Dans le cadre de notre travail nous nous intéresserons a la construction d'un arbre
de décision optimal pour la classification de type d'une masse mammaire, en utilisant
différents types d'algorithme et en appliquant notre propre démarche, nous
transformons ensuite cet arbre a un ensemble de régles afin de les intégrer dans une

simple application pour étre facile a utiliser.

Mots clés

Cancer de sein, masse mammaire, systeme daide a la décision médicale,
classification, arbre de décision, C4.5, ID3, RF (Foret aléatoire), C-RT (CART), Rnd
Tree, BIRADS.



Abstract

The objective of this project is to realize a process of decision support to
accompany the practitioner in the detection of type of a mammary mass after
BIRADS classification; this process will be designed by the extraction of the

Knowledge from patients' database by applying the classification.

Within the framework of our work we shall be interested in the construction of an
optimal decision tree for type of a mammary mass classification, by using various
types of algorithm and applying our own approach, we transform then this tree in a set
of rules to integrate them into a simple application to be easy to use.

Keywords
Breast cancer, mammary mass, decision support system, classification, decision tree,
C4.5, ID3, RF (Random Forest), C-RT (CART), Rnd Tree, BIRADS.
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Introduction générale

Introduction générale

Le cancer du sein est le cancer le plus courant chez la femme dans le monde, c'est

I'un des principales causes de mortalité feminine.

La mammographie est la technique d’imagerie la plus sensible pour détecter ce
type de cancer dans un stade précoce. Dans les pays développés, cette technique est
complétée par un systeme de classification (BIRADS) qui permet de fournir un
rapport représente le degré de suspicion concernant la masse mammaire et les

directives et les recommandations associées.

Le systtme BIRADS peut fournir une de sept classes de degré de suspicion, donc
notre but dans ce modeste travaille de fin d'étude est d'avoir deux classes ou lieu de
sept, c'est-a-dire ou lieu d'avoir une suspicion concernant une masse mammaire, on va
essayer d'avoir une discision finale, alors que la masse mammaire soit maligne, soit

bénin.

Plusieurs chercheurs ont travaillé sur ce sujet, I'idéale est d'étudier les travaux de
ces chercheurs et de les améliorer. Pour atteindre notre but, on se base sur la fouille de
données (Data Mining).

Notre plan de mémoire se compose de trois chapitres, le premier chapitre est une
représentation du contexte médicale et la problématique posée, se divise en deux
parties, la premiére partie est concernant le cancer du sein, et la deuxieme représente
la mammographie et le dépistage du cancer de sein en introduisant la classification
BIRADS.

Le deuxieme chapitre c'est pour le choix des outils en utilisant I'état de l'art
concernant la problématique posée, se divise aussi en deux parties, la premiere partie
est une représentation des SADM et de la classification, et la deuxiéme partie est une

explication de la base de données et les méthodes a utilisées.
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Le troisieme chapitre représente I'expérimentation et la réalisation de I'application,
il représente les expérimentations réalisées, les résultats obtenus avec leurs
interprétations et une étude comparative avec d'autres résultats de certains travaux
portant sur le méme sujet, et enfin la réalisation de I'application finale.

En dernier lieu, une conclusion générale et les perspectives a venir dans ce travail.
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Contexte medicale et problematigue




Chapitre 1 Contexte médicale et problématique

Introduction

Le cancer du sein est le cancer le plus commun chez la femme dans les pays
développés, lorsque ce type de cancer est détecté dans un stade tres développer, il va
étre se propager vers d'autres partie du corps, c'est pour cette raison il faut le détecter
dans un stade précoce.

Dans la premiere partie de ce chapitre, on va commencer par présenter la notion
du cancer, I'anatomie du sein et enfin le cancer du sein, ensuite, dans la deuxiéme
partic on va aborder les outils d’imageric médicale permettant le dépistage et le
diagnostic de ce type de cancer notamment la mammographie, on va étudier par la
suite, d’une fagon non exhaustive les caractéristiques des lI€sions mammaires.

L'accent sera mis finalement sur La classification des pathologies mammaires afin

d'établir notre problématique dans ce modeste travail.

Partie 1 Cancer du sein

1 Le cancer

1.1 Deéfinition

Le mot "cancer" désigne plus de 200 maladies, chacune d’entre elles porte un nom
différent : cancer du poumon, cancer du sein, leucémie, etc. Tous les cancers sont
différents les uns des autres, mais ils ont une chose en commun : ils s’attaquent aux
cellules.

Le corps humain est composé de millions de cellule, il y en a de toutes sortes :
cellules de la peau, du poumon, du sang, etc. Elles sont tellement petites qu’on ne
peut les voir qu’au microscope, ces cellules ne vivent pas aussi longtemps que nous.
Quand elles commencent a étre trop vieilles pour bien fonctionner, elles se divisent en
deux pour former de nouvelles cellules.

Un cancer commence quand une cellule cesse de faire son travail de fagon
normale, aprés un certain temps, cette cellule se divise pour se reproduire et on a deux
cellules anormales. Ces nouvelles cellules vont se reproduire a leur tour et ainsi de
suite, jusqu’au moment ou des milliers de cellules anormales commenceront a prendre

la place des cellules normales (Figure 1.1). C’est ce qu’on appelle un cancer [1].
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Figure 1.1 - Prolifération des cellules cancéreuses.

Alors, Une tumeur (cancer) est une masse qui se développe aux dépens d'un

organe et a partir des cellules qui le constituent.

1.2 Types de cancer

Il existe deux types de cancer : bénigne et maligne.

Les tumeurs bénignes ne sont pas cancéreuses, c'est a dire qu'elles
n'envahissent pas les organes voisins et ne font que les repousser, elles ont un
développement généralement limité, elles n'essaiment pas leurs cellules
ailleurs, ce qui signifie qu'elles ne font pas de métastases. Les tumeurs
bénignes peuvent malgré tout poser des problemes selon I'endroit ou elles se
situent ~ (letympan par exemple qu'elles peuvent  détruire, ou
les intestins qu'elles peuvent boucher).

Les tumeurs malignes font exactement le contraire : elles envahissent toute la
région, infiltrent les organes avoisinants et surtout elles envoient
des métastases dans d'autres endroits du corps. Elles peuvent devenir énormes
et récidivent souvent une fois qu'on les a retirées. Toutefois, ces tumeurs
cancéreuses ne sont pas toutes mortelles, tout dépend de leur degré
d'extension, de la précocité du traitement et du type de cellules qui les
constituent [2].


http://www.docteurclic.com/encyclopedie/tympan.aspx
http://www.docteurclic.com/encyclopedie/intestins.aspx
http://www.docteurclic.com/maladie/metastase.aspx
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2 Anatomie du sein

Les seins jouent un role important dans la féminité et dans 1’image que la femme a
de son corps, La fonction biologique du sein est de produire du lait afin de nourrir un
nouveau-né.

La structure du sein est complexe, chaque sein (appelé aussi glande mammaire)
est composé de quinze a vingt compartiments séparés par du tissu graisseux (adipeux)
qui donne au sein la forme qu’on lui connait, chacun de ces compartiments est
constitué de lobules (tissu glandulaire) et de canaux lactiferes (Figure 1.2), Le r6le des
lobules est de produire le lait en période d’allaitement, les canaux transportent ensuite
le lait vers le mamelon.

Les tissus mammaires sont influencés par des hormones produites par les femmes
en quantité variable tout au long de leur vie (puberté, grossesse, allaitement...), Ces

hormones sont I’cestrogéne et la progestérone [3].

grand pectoral

SN _—— tissu adipeux

S

=ytey] mamelon
- : - - -.\\ .
2 : &

cotes

l

-

canaux lactiferes

tissu glandulaire

Figure 1.2 - Anatomie du sein.
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3 Cancer du sein

3.1 Définition

Le cancer du sein nait des cellules de 1’appareil sécrétoire du sein constitue des

lobules et des canaux lactiféeres.

Les cellules malignes se multiplient de manic¢re désordonnée jusqu’a créer une

tumeur qui s’attaque aux tissus, aux organes sains voisins et peut propager des

cellules cancéreuses dans tout I’organisme : on dit alors que la tumeur métastase.

Le cancer du sein est le plus fréquent des cancers de la femme, Une femme sur 10

est actuellement touchée par le cancer du sein, et 1 % des cancers du sein est

développé par un homme [4].

3.2 Causes

e 524 10 % des cancers du sein diagnostiques sont des cancers a prédispositions

génétiques (cancers familiaux), Ce type de cancer apparaitre par I'héritage.

e Les cancers non-familiaux constituent les 90 a 95 % restants, causé par plusieurs

facteurs:

v

<N X

Causes hormonales (hyper-oestrogénémie) la stimulation ostrogénique (ce
risque augmente en cas de puberté précoce (avant 12 ans), ménopause tardive
(aprés 55 ans), ou premiere grossesse tardive).

Non-fécondité ou fécondité tardive: Les femmes qui n'ont pas eu d'enfant, ou
qui ont eu leur premiére grossesse tardivement (aprés 30 ans) ont un risque
sensiblement augmenté de développer un cancer du sein.

Polluants et autres perturbateurs endocriniens.
Obésité ou surpoids.
Absence d'allaitement.

Acides gras animaux, acides gras saturés (consommation des graisses

animales).
Consommation d'alcool et de tabac.

Manque de vitamine D.
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v Mastopathies: C'est un terme peu précis désignant toute maladie du sein, On le
réserve en général a des anomalies bénignes qui peuvent préter a confusion
avec une tumeur.

v La modification du mode de vie (le stress, la sédentarité, ...).

v Alimentation (riche en graisse et pauvre en fibre).

v' Les antibiotiques doublent le risque du cancer du sein: les femmes qui ont pris
des ATB plus de 500 jours sur une période moyenne de 17ans ont 2 fois plus

de risque de développer un cancer du sein.

3.3 Symptdémes

Le cancer du sein se manifeste en général par la présence d'une boule dans le sein.
Chez certaines patientes, il peut se signaler par un écoulement du mamelon, une
présence de plagques rouges sur le sein, de crevasses, des plis anormaux ou d'une peau
qui pele, ... Une proportion importante de patientes ne présente pas de signes, mais

uniquement des anomalies visibles sur une mammographie.

3.4 Statistiques

A partir d'un document a pour objectif principal de mesurer la fréquence du cancer
du sein chez les femmes hospitalisées en gynécologie CHU Tlemcen pendant I'année
2006 [5] on a les résultats suivants:

e Localisation du cancer du sein : La coté droite represente 52% (Figure 1.3).

W droit
O gauche
Obilatersl

Dindetermine

Figure 1.3 - Localisation du cancer au niveau du sein.
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e Age et cancer du sein: L'age le plus fréquent est de 40 a 50ans (Figure 1.4).

50%

“0% @ 20-20 ans
Hla @ 20-40ans
20% m 40-50ans
10% O 50-80ans
0% O 80-70ans

20-20 40- 80-

ans Bdans Thans

Figure 1.4 - Répartition du cancer de sein selon I'age.

e La contraception et cancer du sein
v 56.7% des femmes étaient sous contraception orale.
v’ 40% utilisaient autres moyens.

v' 3,3% ne prenaient rien.

e Monarchie et cancer du sein (Figure 1-5): La tres grande portion des femmes

ayant une monarchie de 13ans.

100

a0 O 9-11ans
60 H12-14ans
40 O15-17ans
20 O15-20ans
o L , S

9-11ans 12-14ans 15-17ans 1&-20ans

Figure 1.5 - Monarchie et cancer du sein.

3.5 Diagnostic

3.5.1 Les examens Principaux

Les examens nécessaires au diagnostic du cancer du sein sont de deux types :
e Les examens radiologiques, tels que la mammographie, les
ultrasons (échographie), qui fournissent des images de l'intérieur du sein.
e Le prelevement de tissus, tel que la biopsie, qui permet de confirmer ou

d'exclure un cancer par une analyse au microscope des cellules prélevées.


http://www.chuv.ch/rad/rad_home/rad-patients-familles/examens_realises/prestations_mammographie-2.htm
http://www.chuv.ch/rad/rad_home/rad-patients-familles/examens_realises/prestations_ultrasonographie.htm
http://www.chuv.ch/cse_home/cse-patients-familles/cse-patients-cancer/cse-patients-cancer-diagnostic/cse-patients-cancer-diagnostic-examens/cse-patients-cancer-diagnostic-examens-biopsie.htm
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Ces examens permettent d'établir le bilan diagnostique, qui a pour but

de confirmer ou d'exclure que I’anomalie suspecte est un cancer.

S’il s’agit d’un cancer du sein, des examens complémentaires sont alors proposes

pour déterminer le type de cancer et pour évaluer son étendue. Le choix de ces examens

complémentaires dépend également de I'état de santé général de la patiente et du stade

de la maladie.

3.5.1 Les examens complémentaires

Lorsque la biopsie confirme que Il'anomalie détectée dans le sein est bien
un cancer, des examens complémentaires sont nécessaires, Les plus fréquents sont les
suivants:

Le bilan sanguin.

L'imagerie par résonance magnétique (IRM).
La scintigraphie.

Le CT scan.

Le PET-CT.

Ces examens complémentaires pour suivre trois buts principaux :

v" Obtenir davantage de précisions concernant le type de tumeur (taille,
emplacement, etc.) et son étendue.

v Déterminer si des cellules cancéreuses se sont déja propagées dans d’autres
parties du corps.

v’ Elaborer lastratégie thérapeutique, c'est-a-dire le traitement le plus
approprié au type de cancer découvert et a son étendue, adapté a la situation

de la patiente.

3.6 Traitement

La grande majorité des cancers du sein peut aboutir a une guérison et les

caractéristiques de la tumeur déterminent les choix du traitement.
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http://www.chuv.ch/cse_home/cse-patients-familles/cse-patients-cancer.htm
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3.6.1 Lachirurgie

v" Tumorectomie: chirurgie conservatrice, permet d'enlever une tumeur d'une
taille habituellement inférieure a 3 cm et de conserver le sein.
v Mastectomie: retire le sein avec la tumeur, pour des tumeurs plus

volumineuses ou s'il existe plusieurs tumeurs dans le sein.

3.6.2 Radiothérapie

La radiothérapie du sein permet de consolider I'effet de la chirurgie, Ce traitement
s'applique sur le sein concerné, si celui-ci n'a pas été enleveé et permet de détruire les

cellules cancéreuses grace aux irradiations délivrées.

Il s'effectue en général sur une durée de 5 a 6 semaines et ne nécessite pas

d'hospitalisation.

3.6.3 Chimiotherapie

La chimiothérapie qui permet la diffusion de médicaments destinés a détruire les
cellules tumorales, est realisée le plus souvent avant I'opération chirurgicale, Ce
traitement n'est pas proposé lorsque par exemple la tumeur mesure moins d'un
centimetre et que les ganglions sentinelles, situées proches de la tumeur ne sont pas

atteints.

3.6.4 Hormonothérapie

Ce traitement qui consiste a délivrer des molécules qui bloquent les effets des
cestrogénes sur la croissance des cellules cancéreuses, Ces produits sont proposés
chez les femmes présentant un cancer hormono-dépendant du sein qui posséde des

récepteurs pour les cestrogeénes [6].

v" On va détailler dans la partie suivante la mammographie pour établir la

relation entre cette technique et la détection de type d'une mass mammaire.
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Partie 2 La mammographie et le dépistage du cancer du sein

1 la Mammographie

La mammaographie est une technique de radiographie, particuliérement adaptee
aux seins de la femme, Elle a pour but de détecter au plus tot des anomalies avant
qu’elles ne provoquent des symptomes cliniques.

La mammographie est non seulement pratiquée dans les campagnes de depistage
du cancer du sein, mais aussi pour le diagnostic et la localisation lors d’interventions
chirurgicales (ponctions), Le point fort d’un tel examen est qu’il permet d’examiner la
totalité du tissu mammaire avec une ou deux incidences seulement.

L’appareil dédié a la réalisation d’une mammographie est le mammographe
(Figure 1.6). Cet appareil se compose d’un tube radiogéne générateur de rayons X de

faible énergie (entre 20 et 50 kV) et d’un systeme de compression du sein.

Tube radiogéne

/ Cone de focalisation

C—Olllpl‘e SSeur

Sein

Cassette avec film

radiosensible

Porte cassette avec

grille anti-diffusion

Figure 1.6 - Les composants d’un mammographe.
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1.1 Déroulement de I'examen

En premier temps, les deux seins sont comprimés a tour de role, Cette

compression permet 1’étalement des tissus mammaires ce qui facilite la visualisation
des structures du sein et la réduction de la dose de rayons X délivrée.
En deuxiéme temps, les deux seins sont exposés a une faible dose de rayons X, On
obtient, alors, une projection du sein sur un détecteur plan. La radiographie est
réalisée sur des films argentiques ou sur des systemes de radiologie digitale de haute
qualité.

L’analyse de la glande mammaire est réalisée grace aux différences de

I’atténuation des différents types de tissu.

1.2 Corrélation entre I’anatomie et les images mammographique

L’image mammographique est le résultat d’atténuation d’un faisceau de rayons X
traversant les différents tissus mammaires, L’atténuation de ce faisceau dépend
essentiellement de la composition des tissus traversés, En effet, la graisse est
considérée comme une zone radio transparente vu qu’elle a une densité physique tres
légére, De ce fait, elle apparait trés sombre sur un cliché mammographique, En
revanche, les zones radio opaques apparaissent claires et correspondent au tissu
fibroglandulaire et au calcium qui est le composant essentiel des lésions mammaires.
Pour les matiéres prédominantes dans le sein, nous obtenons le Tableau 1.1 de
correspondance entre les composants du tissu mammaire, la radio opacité et 1’aspect

sur le cliché mammographique.

En rassemblant les informations concernant I’anatomie et la radio transparence, on
peut confirmer que 1’aspect général d’une mammographie est sombre alors que les
zones contenant des microcalcifications ou des masses (composées de calcium) sont

plus claires.
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Composant Atténuation radiologique | Aspect sur mammographie
Graisse radio transparent tres sombre
Eau Iégerement radio opaque sombre
tissu conjonctif radio opaque Claire
calcium trés radio opaque trés claire

Tableau 1.1 - Atténuation radiologique des composants mammaires.

1.3 Les incidences en mammographie

Etant donné la complexité de I’anatomie du sein, la mammographie est
généralement prise sous différentes directions appelées incidences, Une bonne
incidence a pour but de visualiser le maximum de tissu mammaire en 1’étalant le plus
possible sur la plaque radiographique.

Selon la partie du sein a laquelle s’intéresse 1’examen, différentes incidences sont
utilisées, la Figure 1.7 explique le positionnement du tube radiogéne et du détecteur

pour les différentes incidences.

tube tube
w J Lﬂ\j tlee

[ 1 détecteur détecteur détecteur
a) b) c)

Figure 1.7 - Exemples d’incidences en mammographie.
a) face CC, b) MLO et c) Profil interne.

1.4 Les examens mammographiques

Vu son importance, la mammographie est actuellement pratiquée dans deux
circonstances : dans le cadre d’un dépistage ou d’un diagnostic. Elle est aussi

pratiquée lors d’une biopsie (prélévement d’un petit morceau du tissu de I’anomalie et
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son analyse au microscope) ou bien pour la localisation d’une Iésion lors d’une

intervention chirurgicale.

1.4.1 Le depistage

Le dépistage du cancer du sein consiste a pratiquer des examens de controle qui
permettent de mettre en évidence des anomalies sans méme la présence de symptdmes

décelables.

1.4.2 Le diagnostic

La mammographie diagnostique est généralement réalisée apres un examen de
dépistage, L’objectif principal de cette mammographie de diagnostic est soit la
recherche d’un signe radiologique dans une zone suspecte, soit I’analyse d’une fagon
plus précise d’une lésion détectée cliniquement (douleur, écoulement du mamelon,

rougeur ou rétrécissement de la peau, palpation d’une Iésion...).

2 Les pathologies mammaires

2.1 Les Microcalcifications Mcs

Une microcalcification est un dép6t de sels de calcium composé des substances
chimiques Ca3(PO,),, CaCO3 et Mg3(PQ,),, Ces substances sont trés radio-opaques
et se traduisent, dans les clichés mammographiques, par de petits points clairs, Les
caractéristiques qui distinguent les microcalcifications des autres éléments sont leur
fort contraste et leur petite taille (< 0,5mm). Une fois leur taille dépasse 1mm, on les

appelle des macrocalcifications et elles sont souvent bénignes.

2.2 Les masses

Une opacité ou une masse est une lésion importante occupant un espace et vue sur
deux incidences différentes, Si une opacité potentielle est vue seulement sur une seule

incidence alors elle est appelée asymétrie jusqu’a ce que son caractére tridimensionnel
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soit confirmé. Différentes caractéristiques de ces masses sont a décrire a savoir la

forme, le contour et la densité.

2.2.1 La forme

Les masses mammaires peuvent avoir la forme ronde (Figure 1.8 a), ovale (figure

1.8 b), lobulée (figure 1.8 c) ou irréguliére (figure 1.8 d).

a) h)

Figure 1.8 - Les différentes formes possibles d’une masse.

a) Ronde : 1l s’agit de masse sphérique, circulaire ou globuleuse.

b) Ovale : Elle présente une forme elliptique (ou en forme d’ceuf).

c) Lobulée : La forme de la masse présente une légére ondulation.

d) Irréguliére : Cette appellation est réservée aux masses dont la forme est

aléatoire et ne peut étre caractérisée par les termes cités ci-dessus.

2.2.2 Le contour (marge)

Le contour des masses mammaires est soit circonscrit (figure 1.9 a), soit
microlobulé (figure 1.9 b), soit masqué (figure 1.9 c) soit indistinct (figure 1.9 d), soit

spiculé (figure 1.9 e).
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b) : c)

Figure 1.9 - Les différents contours possibles d’une masse.

a) Circonscrit : Il s’agit d’une transition brusque entre la Iésion et le tissu
environnant, Le contour est alors net et bien défini. Pour qu’une masse soit qualifi¢e
de circonscrite, il faut qu’au moins 75% de son contour soit nettement délimite.

b) Microlobulé : Dans ce cas, de courtes dentelures du contour créent de petites
ondulations.

c) Masqué : Un contour masqué est un contour qui est caché par le tissu normal
adjacent, Ce terme est employé pour caractériser une masse circonscrite dont une
partie du contour est cachée.

d) Indistinct : Dans ce cas, le contour est mal défini, Ce caractere indistinct (le
contraire de circonscrit) peut correspondre a une infiltration.

e) Spiculé : La masse est caractérisée par des lignes radiaires prenant naissance sur le

contour de la masse, Ces lignes radiaires sont appelées les spicules.

2.2.3 La densité

L’aspect du sein normal est trés variable d’une femme a ’autre, Le facteur le plus
remarquable est la grande variabilité de la densité radiologique de 1’aire mammaire.
Il existe 4 classes de la composition du sein : Contient grasses (Figure 1.10 a), Basse
(Figure 1.10 b), Moyen (Figure 1.10 c), Elevée (Figure 1.10 d).
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c)

Figure 1.10 - Types de densité mammaire.

a) Contient graisses : Le sein est presque entierement graisseux et homogéne, radio
transparent et facile a lire (moins de 25 % de la glande mammaire).

b) Basse : Il y a des opacités fibroglandulaires dispersées, Le sein est graisseux et
hétérogene (approximativement 25 a 50 % de la glande mammaire).

c) Moyen : Le tissu mammaire est dense et hétérogene (approximativement 51 a 75 %
de la glande mammaire).

d) Elevée : Le tissu mammaire est extrémement dense et homogéne. La
mammographie est alors difficile a interpréter puisque la densité peut masquer une

Iésion (plus de 75 % de la glande mammaire).

3 La classification des pathologies mammaires

Il est important d’adopter un lexique standard et une classification commune afin
de fournir aux radiologues une description claire et précise des lésions mammaires.
L’étude morphologique de ces lésions a fait 1’objet de plusieurs classifications a
savoir la classification de Le Gal, de Lanyi et de BIRADS. Cette derniére est la plus

connue et la plus pratiquée.

La classification BIRADS

L’ACR a souligné I’importance d’un protocole mammographique standardisé et
complet qui tient en compte les différents facteurs de malignité. En novembre 1998,
I’ACR a établi le systtme Américain BIRADS qui a été rédigé par un groupe
d’experts réunis par ’ANAES.

Ce systéeme permet de classifier les images mammographiques en 7 catégories en

fonction du degré de suspicion de leur caractere pathologique.
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La classification de I’ACR résume les formes des différentes masses et des

différentes microcalcifications, leur texture, les différents aspects de la distorsion

architecturale ainsi que leur degré de malignité. Une fois que le radiologue arrive a

reconnaitre la catégorie d’une mammographie, il sait automatiquement les directives

et les recommandations associées a cette classe (Tableau 1.2).

Classe BIRADS

Recommandation associée

ACRO Incompléte : Nécessité d’investigations complémentaires telles

que cliche avec compression centrée, agrandissement, incidence
particuliere, échographie.
ACR1 Négative : mammographie normale, aucune masse ou calcification
suspecte n’est présente.
ACR 2 Lésion bénigne : ne nécessitant ni surveillance ni examen
complémentaire
ACR 3 Lésion probablement bénigne : une surveillance clinique et
radiologique a court terme est conseillée.

ACR 4 Anomalie suspecte : une biopsie devrait étre envisagée. Ces lésions

n’ont pas un aspect typique de cancer, mais peuvent néanmoins
correspondre a une lésion maligne.
ACR5 Probablement maligne: Lésions fort suspectes de malignité,
I’anomalie est évocatrice d’un cancer.
ACR 6 Lésion Maligne

Tableau 1.2 - Conduite a tenir pour chaque classe de I’ACR selon la classification

BIRADS.

Enfin la pratique a démontré que [’utilisation de ce systeme permet d’augmenter

le taux de reconnaissance des masses malignes et celles bénignes [7].

Problématique et solution

Pres de 70% des biopsies demandées suite aux mammographies s’averent inutiles

[8], alors le but de ce projet est de réaliser un processus d’aide a la décision pour

accompagner le praticien dans le diagnostic du type d'une masse mammaire sans

biopsie.
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D'aprés la deuxieme partie de ce chapitre, la classification de BIRADS permet
d’augmenter le taux de reconnaissance des masses malignes et celles bénignes, ce qui
nous permet de reconnaitre le type de la masse mammaire dans un stade précoce.

Dans la suite de ce projet on va essayer d'améliorer ce taux de reconnaissance, en
utilisant la classification de BIRADS et dautres parametres liés a une masse

mammaire.

Conclusion

Dans ce chapitre, la notion du cancer du sein ainsi que la mammographie ont été
présentés. Une grande attention a été consacrée a 1’étude des spécifications des
pathologies mammaires a savoir les masses et les microcalcifications.

Une telle étude est fortement associée a la présentation des standards adoptés par
les radiologues pour classifier les lésions mammaires en bénignes ou malignes.
L’objectif de détailler ces études est de mieux introduire le choix de notre méthode
d'amélioration pour détecter le type d'une masse mammaire.

Dans le chapitre suivant on va choisir et étudier les outils et les méthodes de
classification nécessaires qui s'adaptent avec notre problématique.
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Introduction

Ce chapitre comporte deux parties : dans un premier temps, on va présenter les
systemes d'aide a la décision médicale et la classification pour mettre en évidence la
relation entre ces deux concepts, La deuxiéme partie présente les outils telque la base
de données adaptable & notre problématique et I'étude de I'état de I'art sur cette base de

données afin de choisir les méthodes de classification a utiliser.

Partie 1 Les SADM et la classification

1 les SADM

Les SADM sont définis de maniére trés générale comme des outils informatiques
dont le but est de fournir aux cliniciens en temps et lieux utiles les informations
décrivant la situation clinique d’un patient ainsi que les connaissances appropriées a
cette situation, correctement filtrées et présentées afin d’améliorer la qualité des soins

et la santé des patients.

Il existe ainsi des SADM pour I’ensemble des activités médicales (prévention,
dépistage, diagnostic, traitement) et la majorité des spécialités médicales (maladies

chroniques ou affections aigués) [9].

Ce que nous intéresse dans notre travail est les SADMD, Pour obtenir le résultat
final a l'aide d'un SADMD il faut fournir des données caractérisant I'anomalie a
détecté, afin de les utiliser pour classer le type de cette anomalie a l'aide d'un

algorithme de classification.

2 La classification

L’objectif de la classification est d'identifier les classes auxquelles appartiennent
des objets a partir de traits descriptifs (attributs, caractéristiques), en utilisant un

algorithme qui s'appel classifieur [10].
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2.1 Les phases de classification

Le classifieur qui réalisera le classement doit passer par deux phases, une phase

d'apprentissage et une phase de test.

2.2.1 Phase d'apprentissage

Le but de I'apprentissage est de découvrir les regles qui gouvernent et régissent
des formes, L'apprentissage est un processus calculatoire qui doit étre capable

d'amener a une certaine prédiction et a une certaine généralisation.
Il existe trois types d'apprentissages principaux:
a. Apprentissage supervisé

C'est actuellement le mode d'apprentissage le plus couramment utilisé, Son
principe est élémentaire : on soumet au classifieur un grand nombre d'exemples pour
lesquels I’entrée et la sortie associée sont connues et les paramétres d’apprentissage
sont modifiés de facon a corriger I'erreur commise par le classifieur (c'est-a-dire la

différence entre la sortie désirée et la réponse du classifieur a I'entrée correspondante).

Le classifieur a alors comme but d'approximer ces exemples aussi bien que
possible et de développer a la fois la bonne représentation mathématique qui lui
permet de généraliser ces exemples pour ensuite traiter des nouvelles situations (qui

n'étaient pas présentes dans les exemples).
b. Apprentissage non-supervise

Contrairement aux modes supervisés, seule une base d'entrées est ici fournie au
classifieur, Celui-ci doit donc déterminer lui-méme ses sorties en fonction des
similarités détectées entre les différentes entrées, c¢’est-a-dire en fonction d’une régle
d’auto-organisation, Il n’y a donc pas de professeur, puisque c’est au classifieur de

découvrir les ressemblances entre les éléments de la base de données.
c. Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement consiste a apprendre quoi faire, comment

associer des actions a des situations, afin de maximiser quantitativement une
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récompense, On ne dit pas a I’apprenant quelle action faire, mais au lieu de cela, il

doit découvrir quelles actions donnent le plus de récompenses en les essayant.

2.2.2 Phase de test

Cette phase doit permettre I'affectation d'un nouvel objet a l'une des classes, au
moyen d'une régle de décision intégrant les résultats de la phase d'apprentissage,
L'objectif est d'obtenir une estimation la plus fidele possible du comportement du
classifieur dans des conditions réelles d'utilisation, Pour cela, des critéres classiques
comme le TC et le taux d'erreur sont presque systématiquement utilisés, Mais d'autres
criteres, comme la spécificité et la sensibilité, apportent aussi des informations utiles.

a. Taux de classification

Le TC (1) et taux d'erreur permettent d'évaluer la qualité du classifieur par
rapport au probléme pour lequel il a été concu, Ces taux sont évalués grace a une base
de test qui contient des formes étiquetées par leur classe réelle d'appartenance comme

celles utilisées pour I'apprentissage afin de pouvoir vérifier les réponses du classifieur.

c=_ w+vn®) )
vp(i) +vn(i) + fp(i) + n(i)

b. Sensibilité et Spécificité
L'évaluation des performances d'un classifieur aussi peut étre réalisée par

I'appréciation de deux lois statistiques, qui sont la sensibilité (2) et la spécificité (3).

La sensibilité Se(i) représente la probabilité de bonne classification de la classe i
et la spécificité Sp(i) est une mesure indirecte de la probabilité de fausse alarme égale
a 1-Sp(i) [11].

. vp(i)

Se(i) = —vp(i)+ @y 2)
o ovn(i)

Sp(i) = —vn(i)+ ) 3)

Avec les grandeurs vp(i), fn(i), vn(i), fp(i) sont définies dans le Tableau 2.1 :
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Présence d'éveénement Absence d'événement
de classe i de classe i
Classification Positive Vrai Positif vp(i) Faux Positif fp(i)
Classification Négative Faux Négatif fn(i) Vrai Négatif vn(i)

Tableau 2.1 - les définitions des grandeurs vp, vn, fp et fn.

2.3 Etapes d'apprentissage pour atteinte une bonne classification

Choisir une base de données qui est adaptable a la problématique posée.

Faire des prétraitements sur cette base de données (s'il y a des données
manquantes par exemple, si la base de données contient des attributs inutiles,
etc).

. Appliquer une méthode de classification (classifieur) sur cette base de
données, en utilisant des méthodes d'échantillonnage (par exemple la
validation croisé), afin de vérifier les critéres d'évaluation (TC, Se et Sp).
Selon les critéres d'évaluation, construire une meéthode (ou ensemble des

regles) de classification automatique afin de l'utiliser pour classer de nouvel

cas.

Partie 2 Choix de la base de données et des méthodes

Dans les différents travaux réalisés sur I'amélioration de la classification BIRADS

pour détecter le type de la masse mammaire, on retrouve que les chercheurs travaillent
sur la base de données MMD d'UCI.

1 Description de la base de données

e Le titre: Mammographic Mass Data (MMD) [12].

e Faite par Prof. Dr. Ridiger Schulz-Wendtland, a l'institut de Radiologie,

(Radiologie gynécologique), Université de Erlangen-Nuremberg-Allemand entre

2003 et 2006, elle est distribuée en Octobre 2007.

e La base de donnée contient 961 individus, sur les quelles est mesuré 5 attributs

avec une classe de sortie (Tableau 2.2).
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0 1 2 3 4 5 6

BIRADS | Incompléte | Négative Bénigne Probablement Suspecte Probablement | Maligne

bénigne maligne
L'Age _ _ _ _ _ _ _
Forme _ Ronde Ovale Lobulée Irréguliére _ _
Contour _ Circonscrit | Micro-lobulé Masqué Indistinct Spiculé _
Densité _ Elevée Moyen Basse Contient _ _
graisses

Tableau 2.2 - Tableau Descriptive des intervalles de chaque attribut.

e Concernant lintervalle de variance d'dage dans la base de données on a

I'nistogramme suivant (figure 2.1) [13].
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Figure 2.1 - Histogramme représente le nombre des cas maligne ou bénigne en
fonction de l'attribut age.

e Les informations concernant la classe de sortie sont représentées dans le tableau

2.3.
N° de la Classe Label Nombre
0 bénigne 516
1 maligne 445

Tableau 2.3 - Information sur les exemples de la base MMD.
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e Dans le cadre d'étude de la base de donné on a trouvé qu'elle contient des données

manquantes (Tableau 2.4).

Attribut BIRADS | Age Forme Contour Densité
Nombre de données 2 5 31 48 76
manquantes

Tableau 2.4 - Nombre de données manquante pour chaque attribut.

Dans le chapitre suivant on va faire des traitements sur la base de données pour
résoudre ce probleme des données manquantes.

e Remarque

Dans la base de données MMD, chaque observation (exemple) est associée a un label
(sortie), pour cette raison on peut dire que la classification basée sur I'apprentissage

supervisé est la classification qui s'adapte a notre travaille.

2 L'état de I'art sur la base de données

1. Ali KELES et Ayturk KELES, en 2013 [14], ont travaillé sur la base de données
MMD, ils ont appliqué la méthode" neuro-fuzzy", les résultats obtenus sont TC=84%,
Sp=80% et Se=90%.

2. Shu-Ting Luo et Bor-Wen Cheng, en 2010 [15], ont travaillé sur la base de
données MMD, ils ont appliqué les deux méthodes de classification DT et SVM les
résultats obtenus sont TC = 86.6%, SP=82.9%, Se = 83.6% pour DT et TC = 81.3%,
SP=81% Se =81.7% pour I'SVM.

3. Alaa M. Elsayad, en 2010 [16], a travaillé sur la base de données MMD, il a
appliqué un ensemble de classifieur Bayesien, les résultats obtenus sont TC=90.63%,

SP=94.12 % et Se=87.50%.

4. Benaki Lairenjam et Yengkhom Satyendra Singh, en 2015 [17], ont travaillé sur la

base de données MMD, ils ont appliqué les trois méthodes de classification ANN,
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Naive Bayes et HNN les résultats obtenus sont TC = 84% par ANN, TC = 81.874%
par Naive Bayes et TC=87.42% par HNN.

5. Benaki Lairenjam et Siri Krishan Wasan, en 2009 [18], ont travaillé sur la base de
données MMD, ils ont appliqué une classification basée sur I'association multiple des
regle (CMAR), le résultat trouve est un TC = 84.52%.

6. Kathleen H. Miao, and George J. Miao, Senior Member (IEEE Titre), en 2013 [19],
ont travaillé sur la base de données MMD, ils ont appliqué la classification par ANN,
enfin ils ont trouvé TC = 89.64%, Sp = 89.93%, Se = 89.33%.

7. Simone A. Ludwig, en 2010 [20], a travaillé sur la base de données MMD, il
applique un GP et un GPD, il obtient comme résultats (d'apres la courbe de Roc) A(z)
= 85.9%, Specy.95=50.03% et A(z)oo = 29% par GP et A(z) = 86%, Specog5=90% et
A(2)os =83.87% par GPD.

e On résume les résultats de I'état de I'art dans un tableau (Tableau 2.5)

Etat de l'art Méthode TC Sp Se
1 neuro-fuzzy 84% 80% 90%
2 DT 86.6% 82.9% 83.6%
SVM 81.3% 81% 81.7%
3 classifieur 90.63% 94.12 % 87.50%
Bayesien
4 ANN 84%
Naive Bayes 81.874% _ _
HNN 87.42%
5 CMAR 84.52% _ _
6 ANN 89.64% 89.93% 89.33%
A(2) Speco.gs A(2)o9
7 GP 85.9% 50.03% 29%
GPD 86% 51.4% 27.1%.

Tableau 2.5 - Résumé des résultats a partir de I'état de I'art sur la base de données
MMD.
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3 Discussion et choix de la méthode

3.1 Discussion sur les résultats

Selon le tableau au-dessus il est remarquable que les résultats et plus particuliérement
le TC est différent d'un travail a un autre:
e Le plus petit TC (81.3%) est obtenu par le classifieur SVM dans le travail
Shu-Ting Luo et Bor-Wen Cheng, en 2010.
e Le meilleur TC (90.63%) est obtenu par le classifieur Bayesien dans le travail
d'Alaa M. Elsayad, en 2010.
e Drautre classifieurs sont utilisés sur la base de données MMD telque DT,
neuro-fuzzy, ANN, Naive Bayes, HNN, CMAR, GP et GPD, les résultats de
TC sont aussi acceptables (entre 81.874% et 89.64%).

3.2 Choix de la méthode

Il existe plusieurs maniéres pour choisir la méthode de travaille, la maniere la plus
connue est de travailler par la méthode qui donne les meilleurs résultats selon I'état de

I'art, et d'essayer d'améliorer ces résultats.

La méthode qui donne les meilleurs résultats et le classifieur Bayesien, mais notre
probléme avec ce classifieur est qu’il donne un modéle complexe qui n’est pas simple

a I’interprété.

Alors, dans ce modeste travaille, on va travailler par les arbres de décision, a la suite
on va essayer d'augmenter le TC de facon tel qu'il sera le plus grand possible que les
résultats trouvés dans le travail de Alaa M. Elsayad. Notre choix est selon trois

critéres:

v Selon I'état de I'art, DT donne a Shu-Ting Luo et Bor-Wen Cheng un TC
intéressant (86.6%).

v Les arbres de décisions donnent des résultats interprétables et faciles a les
implémenter (dans différent langage telque C++, Un arbre de décision peut
étre facilement transformé en un ensemble de régles) afin de compléter le
travail par une application simple et utilisable.

v’ Larapidité des DT (en terme de calcule et de donner les résultats).
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4 Les arbres de décisions

4.1 Définition

Un arbre de décision est, comme son nom le suggere, un outil d’aide a la décision
qui permet de répartir une population d’individus en groupes homogénes selon des
attributs discriminants en fonction d’un objectif fixés et connu, Il permet d’émettre
des prédictions a partir des données connues sur le probleme par réduction, niveau par
niveau, du domaine des solutions [21], d'autre facon c'est I'ensemble de regles de
classification basant leur décision sur des tests associés aux attributs, organisés de
maniere arborescente [22].

L'arbre de décision est une méthode qui a I’avantage d’étre lisible pour les analystes
et permet de déterminer les couples "attribut, valeur" discriminants a partir d’un trés

grand nombre d’attributs et de valeurs.

4.2 Vocabulaire des arbres

e Un arbre est constitué¢ de nceuds connectés entre eux par des branches.

e Une branche entre deux nceuds est orientée : I’un des nceuds de la connexion
est dit nceud parent, et I’autre nceud enfant.

e Chaque nceud est connecté a un et un seul nceud parent, sauf le nceud racine
qui n’a pas de parent.

e Chaque nceud peut étre connecté a 0 ou n nceuds enfants.

e Les deux caractéristiques précédentes font qu’un arbre n’est pas un réseau ou
graphe.

e Un nceud qui n’a pas de parents est appelé nceud racine ou racine.

e Un nceud qui n’a pas de nceuds enfants est appelé nceud feuille ou feuille [23]

(Figure 2.2).
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Rythme cardiaque | Neeud racine

Normal Elevé Branches
Douleur thoracique Douleur thoracique | Neeuds
Out non Oui non Branches
Embolie Pulmonaire Normal mfarctus arythmie  — :
dn mvocarde cardiaque |Nceuds feuille

Figure 2.2 - Exemple d'un arbre de décision.

Chaque nceud interne d’un arbre de décision porte sur un attribut discriminant des
éléments a classifier qui permet de répartir ces éléments de facon homogene entre les
différents fils de ce nceud, Les branches liant un nceud a ses fils représentent les
valeurs discriminantes de D’attribut du nceud, Et enfin, les feuilles d’un arbre de

décision sont ses prédictions concernant les données a classifier [22].
4.3 Types d'arbres

Il existe deux types d'arbre de décision, arbre de classification et arbre de régression.

o Les arbres de classification permettent de prédire a quelle classe la variable cible

appartient, dans ce cas la prédiction est une étiquette de classe (Figure 2.3).

A expliguer ( )
Ql\ Variable

catégorielle

Figure 2.3 - Un arbre de classification.
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Dans les arbres de classification les groupes définis a priori par la variable
catégorielle a expliquer, C'est-a-dire quelles variables classent le mieux les

observations dans les groupes? [24].

o Les arbres de régression permettent de prédire une quantité réelle (par exemple, la
durée de séjour d'un patient dans un hopital), dans ce cas la prédiction est une
valeur numérique [25] (Figure 2.4).

A expliquer ' i )
. . Variable
continue
- g N N ' ~
Y =1(Y,) { Y = f(Y,) Y =1(Y,)
L A A L A

Figure 2.4 - Un arbre de régression. _

Dans les arbres de régression les groupes définis a posteriori pour la variable
continue a expliquer c'est-a-dire quelles variables prédisent le mieux la variable a

expliquer? [24].

5 Construction d'un arbre de décision

Notre objectif c'est d'apprendre un arbre de décision a partir d’une base
d’exemples étiquetés pour que cet arbre doive étre efficace en généralisation (€tre
capable de classer correctement un nouvel exemple).

Pour cette raison on mit I'accent sur la construction intelligente d'un arbre de décision
(Algorithme) [26].

Algorithme arbre de décision
On considére un nceud

On sélectionne un attribut pour ce noceud

On crée une branche pour chaque valeur de cet attribut

Pour chaque branche, on regarde la pureté de la classe obtenue
On décide si on termine la branche ou non

Si on ne termine pas le processus est repété

32



Chapitre 2 Outils et Etat de l'art

On dénombre plusieurs algorithmes pour construire des arbres de décision, parmi
lesquels : ID3, C4.5, C-RT, Rnd Tree, et RF [27], Ces algorithmes sont trés utilisés
pour leur performance et par le fait qu'ils génerent des procédures de classification
exprimables sous forme de régles.

A la suite on va détailler d'une maniére générale tous ces algorithmes.

5.1 L'algorithme ID3

L’algorithme ID3 a été développé a I’origine par Ross Quinlan, Il a tout d’abord

été publié dans le livre Machine Learning en 1986 [28].

ID3 construit un arbre de décision de fagcon récursive en choisissant 1’attribut qui a
gain d’information (5) le plus élevé selon I’entropie de Shannon (4), Cet algorithme
fonctionne exclusivement avec des attributs catégoriques et un nceud est créé pour

chaque valeur des attributs sélectionnés.

Entropie de Shannon

E(S) = — 22 p()logz p() ... (4)

Ou p(j) est la probabilité d’avoir un élément de caractéristique j dans I’ensemble S.

Gain(S,A) = E(S) — Z.V(%* E(SV)) oo (5)

Ou S est un ensemble d’entrainement, A est 1’attribut cible, S, le sous-ensemble des
¢léments dont la valeur de I’attribut A est v, |[Sv| = nombre d’éléments de Sv et
|S|=nombre d’éléments de S.

Donc I'idée de base de ID3 est de commencer a construire 1’arbre de décision en
partant d’un sous ensemble de I’ensemble d’apprentissage, si ’arbre construit classe
correctement le reste des données celui-ci sera retenu et 1’algorithme se termine, sinon
un sous ensemble de données mal classées est ajouté a 1’ensemble initial et le

processus est réitéré.

e Les limites de I'algorithme ID3
L'algorithme ID3 a des limites car il pose quelques problémes, il ne peut pas
traiter les enregistrements incomplets, les attributs sont discrétisés, ce qui n’est pas

toujours une solution acceptable, enfin 1’arbre produit peut comporter des sous arbres
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dans lesquels on ne va presque jamais, Dans ce cadre, il vaut mieux avoir des données
exhaustives.

L’algorithme C4.5 permet de répondre a ces limitations de 1’algorithme ID3.

5.2 L'algorithme C4.5

Cet algorithme été propose en 1993 aussi par Ross Quinlan, pour pallier les
limites de l'algorithme ID3 vu précédemment.

C4.5 repose complétement sur 1’algorithme ID3 que nous avons déja décrit, a
partir d'un échantillon d'apprentissage composé d'un certain nombre d'attributs, Ces
attributs peuvent étre qualitatifs, binaires ou continues, Ainsi, pour les attributs
continus, on utilise des heuristiques qui permettent de les discrétiser.

Cet algorithme utilise un critére plus élaboré "le gain ratio” (6) dont le but est de
limiter la prolifération de l'arbre en pénalisant les variables qui ont beaucoup de
modalités [29].

Le C4.5 fabrique des arbres qui ne sont pas nécessairement binaires (0 a n branches

par nceud).

Gain (S,A)

GainRatio (§S,A) = Splitinfo S.A)

Avec : Splitinfo (S,A) = E(Sy)
5.3 L'algorithme C-RT

L’arbre de décision et de régression (CART) a ¢été congu par Leo Breiman en
1984, il est considéré comme un arbre binaire puisque chaque noeud ne peut avoir que
deux fils, Le principe de 1’algorithme de CART s’appuie sur 1’indice de Gini (7) pour
la segmentation de 1’arbre qui vise a construire les feuilles, il faut noter que plus
I’indice de Gini est faible, plus le nceud est pur (tous les éléments du nceud

appartiennent a la méme classe) [30].

loin=1— X 2, (Fg)2onnnn (7)

Telque fq la fréquence de la classe g dans le nceud et Ty le nombre total de classes a
prédire [31].
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Le principe de cet algorithme consiste a partitionner d’une maniere récursive
I’ensemble d’entrainement suivant la méthode divisé pour mieux régénérer. En effet,
I’algorithme fait une recherche minutieuse, pour chaque nceud, sur les attributs et les
valeurs de la segmentation puis il sélectionne le regroupement binaire qui optimise le

critére au nceud t.

5.4 L'algorithme Rnd Tree

L'algorithme d'arbre aléatoire fonctionne exactement comme l'arbre de décision
avec une exception, pour chaque groupe (split) un sous-ensemble aléatoire d‘attributs
est disponible, L'opérateur arbre aléatoire fonctionne de maniére similaire & C4.5 et
C-RT, mais il sélectionne aléatoirement un sous ensemble d'attributs avant qu'il soit

applique [31].

"Chacun des petits arbres est moins performant mais | ’union fait la force", c'est pour
cette raison il faut mettre l'accent sur d'autre sorte d'algorithme se base sur un

ensemble d'arbres de décision, c'est la Foret Aléatoire (RF).

5.5 L'algorithme RF

Les foréts aléatoires ont éte introduites par Breiman en 2001, Elles sont en general
plus efficaces que les simples arbres de décision.
Une forét aléatoire est un ensemble d'arbres de décision binaire dans lequel a été
introduit de l'aléatoire. Soit Va...Vm des variables, une forét aléatoire est un
ensemble de classifieurs {Ci(x, Vi),1=1... m} ou les classifieurs Ci sont construits
sur le méme modéle que les arbres binaires. Le nouveau classifieur correspondant a la
forét aléatoire est calculé en prenant la majorité des votes de chacun des classifieurs
Ci, i=1...n[32].

v Tous ces algorithmes nous permettent de construire un arbre qui contient des
regles pour classer des nouveaux exemples, dans le chapitre suivant on va
appliquer ces algorithmes sur notre base de données MMD pour construire le

meilleur arbre de décision adaptable a cette base.
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Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté en premier temps les SADM, ensuite on a parlé de
la classification qui est en relation direct avec ce type de systéeme, en deuxiéme temps,
on a choisi la base de données "Mammographic Mass Data" pour extraire la
connaissance qu'on a besoin, cette base de données est trés adaptable a la
problématique posée dans le premier chapitre, selon la constitution de cette base de
données la classification basé sur I'apprentissage supervisé est la classification choisie
pour réaliser notre travaille, ensuite on a mis l'accent sur I'étude de I'état de l'art
concernant l'utilisation de cette base de données afin de fixer les méthodes de
classification a utiliser dans le chapitre suivant, notre choix est tombé sur les arbres de

décision.

Dans le chapitre suivant on va appliquer les arbres de décision sur la base de

données MMD afin d'obtenir un classifieur qui nous permet d'avoir des bons résultats.
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Introduction

Dans les chapitres précédents on a spécifié la problématique principale a résoudre
dans ce projet, c'est I'amélioration de la classification BIRADS, pour ce fait on a
choisi la base de données MMD pour réaliser notre travaille, on a trouvé que cette

BDD a besoin d'étre prétraité avant de I'utiliser.

Dans ce chapitre, en premier temps on va essayer de traiter les données
manquantes pour avoir une BDD équilibré et compléte en utilisant différentes
approches, en deuxieme temps on va appliquer la classification sur notre BDD en
utilisant différent algorithmes afin d'extraire un modele (arbre) qui nous permet de
classer des nouveaux cas, finalement, dans la derniére partie, on va réaliser notre
application par l'implémentation de I'arbre optimal, pour que notre modeéle étre

utilisable par un praticien dans la détection de type d'une masse mammaire.

La procédure suivie dans ce chapitre est représentée dans le schéma suivant :

Extraction
de l'arbre
optimal

Prétraitement de la
base de données

Implémentation

de I'arbre optimal

Figure 3.1 - Représentation de la procédure suivie dans le chapitre 3.

1 Prétraitement de la base de données

La BDD qu'on a choisi dans le chapitre précédent et qui est adaptable a notre
problématique est MMD qui contient 961 exemples avec 5 attributs (descripteurs) et
la classe de sortie, Dans le cadre d'étude de cette BDD on a trouvé qu'elle contient des
données manquantes, qui sont les suivantes:

e BIRADS : 2 données manquantes
e Age:5

e Forme: 31

e Marge (contour) : 48

e Densité: 76
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1.1 Méthodes pour traiter les données manquantes

Face a la présence de DM, il existe différentes méthodes pour résoudre ce probleme,

parmi ces méthodes on distingue:

1. La suppression des enregistrements c'est-a-dire exclure du fichier de données
tous les individus ayant au moins une DM, mais avec cette méthode on va
réduire la fiabilité de la BDD.

2. L’imputation simple qui consiste a remplacer chaque donnée manquante par une
valeur plausible, par exemple, remplacer toutes les DM par la moyenne calculée
sur les données reellement observées, ou par la variable 0 ou 1, mais cette
méthode influence sur I’intégrité de la BDD.

3. D’autres méthodes d’imputation simple sont également disponibles, comme
I’imputation par le plus proche voisin (méthode de classification) qui remplace
les données manquantes par des valeurs provenant d’individus similaires pour
lesquels toute I’information a été observée, et I’imputation par régression qui
consiste a remplacer les DM par des valeurs prédites selon un modele de
régression [33].

La prédiction des DM par la troisieme méthode est donc une solution valide, car
la prédiction de la donnée ici est par l'utilisation d'un modéle qui va étudier une BDD

afin de prédire les données manquantes en fonction des autres données.

A la suite, on va traiter les DM par la prédiction en utilisant la classification par
arbre de décision.

1.2 Etapes de prétraitement

1. Filtrer la BDD, en gardant juste les exemples qui n'ont pas de DM, apreés le filtrage

on obtient:

e Une base de données MMD1 qui contient 830 exemples.

e Cinq petites bases de données, chaque une contient un ensemble d'exemples
avec un attribut a prédire, par exemple une base qui contient l'attribut
"Densité" comme donnée manguante, donc notre but est de prédire les valeurs
de cet attribut en utilisant les autres descripteurs et un modéle de

classification.
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2. On utilise la base de données MMD1, definir comme classe de sortie I'attribut
Densité, puis on applique la classification sur cette BDD afin d'obtenir un classifieur

optimal qui nous permet de préedire les valeurs de donnée manquante "Densité".

3. Apres la prédiction de la "Densité" par la classification, on ajoute les exemples a la
base de données MMD1, on obtient une base de données MMD?2.

4. Chaque fois, on utilise la nouvelle base de données et on répéte les étapes 2 et 3
pour chaque attribut, jusqu'a predire tous les DM, et finalement, on obtient une BDD

qui est préte a utiliser.
1.3 Travail effectue

1.3.1 L'échantillonnage de la base de données

Dans la littérature, il existe différentes méthodes pour I'échantillonnage, parmi ces
méthodes on distingue la validation croisé et la méthode de plus grande portion pour
I'apprentissage et le reste pour le test, on va utiliser cette derniere dans la partie de
prétraitement des DM.

On a essayé de travailler par les valeurs (70%, 30%) pour (apprentissage/test) et
aussi par les valeurs (80%, 20%), cette derniére nous donne des bons résultats que la

premiere, donc, a la suite de cette partie on va travailler par I'échantillonnage:

80% pour 'apprentissage

20% pour les testes

1.3.2 Classifieurs utilisés
Notre but est de construire un arbre de décision pour prédire les données

manquantes, pour la construction de I'arbre on va utiliser différents algorithmes qui

sont disponibles sous Tanagra, telque : C4.5, ID3 et C-RT.
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1.3.3 Résultats

A. Prédiction de la Densité

On a utilisé la base de données MMD1, en prenant comme classe de sortie
I'attribut Densité, puis on a appliqué la classification sur cette base de données, enfin

et apres plusieurs tests on a trouve les résultats représenté dans le tableau 3.1.

Algorithme | Taux de classification
C4.5 90.81%
ID3 90.66%
C-RT 90.66%

Tableau 3.1 - TC obtenu par chaque algorithme pour I'attribut Densité.

e Discutions

D'apres le Tableau 3.1, il est remarquable que I'algorithme C4.5 donne le meilleur
TC qui est 90.81%, donc on prend l'arbre qui est construit par cet algorithme (Figure

3.2) pour prédire la valeur de I'attribut Densité.

Decision tree

® Margin < 1.5000
® Age < 72,5000 then Density = Basse (88.40 % of 250 examples)
® Age == 72,6000
® Shape < 1.5000 then Density = Moyen (40.00 % of 5 examples)
® Shape == 1.5000 then Density = Basse (60.00 % of 5 examples)
® Margin == 1.5000 then Density = Basse (93.32 % of 404 examples)

Figure 3.2 - Arbre construit par C4.5 pour prédire la valeur de I'attribut Densité.

e Implémentation de I'arbre sous C++

Pour utiliser l'arbre dans la prédiction des données, on se base sur I'extraction des
regles de classification a partir de cet arbre, on a choisi le langage C++ pour
implémenter ces regles afin de classer les exemples qui ont "Densité” comme donnée

manquantes.
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B. Prédiction de BIRADS, Age, Forme et Contour

On applique la méme procédure précédente, pour prédire les données manquantes
pour BIRADS, Age, Forme et Contour.

e BIRADS

Algorithme | Taux de classification
C4.5 77.94%
ID3 75.59%
C-RT 75.59%

Tableau 3.2 - TC obtenu par chaque algorithme pour l'attribut BIRADS.

v L'algorithme C4.5 donne le meilleur taux de classification qui est 77.94%.

v' L'arbre construit pour prédire des nouveaux cas est représenté dans la Figure 3.3.

® Severity < 0.5000
e Density < 3.5000
* Margin < 3.5000 then BIRADS = suspecte (88.21 % of 263 examples)
* Margin >= 3.5000
® Age < 52.5000
e Density < 2.5000 then BIRADS = suspecte (100.00 % of 6 examples)
® Density »= 2.5000
© Shape < 2.5000 then BIRADS = Probablement maligne (60.00 % of 5 examples)
© Shape >= 2.5000 then BIRADS = suspecte (47.37 % of 19 examples)
® Age >= 52.5000 then BIRADS = suspecte (70.37 % of 54 exampies)
® Density >= 3.5000 then BIRADS = probablement bénigne (42.86 % of 7 examples)
® Severity »= 0.5000
e Margin < 1.5000 then BIRADS = suspecte (60.00 % of 35 examples)
e Margin >= 1.5000
* Age < 67.5000 then BIRADS = Probablement maligne (74.74 % of 190 exampies)
® Age >= 67.5000
® Age < 72.5000
* Shape < 3.5000 then BIRADS = Probablement maligne (50.00 % of 6 examples)
* Shape >= 3.5000
o Age < 71.5000
o Margin < 3.5000 then BIRADS =~ Probablement maligne (71.43 % of 7 examples)
o Margin >= 3.5000
© Age < 70.5000 then BIRADS = Probablement maltigne (58.33 % of 12 examples)
© Age >= 70.5000 then BIRADS = suspecte (50.00 % of 8 exampies)
© Age >= 71.5000 then BIRADS = Probablement maligne (66.67 % of 6 exampies)
® Age »= 72.5000 then BIRADS = Probablement maligne (84.91 % of 53 examples)

Figure 3.3 - Arbre construit par C4.5 pour prédire la valeur de I'attribut BIRADS.
o Age

Algorithme | Taux de classification
C4.5 62.26%
ID3 55.47%
C-RT 53.99%

Tableau 3.3 - TC obtenu par chaque algorithme pour I'attribut Age.
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v L'algorithme C4.5 donne le meilleur taux de classification qui est 62.26%.
v Lorsque l'arbre construit est trées grand (Annexe A), on représente juste une

description (Figure 3.4), cet arbre contient 67 nceuds et 34 régles.

Tree description

Humber of nodes &7
Mumber of leaves 34

Figure 3.4 - Description de I'arbre construit par C4.5 pour prédire la valeur de
I'attribut Age.

e [orme

Algorithme | Taux de classification

C4.5 67.91%
ID3 63.50%
C-RT 63.50%

Tableau 3.4 - TC obtenu par chaque algorithme pour l'attribut Forme.

v L'algorithme C4.5 donne le meilleur taux de classification qui est 67.91%.
v Lorsque l'arbre construit est trés grand (Annexe B), on représente juste une

description (Figure 3.5).

Tree description

Mumber of nodes 41

MHumber of leaves 21

Figure 3.5 - Description de I'arbre construit par C4.5 pour prédire la valeur de

I'attribut Forme.
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e Contour
Algorithme | Taux de classification
C4.5 67.64%
ID3 62.48%
C-RT 62.48%

Tableau 3.5 - TC obtenu par chaque algorithme pour l'attribut Contour.

v" L'algorithme C4.5 donne le meilleur taux de classification qui est 67.64%.

Remargue

On remarque que les meilleurs TC sont obtenus généralement par l'algorithme
C4.5, et ca ce que Vérifier la récente liste de classement des classifieurs (Top Ten) ou
le C4.5 est le premier [34].

v Lorsque l'arbre construit est trés grand (Annexe C), on représente juste une
description (Figure 3.6).

Tree description

Humber of nodes 39
Humber of leaves 20

Figure 3.6 - Description de I'arbre construit par C4.5 pour prédire la valeur de

I'attribut Contour.

Pour chaque attribut on a créé un programme C++, qui demande a l'utilisateur de
saisir les descripteurs disponible concernant un exemple, pour les utiliser dans la
classification en utilisant les regles qui sont programmées dans ce programme, enfin
on a rassemblé tous ces programmes dans une application C++ (PDM) (Figure 3.7),

pour faciliter leur utilisation dans la prédiction des données manquantes.
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Densité | =
——
Contour ~|
Classe de sortie |

BIRADS

e

Figure 3.7 - Interface de I'application PDM.

e Exemple d'exécution de I'application PDM

BIRADS | Densité | Forme | Contour Age

Predire 'Age

Figure 3.8 - Exécution de I'application PDM.
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Apres l'utilisation de notre application PDM, on a calculé la valeur de chaque
donnée manquante, et finalement on a une base de données compléte qui contient 961
exemples avec 5 descripteurs et une classe de sortie, cette base de données est préte a

utiliser dans la phase suivante.

2 Extraction de I'arbre optimal

2.1 Classifieurs utilisés

Dans le chapitre précédent on a étudié I'état de I'art concernant l'utilisation de la
base de donnees MMD, et on a trouvé qu'elle est utilisée par plusieurs chercheurs,
enfin notre choix est tombé sur l'utilisation des arbres de décision selon différents

arguments.

Pour la construction de l'arbre de décision, on va appliquer différents algorithme
sur notre base de données qui est préte a utiliser, telque C4.5, ID3 et C-RT.

2.2 Echantillonnage utilisé

On va travailler par deux méthodes, la méthode classique c'est-a-dire la plus
grande partie pour lI'apprentissage et le reste pour le test (on va essayer avec 80% et
20% puis 70% et 30%), et la méthode de la validation croisé (on va utiliser 10
Partitions), afin de comparer les résultats obtenus et avoir la meilleure méthode
adaptable a la base de données MMD.

2.3 Travail effectué

2.3.1 Classification par I'algorithme C4.5

Par l'application de l'algorithme C4.5 sur la base de données MMD, et aprés
plusieurs tests (changement des paramétres de cet algorithme) on obtient les résultats

représentés dans le Tableau 3.6.
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Partition Meilleur TC
70% / 30% 88.84%
80% / 20% 89.07%
Validation croisé (10 partitions) 83.44%

Tableau 3.6 - TC obtenu par lI'algorithme C4.5 en utilisant différentes partition.

2.3.2 Classification par I'algorithme 1D3

Par l'application de l'algorithme 1D3 sur la base de données MMD, et aprés
plusieurs tests (changement des paramétres de cet algorithme) on a obtenu les

résultats représentés dans le Tableau 3.7.

Partition Meilleur TC
70% / 30% 87.35%
80% / 20% 87.11%
Validation croisé (10 partitions) 81.77%

Tableau 3.7 - TC obtenu par l'algorithme ID3 en utilisant différentes partition.

2.3.3 Classification par I'algorithme C-RT

Par l'application de l'algorithme C-RT sur la base de données MMD, et apres
plusieurs tests (changement des parametres de cet algorithme) on a obtenu les

résultats représentés dans le Tableau 3.8.

Partition Meilleur TC
70% / 30% 85.71%
80% / 20% 86.59%
Validation croisé (10 partitions) 81.98%

Tableau 3.8 - TC obtenu par lI'algorithme C-RT en utilisant différentes partition.
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e Discussion

D'apres le Tableau 3.6, le meilleur TC par I'utilisation de I'algorithme C4.5 égale a
89.07% en utilisant I'échantillonnage 80% pour I'apprentissage et 20% pour le test.

D'apres le Tableau 3.7, le meilleur TC par l'utilisation de I'algorithme ID3 égale a

87.35% en utilisant I'échantillonnage 70% pour I'apprentissage et 30% pour le test.

Selon le Tableau 3.8, le meilleur taux de classification par l'utilisation de
l'algorithme C-RT égale a 86.59% en utilisant I'échantillonnage 80% pour

I'apprentissage et 20% pour le test.

2.3.4 Comparaison des Résultats

On résume les meilleurs résultats obtenus dans un histogramme (Figure 3.9).

M Taux d classification
90.63%
89.07%
87.35%
86.59%
classifieur Bayesien C-RT ID3 Cc4.5
(Travaux connexe)

Figure 3.9 - Histogramme représente le TC obtenu par chaque algorithme.

e Discussion

Selon I'histogramme au-dessus il est remarquable que lI'algorithme C4.5 donne le
meilleur TC (89.07%) dans notre travaille.

Le meilleur TC trouvé durant I'étude de I'état de I'art égale a 90.63%, et ce résultat

est meilleur que celle trouvé dans notre travail (89.07%), c'est pour cette raison on
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passe a l'utilisation des autres types d'algorithmes qui se base sur l'aléatoire pour

trouver des bons résultats.

A la suite on va appliquer les algorithmes (Rnd Tree) et RF sur la base de

données MMD, pour améliorer les résultats trouves préecédemment.

2.3.5 Classification par I'algorithme Rnd Tree

Par l'application de l'algorithme Rnd Tree sur la base de données MMD, et aprés
plusieurs tests (changement des paramétres de cet algorithme) on a obtenu les

résultats représenteés dans le Tableau 3.9.

Partition Meilleur TC
70% / 30% 94.35%
80% / 20% 93.75%
Validation croisé (10 partitions) 77.71%

Tableau 3.9 - TC obtenu par l'algorithme Rnd Tree en utilisant différentes partition.

2.3.6 Classification par I'algorithme de RF

Par l'application de l'algorithme RF sur la base de données MMD, et apres
plusieurs tests (changement de nombre d'arbres) on obtient les résultats représentés
dans la figure 3.10.

==Taux de classification

94.40%

0,
92.20% 92.40% o
92.09%  91.99%

91.99%

91.88%

92.09%
91.88% 91.88%

0 100 200 300 '400 500 600
Nombre d'arbres

Figure 3.10 - Courbe représente le TC obtenu en fonction de nombre d'arbre par RF.
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e Discussion

D'aprés le Tableau 3.9, le meilleur TC par l'utilisation de I'algorithme Rnd Tree
égale a 94.35% en utilisant I'échantillonnage 70% pour I'apprentissage et 30% pour le

test.

D'aprés la courbe (Figure 3.10) on remarque qu'il y a une augmentation de TC
jusqu'a atteint un seuil maximal (TC = 94.40%) par 150 arbres, aprés on a une
diminution de TC en augmentant le nombre d'arbre, a partir de 450 arbres on
remarque qu'il y a une stabilisation de TC, alors, Le meilleur TC par l'utilisation de
I'algorithme RF égale a 94.4% en utilisant 150 arbres (de type Rnd Tree).

e Comparaison

Selon les résultats obtenus dans les deux dernieres expériences on remarque que le
meilleur TC par Rnd Tree égale a 94.35%, et par RF égale a 94.4%, donc les résultats

sont trés proches.

Ces deux résultats sont meilleurs a celle trouvé dans les travaux connexe (90. 63%),

alors on a une amélioration de TC durant notre travaille.

Lorsque les résultats obtenus sont trés proches, on passe a un autre critere de

comparaison, c'est le temps de calcule (Figure 3.11).

H Temps de calcule (ms)
2403
624 687 562
i i = i
RF Rnd Tree C-RT ID3 Cc4.5

Figure 3.11 - Histogramme représente le temps de calcule par chaque algorithme pour

donner le meilleur TC.
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e Discussion

Le meilleur TC égale a 94.4% par RF, mais on remarque selon I'histogramme que
cet algorithme prend la plus grande durée de calcule pour donner ce résultat, car

I'algorithme utilise plusieurs arbres donc un temps de calcule important.

L'algorithme qui donne un TC meilleur a celle trouve dans les travaux connexe et

dans un temps acceptable (624ms) c'est Rnd Tree.

2.4 Résultat Final

Notre arbre optimal (Annexe D) pour classer des nouveaux cas est l'arbre qui est

construit par I'algorithme Rnd Tree (Figure 3.12).

Tree description

Humber of nodes 37
Humber of leaves 159

Figure 3.12 - Description de I'arbre optimal.

Selon la description de I'arbre optimal on remarque qu'il contient 159 nceud feuille,

alors on peut extraire 159 regles a partir de cet arbre.

3 Réalisation de I'application en implémentant I'arbre optimal

Dans la partie précédente, on a essayé d'appliquer différents algorithmes sur la
base de données MMD afin d'extraire I'arbre optimal qui peut classer des nouveaux

cas de la meilleure fagon.

On a obtenu comme résultat final un arbre avec un TC égale a 94.35%, cet arbre

peut étre transformé a un ensemble de régles (159 regles).

Notre but est d'avoir une petite application qui est facile a utiliser par un praticien
dans la classification de type d'une masse mammaire apres la classification BIRADS,

donc on a implémenteé I'ensemble de regles obtenu par notre arbre optimal en utilisant
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le langage C++, puis on a intégré cette implémentation avec une simple interface pour
étre utilisable (Figure 3.13).

. DTMM =@ & |

Résultat | Aide |

Image a étudier Afficher |

Figure 3.13 - Interface finale de I'application.

3.1 Description

e Le nom de notre application est DTMM, on a choisi comme icOne pour cette
application le ruban rose pour indiquer que cette application est en relation
directe avec le cancer de sein (pour détecter le type d'une masse mammaire)
(Figure 3.14).

DIMM

Figure 3.14 - Icone de I'application DTMM.
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L'interface de lI'application DTMM contient deux fenétres, une fenétre pour afficher le

résultat et une fenétre pour l'aide.

. DTMM ‘ \ = La

La fenétre "Résultat" contient trois boutons, le premier pour charger I'image a
étudier, le deuxieéme pour afficher le résultat finale de la classification, ce bouton
se base sur notre ensemble de regles, et finalement le troisieme bouton pour
quitter I'application, On a aussi deux champs texte, l'un pour saisir I'age de la
patiente et I'autre pour afficher le résultat final.

Lorsque les descripteurs qu'il faut saisir sont des descripteurs catégoriques, on a
choisi d'utiliser la notion de listes, donc on a dans notre interface quatre champs
de type "ComboBox" pour choisir la valeur de BIRADS, Forme, Contour et

Densité a partir de I'image a étudier.

La fenétre "Aide" est une fenétre supplémentaire pour aider le praticien dans le
choix de différentes catégories de Forme, Contour et Densité (Figure 3.15) s'il y
a une complexité, c'est un ensemble d'image et chaque image représente un

exemple de la catégorie de l'attribut étudie.

Le contour

La densité

Ronde Ovale Lobulée Irréguliere

La forme

Microlobulé

Figure 3.15 - La fenétre Aide de I'application DTMM.
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3.2 Exécution

Lorsque le praticien exécute notre application la premiere des choses c'est de
charger I'image a étudier, puis il va saisir I'age de la patiente et le résultat du rapport
de la classification BIRADS, ensuite il va passer a I'étude de I'image affiché déja, il
va choisir la forme, le contour et la densité de la masse (s'il y a des complexités
durant le choix, il va utiliser la fenétre Aide), finalement, lorsque le praticien clic sur
le bouton Résultat, il va obtenir le résultat finale, c'est le type de la masse mammaire

soit bénigne, soit maligne (Figure 3.16).

‘. DTMM =@ = |

Résultat | Aide ]

Image a étudier

Figure 3.16 - Exécution de I'application.
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Conclusion

Dans ce dernier chapitre, on a traité les données manquantes de la base de données
MMD par l'utilisation des arbres de décision, les meilleurs résultats sont obtenus par
I'algorithme C4.5 , a la suite on a appliqué différents algorithmes sur notre base afin
d'extraire un arbre optimal, I'algorithme qui nous donne l'arbre optimal est Rnd Tree,
par notre propre démarche on a trouvé des bons résultats par rapport a celle trouvée
dans les travaux connexe, enfin on a transformé I'arbre trouvé a un ensemble de régles
et intégré ce dernier avec une simple interface pour étre facile a utilisé dans la

classification des nouveaux cas.

55



Conclusion genérale

Conclusion générale

Nous nous sommes intéressés dans ce travail a réaliser une application pour la
détection de type d'une masse mammaire dans le cadre d'aide au diagnostic et décision

médical, en améliorant la classification BIRADS.

A cet effet, nous avons procédé en premier temps a une analyse de travaux
effectués sur la méme problématique qui a permis de mettre en évidence les outils et
les méthodes a utiliser, enfin notre choix est d'utiliser la classification basé sur

I'apprentissage supervisé et plus particulierement les arbres de décision.

Les arbres de décision présentent un avantage majeur dans la classification par
leur simplicité, et leur facilité d'interprétation. L'induction des regles de décision a
partir de I'arbre induit représente I'un de ses avantages principaux.

Pour obtenir I'arbre optimal, nous avons appliqué différents algorithmes (C4.5,
ID3, C-RT, Rnd Tree et RF) sur la base de données MMD de I'UCI qui est trés

adaptable a notre problématique.

Nous avons évalué et testé les performances de ces algorithmes en termes de taux
de classification (TC), les meilleurs résultats sont obtenus par I'algorithme Rnd Tree.
Le taux de classification obtenu avec notre méthode reste le meilleur résultat obtenu
jusgu'a maintenant pour la classification de la base de données MMD, alors par notre

propre démarche on a une amélioration des travaux précédents dans ce sujet.

Notons que la méthode que nous présentons dans ce mémoire répond a un besoin
vital dans le domaine médical et offre aux medecines une base de connaissance
explicite (sous forme de régles) acquise d'une base de données médicale. L'expert aura
la possibilité d'accepter les regles, de les modifier, de les supprimer ou d'ajouter
d'autres.

Pour faciliter l'utilisation de ces regles dans la classification de type d'une masse

mammaire, nous avons les implémenter et les intégrer avec une simple application.
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Dans les perspectives de ce travail, nous souhaitons apporter d'autres
améliorations aux arbres de décisions en utilisant la notion d'hybridation. Nous
envisageons également intégrer cette application dans un systeme d‘aide au diagnostic
médical pour [lutilisation dans un hopital ou dans un centre d'imagerie.
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Annexe A : Arbre construit par C4.5
pour preédire les valeurs de I'attribut
Age.

Margin < 2.5000

BIRADS < 4.5000

Margin < 1.5000

Density < 2.5000

Shape < 1.5000 then Age = quarante trois
Shape >= 1.5000 then Age = quarante neuf
Density >= 2.5000

Severity < 0.5000

BIRADS < 3.5000 then Age = cinquante sept
BIRADS >= 3.5000

Shape < 1.5000 then Age = soixante quatre
Shape >= 1.5000 then Age = quarante et un
Severity >= 0.5000 then Age = soixante dix
Margin >= 1.5000 then Age = quarante et un
BIRADS >= 45000

Shape < 2.5000 then Age = quarante trois
Shape >= 2.5000 then Age = soixante douze
Margin >= 2.5000

Density < 2.5000

BIRADS < 4.5000 then Age = soixante
BIRADS >= 4.5000 then Age = cinquante neuf
Density >= 2.5000

Density < 3.5000

Shape < 2.5000

Shape < 1.5000

Severity < 0.5000 then Age = soixante
Severity >= 0.5000

Margin < 4.5000 then Age = quarante trois
Margin >= 4.5000 then Age = cinquante sept

Shape >= 1.5000

Margin < 3.5000 then Age = trente six
Margin >= 3.5000

Severity < 0.5000 then Age = cinquante sept
Severity >= 0.5000 then Age = soixante
Shape >= 2.5000

BIRADS < 4.5000

BIRADS < 3.5000 then Age = soixante douze
BIRADS >= 3.5000

Shape < 3.5000

Severity < 0.5000

Margin < 3.5000 then Age = soixante deux
Margin >= 3.5000 then Age = cinquante et un

Severity >= 0.5000 then Age = cinguante cing
Shape >=3.5000

Severity < 0.5000

Margin < 3.5000 then Age = soixante Six
Margin >= 3.5000

Margin < 4.5000 then Age = cinquante six
Margin >= 4.5000 then Age = soixante sept
Severity >= 0.5000

Margin < 4.5000 then Age = cinquante sept
Margin >= 4.5000 then Age = cinquante
BIRADS >=4.5000

BIRADS < 5.5000

Shape < 3.5000 then Age = soixante cing
Shape >= 3.5000

Severity < 0.5000
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Margin < 4.5000 then Age = cinquante sept
Margin >= 4.5000 then Age = quarante deux
Severity >= 0.5000

Margin < 4.5000

Margin < 3.5000 then Age = soixante huit
Margin >= 3.5000 then Age = soixante Six
Margin >= 4.5000 then Age = soixante sept
BIRADS >= 5.5000 then Age = soixante seize

Density >= 3.5000 then Age = cinquante_ sept

Annexe B : Arbre construit par C4.5
pour prédire les valeurs de I'attribut
Forme.

Margin < 1.5000

Density < 1.5000 then Shape = Ronde
Density >= 1.5000

Age < 20.5000 then Shape = Ronde

Age >=20.5000

Age < 68.5000

Density < 2.5000 then Shape = Ovale
Density >= 2.5000

Age < 66.5000

Age < 28.5000 then Shape = Ovale

Age >= 28.5000 then Shape = Ronde

Age >= 66.5000 then Shape = Ronde

Age >= 68.5000 then Shape = Ovale
Margin >= 1.5000

Density < 1.5000 then Shape = Irréguliére
Density >= 1.5000

Severity < 0.5000

Margin < 4.5000

BIRADS < 3.5000 then Shape = Irréguliére
BIRADS >= 3.5000

Margin < 2.5000 then Shape = Irréguliére

Margin >= 2.5000

Age < 45.0000

Margin < 3.5000 then Shape = Ovale
Margin >= 3.5000 then Shape = Lobulée
Age >= 45.0000

Age < 59.5000

Age < 49.5000 then Shape = Irréguliere
Age >=49.5000

Age < 53.5000 then Shape = Lobulée
Age >=53.5000 then Shape = Irréguliére
Age >=59.5000

Age < 63.5000 then Shape = Lobulée
Age >= 63.5000

Age < 70.5000 then Shape = Irréguliere
Age >= 70.5000

Margin < 3.5000 then Shape = Ovale
Margin >= 3.5000 then Shape = Lobulée
Margin >= 4.5000 then Shape = Irréguliére

Severity >= 0.5000 then Shape = Irréguliere

Annexe C : Arbre construit par C4.5
pour prédire les valeurs de I'attribut
Contour.

Shape < 2.5000

BIRADS < 4.5000 then Margin = Circonscrit
BIRADS >= 4.5000 then Margin = Indistinct
Shape >= 2.5000

Age < 29.5000 then Margin = Circonscrit
Age >=29.5000

Shape < 3.5000

Age < 75.0000

BIRADS < 4.5000

Age < 61.5000 then Margin = Indistinct
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Age >= 61.5000 then Margin = Masqué
BIRADS >= 4.5000 then Margin = Indistinct

Age >= 75.0000 then Margin = Indistinct
Shape >= 3.5000

Age < 46.5000

Age < 38.0000 then Margin = Indistinct
Age >= 38.0000

BIRADS < 4.5000 then Margin = Indistinct
BIRADS >= 4.5000 then Margin = Spiculé
Age >= 46.5000

Density < 2.5000 then Margin = Indistinct
Density >= 2.5000

Age < 49.5000

Age < 48.5000 then Margin = Spiculé

Age >=48.5000 then Margin = Indistinct
Age >= 49.5000

BIRADS < 4.5000

Age < 51.5000 then Margin = Spiculé

Age >=51.5000

BIRADS < 3.5000 then Margin = Masqué
BIRADS >= 3.5000 then Margin = Indistinct

BIRADS >= 4.5000

BIRADS < 5.5000

Age < 86.5000

Age < 56.5000 then Margin = Spiculé
Age >= 56.5000 then Margin = Indistinct
Age >= 86.5000 then Margin = Spiculé

BIRADS >= 5.5000 then Margin = Indistinct

Annexe D L'arbre optimal
construit par Rnd Tree.

BIRADS < 4.5000

Shape < 3.5000

Age < 40.5000 then Severity = bénigne
Age >= 40.5000

Density < 1.5000

Age < 44.0000 then Severity = maligne
Age >= 44.0000

Age < 72.0000 then Severity = bénigne
Age >= 72.0000

Age < 76.0000 then Severity = maligne
Age >= 76.0000 then Severity = bénigne
Density >= 1.5000

Density < 2.5000 then Severity = bénigne
Density >= 2.5000

Age < 66.5000

Shape < 2.5000

Age < 44.5000

Margin < 1.5000

Density < 3.5000

Shape < 1.5000

BIRADS < 3.5000 then Severity = bénigne
BIRADS >= 3.5000

Age < 42.5000

Age < 41.5000 then Severity = bénigne
Age >= 41.5000 then Severity = bénigne
Age >= 42.5000

Age < 43.5000 then Severity = bénigne
Age >=43.5000 then Severity = maligne
Shape >= 1.5000

Age < 42.5000

BIRADS < 3.5000 then Severity = maligne
BIRADS >= 3.5000

Age < 41.5000 then Severity = bénigne

Age >=41.5000 then Severity = maligne
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Age >= 42.5000 then Severity = bénigne
Density >= 3.5000 then Severity = bénigne
Margin >= 1.5000 then Severity = bénigne
Age >= 44.5000

Margin < 1.5000

Shape < 1.5000

Age < 52.5000 then Severity = bénigne
Age >=52.5000

Age < 54.5000

Age < 53.5000 then Severity = bénigne
Age >=53.5000 then Severity = bénigne
Age >=54.5000

Age < 65.5000

Age < 58.5000

Age < 57.5000 then Severity = bénigne
Age >=57.5000 then Severity = bénigne
Age >=58.5000 then Severity = bénigne
Age >= 65.5000

BIRADS < 3.0000 then Severity = bénigne

BIRADS >= 3.0000 then Severity = bénigne
Shape >= 1.5000

Age < 45.5000 then Severity = bénigne
Age >= 45.5000 then Severity = bénigne
Margin >=1.5000

Age < 52.5000 then Severity = bénigne
Age >=52.5000

Margin < 2.5000 then Severity = maligne
Margin >= 2.5000

Age < 58.0000 then Severity = bénigne
Age >=58.0000

Margin < 3.5000 then Severity = bénigne
Margin >= 3.5000 then Severity = maligne
Shape >= 2.5000

Age < 63.0000

Age < 46.5000

Age < 44.0000 then Severity = bénigne
Age >= 44.0000 then Severity = maligne
Age >= 46.5000

Age < 55.0000 then Severity = bénigne
Age >= 55.0000

Age < 56.5000 then Severity = maligne
Age >= 56.5000

Age < 61.5000

Margin < 3.5000 then Severity = maligne
Margin >= 3.5000

Age < 60.5000 then Severity = bénigne
Age >=60.5000 then Severity = maligne
Age >= 61.5000 then Severity = bénigne
Age >= 63.0000

Age < 64.5000 then Severity = maligne
Age >= 64.5000

Age < 65.5000 then Severity = maligne
Age >= 65.5000 then Severity = bénigne
Age >= 66.5000

Margin < 3.5000

BIRADS < 3.5000 then Severity = maligne
BIRADS >= 3.5000

Margin < 1.5000

Age < 73.5000

Age < 68.5000

Age < 67.5000 then Severity = bénigne
Age >= 67.5000 then Severity = maligne
Age >= 68.5000 then Severity = bénigne
Age >= 73.5000 then Severity = maligne

Margin >= 1.5000 then Severity = bénigne
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Margin >= 3.5000 then Severity = maligne
Shape >= 3.5000

Age < 47.5000

Density < 2.5000

Age < 43.5000 then Severity = maligne
Age >= 43.5000 then Severity = bénigne
Density >= 2.5000 then Severity = bénigne
Age >= 47.5000

Density < 3.5000

Age < 69.5000

Margin < 3.5000

Age < 64.5000

Age < 58.0000

Age < 56.0000

Age < 50.5000

BIRADS < 3.0000 then Severity = bénigne

BIRADS >= 3.0000 then Severity = maligne
Age >=50.5000 then Severity = bénigne

Age >=56.0000 then Severity = maligne
Age >=58.0000 then Severity = bénigne
Age >= 64.5000 then Severity = maligne
Margin >= 3.5000

Density < 2.5000 then Severity = maligne
Density >= 2.5000

BIRADS < 2.5000

Age < 64.0000 then Severity = bénigne
Age >=64.0000 then Severity = maligne
BIRADS >= 2.5000

Age < 68.5000

Age < 48.5000

Margin < 4.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000 then Severity = maligne
Age >= 48.5000

Age < 49.5000

BIRADS < 3.5000 then Severity = bénigne
BIRADS >= 3.5000 then Severity = maligne
Age >= 49.5000

BIRADS < 3.5000 then Severity = maligne
BIRADS >= 3.5000

Age < 51.0000

Margin < 4.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000 then Severity = maligne
Age >=51.0000

Age < 53.5000

Age < 52.5000 then Severity = maligne
Age >=52.5000 then Severity = bénigne
Age >= 53.5000

Age < 54.5000 then Severity = maligne
Age >= 54.5000

Age < 56.5000 then Severity = bénigne
Age >=56.5000

Age < 63.5000

Age < 60.5000

Margin < 4.5000

Age < 58.5000

Age < 57.5000 then Severity = maligne
Age >=57.5000 then Severity = maligne

Age >= 585000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000 then Severity = bénigne

Age >=60.5000 then Severity = maligne
Age >= 63.5000

Age < 64.5000 then Severity = bénigne
Age >= 64.5000

Age < 65.5000 then Severity = maligne
Age >= 65.5000

Age < 67.5000
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Margin < 4.5000

Age < 66.5000 then Severity = bénigne
Age >= 66.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000

Age < 66.5000 then Severity = maligne
Age >= 66.5000 then Severity = maligne
Age >=67.5000

Margin < 4.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000 then Severity = maligne
Age >= 68.5000 then Severity = bénigne
Age >= 69.5000

Age < 74.0000 then Severity = maligne
Age >= 74.0000

BIRADS < 3.5000 then Severity = bénigne
BIRADS >= 3.5000

Age < 76.5000

Margin < 3.5000 then Severity = maligne
Margin >= 3.5000 then Severity = bénigne
Age >= 76.5000 then Severity = maligne
Density >= 3.5000 then Severity = maligne
BIRADS >= 4.5000

Density < 3.5000

Density < 1.5000 then Severity = maligne
Density >= 1.5000

Age < 60.5000

BIRADS < 5.5000

Shape < 2.5000

Margin < 3.5000 then Severity = maligne
Margin >= 3.5000

Age < 41.0000 then Severity = maligne
Age >=41.0000

Margin < 4.5000

Age < 44.5000

Age < 43.0000 then Severity = bénigne
Age >= 43.0000 then Severity = maligne
Age >= 44.5000 then Severity = bénigne
Margin >= 4.5000 then Severity = maligne
Shape >= 2.5000

Margin < 1.5000 then Severity = bénigne
Margin >= 1.5000

Age < 59.5000

Age < 33.5000

Age < 32.0000 then Severity = maligne
Age >= 32.0000 then Severity = bénigne
Age >= 33.5000

Age < 41.5000 then Severity = maligne
Age >=41.5000

Age < 42.5000

Margin < 4.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000 then Severity = bénigne
Age >= 42.5000

Age < 46.5000 then Severity = maligne
Age >= 46.5000

Shape < 3.5000 then Severity = maligne
Shape >= 3.5000

Margin < 2.5000

Age < 57.5000 then Severity = maligne
Age >=57.5000 then Severity = bénigne
Margin >= 2.5000

Age < 57.5000

Density < 2.5000 then Severity = maligne
Density >= 2.5000

Age < 52.5000

Age < 49.5000

\4
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Margin < 4.5000

Age < 48.5000 then Severity = maligne
Age >= 48.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000 then Severity = maligne
Age >= 49.5000 then Severity = maligne
Age >=52.5000

Age < 56.5000

Age < 55.5000

Margin < 4.5000

Age < 53.5000 then Severity = maligne
Age >=53.5000

Margin < 3.5000

Age < 54.5000 then Severity = bénigne
Age >=54.5000 then Severity = maligne
Margin >= 3.5000

Age < 54.5000 then Severity = maligne

Age >= 54.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000

Age < 53.5000 then Severity = maligne
Age >=53.5000

Age < 54.5000 then Severity = maligne
Age >=54.5000 then Severity = maligne
Age >=55.5000 then Severity = maligne
Age >=56.5000

Margin < 3.5000 then Severity = maligne
Margin >= 3.5000 then Severity = bénigne
Age >=57.5000

Density < 2.5000

Age < 58.5000 then Severity = maligne
Age >=58.5000 then Severity = bénigne
Density >= 2.5000 then Severity = maligne
Age >=59.5000 then Severity = maligne

BIRADS >= 5.5000 then Severity = maligne

Age >= 60.5000

BIRADS < 5.5000

Margin < 3.5000 then Severity = maligne
Margin >= 3.5000

Age < 83.5000

Age < 72.5000

Age < 70.5000

Age < 66.5000

Age < 62.5000 then Severity = maligne
Age >= 62.5000

Shape < 2.0000 then Severity = maligne
Shape >=2.0000

Shape < 3.5000

Age < 64.0000 then Severity = maligne
Age >= 64.0000 then Severity = maligne
Shape >=3.5000

Age < 63.5000 then Severity = maligne
Age >= 63.5000

Age < 65.5000

Margin < 4.5000

Age < 64.5000 then Severity = maligne
Age >= 64.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000 then Severity = maligne
Age >= 65.5000

Margin < 4.5000 then Severity = maligne
Margin >= 4.5000 then Severity = maligne
Age >= 66.5000 then Severity = maligne
Age >= 70.5000

Shape < 3.0000 then Severity = bénigne
Shape >= 3.0000

Margin < 4.5000 then Severity = maligne

Margin >= 4.5000

VIl
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Age < 71.5000 then Severity = maligne
Age >= 71.5000 then Severity = maligne
Age >= 72.5000 then Severity = maligne
Age >= 83.5000

Age < 84.5000 then Severity = bénigne
Age >= 84.5000

Age < 86.5000

Age < 85.5000 then Severity = maligne
Age >= 85.5000

Shape < 3.5000 then Severity = maligne
Shape >= 3.5000

Margin < 4.5000 then Severity = bénigne
Margin >= 4.5000 then Severity = maligne
Age >=86.5000 then Severity = maligne
BIRADS >=5.5000

Shape < 3.5000 then Severity = bénigne
Shape >= 3.5000 then Severity = maligne
Density >= 3.5000

Age < 46.5000 then Severity = maligne
Age >= 46.5000

Age < 68.5000 then Severity = bénigne

Age >= 68.5000 then Severity = maligne

VI
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