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Introduction

Le cancer du sein est l’un des plus fréquent chez la femme

4  grandes catégories de traitements :

Chirurgie, chimiothérapie, thérapie endocrine, radiothérapie

L’intelligence artificielle (IA)
peut aider au diagnostic

Analyse d’images

Explications de l’IA : images annotées

Mais aider à la thérapie est plus complexe !

Le médecin a besoin de comprendre les recommandations de l’IA

Dans un temps très limité (3 minutes par patient dans les unités 
pluridisciplinaires)

=> IA explicable (Explainable Artificial Intelligence, XAI)

Source: MIT
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Introduction

Projet européen H2020 DESIREE

Decision Support and Information Management
System for Breast Cancer

Objectifs:

Aider à la prise en charge du cancer du sein primitif

Conception d’une plate-forme web avec 3 modules d’aide à la 
décision :

Implémentation des guides de bonnes pratiques via une ontologie

Apprentissage de règles statistique

Raisonnement à partir de cas (RAPC) visuel 
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Introduction

Raisonnement à partir de cas (RAPC, CBR)

Une forme de raisonnement analogique

Exemple type : k plus proche voisin (k-nearest neighbor, kNN)

3 étapes :

Retrouver les anciens cas similaires dans
une base d’anciens cas dont la solution
est connue

Adapter les solutions de ces cas
au nouveau cas

Retenir le nouveau cas dans la base,
avec sa solution

Dans le contexte thérapeutique :

Un cas = un patient

Une solution = un traitement

Retrouver

Retenir

Base
de cas

Ancien 
cas

Nou-
veau 
cas

Nou-
veau 
cas

Nou-
veau 
cas

Adapter
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Introduction

Raisonnement à partir de cas (RAPC, CBR)

Très intéressant pour produire des explications :

Les anciens cas peuvent servir d’explications

Ce mode de raisonnement est familier aux cliniciens

=> Une explication peut consister en la présentation de 2-50 cas 
similaires

Mais 2-50 dossiers patient de cancérologie représentent un volume de 
données très important !

Une solution est l’utilisation de la visualisation d’information pour 
présenter les cas et leur similarité avec le nouveau patient



6

Une approche automatique ou visuelle

Approche automatique ou visuel

Traduire visuellement le RAPC

Montre les similarités entre
le nouveau cas et les anciens

Similarités quantitatives

Similarités qualitatives

 

Base de
cas

Requête

Requête
classée

1 - classification automatique

Interface visuelle

Query Similar
#3

Similar
#1

Similar
#2

Similar
#6

dim #4 = val #4

dim #2 = val #2a

dim #3 = val #3

dim #2 = val #2b

Similar
#4

dim #1 = val #1

Blue class Red class

dim #5 = val #5

3 - explication
     visuelle

Requête

Cas 
similaires

Extraction
automatique

des cas

2 - raisonnement visuel

Approche qualitative
Montre les caracté-
ristiques communes

Approche quantitative
Montre les similarités 

sous forme de distances

Query Similar
#3

Similar
#1

Similar
#2

Similar
#6

dim #4 = val #4

dim #2 = val #2a

dim #3 = val #3

dim #2 = val #2b

Similar
#4

dim #1 = val #1

Blue class Red class

dim #5 = val #5
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Architecture

La base de cas est une base de données relationnelle

Le standard HL7 FHIR est utilisé pour communiquer avec la plate-
forme clinique

Les cases sont retrouvés avec jColibri

Interface visuelle RAPC
visualisation des similaritésPlateforme

clinique

Base de cas

jColibri

Moteur RAPC
extraction des cas similaires

Nuage de points MDS
Boîtes arc-en-ciel

données

visualisation

FHIR
Query Similar

#3
Similar

#1
Similar

#2
Similar

#6

dim #4 = val #4

dim #2 = val #2a

dim #3 = val #3

dim #2 = val #2b

Similar
#4

dim #1 = val #1

Blue class Red class

dim #5 = val #5
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Ontologie de la thérapie
du cancer du sein

Les thérapies ont été organisés à l’aide d’une ontologie

Format OWL

Module Owlready pour la programmation orientée ontologie en Python

Python et les ontologies
JB Lamy

ENI editions, 2019
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Matrice des 
distances

Jcolibri retouve les cas 
similaires et calcule la 
matrice des distances 
entre cas

Query Similar
#3

Similar
#5

Similar
#2

Similar
#1

Similar
#4

Similar
#6

Similar
#7

dim #1

dim #2

dim #3

dim #4

dim #5

dim #6

val #1 val #1val #1b val #1c val #1d val #1e val #1f val #1g

val #2a val #2bval #2a val #2b val #2a val #2d val #2e val #2g

val #3val #3 val #3 val #3d val #3e val #3gval #3fval #3c

...

val #4val #4 val #4 val #4val #4d val #4e val #4gval #4c

val #5val #5 val #5e val #5gval #5fval #5a val #5b val #5c

val #6dval #6c val #6e val #6gval #6fval #6 val #6a val #6b

Query Similar
#3

Similar
#5

Similar
#2

Similar
#1

Similar
#4

Similar
#6

Similar
#7

Query

Similar
#1

Similar
#2

Similar
#3

Similar
#4

Similar
#5

-

-2.0

1.52.1 -

Similar
#6

5.02.0 4.8 -

-1.11.9 5.1 4.9

6.16.0 -4.5 5.2 5.2

5.65.5 5.5 -4,2 1.7 1.8

Similar
#7

5.35.4 3.1 -5.22.0 5.3 5.1
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Visualisation des similarités 
quantitatives

Nuage de points : projection en 2D de la matrice 
des distances

1 point = 1 patient

1 couleur = 1 classe

La cible au fond facilite l’évaluation des distances

Méthodes pour tracer le nuage de points

MDS (multi-Dimensional Scaling), PCA, tSNE,...

Ici, 2 types de distances :

A – Entre le nouveau patient et un patient 
similaire (les plus importantes !)

B – Entre deux patients similaires

=> Nous proposons une méthode de MDS en 
coordonnées polaires

Préserve les distances du type A au détriment 
des distances de type B

Nouveau patient

Patient similaire traité
par radiothérapie

Distance = dissimilarité
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MDS en coordonnées polaires

Origine O = le nouveau patient

Chaque patient similaire S est défini
par ses coordonnées polaires (L, θ)

L figure dans la matrice des distances

θ est déterminé en résolvant un
problème d’optimisation:

Trouver les meilleurs valeurs de θ
qui minimisent la fonction de stress :

Lθ

Le nouveau patient est le numéro 1

Distance vraie
dans n dimensions

Distance sur le nuage
de point en 2 dimensions
(dépend des valeurs de θ)
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Visualisation des similarités qualitatives

Boîtes arc-en-ciel

Une technique récente de 
visualisation d’ensembles

1 patient  = 1 élément

1 caractéristique partagée
= 1 ensemble

Ensemble des patients dont l’âge 
est supérieur à 60,...

Seules les deux classes 
majoritaires sont conservées

Les valeurs numériques sont 
discrétisées (Minimum Description 
Length Principle, MDLP)

Seules les boîtes ayant la plus 
haute Information Mutuelle (MI) 
sont conservées
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Les boîtes arc-en-ciel

Une technique récente pour visualiser des ensembles

éléments => colonnes

ensembles => boîtes rectangulaires

Élément non continguous element in a set => box hole

Les éléments sont ordonnés par un algorithme métaheuristique (Artificial 
Feeding Birds) de sorte à placer côte à côte les éléments qui appartiennent 
aux mêmes ensembles

Lorsque cela n’est pas possible, des “trous” sont présents dans les boîtes

Les boîtes sont empilées avec les plus grandes en bas

[Lamy JB et al. Rainbow boxes: a new technique for overlapping set visualization and two 
applications in the biomedical domain. Journal of Visual Language and Computing 2017]
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Visualisation des similarités qualitatives

Couleur des colonnes = classe de traitement

Largeur de colonnes = similarité avec le nouveau patient

Hauteur des boîtes = information mutuelle (MI)

Couleur des boîtes = moyenne pondérée des couleurs des colonnes

Indique vers quelle thérapie oriente la boîte

=> Raisonnement visuel

Boîtes arc-en-ciel

En-tête

Boîtes

Requête Similaire
3

Similaire
1

Similaire
2

Simil.
6

dim 4 = val 4

dim 2 = val 2a

dim 3 = val 3

dim 2 = val 2b

Similaire
4

dim 1 = val 1

Classe bleue Classe rouge

dim 5 = val 5



Traduction algorithmique 
du raisonnement visuel
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Interface résultante

Les boîtes donnent des arguments en faveurs de l’une ou l’autre classes

Le traitement recommandé est celui dont la couleur est majoritaire

Le clinicien peut choisir une option différente, s’il juge les arguments non 
pertinents
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Discussion et conclusion

Performances équivalente au kNN, mais explicabilité meilleure

La visualisation d’ensemble paraît prometteuse pour l’IA 
explicable

Limites :

Nécessite une formation des médecins

Les traitements recommandés correspondent à ceux prescrits 
dans le passé, mais rien ne garanti que ce soient les meilleurs

Perspectives:

Validation et évaluation cliniques

Adaptation à d’autres domaines

Extension à d’autres méthodes d’IA (deep learning, boosting, ...)
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