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INTRODUCTION




La masse des connaissances médicales en général et le volume des bases de
données médicales en particulier ne cessent d'augmenter a un rythme que certains
qualifient d’exponentiel.

Et lorsque, aprés avoir collecté consciencieusement des données médicales durant
des mois et des années, le médecin se retourne et contemple son ceuvre, it se peut
queffrayé par la montagne de giga octet emmagasiné, il se tourne vers le
statisticien. Il n'est pas rare (et c’est un euphémisme) que celui-ci lui réponde au
meilleur des cas qu'il ne pourra répondre que partiellement a la question que le
médecin entendait résoudre avec ses données, au pire qu'it est impossible
d’exploiter sa base...

Et pourtant le médecin, en expert de la matiére qui I'avait conduit a créer et remplir

sa base de données, sait intuitivement qu'il y existe de l'information et qu'il suffirait

de savoir I'extraire correctement.

Face & ce probléme qui, rassurons nous, n'existe pas seulement dans la matiere
médicale, des algorithmiciens ont cherché a développer des méthodes de
datamining (premiére partie), d’extraction de connaissances, toujours différentes et
plus performantes.

Parmi elles I'apprentissage non paramétrique, c'est-a-dire 'apprentissage qui ne part
pas d'un modéle construit a priori, nous a sembié pouvoir s’appliquer

particuliérement bien aux données medicales.



A partir d’une base de données de 87 enfants atteints de neurofibromatose de type
1, utitisée par le Docteur Sébastien Barbarot’ et des premiers enseignements qu'il en
avait tirés (deuxiéme partie), nous avons cherché a mettre a I'épreuve une
technologie d'intelligence artificielle par apprentissage non paramétrique sur ces
mémes données.

Plusieurs hypothéses relatives a la neurofibromatose de type 1 ont été définies a cet
effet : Les enfants ayant des complications de types difficultés d’apprentissage ont-ils
un profil particulier par rapport aux enfants ne présentant pas de telles difficuités
d'apprentissage ? Existe-t-il des régles de corrélations entre la présence de tel ou tel
symptéme et I'existence d’'une pseudarthrose ? Existe-t-il des régles de corrélations
entre différents symptémes de ia maladie et le sexe de I'enfant atteint ?(troisiéme

partie).

1 BARBAROT Sébastien, NEUROFIBROMATOSE DE TYPE 1 : INCIDENCE ET PREVALENCE DES
COMPLICATIONS CHEZ 87 ENFANTS ATTEINTS, These de Doctorat en Médecine, soutenue le 26
octobre 1999, Faculté de Médecine de Nantes



PREMIERE PARTIE :

INTRODUCTION AU DATA MINING ET AUX
TECHNOLOGIES D’'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE PAR

APPRENTISSAGE NON PARAMETRIQUE.



|. DEFINITION GENERALE DU DATA MINING

Le Data Mining est un processus d'aide a la décision ol les utilisateurs cherchent

des modéles d'interprétation dans les données.

Le Data Mining a été (et est toujours) principalement utilisé en marketing
(segmentation de clientéle, analyse de paniers d'achats, profiling, ...) et en finance
(détection de fraude, évaluation du risque, prédiction de cours, ...), mais également
dans l'industrie de production.

Ces domaines se caractérisent entre autres parla présence de trés grandes
quantités de données, la possibilité de faire intervenir des experts (statisticiens,
experts du data mining) dans le processus d'analyse des données, la grande fiabilité
(due a l'avancement des systémes d'information) et compiétude des bases de

données

L'émergence des « Data Warehouse », qui concentrent des données en provenance
d’applications CRM de l'entreprise, a encore contribué a attirer I'attention de la
communauté du Data Mining vers les classes de problémes ayant de trés fortes
volumétries (typiquement le traitement de tera-octets de données). Les applications
plus récentes de « Webmining » (analyse de logs sur des applications Internet) ont
également attiré I'attention ces derniéres années vers 'analyse de quantités de

données toujours plus grandes.

Un fort besoin existe dans l'industrie d’outils permettant d’analyser ies données de

conception et de production bien moins volumineuses, afin d’'améliorer les produits



(leur conception initiale et leur qualité), et de maximiser la productivité des outils de
production. Ce besoin n'est pas aujourd’hui pleinement satisfait
Le profit attendu de ces outils est 'amélioration de la structure de colts de

I'entreprise et une meilleure réactivité.

Les méthodes de résolution de problémes (DMAIC par exemple), les techniques de
MSP (Maitrise Statistique des Procédés), et leur systématisation dans des
approches telles que « 6 Sigma», visent a obtenir une qualité de production
constante en appliquant une méthodologie systématique de résolution de probleme.
Ces approches permettent de garantir que les problémes rencontrés par I'entreprise
sont abordés avec méthode, et que leur solution n'est pas ponctuelle mais au
contraire durable.

Si on se référe a la méthode « 6 Sigma », on décompose la résolution de probleme
en les étapes suivantes: Définir, Mesurer, Analyser, Améliorer, Contrler,

Standardiser. L’apport attendu du Data Mining dans ces approches se situe :

« Dans les étapes « Analyser », « Améliorer », oU if peut permetire d'identifier rapidement des solutions

potentielles & un probléme déja bien posé et dont on sait que Fon saura pérenniser cette solution.

« Dans l'étape « Standardiser », ol des déclinaisons « temps réel » de techniques de data mining peuvent

étre utilisées pour effectuer automatiquement le réglage de cerlaines machines.
Le déploiement par exemple de la MSP dans les ateliers ou la mise en ceuvre des
plans d’expérience impliquent des contraintes lourdes de colt ou d’organisation. |
existe un besoin latent d’outils permettant d’alléger ces procédures dans un cadre de
production.
Le Data Mining devrait apporter une réponse a ces besoins, mais n’est pas parvenu

dans le passé a satisfaire massivement les besoins des industriels. Les problemes



industriels se prétent en effet aujourd’hui difficilement a I'utilisation de 'approche

classique du data mining pour un ensemble de raisons détaillées ci-dessous.

Nature des compétences disponibles — les compétences nécessaires a la mise en
ceuvre opérationnelle de la plupart des techniques de data mining ne sont pas
présentes dans les environnements de production. Les personnels de production
sont en effet en général compétents en statistiques de base (écarts types,
moyennes) nécessaires a l‘application des techniques de MSP par exemple ou en
statistiques avancées dans le cas ol une démarche « 6 sigma » aurait été déployée
dans 'entreprise, mais ont trés rarement des connaissances en data mining.
Données peu nombreuses — les données disponibles sur les défauts ou les pannes
en production sont parfois peu nombreuses (les produits défectueux sont moins
nombreux que les produits de bonne qualité, les pannes se produisent rarement), et
sont souvent colteuses a acquérir (contexte de tests ou essais, hors production). On
préférera donc souvent des techniques permettant une action rapide en présence
d’une petite quantité de données a des techniques exigeant pour étre appliquées la
collecte d’'une grande quantité de données.

Données fragmentaires — malgré [lidéal du CIM (Computer Integrated
Manufacturing) qui présente la production comme devant étre totalement intégrée au
systéme d'information de I'entreprise, et aux normes ISO 9000 de contréie qualité,
les usines sont aujourd’hui constituées de ce qu'il convient d'appeler des « Tiots
d’'automation », dans lesquels linformation disponible est incompléte. De
nombreuses données qui pourraient étre utiles ne sont pas mesurées, sont

répertoriées manuellement ou le sont depuis peu de temps.



Priorité a 'explication - la capacité explicative d’'une technique est plus précieuse
pour tirer les enseignements des explications extraites et les pérenniser au niveau de
la production que la capacité prédictive des algorithmes utilisés. De pius, elle
s'insérera parfaitement dans les démarches DMAIC ou « 6 Sigma ».

Données peu fiables — la présence de mesures ou relevés manuels (et donc peu
fiables) n'est pas un phénoméne destiné a disparaitre dans les années qui viennent.
En effet, le col(t associé a 'automatisation des mesures est souvent éleve, et
certaines mesures sont parfois impossibles pour les nombreux relevés qualitatifs.
Des techniques capables d'utiliser ces données telles qu'elles sont aujourd’hui, et
d'en extraire le maximum d'information apportent plus de valeur a l'industrie.

Priorité au résultat — la preuve de la validité d'une méthode est démontree pour un
industriel par le résultat obtenu. Contrairement au marketing, o il est difficile d'établir
si les décisions prises ont les conséquences attendues, il est facile en production de
constater I'effet de nouveaux réglages sur le taux de rebuts d'un atelier de
production. Cette capacité a produire un retour d'expérience rapide encourage donc
fortement les techniques aux résultats tangibles. A contrario, le fait qu’'une méthode
s’appuie sur des principes théoriques bien établis n'est pas en soi un avantage
décisif.

Fortes contraintes de délai — on préfére souvent une solution approchée mais
rapide aux problémes de production qu’'une solution optimale qui prendrait beaucoup
de temps & étre mise en ceuvre. La flexibilité aujourd’hui nécessaire a la production
ainsi que les colits engendrés par une réaction trop lente aux probléemes favorisent
les approches nécessitant meins de temps.

Paramétres hétérogénes et nombreux — la compréhension des procédés

industriels impligue souvent un nombre de paramétres important (plusieurs
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centaines), et de natures différentes : quantitatives et qualitatives. les techniques ne
fonctionnant que pour un petit nombre de paramétres ou prenant en compte des
variables uniquement guantitatives ou uniquement qualitatives présentent un intérét

trés limité pour les industriels.

Dans le domaine médical, certes, un certain nombre de contraintes spécifiques a
Pindustrie ne vont pas étre retrouvé. Cependant que ce soit en terme de volume de
données (énorme base de données difficile a « manier » ou au contraire échantilion
de patients trés faible), d'imprécision des données, d'héterogéneité des données, et
surtout d’évolution de la connaissance médicale... les bases de données medicales
vont ressembler aux bases de données industrielles et 'ensemble des idées
nouvelles et des mécanismes de Data Mining expérimentés sur les bases de

données industrielles peuvent également I'étre sur les bases médicales.
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i. LE DATA MINING : UN LARGE PANEL DE TECHNIQUES

Les techniques utilisées en analyse de données sont nombreuses, et les outils les
plus populaires sont des « Boites a outils » dans lesquelles la responsabilité du choix
des techniques adaptées au probiéme a traiter est laissée a I'utilisateur. Il existe de
nombreuses approches pour les caractériser.

Le graphique suivant propose une classification de techniques existantes parmi les

plus utilisées.
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Basées sur l'utilisateur / automatiques — De nombreuses techniques d’analyse de
données, en particulier les technigues dites OLAP (On Line Analytical Processing) ou
de « Business Intelligence », ainsi que d’autres techniques se basant sur la
visualisation multidimensionnelle des données, font appel & I'utilisateur pour extraire

fui-méme Vinformation pertinente des données. Elles se limitent donc & lui faciliter
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cette recherche. Au contraire, les techniques de « Data Mining » a proprement parler
cherchent a extraire automatiquement un modéle a partir des données disponibles.
Implicites / explicites — Parmi les techniques automatiques, les techniques
implicites (par exemple les «k plus proches voisins » ou les techniques de
raisonnement a base de cas) uti!isen.t les données elles-mémes pour effectuer des
prédictions, alors que les techniques explicites utilisent un modéle des donnees,
quelle que soit sa forme (par exemple, un arbre de décision, des régles, un reseau
neuronal).

Modéles « boite noire » / explicatifs - Parmi les techniques explicites, certaines
utilisent un modéle de représentation des données ne permettant pas d'explication
(par exemple un réseau de neurones). Ces modéles sont dits des modeles « boite
noire ». Les modéles pouvant fournir une explication des données analysées sont
qualifié$s de « Boite blanche », de modéles explicatifs ou de modeles de
connaissances. s permettrent de contribuer a la compréhension du systéme étudié
et sont donc utilisés pour mettre en ceuvre le processus d'extraction automatique de
connaissances (ou « KDD » pour Knowledge Discovery in Databases). C'est le cas
notamment des modéles basés sur des régles, des arbres de décision ou des
réseaux Bayésiens.

Classification supervisée / non supervisée / régression — Les méthodes de
classification supervisée permettent de predire ou d’expliquer une variable prenant
un certain nombre de valeurs discrétes connues a l'avance (les classes) a partir
d'autres variables discrétes ou continues. Les méthodes de classification non
supervisée ou de « clustering » permettent de regrouper les données disponibles en
un certain nombre de classes non connues a I'avance. Les techniques de régression

permettent de prédire ou d’expliquer une variable continue a partir d’autres variables
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continues ou discrétes. Le plus souvent, les problemes a resoudre dans un
environnement industriel de production sont bien définis. Par exemple, on cherche a
minimiser le taux de rebuts, & minimiser le niveau de pollution d’'un processus, a
maximiser le volume de fabrication d'une ligne. Dans ce contexte, les techniques de
classification supervisée et de régression sont utiles, mais les techniques de

classification non supervisée le sont beaucoup moins.

Quels sont les avantages et les inconvénients de ces différentes méthodes ?

Analyse par l'utilisateur : Les techniques OLAP sont essentiellement destinées a
exploiter efficacement de trés grandes bases de données en temps reel. Les
technigues de visualisation des données, elles, sont utilisées sur des échantillons de
données moins importants. Elles sont souvent utiles aux utilisateurs industriels pour
se faire une idée sur les données a traiter et pour repérer les échantillons de
données contenant des erreurs. Elles s’utilisent souvent en préalable a une autre
technique.

Techniques implicites : Ces techniques sont largement utilisées en diagnostic
(bases de cas) ou en reconnaissance des formes (k plus proches voisins), dans des
cas d'utilisation ol on ne requiert pas d'explication mais seulement une prédiction.
Elles ne sont pas adaptées a des bases présentant beaucoup de données
manquantes, car elles s’appuient sur des calculs de distances.

Réseaux neuronaux: Les réseaux neurcnaux sont largement utilisés pour des
problémes pour lesquels on ne requiert pas d'explication mais seulement une
prédiction (par exemple la reconnaissance des formes, le diagnostic). lis ne sont pas

adaptés a des bases présentant beaucoup de données manquantes, car les
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techniques d’apprentissage utilisées requierent la connaissance compléte des
échantillons. Leur utilisation demande des compétences spécifiques (réglage du
nombre de neurones, nombres de couches, dynamique de I'apprentissage), peu
compatibles avec une utilisation massive.

Analyse factorielle, analyse des corrélations : {’analyse factorielle permet de
découvrir certaines combinaisons de variables ayant une incidence forte sur la
variable que I'on cherche a prédire. Ces combinaisons sont cependant en général
difficiles a interpréter, et leur usage nécessite une compétence certaine. L'analyse
des corrélations, elle, est plus largement utilisée dans I'industrie car elle permet de
comprendre quelles variables sont trés corréiées entre elles, et est donc utilisee pour
simplifier le probléme a analyser avant d'utiliser une autre technique.

Réseaux Bayésiens : Les réseaux Bayésiens permettent de modéliser des chaines
d’événements avec des relations probabilistes de cause a effets. lis permettent de
prendre en compte une expertise a priori, et il est possible d'interpréter les résuitats
obtenus par I'apprentissage. Cependant, cette interprétation ainsi que la mise en
ceuvre exige une forte compétence en statistiques.

Régles et Arbres de décision: Les arbres de décision et les regles permettent
linterprétation des résultats la plus naturelle parmi toutes les technologies de Data
Mining. L’apprentissage des régles, a priori plus intéressant de ce point de vue (voir
le paragraphe suivant), était jusqu'a maintenant un probléme difficile, ce qui explique
le manque d'offres de ce type. Les approches d'apprentissage d'arbres de décision
sont par contre bien documentées et assez largement utilisées malgré leurs

limitations.
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lll. LE CAS SPECIFIQUE DE L’EXTRACTION AUTOMATIQUE DE REGLES

Les régles et les arbres de décision sont deux approches de représentation de la
connaissance qui semblent au premier abord similaires, mais qui différent cependant
fortement. On peut considérer que les arbres de décision sont une forme simplifiée
des regles.

Le principe des arbres de décision est de couper la base par des tests logiques
successifs, organisés sous la forme d'un arbre. il existe diverses approches pour
aboutir & ce découpage mais on aboutit toujours & un arbre comme par exemple
celui donné ci-dessous. Ce principe implique que l'on accorde une importance
particuliére aux variables utilisées comme premiers nceuds de 'arbre.

Tout arbre de décision peut étre exprimé sous forme de régles. La lecture d'un arbre
de décision en vue d'une explication passe en geénéral par cette transcription sous
forme de régles. Ces régles ne peuvent pas se chevaucher et constituent une
partition de 'espace. Le nombre de prédicats par régle augmente rapidement avec la
profondeur de l'arbre, et les mémes prédicats apparaissent dans plusieurs, voire
toutes les régles (pour la premiére condition du haut de l'arbre). Le systéme de
régles généré est en général moins lisible que le systéme de régles optimal

équivalent.

Exemple : évaluation du confort thermique

Cet exemple didactique montre comment des régles et un arbre de décision peuvent
étre utilisés pour évaluer le confort thermique. On cherche avec un modéle le plus

simple possible a évaluer en fonction de la température et I'humidite de lair les
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sones de confort et d'inconfort. La zone de confort est en vert (foncé) et la zone

d'inconfort en beige (clair).

Décision sans zones d'abstention

On cherche a mettre au point un classifieur capable de décider pour toute valeur de
la température et de humidité si on se trouve dans une zone de ou 'on se sent

confortable (classe « Confort ») ou inconfortable (classe « inconfort »).

Arbre de décision

Utitisons un arbre de décision pour résoudre ce probleme. |l est possible de
construire 'arbre ci-dessous comportant 5 nceuds, qui peut alors &tre traduit pour
Pinterpréter sous la forme de 6 régles iotalisant 16 prédicats.

gur le schéma montrant les zones de décision en fonction de la température et de

rhumidite, les chiffres (M, (2) et (3) correspondent aux niveaux de larbre de

décision.
;<3WCJ—~F4Tj»——>3WC R1 51 T < 30°C
| e ET H > 10%
Y .. ALORS Confort
> 10%——CH T7O%7-_<‘\H}' Rz SI T < 30°C
i v | ) i
<70% ET H < 10%
Confort <1€% Inconfort n ET T < 10°C
T //\.\
<1WC*<J:}>1WC ‘4f°'<5i?f>4mc BALORS Inconfort
i s ' ” # rR3  SI T < 30°C
H < 10%
Inconfort Confort Gonfort Inconfort gﬁ T > 1goc

ALORS Confort

R4 S1 T » 30°C
ET H < 70%
RLORS Inconfort

RS s8I T > 30°C
ET H < 70%
ET T < 40°C
BLORS Confort

RE sI T > 30°C
ET B o< 70%
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Humidité (%) ET T > 40°C
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Pour effectuer une prédiction, on parcourt 'arbre de haut en bas, en effectuant 'un
aprés P'autre les tests correspondant a chaque noeud parcouru. Par exemple, sion a
Température = 33°C et Humidité = 80%, on parcourt I'arbre comme le montre la

figure ci-dessous :

<30°C @ - 30°C

> 10% —————H > 70%
[ ‘
‘ < 10% < 70%
¥ hd

SN
<40°c. T > a0°C

: '

Confort Inconfort

< 10“C~‘T'/T\‘} o
¢ ~ >1?c
Y

Confort Inconfort Confort

Régles avec mécanisme de vote
Avec un modéle basé sur des régles, il est possibie d'expliquer (voir ci-dessous) le
phénoméne avec 5 régles qui totalisent 10 prédicats. On remarque que les regles

peuvent se chevaucher.
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Humidité (%) Rl SI T > 10°C

A ET T < 40°C
100 ET H < 70%
ALORS Confort
R3
80 R2 ST T < 30°C
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20 - ALORS Inconfort
RS sI T < 10°C
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10 20 30 490 ALORS Inconfort
Température (°C)

Pour effectuer une prédiction, on détermine a partir des entrées quelles régles sont
vraies. On calcule alors la sortie a 'aide d’'un mécanisme de vote entre les régles. Ce
mécanisme intervient quand piusieurs régles vraies en méme temps ont pour
conclusion des classes différentes. Ici, les régles de la classe « Confort » et celles de
la classe « Inconfort » ne se chevauchant pas, et il n’est donc pas nécessaire de
faire intervenir ce mécanisme.

Par exemple, si « Température = 33°C » et « Humidité = 80% », seule la régle R3 est

vraie, et on se trouve donc avec comme décision « inconfort ».

Décision avec zones d'abstention

On considére maintenant qu'il existe une zone intermédiaire (en gris moyen sur les
schémas suivants) ou on n'est ni confortable ni inconfortable. D'autre part, on
souhaite que les zones pius gu'inconfortables (pour lesquelles la personne humaine

est en danger) ne fassent pas partie de la classe « Inconfort ».
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Arbre de décision

Avec un arbre de décision, il est
nécessaire de créer une classe
supplémentaire « Abstention »
qui modélise le fait que I'on
s'abstient de prendre une
décision dans certains cas.

On constate qu'il est possible de
prendre en compte cette
nouvelle classe avec un arbre de
décision comportant 14 nceuds.
Cet arbre de décision peut étre
traduit sous forme de 15 regles
comportant au total 67 prédicats.
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Régles avec mécanisme de vote

Dans le cas d’un systéme de Humidité {%)
régles, il suffit de 6 regles A
totalisant 12 prédicats. Le 100 1—
systéme de régles produit une R3
abstention dans les zones pour 80 -
lesquelles aucune régle n'est

active. 60 - Ri
Dans les zones oll des régles R4
correspondant a des classes 40
différentes se chevauchent (ce ~
qui n'est pas le cas sur cet
exemple), un mécanisme de vote
majoritaire entre les régles (avec
une marge de décision) permet ; y . N
d'effectuer ia décision, et
éventuellement de s’abstenir.

o

20 -

RS |R

v

Température {(*C)

Conclusions

On comprend sur cet exemple que les modéles basés sur I'extraction automatique
de régles sont plus simples et les régles plus lisibles que ceux fournis par les arbres
de décision. Ce phénoméne est plus marqué pour des problémes complexes.
De maniére générale, des régles construites a l'aide de cette technologie peuvent se
chevaucher ou au contraire ne couvrir qu'une partie de I'espace (ce qui est normal,
car dans beaucoup de problémes cerfaines portions de I'espace sont physiquement
impossibles).
Par contre, les régles obtenues a partir d'un arbre de décision sont exclusives et
couvrent tout I'espace (on dit qu'elles définissent une partition de I'espace). Cette
propriété contribue a expliguer :

¢ Le fait que les regles produites & partir des arbres de décision ne puissent pas identifier toutes les régles

qui seraient intéressantes : certaines en excluent d'aulres car teur somme viole la contrainte de

partitionnement de l'espace

e Le fort pouvoir descriptif et explicatif constaté en général avec des régles par rapport aux arbres de

décision
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+ Les mailleurs résultats en prédiction obtenus pour des systémes de regles avec vote, avec un grand
nombre de régles se chevauchant {par construction, !'effet statistique du au vole ne peut pas étre
reproduit avec un arbre de décision). Ainsi, en jouant sur le nombre de régles se recouvrant, il est

possible de s'adapter & I'objectif de l'utilisateur (explication ou prédiction).

D'autre part, un jeu de régles votant entre elles définit implicitement une distance non
paramétrique a comportement local. Cette distance est ajustée par lalgorithme
d'apprentissage de Pertinence Data Inteliigence en fonction des données de la base
et de leur gqualité.

Egalement, les bases de regles avec systéme de vote entre les régles permettent de
gérer la possibilité pour le systéme de s'abstenir dans les cas ol la conclusion n'est
pas certaine. Cet aspect est important si une mauvaise décision peut avoir de fortes

incidences de colit ou impacter ta sécurité.
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V. COMPARAISON DU DATA MINING ET DES STATISTIQUES

Les techniques statistiques utilisées en analyse de données sont principalement
basées sur des tests statistiques d’hypothéses. Leur force dérive de leur validité
scientifique. En général, la tradition scientifique en statistiques veut qu'une méthode
soit publiée et utilisée si la preuve peut étre faite de sa validité. Cette attitude
s'oppose a la tradition scientifique de I'informatique et du Data Mining, pour lesquels
prévaut une démarche expérimentale. Il en résulte que de nombreux algorithmes de
Data Mining donnent de bons résuitats en pratique sans que des démonstrations
formelles de leur validité existent.

Un autre point commun des approches statistiques est I'importance donnée a la
capacité de généraliser des conclusions a toutes les données a partir d’'un petit
échantilion de ces données. Cependant, les problémes auxquels s'attaque le Data
Mining se caractérisent souvent par le fait que toutes les données disponibles
doivent &tre utilisées par 'apprentissage, sous peine de perdre de l'information, en
particulier quand les échantilions de données sont relativement peu nombreux (par
exemple des défauts se produisant rarement, des fraudes, ...).

Enfin, les méthodes statistiques partent pour la plupart du principe que Fon cherche &
valider un modéle donné décidé & priori. Ces techniques sont qualifiees d’

« apprentissage paramétrique », ol I'on dispose d’un bon modele des données, et
ol I'apprentissage consiste a caler le modéle, donc a estimer les valeurs optimales
des parameéires.

Au contraire, le processus de Data Mining est un apprentissage « non

paramétrique » par essence exploratoire : il se préoccupe de la possibilité de

découvrir des connaissances inattendues et de valeur dans les donnees, alors que
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les tests d’hypothése, par nature, visent a confirmer ou infirmer une connaissance a
priori. Ainsi, on peut penser que les statistiques permettront a terme de confirmer ou
d'infirmer les connaissances mises en lumiére par les procédures de Data Mining.
Finalement, un processus exploratoire consiste a découvrir des connaissances
inconnues, donc imprévues a priori. Un tel processus, par nature, se déroule
généralement en plusieurs étapes, en fonction d'objectifs redéfinis a chaque étape

en fonction de ce qui a éié découvert. Ce processus correspond bien a méthodologie

du data mining.
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V. FONCTIONNEMENT DU LOGICIEL DE LA SOCIETE PDI

La société PDI développe une technologie d'extraction automatique de régles. Ces
régles permettent de faire de la classification supervisee.
La technologie développée par PDI permet d’effectuer 'apprentissage de régles avec

un mécanisme de vote. Ce type de base de régles présente les avantages suivants .
¢ Forte capacité a expliciter (les régles simples a lire et comprendre}

« Trés bons résultats prédictifs (grace a la possibilité de recouvrement des

régles)

Les méthodes ascendantes utilisent des comportements locaux et les agrégent afin
de dégager des comportements globaux, alors que les méthodes descendantes
utilisent des statistiques sur les données pour descendre progressivement dans
fanalyse.

La technologie développée par PDI utilise 'approche ascendante pour extraire des
régles, ce que I'on appelle également l'induction de régles a partir de données. Cette
approche consiste a généraliser des comportements locaux quand cela est pertinent.

Les avantages de cette approche sont les suivants :
¢ Possibilité de découvrir des situations rares (les « cas rares »)

e Capacité de prendre en compte des « cas pathologiques » dans lesquels la
densité de probabilité des classes sur chaque variable n'apporte aucune
information, et les approches ascendantes échouent généralement (exempie :

certaines tables de décision).
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o

o Capacité de prendre en compte un grand nombre de variables. En théorie, le
temps nécessaire pour I'apprentissage varie linéairement avec le nombre de

variables

¢ L’évaluation locale des critéres par laquelle procéde l'algorithme permet de

s’adapter a une distribution non uniforme du bruit

s L’approche ascendante n'exige aucune évaluation globale des variables, ce
qui permet lutilisation de données sur lesquels il existe des valeurs

manguantes, probléme trés courant dans les applications reelles

¢ Les interactions complexes entre variables peuvent amener les methodes
descendantes a éliminer des variables étant pertinentes dans un certain
contexte. L'algorithme développé par PDI n'élimine pas de variables a priori en
fonction de critéres globaux, mais les élimine progressivement pour chaque

regle et donc relativement a leur influence locale

C'est du fait des avantages explicités ci-dessus que nous avons choisi d’utiliser cette
technique spécifique d'apprentissage sur une base de données medicale (cf.
troisiéme partie). Nous pensons en effet que ce type d’approche convient
particulierement & la formalisation de regles dans un contexte de recueil et

d’'expioitation de données médicales.
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DEUXIEME PARTIE :

LA NEUROFIBROMATOSE DE TYPE 1

LES PREMIERS ENSEIGNEMENTS D’UNE BASE DE
DONNEES DE 87 ENFANTS ATTEINTS
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I. LA NEUROFIBROMATOSE DE TYPE 1

1.1 Historique

C'est Von Recklinghausen qui, le premier, en 1882, décrit des tumeurs cutanées et
profondes qu'il nomme neurofibromes. Preiser et Davenport en 1918 font 'hypothése
d'un mode de transmission autosomique dominant, qui va étre confirmé par Borberg
en 1951.

La distinction en deux types de Neurofibromatoses n'aura lieu qu'en 1981 par
Riccardi, puis en 1988 par le National Institute of Health qui, a l'occasion d'une
conférence de consensus établit les critéres diagnostiques de la NF de type 1
(maladie de Reckiinghausen ou neurofibromatose classique) et de la NF de type 2
(NF centrale ou acoustique).

Les critéres diagnostiques des deux types de Neurofibromatoses sont en annexes (cf
Tableaux n°1 et 2).

Au début des années 1990, les progrés de la génétique permettent de mettre en
évidence d’abord un géne impliqué dans la NF-1 sur le chromosome 17 (17411.2),
puis un géne différent sur le chromosome 22 (22q) impliqué, 1ui, dans ia NF-2.

C'est en 1993 qu'une base de données internationale est inaugurée & Vancouver
dont le but est de collecter les caractéristiques cliniques des patients atteints de la

NF-1.

1.2 Epidémiologie
Lincidence de la NF-1 & la naissance est estimée a 1/3500 naissances pour une
prévalence dans la population générale d'environ 1/4500.

Il n'y a pas de prédisposition ethnique ou géographique. Le sex ratio est égal a 1.
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1.3 Clinique

Il existe trois groupes de manifestations cliniques survenant au cours de la NF-1 .

Les signes cliniques majeurs : taches café au lait, éphélides axillaires et
inguinales, nodules de Lisch, neurofibromes. Ces signes, trés fréquents, sont
nécessaires au diagnostic de la maladie (cf. Tableau n® 1) mais n'entrainent

aucun retentissement fonctionnel, a I'exception des neurofibromes cutanés.

Les signes cliniqgues mineurs sont associés de maniére significative a la NF-1
mais n‘appartiennent pas aux critéres diagnostiques. Il s'agit de la macrocéphalie,

de la petite taille et de certaines anomalies morphologiques thoraciques.

Les complications grévent le pronostic de la maladie : certaines sont assez
fréquentes (Troubles de I'apprentissage, scolioses, neurofibromes plexiformes),
d’autres rares (pseudarthroses des os longs, gliome des voies optiques,
anomalies endocrinologiques, épilepsie, neurofibrosarcomes, hémopathie

myéloides, pheochromocytomes).

1.3.1. Les signes cliniques majeurs

a} Les taches café au lait
Les taches café au lait sont les plus fréquentes et les plus précoces des
manifestations cliniques de la NF-1. Elles sont présentes dés la naissance ou

apparaissent dans la premiére années de vie et augmentent en taille et en
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nombre pendant l'enfance. Il s'agit de macules pigmentées ovalaires, de
coloration brun clair, & contour régulier, d’'un diamétre de 0.5 a 50 cm. L'examen
histologique de ces lésions met en évidence une augmentation du contenu
épidermique en mélanine sans modification du nombre des mélanocytes.

Les taches café au lait ne sont pas spécifiques de la NF-1: 10 & 25 % des

enfants sont porteurs d’une & 3 taches café au lait dans fa population générale.

b) Les éphélides des plis

Les macules pigmentées retrouvées dans les plis au cours de la NF-1 sont
improprement appelées éphélides. En réalité, il s’agit de petites taches café au
lait, d’un diamétre inférieur & 5 mm. Leur prévalence est d’environ 80 % a l'age de
6 ans. Les éphélides des plis apparaissent donc précocement dans la NF-1,
aprés les taches café au lait, et constituent un signe capital dans Penfance,
permettant souvent de poser le diagnostic de la maladie chez un jeune enfant

porteur de nombreuses taches café au lait.

¢) Les nodules de Lisch

Les nodules de Lisch constituent un critére diagnostic de NF-1 (au moins 2
nodules dans chaque champ). Il s'agit de petits hamartomes iriens constitues
d’amas de mélanocytes. De coloration brune chez | ‘adulte, ils peuvent étre pales
chez le jeune enfant. Ces lésions sont asymptomatiques et apparaissent
progressivement pendant lenfance. Les nodules de Lisch sont
exceptionnellement décrits en dehors de la NF-1 et sont quasiment

pathognomoniques de cette affection.
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- Les gliomes des voies optiques (les gliomes des voies optiques sont les plus
fréquentes des tumeurs intracraniennes au cours de la NF-1 et font partie des
critéres diagnostiques de la maladie.

- L’ epilepsie

- Les autres tumeurs du systéme nerveux central (astrocytomes de bas
grades, neurofibromes médullaires et para médullaires, meningiomes,

épendymomes, schwannommes)

b) Les complications osseuses
- La pseudarthrose des os longs (trés spécifique de la NF-1 il s'agit d'une
Jésion congenitale rare)
- Les anomalies vertébrales (accentuation de la concavité du bord postérieur
de certains corps vertébraux, scolioses...)

- Les anomalies cranio faciales (dysplasie des ailes sphénoides)

¢) Les complications endocrinologiques

Puberté précoce (souvent associée a un gliome des voies optiques)

Petite taille

- Déficits en hormone de croissance (rares et secondaires aux traitements

des tumeurs cérébrales)
d) Les difficultés d’apprentissage

- |l s’agit de l'une des manifestations les plus fréquente de la NF-1,

rencontrés chez 40 a 60 % des enfants. lis sont définis par 'absence de
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corrélation entre un niveau d'aptitude proche de la normale (mesuré par le
quotient intellectuel) et un niveau de performance inférieure a la normale.

. Les manifestations sont trés diverses allant des troubles perceptifs
spatiaux et visuels entrainant des difficultés a dessiner, écrire, calculer, a
se repérer dans l'espace, a des troubles de ['attention, de la mémoire
immédiate, des troubles de la coordination motrice, des troubles du langage

écrit et oral, ainsi que des signes d’hyperactivite.

e) Les complications vascuiaires

Plusieurs localisations artérielles peuvent étre décrites :

- La dysplasie des artéres rénales
- La dysplasie des artéres cérébrales

- La dysplasie des artéres digestives

f) Les complications cutanées

- Les neurofibromes plexiformes

i s'agit de tumeurs se développant au contact des nerfs périphériques, et
présentant un aspect caractéristique en paquet de ficelle.

Sur le plan clinique, il s'agit de tuméfactions sous cutanés mal fimitees, de
consistance molle et irréguliére, de taille variable, recouvertes d'une hyper
pilosité et d’'une hyper pigmentation. Certaines lésions sont inaccessibles a

I'examen clinique.

33



Le risque évolutif majeur est la transformation en tumeur malignhe des gaines
nerveuses.

- Les xanthogranulomes juvéniles sont des Iésions benignes apparaissant sous
forme de papules jaunes, fermes, localisées surtout sur la téte et le cou,
apparaissant dans les 2 premiéres années de vie pour disparaitre

progressivement.

g} Les complications carcinologiques

Rares chez I'enfant mais plus fréquentes que dans la population générale.

On distingue .
- Les tumeurs cérébrales de bas grade de loin les plus fréquentes ( gliomes
des voies optiques, astrocytomes du tronc cérébral )
- Les hémopathies myéloides (leucémies myéloides juvéniles chroniques,
dysmyelopoiéses, leucémies myéloides aiguss)

- Les tumeurs malignes des gaines nerveuses.
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Il. LES PREMIERS ENSEIGNEMENTS D’UNE BASE DE DONNEES DE 87

ENFANTS ATTEINTS

1.1. Objectifs et méthodologie de I’étude menée par Sébastien Barbarot.

La thése de Sébastien Barbarot tentait d'évaluer « au cours d'une étude prospective
sur 7 ans, la gravité de la maladie, la prévalence et l'incidence des signes cliniques
et des complications dans une cohorte de 87 enfants porteurs d'une NF-1 ». En effet,
la plupart des complications surviennent dans I'enfance et sont totalement

imprévisibles.

La base de données (en annexe) provenait d'une étude monocentrique prospective
multidisciplinaire et avait &té constitué depuis 1992 a partir de 144 enfants examinés
au Centre Nantais Neurofibromatose pour une suspicion de neurofibromatose. 87
enfants porteurs d'une NF-1 selon les critéres du National Institute of Health ont etée

inclus dans I'étude.

Protocole de suivi

Le bilan initial comprenait pour chaque enfant :

e un examen clinique général, dermatologique, neurologique, endocrinologigue,
orthopédique, ophtaimologique

e une Imagerie par Résonance Magnétique ( IRM ) cérébrale.

Les patients étaient suivis cliniquement tous les ans en I'absence de complication

intercurrente. La survenue d'une complication modifiait le rythme du suivi.
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Certains examens complémentaires non systématiques pouvaient étre demandes
en fonction des données de I'examen clinique (dosages biologigues,
radiographies standards, échographies abdominales ). De méme, des
consultations spécialisées pouvait compléter le bilan initial ou le suivi ( examen

ORL, bilan phoniatrique )

La durée du suivi ( d) était définie comme la période entre la premiere et la

derniére consultation.

Les données enregistrées & chaque consultation étaient les suivantes :

e Description des signes cliniques majeurs :
- Nombre et taille des taches cafée au lait
- Présence et localisation des éphélides
- Nombre de nodule de Lisch

- Nombre de neurofibromes dermigues

o Présence d'une ou plusieurs complications. Les complications ont éte
définies, selon les données de la littérature, comme des événements dont
la fréquence est significativement plus élevée dans la NF-1 par rapport a la

population généraie
Prévalence

La prévalence des signes cliniques majeurs et des complications était definie au

1¥ mai 1999 chez les 87 enfants porteurs d’ une NF-1.
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Ce groupe était défini comme le groupe A.

Incidence

Les taux d’incidence des complications pendant fa période d étaient détermines

pour 2 sous groupes du groupe A

+ Les patients sans complication initiale lors de la premiere
consultation (sous-groupe B, n=24).
o Les patients avec complication(s) initiale(s) lors de la premiere

consultation (sous-groupe C, n=30).

Les patients non suivis ou suivis pendant une durée d inférieure & 1 an

constituaient le sous groupe D (n=33).

Evaluation de la gravité de la maladie

La gravité de la maladie était évaluée grace aux grades de séverite établis par

Riccardi

Grades de sévérité de la maladie
o Grade 1: taches café au lait seules, ou avec un petit nombre de neurofibromes

cutanés sans conséquence cosmétique ou fonctionnelle.

e Grade 2: neurofibromes cutanés en grand nombre et/ou entrainant des
conséquences cosmétiques ou fonctionnelles limitées. Lésions osseuses

asymptomatiques.
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Grade 3: neurofibromes cutanés en grand nombre, neurofibromes visceraux,
manifestations orthopédiques (pseudarthrose, scoliose), épilepsie bien contrblee,

hypertrophie locale modéree.

Grade 4: atteinte sévére avec retentissement majeur incluant: tumeurs
intracraniennes et spinales, schwannomes malins, neurofibrosarcomes,
phéochromocytomes, épilepsies non contrdlées, retard mental, hydrocéphalies, et

hypertrophie progressive ou diffuse.

II.2. Résultats et hypothéses

| es résuitats de I'étude de Sébastien Barbarot sont les suivants :

« Il s'agit de la deuxiéme étude évaluant I'incidence des complications de la NF-1

dans une population pédiatrique de 87 patients. Plusieurs points doivent étre

soulignés :

Nous confirmons la séquence d’apparition des signes majeurs de la maladie et
leur intérét dans le diagnostic précoce.
Nous mettons en évidence pour la premiére fois une incidence totale de 13
complications pour 100 patients année.
Nous montrons que la majorité des complications apparaissant dans |'enfance
sont les difficultés d’apprentissage. Ces troubles doivent étre considéres comme

des complications & part entiére en raison de leur retentissement.
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Nous confirmons la nécessité d’ un suivi clinique régulier multidisciplinaire
pendant I'enfance car les complications sont fréquentes, imprévisibles et parfois
évolutives  (hydrocéphalies, gliomes des voies optiques, anomalies
endocrinologiques, neurofibromes plexiformes).

Nous confirmons que seuls 30 % des enfants ont un retentissement mineur de la

maladie.

Nous suggérons de réévaluer I'intérét de 'iRM cérébrale précoce systématique pour

le dépistage et le suivi des patients " a risque " de complications (hydrocéphalies,

GVO).»

Face a ces premiers résultats il nous a donc semblé opportun d'appliquer les
algorithmes d’apprentissage non paramétriques a cette base de données afin de
tenter de répondre & une série d’hypothéses : Un enfant atteint de NF-1 et de
profil uniquement cutané, présentera til moins de complications & type de
gliomes ou de troubles de I'apprentissage qu'en enfant ayant un profil mixte ?
Existe-t-il des régles de corrélations entre la présence de tel ou tel symptome et
I'existence d'une pseudarthrose ? Existe-t-il des régles de corrélations entre

différents symptémes de la maladie et le sexe de I'enfant atteint ?
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TROISIEME PARTIE :

UN ALGORITHME D’APPRENTISSAGE NON-
PARAMETRIQUE A L’EPREUVE DE LA BASE DE DONNEES

DES 87 ENFANTS ATTEINTS DE NEUROFIBROMATOSE
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Dans tout travail de datamining, et quelque soit la méthode algorithmique utilisée, il
est impératif de « reformater » ia base de donnée de laguelle on entend extraire de
la connaissance (l).

Cela signifie qu'en préalable il nous faut nous interroger sur la compatibilité du format
de cette base de données avec le logiciel utilise.

La notion de « format » est entendu au sens large : c'est-a-dire d'une part le format
informatique (base de données excel®, access®, oracle®, sybase® ...), et d'une
autre la fagon dont les données ont été recueillies en regard des connaissances que

nous cherchons a extraire.

Ce travail préalable effectué, nous pourrons alors tenter d’extraire des regles sur la
neurofibromatose, grace au logiciel, a partir d’hypothéses élaborées par 'expert (Ii).
Trois hypothéses ont été retenues et sont formulées ainsi :

- Les enfants ayant des complications de types difficultés d’apprentissage ont-ils un
profil particulier par rapport aux enfants ne présentant pas de telles difficultées
d'apprentissage ?

- Existe-t-il des régles sur la pseudarthrose ?

- Existe-t-il des régles sur le sexe des enfants atteints de neurofibromatose 7
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I. REFORMATAGE DE LA BASE DE DONNEES

La base de données utilisée par Sébastien Barbarot se présente sous la forme d'un
tableau Excel®. Les lignes correspondent a chacun des 87 patients, les colonnes
correspondent aux caractéristiques releves sur chacun de ces patients (le sexe,
I'age, le nombre de taches café au lait, la présence ou non d'un gliome des voies
optiques, d’'une hyperdensité en T2 a I''RM etc.).

Un extrait de cette base se présente ainsi de la fagon suivante :

N°® Sexe AgejE C D TCL»& TCL<§ [Eph NFO NFO-10 NE<i60 NE>100 [Lisch Dl Appr NF plex GYO _ Dysplos [Hyper T2 Aulres Signes Clin_|
123 0515 1 7 12 1 i0 1 2 4 5 1 1 & 2
59 F 2 X X X A angioma plan_jous
3 F 21 X X A ) .
50 M |34 X X X X * - . X
58 F |35 XX _ X __X -
81 M |35 X X X X
2 F |38 X X X X X X X Céphalees ss Zaditen]
N ERIES x| x X R P—
T F [as|X] T T , X
M M [48 . X X X X X X X
M [461 X X X X JK
36 F (491X X X X X
7R T IR SO SR N S XX I
M 1B <l A XX B x X . Xstab X
N B KT § O 1 % 1413 s 3 4 4 20 ]
69 E |53 XX XX X1 %
49 M 15651 X A X X i . B
6. F 158X A X Xopr B X G A
N X X X X prsndop | X T [
e8! F 167X A X X X _
ls5. F 1 &8 X X X X XX
83 F lesix X . X L X X _Xcefvicat X sténose acq Sylvius TIKH
EE N o XX X X X . X
. F Irifx X XX X X R N
s8, FT7a] 0 X X XX N X
84 F 7, : X X A X : X
|16 F 8 X X X x XXX : Scolose k3 Scokose
25 M B c1 ES X A X Aslab | Adiminuég . ]
47 M 1841 X LUX X A N LAL sretard dg crolss JK
XN T | XX X3 xIT X sinase acaSybus | AN T
8. F 9 - X X X X X A A X Avee staturak
8. F § X X X A A X L _inegmi X mégagrde citeme
3_F E X X X X X i X o o
87 M g1 X X X X X LK X e
67 . F 191X X X_. X B LXadg X . JK
|4 . F |82} X X X X X X_ X Céphaiées LK H
37T M |94 X X X X
44 F |94 X X X X ]

Pour avoir manipulé un nombre assez important de bases de données de type
« médicale », nous pouvons dire de prime abord qu'il s'agit ici d’'une base de
données de bonne qualité globale. C'est-a-dire, et sans préjuger de la véracite de
linformation (par exemple il aurait pu y avoir une erreur de recopiage faussant tous
les résultats) que les données sont relativement complétes et homogenes.

Nous noterons cependant que dans un certain nhombre de cas les informations sont
de nature ou de degré différents. Par exemple dans la colonne NF-10 (qui signifie

nombre de neurofibromes inférieur a 10), nous aurons la plupart du temps une croix
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(X) qui signifie que le patient est porteur de moins de 10 localisations de
neurofibromes, mais de temps en temps ce n'est plus une croix (X) mais le nombre
exact de localisation est précisé (2 par exemple). Parfois méme il est rajouté un
renseignement qui avait peut étre sembié intéressant a I'opérateur mais qui
empéchera tout algorithme de fonctionner correctement (par exemple une case
comprend I'élément X1opr qui semble vouloir dire qu'il existe une seule localisation
de neurofibrome qui a subi une opération d'exérése). L'adage populaire « abondance
de biens ne nuit pas » est dans le cas du datamining particulierement faux car le
logiciel ne va pas pouvoir interpréter cette information supplémentaire. 1l va donc en
résulter, dans le meilleur des cas, une perte d'information brute, par défaut
d'interprétation de fa donnée.

Plus dangereux encore est l'incohérence de l'information. Toujours a propos de la
colonne NF-10 on peut noter le nombre 13 dans une des cases. Le patient concerne
présente til effectivement moins de 10 localisations (par exemple 1 ou 3) ou bien
présente t'il 13 localisations auquel cas une croix (X) devrait se trouver dans la
colonne NF-100 (nombre de localisations inferieure a 100) ?

Dans ce cas notre travail sera de tenter de récupérer 'information a sa source. Si le
doute est impossible a lever il nous faudra effacer cette information pour éviter de
fausser extraction de {a connaissance par le logiciel.

Un autre travail de préparation de la base de données va étre le fait de s'interroger
sur la logique de l'information. Prenons le cas d’un patient présentant 8 localisations
de neurofibromes. Faut il considérer une croix (X) et une seule dans la colonne NF-
10, ou faut il considérer une croix (X) dans la colonne NF-10 et une croix (X) dans ia
colonne NF-100 ? Les deux réponses sont vraies et pour savoir comment trancher il

nous faut nous interroger sur la fagon dont F'ordinateur traite l'information d’'une part,
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sur I'objectif de la réponse que nous attendons du logiciel d'autre part (objectif de
segmentation de la population (une seule croix) objectif d’exhaustivité de la réponse
(deux croix)).

Nous devons reconnaitre qu'il s’agit de la partie de la préparation des données la
plus délicate et qu'en P'absence de méthodologies validées en 'espece, nous
n’aurons parfois d’autres choix que d’utiliser notre intuition.

De fagon plus systématique nous allons souvent étre amené a synthétiser 'ensemble
des informations se rapportant & un critére dans une seule colonne. Par exemple les
4 colonnes initiales de la base de données (NF-0, NF-10, NF-100, NF>100) vont étre
remplacées par une unique colonne « Nombre de Neurofibromes » contenant dans
chacune des cases I'une des 4 valeurs suivantes : pas, <10, <100, >100.

Au contraire il nous faut dans d'autres cas subdiviser une seule colonne en plusieurs.
Par exemple la base de données initiale comporte une colonne appelé « dysplasie
osseuse » dans laquelle on retrouve des éléments de signification tres différentes
(inégalité des membres inférieurs et pseudarthrose). Il s’agit d’un cas typique ol seul
P'expert peut nous orienter. En 'occurrence, des interrogations subsistant par rapport
au liens existant entre la pseudarthrose et la neurofibromatose, il est décidé de créer
une colonne unigue « pseudarthrose » dans laquelle les valeurs pourront étre

« non » ou « oui » signifiant présence ou non d'une pseudarthrose.

La base de données finale (extrait) se présente donc ainsi :
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Sexe Age Complications |[Clasce C [Np de TCL Ephdlide Kbde Lisch [Difficuttd rtentmsement  Giome vO peeudarthrose Hyper T2 Tr. BRM ou autres - Signes Clin |Complic. par
Jors fimes Naurvfibeome Apprantistage M plex G e ppr.
[F 38 B >6 cui pas nen v iatie nom .. non ool I Caisbe PER
| F 92 B > oui <ip i 1 pas de NF non nen oul__tr. Gerebr. VN o
| F 7.1 B >B oui pas i t pas de NF nan [E ol sans H T
M 4.f B <8 non pas 0n o pasde NF non_ oR . fut  sans om0
A [T} B B out <10 o0 [ pas de HF non on non sans X o
F 15 B »6 ou) <10 non 1 pas de NF 10N o non_ sans oui
M 13,5 8 >8 oul <10 ot 1 pasdehF non nen oul  sans IN ol
F 49 B >§ oul pas non i pas de hF non_ non_men sars oul
| ¢ 10,8 B =8 oui pas non F) pas de NF nen non out_ Ir, Cerebr. N mon
E 94 B > S Teul . pas mon a s de NF " ran non n__ sans f non
[ M 84 B > Lot <10 nea 0 pas de NF on ron nan  tr ety K non__
M . 55 [:3 > ol pas. ron 0 pas de NF mon non non___sans non |
] 4.1 B > ot <10 non | 0 __pesdedF ot men CLoui sans +K non
F 124 8 >8 oul <106 _ oui [ pas de N non non ol sans AL o
E 8,7 B >§ oui . pas non [ pas de hF . oon__ non o oul  sans non
F - EAN 8 >6 i <10 non [ fable oomen o open ot sans K non
F [i] [:) >8 oul pas, ol [ pas de NF _ ran non oul  sans non
[} 15 B >B oui <100 en [£] pas de NF non mn oyi _ sars KA nan
| F . 45 B >B oA pas non 0 pasdeNF non nof ol sang ran
F 17,7, B 8 owl _ pas fmon [ 0  pasdeNF .mon non_ ouf  sans non
F 8.8 B > 6 oul <(0 nof a pas de NF non ron ol sans K ran
F 88 B >6 oui <10 out 1 faple L .___noa ron oul  ir. [HM EIKN o
F 58 B >8 oul <0 | _non a “pas de NF nen non cul __tr. Cerebr. 197K nen
IR [} B ) > ot <10 Jewi] 0 pas do NF cul nen el sans KN en
M 135 c Gt > oui <i0 mn 2 fas de Nf non ran not_ sans K oui
F 10,1 < [%] Ey [ pas oul | t _pasdeiF non on o | sans v o non_
[ s C c2 >0 o <18 oui | [] mpodant fon non ol 53ns LK oo
¥ 185 c €1 >6 oot <160 “oui 2 pas de NF oA fen . nmon trIRM KA. oul
[ 10 [o] [ >8 “non <10 non 1] imporiant non non non_ sans K nof
M 17 [+ G2 >8 o <10 00 1 mportant nan non oul  sans WK non.
M 8 c < >& oul pas oui ' pas de NF o non oui _sans N Lo
[ 136 [+ < ~ >8 oul pas Sul 2 pas de NF _non non oul - sans X non
1] EY: [ ci >8 oui pas non 2 pas ¢a NF non on oul I IRM oul
M 11,7 c . <2 >8 i pas ol Fl pasgeNF N non non  sans C AN mn |
F 87 c -3} >8 ol pas out .9 pas de NF ou ron ol InIRM 1N non
| .F 12 C. [+] =6 pon <10 out i pasde NF non non oui ks Cerebr. S
M 13 [ €3 £ out _pas 0 2 pas de NF non ran non L IRM non
| M 121 [+) C1. =8 L =10 ol 2 pas de NF nen ___mn oul Y Cerebr, K L i
[ M 18 c c2 | =8 oul <100 oul 2 pasdedF  non nen non sans nop
M 185 [ c >8 oul il Gl 2 Faitie non, mn i sams T ol
M 5 c .} ¢ 8 ul pas ol _ 1 pasdeNF  cul non i sang - oui |
M 15 3] c »& ol <10 oui 2 | fatie oul £on non - sans IKH out
M 15,5 4] C >8 ol pas i oui 2 pas de NF mn men non sang : noa

A lissue de cette « datapreparation » si nous devions attirer 'attention sur un seul
point susceptible d’améliorer énormément la qualité d'une base de données
médicale sans codter trop d’effort a l'opérateur qui recueille et intégre les données
dans la base, ce serait sur « ’homogénéisation » des données.

L'opérateur doit se tenir strictement a Ia contrainte de remplissage (pas de valeurs

numériques s'il s’agit d’'un booléen, pas de commentaires supplémentaires ou bien
dans une autre colonne distincte...)

Evidement ces contraintes se doivent d'avoir été clairement définies en amont.

Ces contraintes se doivent d'apparaitre en aval le plus explicitement possible sur le
formulaire de remplissage des données puisque l'opérateur ne sera guasiment

jamais le méme le temps de la vie de la base de données.
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{l. EXTRACTION DE REGLES SUR LA FIBROMATOSE GRACE AU LOGICIEL, A

PARTIR D’HYPOTHESES ELABOREES PAR L'EXPERT

II.1 Les enfants ayant des complications de types difficultés d’apprentissage ont-ils
un profil particulier par rapport aux enfants ne présentant pas de telles difficuités

d’apprentissage ?

Pour tenter de répondre a cette question il nous faut effectuer une data preparation

supplémentaire.

En effet nous allons considérer deux populations : celle comprenant les enfants sans

troubles de I'apprentissage et celle comprenant les enfants ayant des troubles de

'apprentissage.

Nous allons donc fusionner deux colonnes de la base de données initiale : la colonne

« difficultés d’apprentissage » cotée de 0 (pas de difficultés d’apprentissage) a 3

(difficultés d’apprentissage importantes) et la colonne « complications a type de

troubles de l'apprentissage ». Cette nouvelle colonne se nommera « difficultés

d'apprentissage » et sera remplie de fagon binaire :

- soit 'enfant a eu des difficultés d’apprentissage initiales et/ou des complications a
type de troubles de I'apprentissage, auquel cas la donnée sera « oui » (groupe
avec difficultés d’apprentissage)

- soit I'enfant n'a jamais eu ni de difficultés d'apprentissage initiale ni de
complications a type de troubles de I'apprentissage, auquel cas la données sera

« non » (groupe sans difficultés d'apprentissage).
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La premiére série de tests effectués ne nous donnent pas de regles pertinentes c'est
pourquoi nous effectuons un nouveau travail de data preparation : le groupe sans
« difficultés d'apprentissage » comprendra également les enfants ayant éte
considérés comme présentant des difficultés d’apprentissage faibles d'une part
(cotation 1 et non plus seulement 0) mais ne présentant évidemment toujours pas de
« complications a type de troubles de I'apprentissage ».

La base se présente alors ainsi (extrait) :

Sexe |Age Comp f‘hsi}b de TCL [Ephtiide [Nb de Heurofibrodbisch Difficoité J'apprentiss, relentissenent NE plex_[Gliome VO [pseudarthrosiscoliose |ineg mb inf [Hyper T2
F 571D > 6 o <10} ou nan taitée non fia) oui non
M 78|10 >6 i <100 Fou nen faible out out nof v non
M A]C Cl I>6 B <10 oL AN faiie non OV nod v nen
F 1B > & ouf <iQ nen non faible non non noft o O
F 5|0 > 6 o pas oui non faible non out non non oui
M R =6 toui <19 non non pas de Nf non o 0o Tt oui
M A[D X o <10 oui non pas de NF non nort NG o cui
M 4i]c Ct |=6 ou >100 cui [ pas de non o oo oul oyl
[ 15[B > o <180 neo nca pas de NF non non non nort oui
F 17.7|B = o pas non non pas de NF non 7ot 007 nov oui
19[C C3 |~ o <10 oui non faible non non o) oul oui
§7|C cz {>6 o <10 {non non ! ani non nan non |nor oui
5|0 > ol pas oui non pas de NF non il le) el non
12D >B o <10 oui non pas de INF non non non nofY non
M 7|0 >6 [N pas oui non pas de NF nan non on o nen
17,40 <6 [ pas non nan pas de MF non non non non non
M 48610 > 6 e <10 ou non pas de NF nen non fone) non i
£ 9:0 >6 ol pas ouf non pas de NF out non non non o
F 9:0 > 6 o pas o non as ge NF nen non non loui [T
I3 10,5iC T EX] o pas oul non pas de NF nen non Tﬁoa non o
F 12iC ci > non <10 oul non pas de NF nen o |non nor o
W 1481C  JC2 I» oui pas non non pas de NF ncn norn | GiN o
M 18] > cui <10 oui fan pas de NF aen o non non oui
£ 68|D < oui pas {non oui pas de NF nen non o | non
] 17ic Cc2 |» oui pas out Qut pas de NF non nart non nort non
M 13|C c3 | out pas non o pas de NF N norn o] noxt non
M 1551C Ct | oui pas oui o pas de MF non NG oA nort non
L 18]C C2 |» oui <100 oui o pas de non nan o non non
M 12|D B oui pas jnon ok pas de nan o o) non oul
M i38|C =N E Ui as oul oui pas de NF non At on oul oui
F 136|C c2 = oul as oul oul pas de non ot non non oul
M 16.1]0 > oui <100 oul ot pas de aon ot |owt o oul
) 9.5F) > oui <10 jnon oul pas de non non Jnon ot |non
F 8|D > o 5 non out pas de non non ouf nof oulf
M 8|C ct > oui <10 oul oui pas de non o non o oul
F 38|B > oui s non out faible nen non 1] N oy
F $8[B > oul <56 ol out faible Ao nodt o7 non ou
] ulc i3 > ot <10 ol ot faible nen oul lzm on ou
F 49]B td oul pas noa out pas de HF non non nofn non non
F 116[B > oui <10 non out pas de nen o nov 00 non
[ 5|C Ct |» oul pas il out pas de o non 0 fe) oul
F 7.1]B > ol as ol oul pas de non non Ao 0r oui
E 5.2(B =6 Gt ETI‘) i cul pas de NE non ron o o E%
(2] 1358 »6 oul [<10 o oui pas de NF non non non o o

Nous noterons que 57 enfants appartiennent au groupe «sans difficuliés
d'apprentissage » et 30 enfants appartiennent au groupe « avec difficuités

d’apprentissage » soit environ 2 fois moins.

li s’agit ensuite de paramétrer le logiciel afin que le résultat des régles qu'il va

extraire de la base de données soit I'existence ou non de difficultés d’apprentissage.

Les régles, si elles existent, se présenteront ainsi sous la forme :
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Si A alors « difficultés d’apprentissage » = oul

Ou bien Si B alors « difficultés d’apprentissage » = non

La regle la plus pure (c'est-a-dire ne contenant pas de contre-exemple) extraite a
I'aide de I'algorithme porte sur 'absence de « difficultés d’apprentissage » (ce qui
n'est pas étonnant étant donné que la population « sans difficuftes d’'apprentissage »

est deux fois plus nombreuse) et s'inscrit ainsi :

_ Rule 1: non

Purity; non: 100%, oui: 0%
Size:  samples: 6, volume: 29%

I Age in 2. 12]

and Ephélide = non

then Difficulté d'apprentissage = non
Cette régle nous indique donc que :
Tout enfant dans la base de données d’age inférieur a 12 ans (il n'y a pas d'enfant
d’age inférieur a 2 ans dans la base) et ne présentant pas d'éphélides n'aura pas de
difficultés d'apprentissage.
Evidemment la population n'est que de 6 individus et il est hors de question d’en faire
un régle statistiquement significative, cependant il serait nécessaire d’etudier la
relation entre 'absence d’éphélide chez des enfants avant la puberté environ et |a
survenue de difficultés d’apprentissage, a 'aide d'une base de données plus
significative.
Il s'agit ici d’'une utilisation du logiciel que I'on pourrait qualifier de « prospective »

avec I'émergence de pistes, non significative statistiquement mais susceptibles

d'orienter des recherches plus approfondis.
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1.2 Existe-t-il des régles sur la pseudarthrose ?

Nous nous intéressons a présent & une autre hypothése ouverte : existe-t-il dans la
base de données des corrélations entre la présence ou non de tel ou tel symptomes
et 'existence d'une pseudarthrose ?

li n'existe pas aujourd’hui d'études démontrant de fagon probante I'existence d’'une

telle relation.

It s’agit de laisser I'algorithme chercher les regles d'associations les plus pertinentes
entre la présence ou non d’'une pseudarthrose et les différents attributs renseignes
dans la base de données.

Que veut dire « les régles les plus pertinentes » pour le logiciel ?

Cela signifie que vont étre extraites les régles regroupant le plus d'individus
possibles (I'échantillon aura donc plus de chance d'étre représentatif au sens
statistique) et les régles les plus « pures » (c'est-a-dire les régles qui ne genérent
pas de contre-exemple).

L’algorithme fait un compromis entre la pureté et le volume de I'échantilion en
fonction des indications de paramétrages que I'on lui donne.

En P'occurrence nous réglons le parametre de pureté a 100% afin que le travail de
I'algorithme soit de trouver les régles d'associations regroupant le plus d'individus

possible.
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Les résuitats obtenus sont les suivants :

- 7 régles sont extraites de la base

- toutes les régles concernent I'absence de pseudarthrose et donc aucune la
présence de pseudarthrose (ce qui n'est pas étonnant puisqu'il n‘existe que 4 cas
de pseudarthrose sur les 78 cas)

- le volume de la population agrégée va de 22 individus (régle n°1) a 58 individus
(regle n°7)

- la complexité des régles est d’ordre 1, 2 ou 32,

Voici les régles en detail

_ Rule t:non

Purtly: non: 100%, oui: 0%
Size:  samples: 22,

If Age inf6.7, 19.1]
and Nb de Neurofibrome =<10
and Tr. IRM ou autres cercbral = sans
then pscudarthrose =10n
. Rule 2: non

Purity: non: 100%, cui: 0%

Size:  samples: 32, volume: 36%
if Sexe =F
and Age inf2, 14.2]
then pseudarthrose = non

_. Rule 3t non

Purity: non; 100%, oui: 0%

Size:  samples: 34,

If  Sexe =M

and Gliome VO =101

and Complic. par diff d'appr. =non

then Pseudarthrose = non
_ Rule d: non

Purity: non: 100%, oui: 0%

? Si A alors X (la complexité est d'ordre 1), si A et B alors X (la complexité est dordre 2), siAet Bet C
alors X (la complexité est d'ordre 3).
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Size:  samples: 37,

If Lisch =non
then pseudarthrosc = non

_ Rule §: non
Purity; non:. 100%, oui: 9%
Size:  samples: 42,
1f NbdeNeurofibrome = pas

and retentissement NF plex = pas de NF
then Pscudarthrose = non

_. Rule 6: non
Purity: non: 100%., oui: 0%

Size: samples: 55,

If  Age in[6.7.19.1]
and retentissement NF plex = pas de NF
then Pseudarthrose = non

_ Rule 7: non

Purity; nen: 100%, oui: 0%
Size:  samples: 58,

If  retentissement NF plex = pas de NF
and Complic. par diff d'appr. = non
then Pscudarthrose = HOR

Discussion :

Chaque régle comprend un nombre d'individus significatifs (jusqu’'a 58 individus sur
78 au total pour la régle n°7) et la pureté de chague régle est de 100%. Cependant le
simple fait que seul soit recensé 4 cas de pseudarthrose entraine l'impossibilité
d’exploiter ces regles.

En effet si I'on prend la régle n°4 qui est trés simple a comprendre puisqu'elle est de

complexité 1:

If Lisch =Ton
then pseudarthrose = non

Cela signifie simplement que les 4 cas de pseudarthrose sont associés a la presence
de nodules de Lisch. On ne pourra pas dire que si on trouve des nodules de Lisch

chez un patient, on trouvera une pseudarthrose évidemment. On pourrait dire que
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dés qu'il existe une pseudarthrose chez un patient, celui-ci sera porteur de nodules
de Lisch. Cependant, 1a encore, il n'est pas besoin d’aller plus loin dans les
statistiques pour comprendre que le nombre trop faible de 'échantillon ne permet
pas de conclure de la sorte.

Le nombre d'individus inclus dans cette régle n°4 est de 37 (sur un total rappelons-le
de 87) ce qui est dans des proportions coherentes avec le ratio usuellement retrouve
de non porteurs de nodules de Lisch sur les porteurs. On ne doit donc pas crier
victoire trop vite en considérant que la regle couvre un nombre de profils significatifs

dans la base de données.

Le raisonnement suivi peut s'appliquer aux autres regles de complexités supérieures.
Et nous sommes donc dans Vimpossibilité de conclure a autre chose qu'il n'existe
aucune régle pertinente dans cefte base de donnees, permettant de corréler la

présence ou non de pseudarthrose avec les autres symptomes de la maladie.

I.3. Existe t il des régles sur le sexe 7
L'exemple suivant a été choisi pour illustrer a la fois la puissance de tels outiis ef

leurs limites souvent inhérentes au faible volume de la base de données.

Le mode opératoire suivi est le méme que celui de 'exemple précédent. |l est
demandé au logicie! de trouver les meilleures régles permettant de corréler le sexe

de I'enfant porteur de NF-1 avec les symptomes de la maladie.
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La pureté du logiciel est paramétrée sur 100% pour éviter d'avoir des contre-

exemples dans les régles.

Les résultats obtenus sont les suivants :

- 7 régles sont extraites de la base

- 6 régles concernent la prédiction sur le sexe masculin et 1 régle concerne la
prédiction sur le sexe féminin

- le volume de la population agrégée va de 5 a 6 individus

- la complexité des régles est d'ordre 2,3,4 et 5

Voici les régles en détail

Rule 2: M

Purity: M: [00%, F: 0%

Size:  samples: §,

if NbdeTCL =>6
and Difficulté Apprent. =2
and Hyper T2 =non
and Tr. [RM ou autres cerebral = sans
then Sexe =M
Rute 3: M

Purity: M: 108%, F: 0%

Size:  samples: 5,

If Ephélide =oui
and Lisch = oui
and Gliome VO = pon

and Tr. IRM ou autres cerebral = tr. Cerebr.
and Complic. par diff dappr. = non
then Sexe =M

Rule 4: M
Purity: M: 100%, F: 0%

Size:  samples: 5,

If  NbdeTCL =>6
and Lisch =qon
and Difficulté Apprent. =2
lhen Sexe =M
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_ Rulel:' F
Purity: F: 100%, M: 0%
Size.  samples: 6,

If  NbdeTCL =>6
and Nb de Neurofibrome = pas
and Lisch =nen
and Difficulté Apprent. =0
and Hyper T2 =oui
then Sexe =F
Rule 5: M

Purity: M: 100%, F: 0%
Size: samples: 6,
If  Nbde Neurofibrome =<10

and Difficulté Apprent. =2
then Sexe =M

_— Rule6: M

Purity: M: 100%, F: 0%

Size:  samples: 6,

It Ephélide =oui
and Nb de Neurofibrome = <{0
and scoliose = non
and Hyper T2 =non
and Complic. par diff dappr. =non
then Sexe =M
Rute 7: M

Purity; M: 100%, F: 0%

Size:  samples: 6,

If  Ephélide =oui

and Nb de Newrofibrome =<10

and iseg mb inf =1on

and Hyper T2 =non

and Complic. par diff dappr. =non

then Sexe =M
Discussion :

Dans cette hypothése on se trouve en probléme différent de I'exemple precédent : il
s'agit du nombre trés faible d'individus (5 et 6 en fonction des cas) agrégés par
chacune des régles.

Le logiciel étant paramétré pour trouver les régles comportant le plus grand nombre
d'individus on peut &tre certain qgu'il n’existe, dans cetie base de données, aucune
régle prédictive du sexe agrégeant plus de 6 individus et restant pure a 100%.

Il est déraisonnable de se forger une conviction sur des régles de si faible volume.
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On peut cependant considérer ces différentes regles comme point de départ pour
une recherche plus poussée. Par exemple recueillir d'avantages de données,
notamment celles qui semblent apparaitre le plus souvent dans les differentes régles
et pouvoir ainsi réutiliser le logiciel avec ces nouvelles données et tenter d’obtenir

des volumes d'individus agrégés plus significatifs.

Le logiciel reste donc dans ce cas un outil intéressant d’exploration rapide des

donneées, qui permet d'orienter dans un second temps et de rationaliser la collecte

future d'informations.

ANNEXES
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Tableau n°® 1 : Critéres diagnostiques de la NF-1

NF-1

Au moins 2 des critéres suivants presents :

1. Avant 12 ans : au moins 6 taches café au lait d’'un diametre supérieur a 5 mm.
Aprés 12 ans : au moins 6 taches café au lait d'un diameétre supérieur a 15 mm.

1. Au moins 2 neurofibromes ou 1 neurofibrome plexiforme

2. Pseudo-éphélides axillaires ou inguinales

3. Gliome des voies optiques

4. Au moins 2 hamartomes iriens (nodules de Lisch)

5. 1 lésion osseuse spécifique ( dysplasie sphénoidale, amincissement de la
corticale d’ un os long avec ou sans pseudarthrose )

6. Antécédent familiaux directs de NF- 1

Tableau n° 2: Critéres diagnostiques de la NF-2.

NF-2

Schwannomes vestibulaires bilatéraux { visualisés par IRM )
Ou:

Antécédent familial direct de NF-2 et un des critéres suivants :

a) Schwannome vestibulaire unilatéral diagnostiqué avant 30 ans.

b) Deux des affections suivantes: méningiome, gliome, schwannome, cataracte sous
capsulaire postérieure juvenile.
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Tableau n° 3; Base de données compléte.
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6 Sigma : Mesurer, analyser, améliorer et contrdler I'aptitude des processus afin de diminuer leur
variabilité. Le «sigma» est une mesure de la variabilité des processus et e «six» indique jusqu'a quel

niveau on doit réduire cette variabilité.

Analyse de la variance (Anova) : Technique statistique qui examine les différences entre au moins
deux moyennes des &léments de classes afin de déterminer ia pertinence de I'hypothese que ces

différences sont significatives.

Analyse discriminante : Technique statistique qui permet de prédire 'appartenance de sujets aune

classe & partir de données sur une ou plusieurs variables continues.

Analyse exploratoire : Analyse de données deslinée a découvrir des relations inconnues initialement

entre les variables ou les données elies-mémes.

Analyse factorielle : Technique statistique consistant & identifier des « facteurs » ou combinaisons
d'un ensemble de variables mesurées permettant d'expliquer les relations mutuelles entre ces

variables.

Apprentissage supervisé : Techniques d'apprentissage par lesquelles on cherche a approximer une
variable donnée. Par exemple les techniques de régression ou de classification supervisées.

Apprentissage non supervisé : Techniques d'apprentissage pour lesquelles on recherche des
regroupements de données sans faire appel a une variable de sortie particuliere. Les techniques de

« clustering » ou de classification non supervisée en font partie.

Arbre de décision : Méthode de représentation sous forme d'arbre d'un ensemble de tests

hiérarchiques permettant de donner une valeur ou une classe comme résultat.

Associations : Techniques qui déterminent des régles conjonctive de la forme X*Y->A*B Les
algorithmes d'association trouvent en général les associations qui satisfont un critere de support

minimum et un seui! de confiance donné.

Base de régles, base de connaissances : Base de données contenant des connaissances tacites
sous forme de faits codifiés de fagon formelle et de régles de décision (si, alors, autrement (« if », «

then », « else »)

Business Intelligence : Décrit un ensemble de concepts et de méthodes afin d'améliorer Ia prise de
décision dans les entreprises en utilisant des systémes d'aide basés en particulier sur les méthodes
OLAP,

Carte de contrble: Permet de controler et suivre I'évolution d'un processus en représentant
graphiquement sa variabilité. Les cartes de controle permettent d'anticiper les dérives des processus
tout en s'assurant que la production reste a l'intérieur de limites préétablies.
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CIM : La Production Intégrée par Ordinateur (Computer Integrated Manufacturing) désigne ensemble
des outils informatiques contribuant & 'automation et la supervision des moyens de production

industriels.

Classification : Probléme consistant & prédire une variable de sortie discréte & partir d’'un modéle

utilisant un certain nombre de variables d'entree.

Clustering : Les algorithmes de clustering {ou classification non supervisée) recherchent et
regroupent les données similaires d’'une base de données. Par exemple, des clients peuvent étre

regroupés selon leurs comportements d'achat.

Corrélation : Relation mathémalique entre deux variables qui s'influencent mutuellement. Deux
variables qui varient ensemble dans la méme direction ont une corrélation positive. Si elles varient
dans des directions opposées, la corrélation est négative. Une corrélation nulie dénote I'absence de

relation entre deux variables.

CRM : Outil de gestion de la relation client. Outil informatique développé pour permettre a une
entreprise de fidéliser ses clients et d'accroitre sa part du marche, en intégrant la gestion des données

relatives aux besoins et aux attentes du client.

Data Mining : Activité d'extraction d'information dont le but est de découvrir des faits ou des
connaissances dans les données. Le data mining utilise 'analyse statistique, des techniques
d'extraction de connaissances, des techniques de modélisation pour trouver des relations entre les
données et en déduire des modéles permettant d'effectuer des prédictions.

Data Warehouse : Synonyme de "entrepot de données”. Donnees provenant de différentes sources
(systémes de production, applications diverses, sources externes) et stockées dans une base de
données unique pour fournir a futilisateur une vue intégrée et transversale des informations de

I'entreprise.

DMAIC : Méthodologie de résolution de problémes basée sur les 5 étapes suivantes : (1) Define :
définir les buts du projet et les délivrables pour le client (2) Measure . mesurer le procede pour
déterminer la performance actuelle (3) Analyze : analyser pour déterminer les causes des problémes
constatés (4) Improve : améliorer te procédé pour éliminer les problémes (5) Controi : contréler la

performance future du systéme

Données manquantes : Certaines valeurs des bases de données peuvent étre manquantes parce
quelles nont pas été mesurées, renseignées, étalent inconnues ou ont été perdues. Certaines
techniques ignorent les exemples pour lesquels une ou plusieurs valeurs sont ignorées, d'autres
tentent de les reconstituer, certaines enfin tiennent compte de ces données en tant que données

mangquanies.
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ERP : (Enterprise Resource Planning) progiciel de pianification des ressources. Logiciel qui permet de
gérer Fensemble des processus d'une entreprise, en intégrant I'ensembie des fonctions de cette
derniére comme la gestion des ressources humaines, ia gestion comptable et financiere, l'aide & la

décision, la vente, la distribution, I'approvisionnement.

Knowledge Discovery : Processus consistant & identifier des informations et des relations valides,
nouvelles, potentiellement utiles, et compréhensibles dans les donnges (définition donnee en 1976
par Fayyad, Piatetsky-Shapiro, et Smyth dans « Advances in Knowledge Discovery and data

mining »),

K plus proches voisins : méthode de classification classifiant un point en caiculant les distances de
ce point aux différents points de F'ensemble des points d'apprentissage. 1l affecte alors le point &
classer 4 la classe ia plus courante parmi ses k plus proches voisins (ol k est un nombre entier).

Modéle : Représentation d'un phénoméne particulier et des relations entre les variables pertinentes.
Un modéle explicatif permet de comprendre le processus considéré ou son comportement. Un modéle
prédictif permet de prédire une valeur inconnue de la variable de sortie en fonction des variables

d'entrée.

Modéle Paramétrique / non-paraméfrique : On parle de modélisation parametrique lorsque le
modeéle est caractérisable par un vecteur de dimension finie et pas trop grande en pratique, et de

modélisation non-paramétrigque dans le cas contraire.

MSP : Maitrise statistique des procédés : approche de maitrise de la qualité en production basée en

particulier sur F'utilisation des cartes de contrdle.

OLAP : "On-Line Analytical Processing” : outils donnant la possibilité & t'utilisateur de procéder a des
analyses multi-dimensionnelies sur ses données, en effectuant des « coupes » sur ses donnees a
Faide de requétes sur plusieurs attributs. Les moteurs OLAP utilisent en général des structures de
données intermédiaires pour stocker des résultats pré-calculés, permettant ainsi un acces rapide aux

résultats.

Prédicat : Une régle est composée de prédicats et de conclusions. Par exemple, la régle « Si T>10 et
V=Tr Alors P=Vrai » comporte deux prédicats (« T>10 » et « V=Tr ») et une conclusion (« P=Vrai »).

Régression logistique : Technique généralisant la régression linéaire, utilisée pour prédire des

variables discrétes.

Réseau Bayésien : Modéle probabiliste basé sur un graphe décrivant des probabilités conditionnelles

entre des événements.
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Réseau neuronal: technique de modélisation non linéaire basée sur une analogie avec le
fonctionnement des neurones du systéme nerveux. Un réseau neuronal peut étre utilisé pour prédire

des variables de sortie a partir de variables d'entrée.

Test d'hypothése : Processus qui consiste & vérifier si les résultats obtenus aupres d'un échantilion
peuvent &tre généralisés & la population dont provient cet échantillon. Syn.. Vérification d'hypothese.
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f) Les complications culanées
g) Les complications carcinologiques

Il. LES PREMIERS ENSEIGNEMENTS D'UNE BASE DE DONNEES DE 87 ENFANTS
ATTEINTS

Il.1. Objectifs et méthodologie de I'étude menée par Sébastien Barbarot

I.2. Résuitats et hypothéses
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TROISIEME PARTIE :

UN ALGORITHME D’APPRENTISSAGE NON-PARAMETRIQUE A
L'EPREUVE DE LA BASE DE DONNEES DES 87 ENFANTS ATTEINTS DE
NEUROFIBROMATOSE

. REFORMATAGE DE LA BASE DE DONNEES
[l. EXTRACTION DE REGLES SUR LA FIBROMATOSE GRACE AU LOGICIEL, A PARTIR
D’HYPOTHESES ELABOREES PAR LUEXPERT
1.1 Les enfants ayant des complications de types difficultés d’apprentissage ont-ils un
profil particulier par rapport aux enfants ne présentant pas de telles difficuliés
d’apprentissage 7
1.2 Existe-t-il des régles sur la pseudarthrose ?
{.3. Existe t il des régles sur le sexe ?

ANNEXES
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NOM : COUPVENT DES GRAVIERS PRENOM : ANTOINE

TITRE DE LA THESE :
UTILISATION D'UNE TECHNIQUE D'APPRENTISSAGE NON PARAMETRIQUE SUR UNE
BASE DE DONNEES DE 87 ENFANTS ATTEINTS DE NEUROFIBROMATOSE DE TYPE 1

RESUME

Parmi les nouvelles méthodes d’exploration de bases de données médicales, les algorithmes
d'apprentissage non paramétrique présentent lavantage de s’extraire de la contrainte d'un
modele déja établi par I'expert.

Nous avons appliqué ce type d’algorithme sur une base de données de 87 enfants atteints
de neurofibromatose de type 1 et avons mis en évidence les points suivants ;

- Tout enfant dans la base de données d'age inférieur a 12 ans et ne présentant pas
d'éphélides n'aura pas de difficultés d'apprentissage ;

- I n'existe aucune régle pertinente dans cette base de données, permettant de corréler la
présence ou non de pseudarthrose avec les autres symptomes de la maladie.

- I n'existe, dans cette base de données, aucune regle prédictive du sexe agrégeant pius de

6 individus et restant pure a 100%.

MOTS-CLES

BASE DE DONNEES MEDICALE

NEUROFIBROMATOSE

ALGORITHME D’APPRENTISSAGE NON PARAMETRIQUE
EXTRACTION DE REGLES
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