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La méthodologie del’aide multicritére a la décision pour les
problémes de |’ aide au diagnostique médical

Belacel Nabil

Conseil National de recherches Canada

Institut de Technologie de I’ information - Santé électronique, Saint John, Canada

Abstract

The aim of this paper is to present the original methodology of acute leukemia diagnosis
using a new classification procedure, called PROCTN. This procedure belongs to
multicriteria decision analysis area and it is based on the scoring function to determine a
subset of prototypes, which represent the closest resemblance with an object to be
assigned. Then it applies the majority-voting rule to assign an object to a class. The
implementation of PROCTN was carried out on cytological data of 108 cases of acute
leukemia, using the classification rules of French, American and British hematologists,
and was then applied on an independent test set of 83 cases of acute leukemia. Each case
was defined by forty-seven parameters obtained by examining patient’s bone marrow
smears with optical microscope. In order to determine the percentage of correct
classification of each subtype of acute leukemia, we have compared the results obtained by
the procedure with the results given previously by the hematologist. 90 % of the cases were
correctly classified by the proposed procedure. These primary results are satisfactory and
show the efficiency of the new procedure. Although still an investigative method, the
preliminary results are very encouraging and demonstrate the potential performances of
this procedure for solving medical classification problems.
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1 Introduction

De nombreux problemes pratiques peuvent se ramener al’ affectation de différents objets a
des classes prédéfinies. Par exemple dans le cas du diagnostic médical, il sagit de
reconnaitre la pathologie d' un patient donné, les objets correspondent aux patients et les
classes aux différentes pathologies. Le but d une classification médicale de pathologies est
de rassembler les cas qui ont des similitudes biologiques et qui sont susceptibles de
partager certains facteurs étiopathologiques. L’ identification des classes est importante car
elle permet, d’' une part de comprendre le processus de la maladie et d' autre part d’ instaurer
I’ approche thérapeutique adéquate. En outre, elle permet de dégager e pronostic global de
la maladie. Plusieurs méthodes de classification comprenant les statistiques, la
reconnaissance des formes, I’intelligence artificielle et les réseaux de neurones ont été
utilisées pour I'aide au diagnostic médical [1,2,3,4,5]. A cbtés de ces méthodes, I'aide



multicritere ala décision constitue une autre approche d’ aide au diagnostic médical [6,7,8].
Dans ce contexte, nous avons développé récemment une nouvelle méthode de
classification multicritére appel ée procédure de choix dans le cadre de la problématique du
tri nominal PROCTN. Cette procédure utilise uniquement des comparaisons entre I’ objet a
affecter et les objets de référence des classes ou prototypes. Cette comparaison se fait par
le biais d'un modéle relationnel de préférence [9,10]. Ainsi elle permet d éviter les
problémes rencontrés lorsque les données sont exprimées dans des unités différentes. Le
principal objective de cet article est de présenter une nouvelle méthode de classification
avec une application dans le domaine cytopathologique des leucémies aigués (LA). Ces
derniéres sont des hémopathies malignes, caractérisées par une prolifération anarchique
des cellules blastiques (cellules immatures) avec ou sans passage dans le sang périphérique
[11,12]. Plusieurs classifications cytopathologiques de LA ont été proposées. La plus
utilisée actuellement est celle proposée par le groupe d’ hématol ogistes Franco-Americano-
Britannique connue par la classification F.A.B [11]. L’implémentation de la procédure
PROCTN a été effectuée a partir des données cytologiques constituant un ensemble
d’ apprentissage et des regles de décision obtenues a partir des critéres de classification
FAB. Ensuite le systéme a été testé a partir de nouveaux cas de LA et indépendamment de
I”’ensemble d’ apprentissage.

2 Matérid et méthodes

2.1 Lesdonnéescliniques

Les données cliniques ont été recueillies au laboratoire d hématologie (Cliniques
Universitaires Saint-Luc, Bruxelles, Belgique). Ces données contiennent 191 cas de LA
incluant : 129 cas de LAM et 62 cas de LAL. Chague cas a été identifié selon son groupe
cyto-pathologique comme il était établi précédemment par le diagnostic hématologique.
Toutes les données ont été établies selon la classification FAB. Neuf classes de LA (LAM
M1, LAM M2, LAM M3, LAM M4, LAM M5, LAM M6, LAL L1, LAL L2 et LAL L3)
ont été utilistes dans cette application. Pour plus de détails concernant les données
cliniques, nous renvoyons le lecteur alaréférence [6].

Le tableau 1 récapitule le nombre de cas de LA utilisés dans I’ apprentissage et le test.
L’ensemble d' apprentissage a servi pour guster les performances et les parametres des
prototypes des classes. L’ ensemble de test a été utilisé pour déterminer les performances de
la méthode PROCTN.

Tableau 1: Nombre de cas de LA dans |’ ensemble d' apprentissage et de test
Classesde LA Ensemble d' apprentissage (n=108) Ensemble de test (n=83)
LAM M1 12 11
LAM M2 10 11
LAM M3 14 7
LAM M4 11 11
LAM M5 13 9
LAM M6 13 7
LAL L1 11 13




LAL L2 12 10
LALL3 12 4

Chague cas de LA est décrit par quarante-sept parameétres ou attributs. Ces paramétres sont
obtenus & partir de la ponction médullaire. Ils sont regroupés en trois grands types de
parametres qui sont :

Les parametres mor phologiques du médullogramme : 1ls sont au nombre de trente-quatre
et ils sont classés en cing groupes: (cellules blastiques, lignées granulocytaires,
érythrocytaires, lymphocytaires et monocytaires). Ces paramétres sont représentés dans la
figure 1.

Les paramétres cytochimiques : |ls sont représentés par six réactions : le noir Soudan, le
myélopéroxydase, le chloracétate estérase, le butyrate estérase, le PAS « Periodic Acid
Schiff » et les lysozymes. La positivité ou la négativité de chaque réaction chimique est
observée sur les cellules médullaires et |e pourcentage de cellules positives est déterminé.
Le lysozyme est dosé dans le sérum et |’ urine et est souvent élevé dans le cas de LAM M4
ou LAM M5,

Les paramétres morphologiques pour LAL : sept paramétres morphologiques ont été
utilisés pour discriminer les différentstypes de LAL.

2.2 Laprocédure PROCTN

Le principe général de la procédure PROCTN est de déterminer un sous-ensemble aussi
réduit que possible de prototypes qui ont le meilleur écart avec I’ objet a a affecter. A partir
de ce sous-ensemble de prototypes la décision concernant I’ affectation d’un objet a une
classe peut étre prise en utilisant la régle majoritaire (comme celle utilisée dans la méthode
des k plus proches voisins [13,14]). La PROCTN détermine une matrice de performances
des prototypes des classes par rapport a I’objet a a affecter. Chaque composante de la
matrice correspond a I’écart absolu (ou a la distance) entre I’objet a a affecter et le
prototype de la classe donnée selon |’ attribut g. A partir de cette matrice de performances
on vachoisir les prototypes qui sont les plus proches de I’ objet a a affecter.

Les données et |es notations utilisées dans la procédure PROCTN sont :

A : I’ensemble des objets (ou I’ ensemble des cas de LA) a affecter aux différentes classes
(ou les différentstypes de LA).

Q : I'ensemblede k classes/ Q ={C!, C?, ..., C¥.

B": I’ensemble des prototypes de lah®™ classe avec B"={b" /i =1,...Ly et h=1,..k} et
bi" représente le i®™ prototype de lah®™ classe.

K
B : I’ensemble de tous les prototypes/ B= |JB".
h=1

A I'ensemble des dlémentsde Aet deB/ A= A B.

Chague éément de A est entiérement définie par ses performances évaluées sur un
ensemble d attributs F = {g1, 02, ..., On} :
Pour h=1,...,keti=1,...,Lhona

DalA 9(@) = (0(a), 92(a), .-, In(@) ;

0b"0B", g(b")= (gu(®"), Ga(B"), ..., Gu(b").



En pratique, les performances des prototypes sont généralement données sous formes
d’intervalles. Par exemple, dans le diagnostic médical de LA les critéres de classification
sont donnés sous forme d’intervalles et non pas sous forme de valeurs preuses Ains pour
chaque attribut g; on associe a chague prototype b" I'intervalle [S'i(b; ", Sz(bI )] avec
Si(bM<Si(b"), j=1,...,n, h=1,... keti=1,.,Ln.

Pour affecter un objet a ala classe correspondante, PROCTN procéde en cing étapes :
1. Matrice de performances
2. Relations de surclassement
3. Fonction du score
4. Ensemble de choix des prototypes
5. Décision d affectation

2.2.1. Matrice de performances

La matrice de performances a pour but d’évaluer les prototypes a partir d’'un ensemble
d’ attributs. Les composantes de la matrice de performances sont déterminées de la maniéere
suivante :

Pour chaque attribut comparer I'évaluation de I'objet a a affecter avec I'évaluation du
prototype b;".

Déterminer la valeur de d',h(a b"). Elle repr&eente I’ écart absolu entre la performance de
I’ objet a a affecter et Iaperformance du prototype bi" selon I’ attribut 0.

Cet écart absolu d'lh(a bi") est formule apartir d%trmsstuailons suwant%

.S S} i(by "< gJ(a) <, i(bi M, alors d'Jh(a o] ) =
-Sig(@) > (b)), alors din(a, by') = gj(a) SHCVE
.S gj(a) < S J(bl )’ aors dljh(a by ) - ](bl ) gj(a)
D’ apr% c& situations, on determlne d'Jh(a bi") comme suit :
din (& b") = max {0; S}(b") - gi(a); gi(a) - S'i(b"} D

avec :
I"indice h, variant de 1 k et représentant la ™ classe ; )
I'indicei, variant de 1 a L et représentant le i”™ prototype de lah™™ classe ;
I’indicej, variant de 1 an et représentant le j°™ attribut.
Le tableau 2 illustre la matrice de performances des prototypes. Les lignes représentent les
prototypes et les colonnes représentent les attributs. L’intersection d’une ligne avec une
colonne correspond al’ évaluation d'jy(a, bi").

Tableau 2: Matrice de performances des prototypes
O1 g | g | On
bll dlll(a, bll) dlzj_(a, bll) ......... dlj 1(3., bll) ......... dlnl(a, bll)
bt u(ab'y) a@b'y) | a(@b'iy) |, (@b
b d'in(a,b™) da@b”) | d‘jh(a, (o) T d'w(a,b™)
bkLk delk(a, bkLk) dez.((a, bkLk) ......... deJ k(a, bkLk) ......... denk(a, bkLk)




Afin d’ élaborer un systeme relationnel de préférence sur |I’ensemble des prototypes, la
procédure PROCTN se base principalement sur la matrice des performances citée ci-dessus
et les informations préférentielles représentées par |es poids d’ importance des attributs.

2.2.2 Relation de surclassement entre les prototypes

En utilisant le tableau 2, la relation de surclassement entre les différents prototypes b peut
étre définie de la maniére suivante :

Définition 1. Le prototype b" surclasse le prototype b “b" Shy ” si et seulement si I’ écart
entre I’ objet a et le prototype b" est au moins aussi bon que I'écart entre I’ objet a et le
prototype by sur I’ensemble des attributs, i.e., I’ objet a est plus proche du prototype b que
du prototype by

La relation de surclassement est baseée sur I’introduction des indices de surclassement
partiels § [9]. Chague indice indique s |a proposition suivante selon I’ attribut g; est vraie
ou fausse: “L’écart entre I'objet ‘a’ a affecter et un prototype donné est au moins aussi
bon que I’ écart entre celui-ci et un autre prototype selon I’ attribut g;”.

L’indice de surclassement S§® selon |’ attribut g; est donné comme suit

~

1 s djn(a b <dy @ b)
S(b"b)= < 2

0 sinon

N~

A partir de ces indices de surclassement par attribut et en tenant compte de I’importance
relative de chaque attribut, on détermine pour chacune des paires des prototypes (b", by)
I'indice de surclassement global S b", by') qui est déterminé comme suit :

S D)= 3 (w, x SN DY), =1k 1= Lok @

i:1,...,Lhett: 1,...,L|
Ou:
S(b", by) traduit dans quelle mesure b est au moins aussi bon que by sur I’ensemble
des attributs. C'est-&-dire, dans quelle mesure le prototype b" est plus proche de
I’ objet a que le prototype by ;
w;: est un nombre positif qui représente I'importance intrinseque relative que le
decideur attache al’ attribut g;. On suppose que les coefficients sont normalisés, i.e.,

Og OF, w O[01], ij =1 et qu'ils sont évalués sur une échelle absolue [0, 1]
£

en tenant compte des conventions suivantes :

w; = 0 signifie que |’ attribut g; n’est pas pertinent pour |’ affectation de I’ objet a

w; = 1 signifie que I'attribut g; est e seul attribut pertinent pour I’ affectation de
I’objet a.

2.2.3. Graphe de surclassement valué

Lesrelations de surclassement val uées sont représentées par un graphe orienté, dont les
sommets sont les éléments de |’ ensemble B = {bih/h =1, .., ket i=1 .. Ly} etlesarcs
reliant b" avec by ont une valeur b, by).



L e graphe de surclasement valué offre une information précieuse au décideur concernant
les distances entre |’ objet a a affecter et les différents prototypes. Ce graphe est utilisé pour
choisir un sous-ensemble de prototypes (éventuellement réduit a un seul prototype) qui ont
le meilleur écart avec I’ objet a a affecter. Pour déterminer ce sous-ensemble nous avons
employé la méthode de flux proposée par Brans et Vincke en 1985 [15].

2.2.4. Calcul de flux a partir du graphe de surclassement

En utilisant |e graphe de surclassement on détermine pour chaque sommet du graphe les
deux flux suivants:

o flux sortant @' (6" = Yx (S, X))

o fluxrentrant  @(b") = xoe(S(X, b"),

¢ (b h) représente le nombre relatif des prototypes surclassés par |e prototype bi".
¢ (b") représente le nombre relatif des prototypes qui surclassent le prototype b
Les deux flux déterminés ci-dessus permettent de calculer le flux net :

@b") = ¢'(b") - ¢ (0" 4
Le flux net @(bi") est appelé aussi e score du prototype b par rapport alarelation S A
partir de ce flux on détermine larelation S comme suit :

Ob"OB et Ob'OB: b"S b' s @b > gb) (5)
Larelation S vaservir pour déterminer I’ ensemble C(B) qui est donné par :
C(B)={b"OB/ -Ch'OB:b'Sb" (6)

Par conséquent e sous-ensemble C(B) contient les prototypes qui ont le plus grand score et
il peut é&tre donné auss comme suit :

C(B) ={b"OB/@b") = maeb’)] Ob' 0B} 7)
A partir del’ensemble C(B) on dégage |es propriétés suivantes :
.0 b"OC@B)etD b'OC(B) ona: @b" = gb).

.O0b"OCMB) e O b'OB/CMB) ona: @b" > @b).

C(B) contient I’ensemble des prototypes les plus proches de I’ objet a a affecter. Aing, la
procédure PROCTN est une généralisation de la méthode des k plus proches voisins (k-
ppv) [13,14]. Ceci peut s expliquer par le fait que le nombre k des plus proches voisins est
déterminé directement par la procédure PROCTN, ce gu’il n’est pas le cas dans la méthode
des k-ppv ou le nombre k est déterminé a priori. Dans la procédure PROCTN le nombre k
des plus proches voisins correspond au cardinal de I’ensemble C(B), i.e., le nombre de
prototypes appartenant a I’ensemble C(B). Ceci constitue un avantage de la procédure
PROCTN par rapport ala méthode des k-ppv.

3 Réaultats et discussion

La procédure PROCTN a été testée sur 83 nouveaux cas de LA (cf. tableau 3, ensemble de
test) diagnostiqués au laboratoire d’ hématologie. Les résultats obtenus ont éé comparés a
ceux obtenus précédemment par les hématologistes afin de déterminer le taux de
classification correcte pour chaque type de LA. Ce taux est calculé en divisant le nombre
de cas bien classés obtenu par la procédure par le nombre total des cas testés. Les résultats
du PROCTN sont présentés par des flux nets. Chacun de ces flux représente le score du
prototype d’ une classe. La plus haute valeur est associée ala classe la plus favorable.

Les pourcentages de classification correcte et incorrecte de la procédure sont donnés dans
le tableau 3. 90% de cas ont été bien classés par la procédure PROCTN.



Tableau 3 : Résultats de classification

PROCTN
ClassesdeLA | CC (%) | ClI” (%)
LAM M1 100 0

LAM M2 100 0

LAM M3 56 44
LAM M4 91 9

LAM M5 88 12
LAM M6 72 28

LAL L1 100 0

LAL L2 100 0

LAL L3 100 0

Total 90 10

CC’ : classification correcte ; CI”™ : classification incorrecte.

Les 10 % d erreurs obtenus par PROCTN correspondent a sept cas: trois cas de LAM M3,
un cas de LAM M4, un cas de LAM M5 et deux cas de LAM M6. Sur les trois cas de
LAM M3 on a deux cas qui ont été classes LAM M1 et un cas qui a été classe comme
LAM M2. Le cas de LAM M4 a été classé comme LAM M1 et le cas de LAM M5 a été
classé comme LAL L2. Sur les deux cas de LAM M6 on a un cas qui a été classé comme
LAM M2 et |"autre comme LAL L3.

Par opposition a d autres approches de classification notre procédure offre plusieurs
avantages. Le premier avantage est que notre procédure peut combiner les deux types
d’ apprentissages a savoir |’ apprentissage inductif (cas cliniques) et I’ apprentissage déductif
(ensemble de régles de classification, par exemple les criteres de classification F.A.B).
Ceci facilite la construction des prototypes et I’ interprétation des résultats par | utilisateur.
Le deuxieme avantage est que notre procédure est explicative dans la mesure ou elle est
susceptible de donner une argumentation compréhensible de ses résultats au décideur. De
plus, I'avantage principal qu'on peut tirer de cette application est que la procédure
développée peut étre combinée avec la microscopie assistée par ordinateur pour analyse
d’ images cellulaires. Ceci pourrait permettre d’ automatiser lalecture et I’ analyse des frottis
médullaires et identifier automatiquement les différents typesde LA.

4 Conclusions

Nous avons présenté dans cet article une nouvelle procédure de classification, qui utilise
les fonctions du score pour traiter les problemes de classification. A notre connaissance
c'est le premier travail qui utilise I’approche du choix pour résoudre le probleme du
diagnostic médical. Les résultats obtenus par la procédure PROCTN sont satisfaisants et
montre la capacité de cette procédure a discriminer entre les différentstypesde LA. Vu les
résultats obtenus dans les LA, il serait intéressant d’ étendre le champ d’ applications de la
procédure a des situations plus complexes ou les scores des paramétres des objets sont
représentés par des intervalles flous et non pas par des nombres réels. |l serait auss
intéressant d'éargir le champ dapplications de la procédure a d'autres types de
pathologies.
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