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Résumé :

L'action médicale repose sur la capacité de raisonnement du médecin et son aptitude a
prendre des décisions alors que les informations utilisées sont potentiellement entachées
d'incertitude. Cette incertitude est d'origine multiple : possibilité d'erreur dans les données,
ambiguité de la représentation de I'information, incertitude sur les relations entre les diverses
informations. Une premiére approche a la représentation de la connaissance dans ce contexte
d'incertitude a utilisé la théorie des probabilités. Ainsi, plusieurs études ont montré que les

systemes d'aide a la décision élaborés sous le modéle probabiliste pouvaient faire aussi bien.

De ce fait, nous avons pensé qu’il serait intéressant de concevoir une solution d’aide au

diagnostic.

La solution « DiaBeyz » que nous avons mise en place est un systéeme qui applique
le raisonnement probabiliste (réseau bayésien) sur données des patients individuellement. Les
réseaux bayésiens permettent de combiner différentes informations en fonction de modeles de
probabilité afin que la probabilité dans chaque proposition dans le réseau puisse étre évaluée.
Cette application est basée sur I'algorithme de EM (Espérance Maximisation) qui devrait
permettre d’aider les médecins ou un utilisateur quelconque a déterminer la probabilité d’une

pathologie glycémique (diabéte) avec précision.

Mots clés :

RESEAUX BAYESIENS, INFERENCE, APPRENTISSAGE, RAISONNEMENT
PROBABILISTE, AIDE A LA DECISION.



Abstract:

Medical action is based on the doctor's ability to reason and his ability to make
decisions while the information used is potentially uncertain. This uncertainty is of
multiple origin: possibility of error in the data, ambiguity in the representation of the
information, uncertainty on the relations between the various information. A first
approach to the representation of knowledge in this context of uncertainty used the
theory of probabilities.

As a result, we thought it would be interesting to design a diagnostics solution.

The "DiaBeyz" solution we have implemented is a system that applies

probabilistic reasoning (Belief network) to patient data individually. Belief networks
make it possible to combine different information according to probability models so
that the probability in each proposition in the network can be evaluated. This
application is based on the EM (Esperance Maximization) algorithm that should

help doctors or any user to determine probability’s glycemic pathology (diabetes)

Key words:

BAYESIEN NETWORK, INFERENCE, LEARNING, PROBABILISTIC REASONING,
DECISION SUPPORT.
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Partie 01
ETUDE THEORIQUE



Introduction générale

1. Contexte d’étude :

Une des grandes problématiques de notre époque est de traiter la grande quantité de
données qui est mise a notre disposition (notamment grace a 1’informatique) pour en extraire
de I’information : un statisticien qui veut analyser un tableau de mesures pour une population
donnée se retrouve face a une immense masse d’informations de laquelle il doit extirper de la
connaissance. Il serait donc intéressant d’avoir un modéle effectuant le lien entre les
observations et la réalité pour un objectif précis, et cela, méme lorsque les observations sont

incomplétes et/ou imprécises.

2. Problématique :

L’objectif de ce travail est de proposer comme méthode : « les réseaux bayésiens » pour
extraire automatiquement de la connaissance a partir de données statistiques c’est-a-dire réeelles.
Dans ce travail il s’agit, entre autre, d’identifier automatiquement un environnement. Ce dernier
sera modélisé par la distribution de probabilités qui a généré les exemples. Une fois cet
environnement reconnu, la machine sera alors capable de générer de nouvelles données
indiscernables de celles créées par la nature, ou encore d’extraire de la connaissance du modé¢le
obtenu.

Le but étant de s’appuyer sur une base d’exemples de fonctionnement d’un systéme
donné (complexe, chaotique etc...), cette démarche peut alors avoir un intérét dans une
problématique d’intelligence artificielle puisqu’une fois un robot aura acquis une connaissance
sur son environnement grace a la méthode des réseaux bayésiens, il 1’utilisera pour interagir
plus efficacement avec celui-ci. [11]

Les réseaux bayésiens sont parmi les nombreux formalismes qui ont été créés pour cet
objectif prenant en compte I’incertitude ; enjeu important dans le domaine de I’intelligence
artificielle. En effet, il faut étre capable de déterminer les causes ou les conséquences les plus
vraisemblables a partir d’un état particulier du systeme pour en déduire les meilleures actions
possibles. [12]

Outre cet avantage, afin de mieux illustrer leur intérét, nous allons prendre I’exemple
du corps humain : Lorsqu’un individu est malade, nous allons observer pour celui-Ci un certain
nombre de grandeurs (tension, fiévre, etc...) en fonction desquelles a priori le médecin va
donner son diagnostic. Ce diagnostic est ici évalué en fonction d’un nombre restreint de
parameétres, or il se peut que deux individus aient la méme forme (les mémes valeurs pour toutes

les grandeurs observées) et que I’un d’eux soit malade, tandis que 1’autre est sain.
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Introduction générale

Les modéles probabilistes ont cet avantage de fournir systématiquement une probabilité
a chaque état (ici sain ou malade). Celle-ci peut alors étre considérée comme un indice de
confiance dans le résultat (par exemple, cet individu a 85% de (mal) chance d’étre malade).
Bien slir un tel diagnostic n’est pas satisfaisant d’un point de vue éthique pour décider
d’administrer ou non un traitement. Pour ce type d’exemple, il est évident que n’importe quel
systéeme ayant ces propriétés servira essentiellement a aider le praticien dans sa prise de

décision, par exemple, en le confortant sur son avis.

3. Contribution :

Les réseaux bayésiens que nous allons définir un peu plus loin dans ce mémoire sont
des outils permettant alors de résoudre le type de tache énoncée précédemment (exemple du
corps humain). Seulement pour qu’une tache soit résolue efficacement, il faut qu’un modéle
soit correctement construit. Or, comme les systemes sont gérés par un grand nombre de
parametres, nous ne pouvons demander a un homme seul, ou encore a une équipe de les
construire [22]. Nous nous proposons donc de développer certaines méthodes d’apprentissage
automatique de ce modele probabiliste a partir de la disponibilité de données massives, de
connaissances expertes et d’un historique : une base d’exemples de fonctionnement et/ou de
non fonctionnement du systeme ou de systemes similaires. Nous avons pris comme exemple

explicatif « le diabéte » qui est une maladie courante.

4. Objectifs :
Les réseaux bayeésiens prennent une ampleur dans la modélisation de données, nos
objectifs a travers notre mémoire sont multiples :
- Aide a la compréhension des réseaux bayésiens et montrer leur utilité comme outil
pour modéliser toute sorte de phénoménes méme les plus complexes.
- Explication simple et détaillée de la démarche a suivre pour 1’élaboration d’un réseau
bayésien.
- Donner par la suite une image concrete a toutes ces étapes via I’application congue.
- Montrer en aval I’intérét de notre choix quant aux réseaux bayésiens en citant nos

perspectives ultérieures.

15



Introduction générale

5. Organisation du mémoire :

Notre mémoire est organisé comme suit :

Partie 01 : ETUDE THEORIQUE

Chapitre 1 : Introduction générale.

Chapitre 11 : Se propose tout d'abord de définir la notion de réseaux bayésiens comme
mode¢le graphique probabiliste et qui s’est révélé étre un outil tres pratique pour la
représentation de connaissances incertaines et le raisonnement a partir d’informations
incomplétes puis de donner un apercu de l'utilisation de ces modeéles pour répondre a
différentes requétes (notion d'inférence ou de raisonnement probabiliste).

Chapitre 111 : Nous abordons dans cette partie le probleme de I'apprentissage des réseaux
bayésiens a partir de données complétes ou incomplétes, en commencant par la
détermination des distributions de probabilité conditionnelles definies par un graphe
donné (apprentissage des parameétres), et en essayant ensuite de déterminer le graphe

méme a partir des données (apprentissage de la structure).

Partie 02 : ETUDE PRATIQUE

Pour finir, la partie pratique concerne la présentation et se divise en deux phases :

Chapitre I : Analyse et conception pour 1’aspect graphique.

Chapitre Il : Mise en ceuvre et réalisation pour 1’aspect physique.
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1. Introduction : Pourguoi les réseaux bayésiens :

Les réseaux Bayésiens sont actuellement une des techniques les plus intéressantes de
I’intelligence artificielle car ils allient la lisibilité d’une représentation de la connaissance par
un graphe causal intuitif a I’efficacité d’une représentation « distribuée » des données qui tient
compte de I’incertitude dans le raisonnement. Ils sont utilisés dans bon nombre d’applications.

Nous définissons, dans cette section, quelques notions de base qui nous seront utiles dans cette

these.

2. L’intelligence artificielle :

Avant toutes choses, on peut se demander ce qu’est ’intelligence artificielle, quelle
relation a-t-elle avec I’intelligence humaine, comment ce domaine de recherche a vu le jour et
a emergé. Afin de comprendre la chronologie des choses, nous allons ici donner un apercu
historique avant d’expliquer les différents principes de ce concept nécessaire.

Le terme « intelligence artificielle », créé par John McCarthy, est souvent abrégeé par le
sigle « A ». Il est défini comme « la construction de programmes informatiques qui s'adonnent
a des taches qui sont, pour l'instant, accomplies de fagon plus satisfaisante par des étres humains
car elles demandent des processus mentaux de haut niveau tels que : I'apprentissage perceptuel,
I'organisation de la mémoire et le raisonnement critique ». [27] On y trouve donc le coté
« artificiel » atteint par l'usage des ordinateurs ou de processus électroniques élaborés et le coté
« intelligence » associé a son but d'imiter le comportement humain. Cette imitation peut se faire
dans le raisonnement, par exemple dans les jeux ou la pratiqgue de mathématiques, dans la
compréhension des langues naturelles, dans la perception visuelle (interprétation des images et
des scenes), auditive (compréhension du langage parlé) ou par d'autres capteurs, dans la
commande d'un robot dans un milieu inconnu ou hostile.

C’est donc une science expérimentale dont le but est d’étudier le cerveau humain pour
tenter de reproduire ses pensées. Encore, des scientifiques recherchent a créer des systemes qui
atteignent un idéal d’intelligence humaine. Cependant il existe un certain nombre de définitions
de I'lA qui différent :

Des définitions qui lient I'lA & un aspect humain de I'intelligence, et celles qui la lient a
un modele idéal d'intelligence, non forcément humaine, nommeée rationalité : C’est une logique
qu’approfondissent les scientifiques. Par exemple, la perception de tout ce qui I’entoure en fait
partie. C’estici que la technologie est repoussée a ses limites. De plus, le comportement

rationnel reprend 1’idée d’une pensée rationnelle de I’IA mais est plus générale car raisonner
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logiquement peut étre une fagon d’agir rationnellement. Néanmoins, les scientifiques
recherchent ce standard de rationalité qui ne peut étre atteint en pratique, car la technologie

actuelle ne permet pas de réaliser des calculs aussi complexes.

3. Relation entre intelligence artificielle et réseaux bayeésiens :

L'un des enjeux principaux dans le domaine de la recherche en Intelligence Atrtificielle
est d'étre capable de concevoir et de développer des systemes dynamiques et évolutifs. De ce
fait, ces derniers doivent étre équipés de comportements intelligents qui peuvent apprendre et
raisonner. Mais dans la plupart des cas, la connaissance acquise n'est pas toujours adéquate pour
permettre au systeme de prendre la décision la plus appropriée. Pour répondre a ce genre de
questions, plusieurs méthodologies ont été proposées, mais seules les approches probabilistes
s'adaptent mieux non seulement au raisonnement avec la connaissance et la croyance incertaine,
mais aussi a la structure de la représentation de la connaissance. Ces approches probabilistes
sont appelées "réseaux bayésiens”, mais sont aussi connues sous le nom de "belief networks",
"causal networks".

Les réseaux bayésiens sont la combinaison des approches probabilistes et de la théorie
de graphes. Autrement dit, ce sont des modéles qui permettent de représenter des situations de
raisonnement probabiliste a partir de connaissances incertaines. Ils sont une représentation
efficace pour les calculs d'une distribution de probabilités, de plus ils constituent une technique
d’acquisition, de représentation et de manipulation de connaissances, et on les utilise pour leur
capacite d’effectuer des inférences dans un contexte d’incertitude et aussi pour leurs
algorithmes d’apprentissage afin de prévoir, controler et simuler le comportement d’un
systeme, analyser des données et prendre des décisions[19]. Leurs domaines d’application sont
variés :

* Marketing/Finance (modélisation de risques) : - Détection de fraudes - Optimisation de
portefeuilles

* Informatique : - Microsoft : différents assistants de résolution de problemes, I’assistant Office
- Evaluation de la qualité pour des développements logiciels - Reconnaissance de la parole,
d’objets 3D... - Diagnostic de pannes

» Médecine : - Aide au diagnostic de problemes précis, - Surveillance transfusionnelle

* Industrie : - NASA Vista : aide au diagnostic de pannes en temps réel pour les systémes de
propulsion - Lockheed Martin : systéme de contrdle d’un véhicule sous-marin autonome - EDF
: modélisation de groupes électrogenes

* Environnement : - Prédiction des pics d’ozone - Prévisions metéo
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Dans le présent travail, les RB sont appliqués au domaine médical. [15]

4. Définition des RB :

Probabilité conditionnelle : Etant donné que 1'événement B s’est produit, la probabilité
que I’événement A se produise est x et s’écrit : P(A|B) = x.

Les réseaux bayeésiens sont initialement connus comme « réseaux de relations », mais
sont nommeés "Bayes" aprés la mort de Révérend Thomas Bayes, 1702-1761, théologien et
mathématicien britannique qui a écrit une loi de base de probabilité, maintenant appelée le
théoréme de Bayes. Les RB sont basés sur ce théoreme, ce sont des modeles qui permettent de

représenter des situations de raisonnement probabilistes exprimés par la formule :

P(B/A).P(B)
P(A)

P (A/B) =
Ainsi, les RB associent une partie qualitative que sont les graphes et une partie
quantitative représentant les probabilités conditionnelles associées a chaque nceud du graphe
relativement au parent. La partie qualitative exprime des indépendances conditionnelles entre
variables et des liens de causalités et ce grace a un graphe orienté acyclique dont les nceuds
correspondent a des variables aléatoires. La partie quantitative est constituée de tables de
probabilités dans le cas discret ou de distribution gaussiennes dans le cas continu. Un réseau
bayésien B = {G , P} est donc défini par un graphe dirigé, un espace probabiliste est un
ensemble de variables aléatoires. Le graphe est sans circuit G = (X, E ) ou X est I’ensemble des
nceuds (ou sommets) et E, I’ensemble des arcs. L’espace probabiliste est tel que (€2, P) ou Q
est I'univers des probabilités et P 1’ensemble de variables aléatoires X= {Xi, . Xn} associées
aux noeuds du graphe et tel que:
P(X,..X, )= ﬁ P(X, /Pa(X.))
i=1

Dans cette expression, Pa( Xi ) est I’ensemble des parents du nceud Xi dans G.[10]

Ainsi, un réseau bayésien est un modéle probabiliste graphique permettant d’acquérir, de
capitaliser et d’exploiter des connaissances, né du besoin de créer des systémes experts a base
de probabilités

Dans I’exemple ci-contre, la probabilité jointe de toutes les variables est :

P(A,B,C) =P(A| B)x P(B)x P(C | B)
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En général, étant donné les nceuds X= Xu,..., Xy, la probabilité jointe pour les réseaux bayesiens

est :

N\
®@ ©

Figure 11.1 : Graphe réseau bayésien

La probabilité jointe de toutes les variables est le produit de toutes les probabilités de chaque

variable et ainsi les valeurs de ses parents.

L’aspect graphique des mode¢les graphiques permet de représenter les relations entre les
attributs clairement et intuitivement.

Leurs orientations (si elles existent) peuvent représenter des relations de cause a effet.
Les modeles probabilistes sont capables de gérer I’incertain et 1I’imprécis.

Le role des graphes dans les modéles probabilistes est triple :

fournir un moyen simple et efficace d’exprimer des hypothéses,

donner une représentation économique des fonctions de probabilité jointe ,

faciliter I’inférence a partir d’observations.

Ces modeéles deviennent incontournables lorsque nous avons affaire a un probleme sujet
a I’incertain. Les modeles probabilistes sont alors utiles pour

I’extraction de connaissance probabiliste : c’est-a-dire trouver quelles variables sont
corrélées, dépendantes ou conditionnellement indépendantes,

le diagnostic : 1’évaluation de P(causes|symptomes),

la prédiction : I’évaluation de P(symptomes|causes),

la classification : le calcul de max classes P(classe|observations).

PiX )= l_[ PUY, | parents( X)) -

=

4.1 Exemple illustratif des RB :

Afin de mieux comprendre le concept, nous avons instauré un exemple qui conférera au

modele bayésien une image plus réelle. Il s’agit d’une modélisation des connaissances d’un

médecin specialiste des maladies pulmonaires Pour mieux comprendre en quoi les réseaux

bayésiens constituent un bon outil d’aide a la décision, voyons sur un exemple concret une de

leurs applications possibles. Considérons une clinique spécialisée dans le traitement des
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maladies pulmonaires. Lorsqu’un patient entre dans cette clinique, un médecin doit
diagnostiquer une maladie, et donc un traitement, en fonction des symptomes et de 1’histoire du
patient. Pour I’aider dans sa décision, il pourrait modéliser ses connaissances par un réseau
bayésien. La construction d’un réseau bayésien (figure ci-contre) se fait en quatre étapes
détaillées ci-dessous :

1- Création des variables représentant 1’univers On suppose que les trois maladies possibles
sont le cancer du poumon, la bronchite et la tuberculose. On suppose qu’on peut faire un examen
de radiographie, et on considére que les caractéristiques importantes du patient sont son age,
son aspect fumeur ou non-fumeur, un éventuelle voyage en Asie et ses éventuels problemes
respiratoires chroniques. On introduit de plus une variable TbOuCa déterministe pour factoriser
le graphe, elle vaut oui s’il le patient a un cancer ou une tuberculose.

2- Définition de I’ensemble des valeurs possibles pour chaque variable Par exemple, I’age
pourrait prendre trois valeurs : jeune, adulte, senior; et la bronchite par oui ou non. [15]

3- Définition des relations de dépendances entre les variables Par exemple, une éventuelle
tuberculose est en relation directe avec un éventuel voyage en Asie.

4- Attribution des probabilités conditionnelles Par exemple, un patient de la clinique qui a
voyagé en Asie a 1% de risque d’avoir la tuberculose. Si le patient dit qu’il a été en Asie, alors
la variable Visite Asie a une probabilité de 100% d’étre oui, ensuite on recalcule la nouvelle
distribution de probabilités pour les autres variables qui en découlent, ce qui donne des

hypothéses plus ou moins probables sur la pathologie réelle du patient.

e ?

Fume

Tuberculo

/
(j DifficultéRespiratoire

Radiographie

Figure 11.2 : Exemple d’un graphe
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4.2 Les différents supports graphiques :

O

1) Graphe dingé 2) Giraphe nos—dirnige

3) Graphe mixte O

Figure 1.3 : Supports graphiques

4) Giraphe factonsd

Les supports des modeéles graphiques probabilistes peuvent étre de plusieurs types, qui
ont des pouvoirs expressifs différents.
Les graphes dirigés sans circuit :

IIs peuvent, grace a leurs V-structures modélisé des variables qui sont indépendantes, mais qui
deviennent dépendantes étant donné 1’état d’une troisieme variable. On parle aussi de notion de
causalité : Dans les réseaux bayésiens, deux nceuds qui représentent deux faits différents
peuvent étre en relation causale sans que 1’un implique 1’autre. Graphiquement, chaque parent
a un effet sur ses fils. La notion de causalité joue un réle trés important pour construire les
réseaux bayésiens.

e Graphe de causalité : Par exemple sur un patient, si on constate qu'il a des ongles jaunes,
alors on pourrait dire qu'il fume et en méme temps, s'il fume, il a une forte chance d'avoir
le cancer de poumon. Cela peut étre représenté sous forme d'un graphe de causalité.,

Fumewr

O
AN
@ O

Ongles janmes Cancer de powmon

e Figure Il.4 : Graphe dirigé

23



Chapitre | Réseaux Bayésiens

e Les graphes non dirigés : Ils ne peuvent pas modéliser le cas précédent, par contre ils
peuvent modéliser une loi qui vérifierait ALLC|{B, D} et BLLD|{A, C}. Or un graphe
orienté ne peut pas modéliser ces deux indépendances conditionnelles en méme temps.

e Les graphes mixtes (ou chain graphs) : IIs ont ’avantage de cumuler les avantages des
graphes dirigés et non dirigés.

e Les graphes factorisés : 1ls sont une autre maniére de modéliser les graphes non dirigeés.

IIs partagent alors le méme pouvoir expressif.

O O=0
o

Figure 1.5 : Types de graphes

4.3 Pourquoi choisir des modeéles orientés ?

Le pouvoir expressif des modeles graphiques orientés, par rapport a ceux non dirigeés,
n’est ni meilleur, ni moins bon du point de vue des dépendances conditionnelles mais ils
peuvent se préter a une interprétation causale. Nous avons préféré étudier les modeéles orientés
car ils sont plus intuitifs et plus visuels. Les orientations guident sur la maniére d’interpréter la
structure, tout comme elles guident lors de I’inférence pour savoir comment faire circuler
I’information. Ces modeles sont plus simples a construire pour les experts d’un domaine précis
qui raisonnent souvent par mécanisme de causes a effets. Il serait alors dommage de s’abstraire

de cette information en leur demandant de construire des modéles non orientés. [20]

5. Inférence :
5.1 Définition :

Une fois qu'un réseau bayésien a été construit pour rendre compte d'un domaine, on
cherche souvent a l'utiliser pour déterminer des probabilités correspondantes a certains
événements, certaines questions, certaines dependances. Dans ces cas, les inférences permettent
effectivement de calculer la probabilité de chaque nceud lorsque les autres variables sont
inconnues: En effet, I'inférence bayésienne est basée sur I'utilisation d'énoncés probabilistes,
qui dans le cas général sont trouveés par des experts étudiant un systéeme qui leurs ait connu. Ces
énoncés doivent étre clairs et précis afin d'éviter toute confusion dans les relations de

dépendance qui en découleront.
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L'inférence bayésienne est particulierement utile dans les problemes d'induction, car se basant
sur des cas particuliers et n'a de validité qu'en terme probabiliste. Les méthodes bayésiennes se
distinguent des méthodes dites standard par I'application systématique de régles formelles de
transformation des probabilités. [16]

On cherche a induire sur un systéme bayésien aussi bien par le haut que par le bas, aussi bien
les conséquences que les causes, du graphe de dépendance car le théoréme de Bayes permet
d'inverser les probabilités. [18] C'est-a-dire que si I'on connait les conséquences d'une cause,
I'observation des effets permet de remonter aux causes, c'est I'effet d'induction « bottom-up ».
Sachant aussi qu'une lecture littéral du théoreme de Bayes permet une induction « top-down »,
c'est a dire a partir des causes en déduire les consequences.

5.2 Méthodes inférence :

Il existe cependant quelques méthodes permettant d'effectuer ce calcul tels que: le
conditionnement global, méthode approchée et Arbre de jonction « Jonction Tree » qui sont les
premiers algorithmes d'inférence pour les réseaux bayésiens basés sur une architecture a
passage de messages limités aux arbres. Dans cette technique, a chaque nceud est associé un
processeur qui peut envoyer des messages de facon asynchrone a ses voisins jusqu'a ce qu'un
équilibre soit atteint, en un nombre fini d'étapes. Cette méthode a été depuis étendue aux réseaux
quelconques pour donner 1'algorithme de 1’arbre de jonction (JT).

5.3 Etapes de JT :

Cet algorithme s’applique en plusieurs étapes de transformation du graphe:

moralisation du graphe

[triangulation du graphe moral

[construction de I'arbre de jonction,

inférence dans 1’arbre de jonction en utilisant
I’algorithme des messages locaux,

transformation des potentiels de clique en lois
conditionnelles mises a jour.

Figure 11.6: étapes arbre de jonction.
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Les étapes sont organisées dans les deux phases suivantes :

la phase de construction : elle nécessite un ensemble de sous-étapes permettant de
transformer le graphe initial en un arbre de jonction, dont les nceuds sont des clusters
(regroupement) de nceuds du graphe initial. Cette transformation est nécessaire, d’'une
part pour éliminer les boucles du graphe et d’autre part, pour obtenir un graphe plus
efficace quant au temps de calcul nécessaire a 1’inférence, mais qui reste équivalent au
niveau de la distribution de probabilité représentée.

Cette transformation se fait en trois étapes :

la moralisation du graphe

la triangulation du graphe et 1’extraction des cliques qui formeront les nceuds du futur
arbre

la création d’un arbre couvrant minimal, appelé arbre de jonction

la phase de propagation : il s’agit de la phase de calcul probabiliste & proprement parler
ou les nouvelles informations concernant une ou plusieurs variables sont propagées a
I’ensemble du réseau, de maniere a mettre a jour I’ensemble des distributions de
probabilités du réseau. Ceci ce fait en passant des messages contenant une information
de mise a jour entre les nceuds de 1’arbre de jonction précédemment construit. A la fin
de cette phase, I’arbre de jonction contiendra a la distribution de probabilité sachant les
nouvelles informations, ¢’est-a-dire P(Uje) ou U représente 1I’ensemble des variables du

réseau bayésien et e I’ensemble des nouvelles informations sur lesdites variables.[24]

o La moralisation

La moralisation se décompose suivant les étapes suivantes :

Mariage des nceuds parents : pour les nceuds possédant plusieurs parents, liaison des
parents deux a deux avec des arcs supplémentaires.
Récupération du squelette du graphe ainsi obtenu, Nous obtenons alors un graphe non

dirigé dit moralisé.

Le déroulement de cet algorithme sera illustré sur I’exemple précédent :

P(S;15./S,

I
Y C=Age

Figure 1.7 : La moralisation du graphe «Arbre de jonction»
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o Triangulation

La deuxieme étape consiste a trianguler le graphe moral Gm et en extraire des cliques
de nceuds, qui sont des sous graphes complets de G. Ces cliques formeront les nceuds de I’arbre
de jonction utilisé pour I’inférence. Il faut donc ajouter suffisamment d’arcs au graphe moral
Gm afin d’obtenir un graphe triangulé Gt .

L’algorithme de triangulation opére d’une maniére trés simple. Un graphe est triangulé si est
seulement si ’ensemble de ses nceuds peuvent étre €liminés. Un nceud peut €tre éliminé si tous
ses voisins sont connectés deux a deux. Donc un nceud peut étre éliminé s’il appartient a une
clique dans le graphe. Une telle clique forme un nceud pour le futur arbre de jonction qui est en
train d’étre construit. Ainsi, il est possible de trianguler le graphe et de construire les nceuds de
I’arbre de jonction en méme temps en éliminant les nceuds dans un certain ordre. Si aucun nceud
n’est éliminable, il faut en choisir un parmi les noeuds restants et rajouter les arcs nécessaires
entre ses voisins pour qu’il devienne éliminable. Le nceud choisi sera celui pour lequel 1’espace
d’état de la clique formée sera le plus petit possible. En effet, plus les cliques sont petites, plus

I’espace de stockage, et a fortiori le temps de calcul, sont réduits.

T "--.. e

Q P0|ds // Q Dlabete) S2

\

Q Age Polyurle/
Une clique s, s, \/_________H
Le graphe généré par les mla’shydratati&w
nceuds de la clique doit - 7
appartenir au RB 55

Figure 11.8 La triangulation « Arbre de jonction»

Si le graphe est moralisé et triangulé, alors les cliques peuvent étre organisées en un arbre de

jonction.
< Polds >—————<_Dlabete >
S, \
< Age < _Polyurie >
s, 'S,

déshydratations_

o o S
(sss, s, —( ss, s, —_ sS O
P(S) = (51,52, S3)P(52, 54)P(S54, S5)

Figure 11.9 arbre de jonction
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6. Conclusion :

Cette introduction tres genérale sur les modeéles graphiques existants et les méthodes
d’inférence qui leur sont associées permet de comprendre ce qu’est un réseau bayésien ainsi
que les avantages que peuvent posséder ces modeles. Nous avons également passé en revue
différentes déclinaisons de ces derniers. Ceci nous a permis de comprendre que les réseaux
bayésiens sont un outil souple et performant de gestion de I’incertitude :

- ils permettent de séparer aspects qualitatifs et aspects quantitatifs des modéles
probabilistes grace a leur présentation graphique et fournissent ainsi des méthodes
simples de construction ;

- ils ont la souplesse suffisante pour fusionner différentes sources d’informations
(connaissances a partir de bases de données ou d’experts) ;

- ils ont la capacité d’intégrer les modifications de I’environnement d’étude ;

- ils peuvent gérer des séquences temporelles (virtuellement infinies) d’évaluations et de
prises de décision ;

- ils permettent de grandes rapidités de réaction car, bien que les propagations requierent
des calculs assez fins, ceux-ci sont bien explicités dans la littérature et peuvent étre
effectués en temps réel.

Néanmoins, ces modeles peuvent alors s’avérer difficiles a construire manuellement lorsque le
nombre de nceuds augmente. Pour cela, des méthodes de créations automatiques de réseaux
bayésiens doivent étre développées. Certaines heuristiques existent déja avec des avantages et
inconvénients issus du choix d’un compromis entre 1’exhaustivité des heuristiques et leur
complexité. Dans la prochaine partie, nous nous proposons de comparer empiriquement
certaines techniques existantes pour découvrir la structure d’un réseau bayésien a partir de bases
d’exemples completement observées. Nous proposons et testons alors une méthode
d’initialisation de certaines méthodes classiques permettant de garantir leur stabilité tout en

conservant, voire améliorant, la qualité de leurs résultats.
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1. Introduction :

La construction de réseaux bayésiens consiste a trouver une structure ou graphe et
estimer les parametres (probabilités conditionnelles). Cependant il n'est pas toujours évident
devant une trés grande base de données qu'un expert extrait une structure adoptée a une telle
quantité de données nécessaires a l'inférence dans un graphe. Il est intéressant dans certains
cas de déterminer ces parameétres a partir d'une base d'exemples existante. C'est la méthode
d'apprentissage qui permet de pallier ce probléme.

L'apprentissage d'un RB a partir de données se décompose en deux phases :

1. Premier phase : Apprentissage de la structure : trouver la meilleure structure par
apprentissage automatique a partir de données observées.
2. Deuxiéme phase : Apprentissage des parameétres : estimer des paramétres a partir de

données observées.

2. Apprentissage des parametres :
2.1 Apprentissage a partir de donnée complétes :

L’apprentissage de parametres consiste a supposer que la structure du réseau est fixe et
donc a determiner les probabilités conditionnelles de chaque variable qui se trouve dans le
réseau. Les données disposées peuvent étre complétes ou incomplétes, discretes ou continues.
Pour chaque cas, I’algorithme d’apprentissage des parameétres differe. Dans le cas ou toutes
les variable sont observées et discrétes, la méthode la plus simple et la plus utilisée pour
estimer les parametres est I’estimation statique de la probabilit¢é d’un événement par la
fréquence d’apparition de 1I’événement dans la base de donnée. Cette méthode est appelée

maximum de vraisemblance, donnée par I’expression suivante :

P(X, =x, /1

Nijk : le nombre d’occurrence simultané dans la base de Xi=X« et ITi =ijj
Avec:kel..r etjel..j

L’inconvénient de cette méthode est qu‘on peut avoir une probabilité nulle a cause de
la non apparition d’un événement dans la base de donnée, ce qui est faux en réalité. Pour
remédier a ce probléme on fait recours a d’autres approches dites méthodes bayésiennes. Ces
méthodes sont connues sous le non maximum a posteriori (MAP) et espérance a posteriori
(EAP).
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Supposons que les parametres 6, admettent une densité de probabilité exponentiel de Dirichlet

alors on peut écrire 1’expression ci-dessous :

) Fi
ri ¥ «
=1

PO, /a, . a, )=—2=1 xng“i-!

Avec : T la fonction gamma d’Euler
I'(x+1)=xI'(x) etI'(1)=1 dans R
Le maximum a posteriori est donnée par :

A MAP

Nop +a g0 —1
s _ _ _ ik ik
P(X ,=x, /1l ,=m0,)=0p, =—;
AEI‘\ ].nl"' +|Tuk -1
L’espérance a posteriori est donnée par :
EAP .
A N oo +a@
- _ _ _ ik ik
P{.\j—.‘{'kf]]!—ﬂu]—!r}ﬂg = —
E_ N ik * @ ik

k=1

Un autre estimateur appelé estimateur de la place qui suppose que les parameétres de Dirichlet
égale a 1, est défini par :

_ﬁ_.l".L N
r'=':lr.;f]=ﬂ-'.ﬂ -

P(X,=x, /1

Dans la plupart des travaux, les calculs de probabilités effectués reposent sur
I’utilisateur de variables discrétes dans les distributions de probabilités conditionnelles par
rapport aux parents sont des tables. L’extension de ces résultats a des variables décrites par
des distributions connues est possible, il est également possible de mixer des variables
continues et des variables discretes. Pour ce faire, on utilise généralement des distributions
gaussiennes et la distribution d’un nceud conditionnellement a ses parents et une distribution
gaussiennes dont la moyenne et une combinaison linéaire de la valeur des parents et dont la

variance et indépendante de la valeur des parents et dont la variance et indépendante de la
valeur des parents. [22]

FI('X'J = ':'- | ]._.[., = }T] = 'I:Ill'lr{m."-rr'}

y

My = A +iﬁu{11 _:”;')
J=l

By=— et v =o'
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Ou : IT; sont les parents de X;

wi et yj Sont la moyenne et la variance des attributs de X; et Xj respectivement sans prendre
en compte leurs parents

X; : respectivement sans prendre en compte les parents

mij et vi : sont la moyenne de la variance de I’attribut Xj en connaissant ses parents X;

ni : est le nombre de parents X;

Bij : appelé matrice de régression des poids ou matrice de poids

2.2 Apprentissage de parameétres a partir de données incompletes :

On notera dans ce genre de situation que la démarche d’apprentissage des parameétres
dépend de la nature plus au moins aléatoires des données manquantes. Elles peuvent étre
totalement aléatoires (ne dépendent pas de la base de données) pseudo aléatoires (dépendent
des données observées) ou non aléatoires. Dans les deux premier cas, on a I’avantage de
pouvoir estimer une distribution de données manquantes ; dans le dernier cas, il faut disposer
d’autres informations.

Plusieurs approches ont été proposeées pour cet apprentissage, hous ne citerons ici que la
plus connue, basée sur 1’algorithme EM permettant I’estimation de la log-vraisemblance des
valeurs manquantes. L’algorithme EM est basé sur la répétition de deux étapes jusqu’a
convergence du maximum de vraisemblance, aprés avoir initialisé les valeurs manquantes :

1. Etape E, «expectation »: estimation des valeurs manquantes en calculant leurs
espérance selon les parametres du modele (ces valeurs sont initialisées aléatoirement
lors de la premiére itération) ;

2. Etape M, «maximisation»: estimation des paramétres par maximum de

vraisemblance (de la méme fagon qu’avec les données complétes). [23]

2.3 L’algorithme EM :

Algorithme EM structurel générique

s [nitialiser ¢ «— (0

& [nitialisation du graphe g

{ Graphe vide. aléatoire, donné par un expert ou arbre obtenu par MWST-EM)
& Initialisation des paramétres %)

& Répéter
ei—i+l .
* (B.0") = argmax Q(B.© : B e
Tant Que | QB 8% : B~ o) —(F 1. e : B~ a8 1) |>¢
Notations :
(B.6©: 5%.6%) | Espérance de la vraisemblance d'un résean bayésien

< B, 8 = calculée a partir de la distribution de probabilité
des données manguantes P(D,, | B*, 9%)
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3. Apprentissage de la structure :

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous avons examiné différentes méthodes
d’apprentissage des parameétres d’un réseau bayésien, a I’aide d’un expert, en supposant que la
structure de ce réseau était déja connue. Se pose maintenant le probléme d’apprentissage de
cette structure : comment trouver la structure qui représentera le mieux de notre probleme.

Deux types de score : les scores locaux et les scores globaux. La deuxieme famille
utilise les tests statistiques afin de déterminer les indépendances entre les variables dans le
réseau. On peut citer 1’algorithme « PC» pour Peter et Clark « IC » algorithme de principe
similaire, pour inductive causation « BNPC» nommée « BN-PC-B » pour bayes net power
construction et B.

Cette matrice de poids une fois définie, il suffit d’utiliser un des algorithmes de résolution du
probléme de I’arbre de poids maximal comme 1’algorithme de Prim ou celui de kruskal.

Puis I’arbre non dirigé retourné par cet algorithme doit ensuite étre dirigé en choisissant une
racine et en parcourant 1’arbre par une recherche en profondeur. La racine peut étre choisie
aléatoirement ou a I’aide de connaissance a priori. Comme dans I’apprentissage de paramétre,
si nous ne possédons pas toutes les mesures qui sont issues des observations réelles, on utilise
les algorithmes d’apprentissage de structure avec des données incomplétes, 1’algorithme le

plus usité est celui de EM (Expectation maximisation ou Esperance Maximisation). [25]

3.1. L’algorithme PC-IC:

Algorithme PC
s Construction d'un graphe non orienté
Soit & le graphe reliant complétement tous les noends A
@+ 1
Répéter
Recherche des indépendances cond. d’ordre i
W{X a4, X} e X tels que X4 — Xg et Card(Adj(G, X 4. Xg)) =i
WS Adj(G,. XN a. Xg) tel que Card(S) =i
i XalXg | & alors
e suppression de aréte X 4 — XN g dans &
e SepSet(XN a4, Xp)+— SepSet(Xa. Xg)UE
e SepSet(Ng, X4) «— SepSet(Xp. X4 )US
ie—di+ 1
Jusqu'a Card(Adj(G. X 4. Xg)) < i. vV{Xa. Xg}e A2
& Recherche des Vostructures
I XA N, Nele XA tels que - NaXpg et Xy — N — XNg,
si X & SepSet(X 4. X g) alors on crée une Va-structure :
Xa— X +— Xp
& Ajout récursif de —

Répéter
TN X} e X2,
51 Xy —Xpget Xy~ XNg, alors ajout d'une fléche a Xg :
XNa— Xp
i X 4 X, VX tel que Xy — X et X — X p alors X — X g

Tant gui’il est possible d’orienter des arétes

Notations :
A ensemble de tous les noeuds
Adi(G, X 40 ensemble des noeuds adjacents a X 4 dans &
Adj(G, Xa, Xg) | Adi(G, Xa)\ {Xp}
XNy —Xg il existe une aréte entre X 4 et X g
Ny — XNgp il existe un arc de X 4 vers XN g
XaXEg Na et g adjacents Xy — Xg. Xy — Agou XNg — XN
XNy~ XNg il existe un chemin dirigé reliant X 4 et X g
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4. Outils d’implémentation :

Pour étre efficace, les RB requierent des implémentations fines, aussi le temps

nécessaire a la programmation des inférences probabilistes dans un RB peut étre un point
pénalisant pour I’utilisation de tels outils. Cependant, un nombre assez important de logiciels
existent aujourd’hui. Leurs différences sont nombreuses et il n’est pas toujours facile de
trouver le programme adéquat a ses besoins.
Outre le langage de programmation utilisé (qui peut avoir son importance pour I’utilisateur),
les plateformes et les fonctionnalités sont variées, autant du point de vue des calculs menés,
que de ceux de I’interface utilisateur et du type de réseaux gérés. Il faut aussi distinguer les
logiciels offerts dans le domaine public et les logiciels payants (cependant, la plupart des
logiciels commerciaux ont des versions de démonstration gratuites utilisables dans de
nombreux cas).

La plupart des logiciels utilise une méthode fondée sur celle de I’arbre de jonction. La
liste de logiciels présentée ci-dessous ne se veut pas exhaustive. Tous les logiciels listés sont
capables de gérer des réseaux probabilistes simples et de mener des inférences. Netical, dont
nous allons prendre mieux connaissance plus tard, est I'un des produits commerciaux de
référence dans le domaine, tant par ses capacités que par ses nombreuses applications et

extensions ; il possede une version de démonstration tres élaborée. [13]

Logiciel Systéme / machine Remarques Adresse

. . o] hetp: /f/bayes .stat.washington.edu/almond/
Graphical-Belief [Common Lisp Ph; ?_ alobeliat : )
gh/graphical-belief . html

Sun05, Sun Solaris, Windows 93, |Produit commercial “phare”™. Ver-
NT (pour les derméres versions) sion de démonstration

IDEAL Commuon Lisp (interface GLIM) Utilisation non-commerciale http:/fwww.rpal .rockwell . com/ideal. html
Prakash P. Shenoy

School of Business

MacEvidence MacIntosh University of Kansas

Summerfield Hall

Lawrence, K5 66045-2003 USA
Microsoft Decision Theory Group

HUGIN hetp:/fwuw hogin.dk/f

) R . Unhsation non=commerciale, [reeps: / fwu. h.mi ft . comfdtas/
MSBN32 Windows 95, Windows NT . 2| RS reRsaneh msrasatt on/dtas
licence requise mebn /e fault  htm
ditg-msbn@microsoft. com
_ . - .|Commercial mais version de dé-
MNetica Windows 95/NT, Macintosh, UNIX . . http:/ fwuw. norsys . com/netica. keml
monstrabion gratute
Alessandro Saffiotti {asagfiofulb.ac.be)
Pulcinella Common Lis Unhsation non-commerciale IRTDIA, Université Libre de Bruxelles
5P ) 50 av. F, Roosevelt, BP 194-6
1050 Brussels, Belgium
Strategist Windows 95/NT Commercial http://www.prevision.com/strategist heml

Figure 111.1 : Tableau comparatif entre les outils
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5. Conclusion :

L’utilisation des réseaux bayésiens pour la modélisation de systémes passe
inévitablement par la détermination de la structure et des parametres du réseau. De multiples
méthodes existent, mais beaucoup de problémes restent encore a résoudre concernant la prise
en compte de données incomplétes, par exemple, ou I’apprentissage de modéles comme les
réseaux bayésiens temporels. Il est de plus en plus fréquent d’étre confronté a des applications
ou les données sont nombreuses mais incompletes, et que les utilisateurs aimeraient exploiter,
de maniére a en extraire le plus d’informations possible. [26] Il ne suffit plus d’apprendre
automatiquement un modele qui réponde a une tache précise, il faut arriver a un modéle
permettant de découvrir des relations, des explications dont les utilisateurs pourront tirer

profit.
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Chapitre | Analyse et conception

1. Introduction :

Nous passons a présent a I’analyse de 1’étude de I’existant ainsi que 1’identification des besoins
suivant la démarche de conception adoptée pour cela nous utilisons UML.

UML ou Langage de Modélisation Unifié est un langage de modélisation graphique a base
de pictogrammes concgu pour fournir une méthode normalisée pour visualiser la conception d'un systeme. Il
est couramment utilisé en développement logiciel et en conception orientée objet.

Cette étape est tres délicate dans n’importe quel projet informatique. Bien que cette phase paraisse
facile a premiére vue, elle reste trés complexe et nécessite beaucoup d’attention et de travail.

Elle nous permet aussi de bien comprendre les besoins des utilisateurs, et de déterminer les différentes

fonctionnalités du systeme dont ils ont besoin. Par ailleurs, dans cette partie nous parlerons des principaux

acteurs, nous illustrons leurs fonctions a travers les diagrammes de cas d’utilisations et de séquence.

2. Présentation application :

Dans cette partie nous présenterons brievement et globalement le fonctionnement et but de notre
application ainsi que ses taches élémentaires que nous détaillerons dans le chapitre suivant.

Notre étude nous a permis d’établir la formalisation d’un systéme d’aide au diagnostic des
pathologies de la glycémie a base de RB duquel nous pouvons extraire un certain nombre d’information.
En premier lieu, nous avons acces a la structure du réseau, celui-ci nous permet de savoir quels sont les
attributs qui sont dépendants ou non, de plus nous avons acces aux probabilités conditionnelles. Le calcul
de ces informations constitue 1’inférence assurant un diagnostic efficace et facile pour le modele graphique.

Ce systeme est appliqué dans le diagnostic des maladies les plus fréquentes « le diabete » pour aider
le médecin qui sera I’utilisateur dans notre application, possédant un compte propre a lui dans son
processus de diagnostic. Pour ce faire il doit accéder a son compte, introduire les données concernant
chaque patient, ensuite apres analyse et calculs effectués par notre RB, le systeme lui fournira le diagnostic
exact ¢’est-a-dire avec un pourcentage.

Les réseaux bayésiens présentent une méthodologie de représentation des connaissances permettant
d’exprimer les relations entre les variables en utilisant la théorie des probabilités pour gérer I’incertitude

liée au probleme médicale afin d’apporter une vision compréhensible pour un non spécialiste.

3. Besoins techniques :
- Traitement rapide : Les données doivent étre traitées rapidement afin de pouvoir satisfaire toutes

les requétes.
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- Temps de réponse réduit : Les requétes doivent étre satisfaites le plus rapidement possible, pour
ne pas faire attendre les utilisateurs

- Ergonomie : L’interface du systéme doit étre claire et facile a utiliser sans fournir d’efforts.

4, Identification des cas d’utilisation :

L’objectif des cas d’utilisation est de définir une maniére d'utiliser le systéme et permet d'en décrire

les exigences fonctionnelles. Il représente aussi I’ensemble des séquences d’actions qui sont réalisées par le

Cha rgerDonne’
es
.\
-

systéme et qui sont déclenchées par des acteurs.

_wjnelndes

ConstruireRB

winclydes
\

windludes

‘\
‘\
Ny .
. .
imulationCas —
S'authentifier
Actorl = - wirches =

Aprentissage

Figure I.1 : Diagramme de cas d’utilisation

5. Documentation des cas d’utilisation :

o (Cas d’utilisation « s’authentifier » :

CU : S’authentifier

ID: 01
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Description : Afin de pouvoir accéder au menu principal, il doit d’abord s’authentifier.

Acteur Primaire : utilisateur

Acteur Secondaire : /

Préconditions :
- Utilisateur possédant un compte.
- Connexion au serveur établie.

Enchainement principal : Ce cas commence lorsqu’un utilisateur muni d’un compte
souhaite acceder a son compte.

1. L’utilisateur lance ’application

2. Lapage d’authentification apparait

3. Il introduit son nom d’utilisateur et son mot de passe.

4. Le serveur vérifie la validité du compte

5. Lapage de I'utilisateur s’affiche

Post-conditions : Utilisateur connecté

Enchainement alternatif :

E1 : La page d’authentification n’apparait pas.

2- L’application affiche un message d’erreur.

E2 : L’identifiant ou le mot de passe de ’utilisateur ne sont pas valides.
5- L’application affiche un message d’erreur.

e Cas d’utilisation « AjouterUtilisateur» :

CU : AjouterUTtilisateur

ID:4

Description : Afin qu’un nouvel utilisateur puisse bénéficier d’un accés a 1’application, il
faut que 1’administrateur lui crée un compte.

Acteur Primaire : utilisateur

Acteur Secondaire : /

Préconditions :
- Nouveau décideur sans compte.

Enchainement principal : Ce cas commence lorsque 1’utilisateur souhaite créer un
nouveau compte décideur

L’utilisateur lance I’application

Inclure (s’authentifier)

Il accede a I’option « s’enregistrer »

Une nouvelle page s’affiche contenant des cases a remplir

L’utilisateur remplie ses informations

L’application crée un nouveau compte utilisateur

oakrwdpE

Post-conditions : Nouveau compte décideur créé.

Enchainement alternatif :
E1 : L’application n’enregistre pas le nouveau compte
7- L application affiche un message d’erreur.

e Cas d’utilisation « ChargerDonnees » :

CU : ChargerDonnees

ID:2

Description : Afin de construire le réseau bayésien, 1’utilisateur doit charger les données a
partir de la base de données contenant I’historique des patients.
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Acteur Primaire : Utilisateur

Acteur Secondaire : /

Préconditions :
- Utilisateur connecté

Enchainement principal : Ce cas commence lorsque I’utilisateur souhaite charger les

données dans I’application

1. L’utilisateur lance 1’application

2. Inclure (s’authentifier)

3. Il lance I’importation des données

4. Une fois les données chargées, 1’application donne la possibilité¢ a 1’utilisateur pour
effectuer les étapes suivantes.

Post-conditions : Données chargées dans 1’application

Enchainement alternatif: /

e Cas d’utilisation « ConstruireRB »

CU : ConstruireRB

ID:3

Description : Afin que I’utilisateur puisse analyser la structure du réseau bayésien et voir le
graphe probabiliste construit a partir de données.

Acteur Primaire : Utilisateur

Acteur Secondaire : /

Préconditions :
- Données chargées dans 1’application.

Enchainement principal : Ce cas commence lorsque 1’utilisateur souhaite construire le
réseau bayésien

7. L’administrateur lance I’application

8. Inclure (s’authentifier)

9. Inclure (ChargerDonnees)

10. Il accéde a I’option « Réseau Bayesien »

11. Une nouvelle page s’affiche contenant le graphe probabiliste du réseau bayésien.

Post-conditions : Réseau bayésien créé.

Enchainement alternatif : /

e Cas d’utilisation « AjouterPatient »

CU : AjouterPatient

ID:9

Description : afin de pouvoir identifier un potentiel risque de diabéte, ’utilisateur ajoute
un nouveau patient et détermine quel est son pourcentage de diabéte grace au réseau
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bayésien

Acteur Primaire : Utilisateur

Acteur Secondaire : /

Préconditions :
- Mise a jour effectuée

Enchainement principal : Ce cas commence lorsqu’un utilisateur souhaite examiner un

nouveau patient

L’utilisateur lance 1’application

Inclure (s’authentifier)

Inclure (MettreAJour)

L’utilisateur sélectionne la partie « Ajouter un nouveau patient »

Un nouveau formulaire s’affiche pour introduire les informations du nouveau patient

L’utilisateur introduit les informations relatives au patient (nom, prénom, photo, taille,

poids, age, conditions sportives, antécédents familiaux, sexe, nourriture, glycémie,

fumeur, obésité)

7. L’utilisateur confirme 1’ajout du patient

8. L’application calcule le taux du diabéte du nouveau patient en se basant sur le réseau
bayésien

9. Une nouvelle page s’affiche contant la fiche du client ainsi que le pourcentage du
diabete.

o wbhdE

Post-conditions : le nouveau patient est enregistré dans la base de données.

Enchainement alternatif : /

Cas d’utilisation « AfficherPatients »

CU : AfficherPatients

ID : 10

Description : Cette fonctionnalité permet de lister toute la liste des patients

Acteur Primaire : Utilisateur

Acteur Secondaire : /

Préconditions : /

Enchainement principal : Ce cas commence lorsqu’un utilisateur souhaite consulter la
liste des patients.

1. L’utilisateur lance I’application

2. Inclure (s’authentifier)

3. L’utilisateur sélectionne le volet « affichage des patients »

4. Une nouvelle page s’affiche contant la liste des patients.

Post-conditions : /

Enchainement alternatif : /

6. Diagrammes de séquences :

Les diagrammes de classes sont la représentation graphique des interactions entre les acteurs et les

différentes classes du systéeme selon un certain ordre chronologique.

La représentation des différentes classes se fait de la maniére suivante :
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Acteur Interface graphique

L 0O O O

Controleur

Entité

Figure 1.2: Représentation des classes dans le diagramme de séquence

e Diagramme de séquence — partie authentification :

Cette partie concerne le processus d’authentification des utilisateurs du systeme Le diagramme

d’authentification présente aussi les manipulations que peut effectuer 1’administrateur sur la liste des

décideurs (ajout et suppression).
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! 1 ] 1
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Figure 1.3 : Diagramme de séquence (processus d’authentification)
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e Diagramme de séquence :
Cette partie concerne le processus de I’application, elle décrit les différentes opérations réalisées

lorsqu’un utilisateur effectue un ajout de patient.

Utilisateur Affichage;tilisateur Controleu;UtiIisateur CalcuIB;yesien ControI:urBDD

|
|
I validerInfoPatient()

\

\

\

\

\
e

validerInfoPatient()
calculerDiabete()
creerPatient()
< | Patient
|
| \
chargerDonnees() | |
\
\
: reseauBayesien ‘
\
\
dalcllerProbabiliteDiabete '
(Patient) | |
: | \
: resultat \
_____________________ |
. graphReseauBayesien |
: resultat - !
-------------------- | \
. graphReseauBayesien | \
““““““““““ [ \
| \
| \
| \

Figure 1.4 : Diagramme de séquence (processeur d’application)

7. Documentation des diagrammes de séquence :
La séquence debute lorsque I'utilisateur accéde a l'interface graphique "AffichageUtilisateur” et
remplie le formulaire du patient, il clique sur le bouton de validation pour valider les informations

saisies.
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L'interface graphique "affichageUtilisateur” renvoie les informations validées aprés un contréle au
contréleur "ControleurUtilisateur™ et ce dernier renvoie les informations a I'entité qui permet de
calculer la probabilité d'atteinte du diabete.

L'entité "CalculBayésien" crée un nouveau patient dans la base de données avec les informations
récupérées du controleur précédent.

Il charge par la suite le réseau bayeésien, puis calcule la probabilité du diabéte selon les informations
du patient.

Les résultats sont ensuite retournés jusqu'a ce qu'ils arrivent a l'interface graphique et s’affichent

finalement devant les utilisateurs.

8. Architecture globale :

Dans cette partie nous allons présenter 1’architecture globale de notre systéme mais avant parler de
notre architecture, présentons d’abord les différentes architectures n_tiers.

e Architecture simple tiers :

Cette architecture présente l'interface utilisateur, la couche métier, et de la base de données en un
seul logiciel, toutes les fonctionnalités sont donc comprises dans une seule couche logicielle. Les
applications logicielles telles que MS Access, MS Excel ont tous le méme point commun : I'application
gére les trois niveaux (logique métier, I'assurance-chomage et 1’accés aux données). Cette architecture
est inadaptée a notre systéme puisque les données que I’utilisateur exploite sont stockées sur une

machine a part.

e Architecture 2-tiers :

Cette architecture est appelée aussi architecture client/serveur : le client exécute 1’application et le
serveur qui gere la base de données autrement dit, le client gere l'interface utilisateur et le processus
métier et le serveur gére 1’acces aux données. Ce type d’architecture permet a plusieurs utilisateurs
d'accéder a la base de données en méme temps tant. Ceci nous donne un énorme avantage et cette
architecture semble conforme a notre systeme.

Cependant, le besoin de I’exécution en temps réel des demandes des clients ainsi que le besoin de
sécuriser la base de données nous oblige a séparer le serveur web et le serveur de base de données ce qui

va nous amener a utiliser une
e Architecture 3-tiers :

En nous offrant a la fois une exécution instantanée et une sécurité exceptionnelle.
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9. Configuration matérielle du systéme :

Comme nous avons mentionné précédemment, 1’architecture 3-tiers représente 1’architecture la plus
appropriée a notre systeme en nous assurant la disponibilité de données en temps réel avec des meilleures

performances grace a la répartition des charges de travail.

La figure suivante illustre la configuration matérielle de notre systeme :

Interface
utilisateur

Serveur web
Serveur BD

Figure 1.5 : la configuration matérielle de notre systéme

Notre systeme est équipé de :

- Serveur de gestion de base de données : En raison du changement continuel des données,
I’acces au serveur BD doit étre disponible a tout moment, il doit aussi avoir une grande capacité
de stockage.

- Serveur web : Est un serveur qui répond aux demandes des utilisateurs.

- Utilisateurs : Sont toutes sortes de machine qui peuvent avoir acces a I’application.

10. Architecture Globale de I’application :
L’architecture de notre application est formée comme suite :
1- La fenétre d’édition du graphe

e (réation de nceuds

e (réation de relations entre noeuds
e Calcul de probabilité et de décision
e Chargement de données

2- Le menu : 1l faut dans un premier temps :

e Enregistrement
e Connexion

Pour avoir acces a :

e Données
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e Réseau bayésien

e Analyse

e Inférence

e Simulation des cas
e Apprentissage

e Miseajour

e Ajouter un patient
e Liste des patients

Création de noeuds calcul d.e _D[’Ubdbilité
et de décision
| Bame
Création de relations Changement de d’outils
/ entre noeuds données
@ ~ Eomee )\ ——
o
:
£
H
3
i
Enregistrement | %
% Simulation des cas Menu
Utilisatenr Expert du 2, | Apprentissage
domaime z
:
5
7' | Ajouter un patient
\ Liste des patients / —

Figure 1.6 : ’architecture générale de 1’application

11. Conclusion :

Cette phase d’expression des besoins est une étape trés importante pour la bonne conception du projet.
Lors de ce chapitre, nous avons identifié les différents acteurs de notre systéme et nous les avons interrogés
de différentes méthodes afin d’obtenir les informations nécessaires pour comprendre leurs besoins.

Nous avons su identifier a travers ce chapitre les fonctionnalités de notre systéeme, ceci va constituer la base

de la conception qui sera détaillée dans le prochain chapitre.
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Chapitre Il Mise en ceuvre et réalisation

1. Introduction :

Ce chapitre est basé sur la réalisation et la mise en ceuvre de notre application. Nous
allons utiliser le JAVA comme langage de programmation. Une base de données
MySQL, le systeme de gestion de base de données est phpMYadmin et le langage de
manipulation de notre base de données est SQL. Enfin nous montrons les principales

interfaces et fenétres de notre application.

2. Concepts de développement :

2.1. Langage de programmation :
Java est un langage de programmation et une plate-forme

informatique qui ont été creés par Sun Microsystems en 1995.
Beaucoup d'applications et de sites Web ne fonctionnent pas si (

Java n'est pas installé et leur nombre ne cesse de croitre chaque

- - 7 P - - L__—-P

jour. Java est rapide, sécurisé et fiable. Des ordinateurs portables .

aux centres de données, des consoles de jeux aux superordinateurs - ——
-._____Jf

scientifiques, des téléphones portables a Internet, la technologie

Java est présente sur tous les fronts ! [1] J a v a

La particularité et I'objectif central de Java est que les logiciels

écrits dans ce langage doivent étre tres facilement portables sur plusieurs systemes
d’exploitation tels que UNIX, Windows, Mac OS ou GNU/Linux, avec peu ou pas de
modifications. Pour cela, divers plateformes et frameworks associés visent a guider,

sinon garantir, cette portabilité des applications développées en Java. [1]

2.2. Base de Données:

Une base de données est composee de données stockées dans des
mémoires de masse sous une forme structurée, et accessibles par des applications
différentes et des utilisateurs différents. Une base de données doit pouvoir étre

utilisée par plusieurs utilisateurs en méme temps. [2]
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2.2.i. Bases de Données MySQL :

Développée par le monde libre sous
licence GNU (racheté par Sun en 2007 qui
garde la| méthode de distribution), les bases de
données MySQL sont principalement utilisées
sur les hébergements Internet de type Linux, en
coopération avec lelangage  PHP mais M
utilisables sur de nombreux systémes H
d'exploitation. [3]
MySQL est une base de données Client - serveur. Le serveur SQL est multithread (il
accepte plusieurs requétes simultanées) et integre différents clients, librairies.
Chaque base de données peut inclure plusieurs tables. Chaque table inclue les
informations brutes, comme entrées par l'utilisateur. Via différentes commandes,
MySQL est relationnel, il permet de créer des relations entre différentes tables via des
requétes dans son propre langage de programmation. La base de données en entiére est

stockée sous forme de dossier. Les tables sont enregistrées sous forme de fichiers. [3]

2.2.ii. Systeme de Gestion de Bases de Données :

Un systéme de gestion de base de données ‘SGBD’ est un logiciel de haut
niveau qui permet de manipuler ses informations. Il peut étre pergu comme un ensemble
de logiciels systemes permettant aux utilisateurs d'insérer, de modifier et de rechercher
efficacement des données spécifiques dans une masse d'informations partagées par de
multiples utilisateurs .Les recherches peuvent étre exécutées a partir de la valeur d'une
donnée désignée par un nom dans un ensemble d'objet , mais aussi a partir de relations
entre objets . [4]

En résumé, un SGBD peut donc apparaitre comme un outil informatique permettant la
sauvegarde, l'interrogation, la recherche et la mise en forme de données stockees en
mémoire pour :

e Permettre l'acces aux données de fagon simple.

e Autoriser un acces aux informations a de multiples utilisateurs.
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e Manipuler les données présentes dans la base de données (insertion, suppression,
modification).
e Le contrble d'intégrité des données accédées.

e Le maintien de la cohérence des données entre elles.

2.2.iii Systeme de Gestion de Bases de Données phpMYadmin :

phpMyAdmin est une application de
gestion pour les systemes de gestion de
base de données MySQL.
Il s'agit de I'une des plus célébres
interfaces pour gérer une base de
données MySQL sur un serveur. php
Cette  interface  pratiqgue  permet
d'exécuter, trés facilement et sans grandes connaissances en bases de données, des
requétes comme les créations de table de données, insertions, mises a jour, suppressions
et modifications de structure de la base de données, ainsi que l'attribution et la
révocation de droits et limport/export. Ce systeme permet de sauvegarder
commodément une base de données sous forme de fichier .sql et d'y transférer ses
données, méme sans connaitre SQL.
Les requétes SQL restent possibles, ce qui permet de les tester interactivement lors de la
création d'un site pour les utiliser ensuite en batch (c'est-a-dire en différé) une fois au
point. [5]

2.2.iv Langage de manipulation de bases de données :
SQL ‘Structured Query Language’ est un langage de manipulation de bases de
données mis au point dans les années 70, et il permet trois types de manipulations :
« La maintenance des tables : création, suppression, modification de la structure des
tables.
« La manipulation des données : sélection, modification, suppression d'enregistrements.
e La gestion des droits d'accés aux tables : controle des données; droits d'acces,
validation des modifications. [4]

51


https://fr.wikipedia.org/wiki/Application_Web
https://fr.wikipedia.org/wiki/Syst%C3%A8me_de_gestion_de_base_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Syst%C3%A8me_de_gestion_de_base_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/MySQL
https://fr.wikipedia.org/wiki/MySQL
https://fr.wikipedia.org/wiki/Structured_Query_Language
https://fr.wikipedia.org/wiki/Batch

Chapitre Il Mise en ceuvre et réalisation

2.3. L’Environnement de Développement :
de

intégré (EDI), placé en open source par Sun en juin 2000 sous

NetBeans est  un environnement développement

licence CDDL (Common Development and Distribution License)

et GPLv2. En plus de Java, NetBeans permet la prise en charge

native de divers langages tels le C, le C++, le JavaScript, le XML, le Groovy, le
PHP et le HTML, ou d'autres (dont Python et Ruby) par I'ajout de greffons. Il offre
toutes les facilitts dun IDE moderne (editeur en couleurs, projets multi-
langage, refactoring, éditeur graphique d'interfaces et de pages Web). Compilé en Java,
NetBeans est disponible sous Windows, Linux, Solaris, Mac OS X ou sous une version
indépendante des systémes d'exploitation. Un environnement Java Development
Kit JDK est requis pour les développements en Java.

NetBeans constitue par ailleurs une plate-forme qui permet le développement
d'applications spécifiques (bibliotheque Swing (Java)). L'IDE NetBeans s'appuie sur

cette plate forme. L'IDE Netbeans s'enrichit a I'aide de greffons. [6]

® piKasa - NetBeans IDE 6.0

File Edit View Navigate Source Refactor Build Run Profile Versioning Iocls Window Help

# 5 @ B e| Fee HT H b B G-
Proj.. _va |'[£] JimageFramejava x| | Databasejava x|’ [9] DEImagejava x| [& imageWidgetjava x| [& imageraneljava... | 4] }][+][0]
ARSE £ Ew o0 &

@

40 x |Files Services
¢ & piKasa

¢ [ Source Packages

o [ <default package> I o o > =

o BB Images This is part of pikasa project. =
= Authors: xbarind2, xdudkall, xfilak0l, xhefkal0

¢ [H pikasa

[E AbouyFramejava
[ configjava

[# DBImage java
[E Database java

RTINS

package pikasa;

import java.awt.image.BufferedImage;
import java.util.Date;

ot

[E 1mageFileFiter java
[ ImageMetadatajava

[E nmagerramejava
[& JmagePanel java
[E Jimagewidget java
[E wainClass java
[E mainFrame java

o [ lib/MMTimeDemo/sre

o [ Test Packages

o [& Libraries

[E JaddMultipleDialogEsx javal

[«] 1l

DEImage java - Navigato
¢ (& DEImage: Comparable

@ applyChanges
@ compareTa(Object o) : int
© getDate( : Date

& DBImage(Bufferedimage image, D

[«] 1l |

/EEEEE

Output - svn+ssh:/ /dudka.no-ip.org /home /svn /devel

= 9
10
11 Represents image in database
12 Bauthor xbarin02
13
14 public class DBImage implements java.lang.Camparable {
15
16 private BufferedInage image;
17 private BufferedInmage thumbj
18 private Date date;
] 19 private String desc;
= 20 private Integer id;
= 21
22
x 23 Creates new instance, do not forget use setId() and setThumb() after it!
[a] 24 @param 1 big image, not a thumbnail
[=| 25 Aparam dat. t
[} 26 @param des scription
27
| 28 public DBImage(BufferedImage inmage, Date date, String desc) {
Ad 29 this.inage = inage;
30 this.date = date; —
Ell satDascldescl: B

11 INS

< x| Versioning Output

vl

Figure I1.1. Interface de Netbeans
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o () XAMPP

2.4.i. XAMPP:

XAMPP est un ensemble de logiciels permettant de mettre en place facilement
un serveur local.
Il s'agit d'une distribution de logiciels libres (X (cross) Apache MariaDB Perl PHP)
offrant une bonne souplesse d'utilisation, réputée pour son installation simple et rapide.
Ainsi, il est a la portée d'un grand nombre de personnes puisqu'il ne requiert pas de
connaissances particuliéres et fonctionne, de plus, sur les systemes d'exploitation les
plus répandus. [7]

[5] %AMPP Control Panel v3.2.2 [ Compiled: Nov 12th 2015 - O *

XAMPP Control Panel v3.2.2 J* cont

Modules

@ Netstat
Service Module  PID(s) Port(s) Actions & Melsta

5480
Apache 1464 30, 443 Stop Admin Config Logs B shell

MySQL 9552 Admin Config Logs Explorer

FileZilla Start Admin Config Logs E‘; Services

Mercury Start Admin Config Logs @ Help

Tomcat Start Admin Config Logs |J. Quit

You are not running with administrator rights! This will work for ~
mast application stuff but whenever you do something with serices
there will be a security dialogue or things will break! So think

about running this application with administrator rights!

KAMPP Installation Directory: "c:lcampp!”

Checking for prereguisites

All prerequisites found

Initializing Modules

Starting Check-Timer

Cantrol Panel Ready

Attempting to start Apache app...

Status change detected: running

Attempting to start MySQL app...

Status change detected: running

ey
[a3] o Oy Oy O OO0 Oy O O

Figure 11.2. Interface de XAMPP
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2.4.ii. HeidiSQL:
HeidiSQL est un outil d'administration de base de données HS
possédant un éditeur SQL et un constructeur de requéte. Il a été

développé et optimisé pour étre utilisé avec le SGBD relationnel MySQL. [8]

) Unnamedisqlbase\ - HeidiSOL 9.4.0.5125 - O X
Fichier Edition Rechercher Outils Allera Aide P Envoyerun den
P hRE28| 22RO HNOOvyXP-EA-HEt%aou=;a
Filtre base de donr[[] Filtre detable | &l Hote: 127001 Base de données :sqlbase B Requéte g

v & Unname d Nom ~ Lignes Taille Créé(es) Mis & jour Mote

information_schema T760KB | | = messages = 160KE | 2017-05-08 00:42:27 Innel
mysql ] users 6 16,0 KiEt 2017-05-08 00:42:51 InneC
performance_schema
phpmyadmin
sqlabayosueb
> L sqlbase 2,08
sqlbasee
sqlbasers
test
< >

18 SHOW FUNCTION STATUS WHERE ~ ormation_schema’; -~

19 SHOW PROCEDURE STATUS WHI rmation_schema';

2@ SHOW TRIGGERS FROM ~inf o

21 SHOW EVENTS FROM “inform

22 SELECT *, EVENT_SCHEMA AS "Db”, AME AS “Name® FROM information_schema. EVENTS® WHERE "E E“T751—5‘3*=‘Sqlbv

(3 Connect 4 MariaDB 10.1.21 Disponibilité : 00:06 h {5 UTC: 2017-06-09 14:36 | En sttente

Figure 11.3. Interface de HeidiSQL

2.4.1ii Netica-Java API:

L'API Netica-J est une bibliothéque compléte de classes Java pour travailler avec
des réseaux bayésiens (également connus sous le nom de réseaux Bayes, réseaux de
croyance, modeéles graphiques ou modeles causaux probabilistes) et des diagrammes
d'influence (également appelés réseaux de décision). Il contient des fonctions a
construire, a apprendre a partir de données, a modifier, a transformer, a tester le
rendement, a sauvegarder et a lire des filets, ainsi que d'un puissant moteur d'inférence.
Il peut gérer des "cas" et des ensembles de cas, et peut se connecter directement a la
plupart des logiciels de base de données. Les réseaux Bayes peuvent étre utilisés pour le
diagnostic, la prédiction, la classification, la fusion des capteurs, I'analyse des risques,
I'analyse des décisions, combinant des informations incertaines et de nombreuses taches

d'inférence probabilistes. [10]
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2.4.iv. MySQL Connector-Java:
MySQL connector est une bibliothéque Java qui permet I’insertion et la récupération de

données dans une base de données MySQL.

3. Description de l'application

Figure 11.4. Logo Application

e L’entrée de I'application
C'est la premiere fenétre qui s'affiche au lancement de notre application, toute personne
qui veut bénéficier des services du logiciel doit s'authentifier avec un login et mot de
passe. Cette page comporte deux boutons principaux dont le premier est « Connexion »
qui permet l'acces a la fenétre de connexion si ’utilisateur a un compte. Le deuxieme
bouton est « S’enregistrer » pour créer un nouveau compte. Il existe aussi deux boutons,
le premier est «A propos » qui permet l'accés a la fenétre « A propos de nous » et le

deuxiéme bouton est « Quitter » pour quitter 1’application.
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¥ Réseau bayésien - m] x

' BDiaBeyz

& Connexion

Y Senregister

& A propos © auitter

Figure I11.5. Interface de I’application

La figure suivante présente I’interface de la création d’un nouveau compte, 1’utilisateur
doit introduire son nom d’utilisation pour 1’application et le mot de passe ainsi qu’une

photo.

P Réseau bayésien — [m] *

S BDiaBeyz;

btidisatenr | |

Mot de pagse | |

Mot de pagsge | |

Pholc ‘q Parcourir

2 Senregistrer

Figure 11.6. Interface de création de nouveau compte
Si le nom d’utilisateur introduit existe déja, alors I'application revoit le message d'erreur

suivant :
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P Réseau bayésien — (] b4

' BDiaBeyz;

Llisisalemr [nasia |

Ce nom d'utilisateur existe déja !

PRoflfo ﬁ Parcourir

2 Senregistlrer

Figure 11.7. Message d’erreur — Nom d’utilisateur existe déja —

Si les deux mots de passe ne sont pas identiques, I’application vous demandera d'entrer

de nouveau les mots de passe une autre fois avec le message suivant :

P Réseau bayésien — O >
!

s BDiaBeyz;

Llitigalonr |nablla |

Mot de passe |- |

Mot de pasge |- | |

Pholo n Parcourir

2 Senregistrer

Figure 11.8. Message d’erreur — Les 2 mots de passe ne sont pas identiques —

Une fois I'utilisateur s’enregistre dans le systéme, il peut se connecter pour
accéder au menu principal, un formulaire s'affiche a I'écran, il lui demandera

d'introduire le nom d’utilisateur et le mot de passe d'authentification.
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Réseau bayésien — O >
Ty

\'BDiaBeyz

Uliéisalesur |fa|ina |

Mol de passge

2 Senregister & Conmnexion

Figure 11.9. Interface d’authentification

Si le nom d’utilisateur ou le mot de passe introduit n'est pas valide, alors I'application

renvoit message d'erreur suivant :

Réseau bayésien — m} X
iy

s BDiaBeyz;

dligisalear |nasita |

Mot de pasge |-+ |

Veuillez vérifier vos informations de connexio

2 Senregister £ Conmnexion

Figure 11.10. Message d’erreur — Les informations de connexion sont incorrectes —

Aprés connexion, la fenétre ci-apres s'affiche, elle comporte le menu principal
ou l'utilisateur pourra sélectionner la tache a effectuer.
Le menu de notre application contient neuf (09) boutons qui sont : Données, Réseau
Bayésien, Analyse, Inférence, Simulation des cas, Apprentissage, Mise a jour, Ajout

d’un patient, prise de la décision et la liste des patients.
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€ Réseau bayésien — O x
o 2~
W apeyz
Donnies Réseou Baydsien Analyse
1 /{;
Tnfdronce Simplation dog cag Apprentigsage
Mise & jour Ajouter un pationt Liste des pationt N
—my
& A propos O auitter

Figure 11.11. Interface principale

v Données

La premiére étape de notre travail consiste a choisir la topologie du réseau. Dans
cette topologie on a localisation 08 nceuds : Poids, Taille, Sport, Fumeur, Nourriture,
Obésité, Glycémie, Antécédent.
Dans cette étape le systéme récupere des donnees ou des probabilités initiales « d’aprés
I’algorithme bayésien » du réseau qui représente les cas réels, par exemple pour le cas
poids normal 0.6 et abnormal 0.4 donc 60% de personnes ont un poids normal...

comme le présente la figure suivante :
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@ Réseau bayésien - m} ®
‘ ]
s BDiaBeyz
Poids Taitte Sport Fumeur
Notmat Normat Oui Oui
Aé, e 0,38F Ab £ 0,455 Non 0,88 Non 0,685
Nourriture Obégité Geycéimie (>1.269) Prédigposition
famiéliale

Normaét 0.4 Normat 0,738 Normaét 0,26 Normaé

Ab ] 0.5 Ab ] 027 Abnormat 0745 Abnormat 0,18
v Confirmer

Figure 11.12. Interface de données initiales

v' Réseau Bayésien

La deuxieme étape consiste a construire le graphe du réseau bayésien. La
construction de ce graphe nécessite I’utilisation des 08 nceuds déja définies dans 1’étape
précédente. Nous procédons dans cette partie a la construction de réseaux bayeésiens a

partir de bases de donnees initiales.

Réseau bayésien n

'Poids’ '"Taille'
Normal 59.0 o HNormal 65.0 -
Abnormal 41.0 D Abnormal 35.0 D

'Sport' 'Fumeur’

True 75.0 R True 66.8
False 25.0 g False 33.3

'Nourriture’

Normal 64.3 M. :
Abnormal 357 i

'Obésité’
True —
‘Hl} ) \
'"Glycémie’ '‘Antécédent' ‘
Hormal 65.2 r True 0 [— ‘
Abnormal 34.8 P False 300 : i

Figure 11.13. Interface de graphe du réseau bayésien
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La figure suivante illustre la déclaration du nceud Poids du réseau bayésien

node poids {

kind = NATURE;

discrete = TRUE;

states = (Mormal, Abnormal);

= "Poids";
whenchanged
belief = (
visual

Figure 11.14. Exemple de déclaration d’un nceud du réseau bayésien
v' Analyse

Cette étape consiste a analyser le réseau bayeésien et la relation qui existe entre les
différents nceuds avec leurs probabilité pour que I’application se familiarise avec le

réseau bayésien.
v’ Inférence

Ensuite 1’étape d’inférence pour déduire les relations entre les classes (poids, taille..)

et leurs probabiliteés.

Dans cette étape nous indiquons a Netica-Java de lire le fichier ChestClinic.dne, ce
fichier contient les informations de notre réseaux bayésien (les noeuds, les relations, et

les probabilités).

Les probabilités sont récupérées a partir d’une base de données, donc ce fichier sera mis

a jour lorsqu’il y a un changement de ces valeurs.
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node poids {
kind = NATURE;

discrete = TRUE;

states = (Normal, Abnormal) ;
parents = ()

probs =

(0.59,0.41) ;

title = 'Poids';

whenchanged = 904512863;
belief = (0.59,0.41):;

visual V1 ¢

center = (126, 54):;

height = 7;
}s

¥z

node faire_sport {

kind = NATURE:;

discrete = TRUE:

states = (True, False):;
parents = (poids):;
probs =

((0.59,0.41),
(0.28,0.02)):

title = 'Faire_sport':;

whenchanged = 904522713;

belief = (0.02,0.98):;

visual V1 {

center = (126, 156);

Figure 11.15. Exemple de déclaration des éléments dans un fichier.dne

Ensuite nous indiquons a Netica-Java les nceuds et nous demandons de faire une

compilation, cette phase permet de faire les inférences.

Apres cette étape Netica-Java va comprendre notre réseau : les neeuds, leurs
probabilités, les relations entre eux..., en résumé il va comprendre tout ce qui concerne

notre réseau.
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v" Simulation des cas

Netica-Java utilise un fichier avec extension .cas pour indiquer les cas sur lesquelles

nous allons faire notre apprentissage.
Pour Netica-Java il utilise le principe suivant :

» On lui indique un exemple (ou un ensemble d’exemples) cet exemple doit avoir
une valeur pour chaque nceud de notre réseau bayésien. Pour cela nous

sélectionnons ces valeurs avec I’interface suivante :

T Réseau bayésien - O *

s BDiaBeyz

s

potds raitte
Sport Fumenr
Nowurriture Obégité
Geycimic (+1.20 & Prédisposition famieliate

v Confirmer

Figure 11.16. Interface de saisie d’informations de cas de simulation

Apres confirmation, ces informations sont enregistrées dans le fichier infocas.cas,

comme montre la figure suivante :

IDnum, poids, faire sport,taille, fumeur,plasmasanguin,resultatanalyse,nuriture,maladiegenetique
0, normal, false,abnormal, true, false, normal ,normal, false

Figure 11.17. Le contenu de fichier infocas.cas

Le fichier infocas.cas est composé de deux lignes, la ligne 1 contient les noms des

noeuds, la ligne 2 contient la valeur de chaque noeud.
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» Ensuite nous demandons a Netica-Java de géneérer 500 cas aléatoires, les cas
sont enregistrés dans le fichier ChestClinic.cas, comme montre la figure

suivante :

42, 2Abnormal Trauase, &Abhbnormal, Tras, Truse, Normal Abhbnormal , Trus
4&c3, 2bnormal Tras, Normal ,, True, True, Normal  Abhnormal , Trus
4c4d Mormal, False, Normal, True, True, Normal Normal , Trus

45, Mormal, True, Normal  Truse, True, Normal  NMormal , Truas

d4dcc, Mormal, True, Normal , Truse, True, Abhbnormal  Abhbnormal , Trus
47, 2Abnormal  True, Normal, True, True, Normal Mormal  Trus
4c8,, Mormal, True, Abnormal , True, True, Normal  Abhnormal , Trus
A4AcS, Mormal,  False, Normal False, False, Abnormal , HMormal , Truas
470, Mormal, True, Normal  Truse, Truse, Normal  NMormal , Truas

471 Mormal, False, Abnormal  True, True, Normal  Abhbhbnormal , Truas
472 NMormal, True, Abnormal , True, True, Abhbnormal  NMormal , Trus
473, NMormal, True, Abnormal , True, True, Normal  Abhnormal , Trus
474, 2Abnormal  True, Normal ,, True, True, Normal  Abhnormal ,, Trus
475, Abnormal [ True, &2Abhbnormal, Trase, True, Normal Abhbnormal , Trus
47, 2Abnormal  True, Normal , True, True, Normal Mormal  Trus

477 ,  Mormal, True, Abnormal , True, True, 2bnormal Abhbnormal , Trus
478, NMormal, True, Abnormal False, True, 2bnormal Abnormal , Trus
479, Abnormal Truae, Normal, True, True, Normal , Abnormal ,, Trus
480, NMormal, True, Normal ,  Truse, Truse, Normal ,  Normal ,, Trouas

481, Mormal, False, Abnormal , True, True, Normal, Normal, Trus
482, NMoxrmal, False, Abnormal , True, True, Normal , 2Abhbnormal , Truas
483, NMoxrmal, False, Abnormal , True, True, A2bnormal Normal ,, Trus
484, Abnormal ,  Trauae, Normal, True, True, Abnormal  Normal, Trus
485, Abnormal Trae, Normal, True, True, Abnormal Normal, Trus
4g8c, Mormal, True, Normal ,  Truse, Truse, Abhbhbnormal HNormal , Trous
487, Abnormal Truae, Normal, True, True, Abnormal  Normal , Trus
488, A2bnormal Trae, Abnormal, Trae, Truae, Normal ,  NMormal , Trus
489, A2bnormal True, 2bhbnormal, Trae, Trae, Normal ARbnormal , Trus
A4S0, Mormal, False, Normal, False, False,Abnormal Abnormal Falss
491 Mormal, False, Normal, True, True, Normal ,  Aonormal ,, Truas
492 NMormal, Truse, Abnormal, True, True, Normal ,, Abhnormal , Trus
493, Abnormal Trauae, Normal, True, True, Normal , Normal , Trorus
494, Abhbnormal Trae, Abbnormal, Trae, Trae, Normal ,  Normal , Trus

Figure 11.18. Le contenu de fichier ChestClinic.cas

v' Apprentissage

Dans I’étape apprentissage I’application applique toutes les notions qu’elle a déduit sur

ces cas pour les classifier et prendre les décisions.
Donc pour Netica-Java il va procéder comme suivant :

» Comparer I’exemple dans le fichier infocas.cas avec les exemples dans le fichier

ChestClinic.cas.
» Ensuite générer le fichier Learned_ChestClinic.dne ce fichier est le méme que

ChestClinic.dne, sauf que les probabilités ont changé par apport a

I’apprentissage qui est appliqué sur les 500 cas aléatoire.
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» Comme conclusion Netica-Java aide a bien comprendre notre réseau bayésien.

La figure suivant montre 1’étape d’apprentissage :

Txry 4

HNet net new Met (mew Streamerxr ("Data,/ChescClinic.dne"}) ) 7
net.gectNodes () -
node=s.=size () 2

HodeList nodes
intc numiflode s

for (int nn = 0O: n < numnMNodes: nt++) {

HNode node = (Hode) nodes ..get 5= I
node .deleceTables () 2

Streamer caseFile =— new Streamexr ("Data,/ChestClinic.cas") s

[Tl
o0
\

net . reviseCPTsByCaseFile (caseFile, nodes,

at arned ChestClinic.dne™) )} ;s

net . .write [(new Streamer (7
Figure 11.19. Le code source qui permet de faire 1’apprentissage
v' Mise a jour

L’¢étape M.A.J permet d’effectuer les M.A.J par rapport aux résultats obtenus sur les cas

simulés.

Désormais Netica-Java a bien compris notre réseau bayésien, aprés simulation des cas et
apprentissage, cet outil permet de proposer des mises a jour sur les probabilités, il
permet aussi de bien comprendre les relations et les dépendances entre les nceuds de

notre réseau bayésien.
Dans cette étape nous disons a Netica-Java de faire les MAJ nécessaire.
v Ajout d’un patient

A présent Netica-Java permet de prendre les décisions, sur des cas réels, pour cela nous
mettons une interface graphique pour la saisie les informations d’un patient afin de

générer la décision finale.

La figure suivant montre 1’interface graphique pour saisir les informations d’un patient

comme nom, prénom, sexe, poids, taille ...
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@ Réseau bayésien “2 [m] X

scaulBaycsicn

iNOOI’ ‘

<3
&

Nomy

Prénom ’Riham| ‘

Photo .q Parcourir
Poids normal ‘V‘ ‘ 70H Taiéée normal lvt ‘ 1%
Sexe ’Femme ‘ v ‘ Age ’ 25]‘;’
Sport !true ‘ v ‘\ Fumesnr }false ’ v ’
Nowurriture |normal \ v ‘ Obégité ’mse ‘ - ‘
Geycémie abnormal ‘ - } Antécédent false ‘ = ]

v Confirmer

Figure 11.20. L’interface graphique pour saisir les informations d’un patient

Enfin le systéme va prendre la décision, nous obtenons une interface graphique

indiquant la probabilité d’avoir le diabéte, et nous générons le PDF de rapport médicale.
wflwy 7 ] » N V4
La prebabilité d' aveir la diabéte est

16,67

Figure 1V.21. L’interface graphique qui indique la probabilité d’avoir le diabéte
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v’ Liste des patients
La liste des patients permet de garder un historique des patients dans la base de
données.
La figure suivante illustre la liste des patients avec leurs informations et la décision

finale, I’application donne la possibilité de faire une recherche d’un patient.

® Recherche - o x

iz | |

N Nom Prénom A sexe | Poigs POIdS KG Taille Taille W spot | Fumeur | Wuriture Obesité | Glycémie> | Antécégent | Percentage

BENSENAN _|Houda 7 Femme abnormal 73 normal 72 rus [false labnormal rue [ralze [faize 89.55
Nailz kram Femme noma 50 normal 5 alse aise norma aise aise zise 55.98
Kazi Amir Homme noma 77 normal rue rue norma rue rue rue 7
Adou alim Homme norma 67 normal rue rue normal rue rue rue 70.08
Taleb Hichem 0 Homme noma 52 norma I rue rue norma rue rue rue 1

lﬂ M arim 4 Homme inormal ’ﬁ normal .76 rue \3_‘55 normal rue alse alse 7

21 Gurriche esnine 26 Femme nomal 50 normal [faise e abnormal__[true Esa Ee

22 Bib Ramz € Homme nomal 52 normal e e norma e rue rue

IE Moh imad 28 Homme nomal 5 abnarmal 9 rue rue norma rue rue rue 28

| Noor Riham 25 Femme normal 7 normal 6 rue alse normal alse alse alse ;

25 ayoud |pato 15 Homme sbrormal __[100 normal rue rue norma rue alse alse 3

26 meriem ‘Duucnaaur 26 Femme normal 6 normal alse false normal false alse alse L3

27 merag kamel 25 Homme nomal B abnormal ’rue ’rue normal frue 'Me ’rue 0

Figure 11.22. Liste des patients

v' A propos de I'application

TP Réseau bayésien — O e
y

Réseau bayésien
sur données réelles

Université Abou Bakr Belkaid
Faculté des Sciences de l'ingénieur
Département d’informatique

Réalisé par :

Bendimerad Radia
Bouchaour Meriem

Encadré par :
Mme. Cherif Chahira

Modélisation d'information et de décision - Master 2 2016/2017

Figure 11.23. A propos de l'application
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4. Conclusion:
Dans cette derniére partie de notre projet, nous avons présenté les différents

outils de développement de notre application ainsi que ses interfaces essentielles.
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Conclusion générale :

Les réseaux bayésiens, modele trés structuré mathématiquement, offrent des voies
nouvelles dans les domaines de 1’évaluation et de I’accompagnement automatisé de
I’apprenant. Il prend de plus en plus d’ampleur privilégi¢e au sein des techniques
d’Intelligence Artificielle susceptibles d’étre applicables en Modélisation de I’Utilisateur.

En effet si 1’on prend I’exemple du secteur médical constituant un vaste champ d'application
pour I'informatique qui se retrouve de surcroit encouragé a s'intéresser davantage aux outils
informatiques et c’est le cas de plusieurs travaux de recherches ayant été meneés dans le but de
la gestion des établissements de soins et des cabinets médicaux, a la mise au point des
systemes experts, en passant par les systemes d'aide au diagnostic, nous pouvons constater
que les solutions les plus intéressantes et les plus simples, les réseaux bayésiens sur données
médicales. Cette derniere permet de faire non seulement un diagnostic précis mais de plus son
efficacité reste durable.

Tenant compte de la contribution des réseaux bayésiens dans la facilitation du
diagnostic, cette technique devient de plus en plus adoptée dans le monde jusqu’a ce qu’elle
remplacera, peut-étre, d’ici quelques années nos médecins !

Dans ce contexte, nous avons essayeé de réaliser une application a partir de données
réelles.

Notre premiére mission impliquait a orienter nos données dans un domaine bien précis
selon le besoin et la préférence des utilisateurs.

Nous avons procedé a cela a travers des questionnaires, interviews, ...etc. Nous avons
ensuite analysé différents exemples de données afin d’élaborer et synthétiser les solutions.

L’¢laboration de la solution représente la phase la plus délicate dans le projet, nous
avons consacré beaucoup de temps et d’efforts pour la bonne conception de I’application, de
ses fonctionnalités, de son interface. Pour cela, nous avons essayé de choisir ce qui s’adapte le
mieux avec notre problématique, par la suite, nous avons développé notre méthode et son
architecture de fagon a ce qu’elle soit bien adaptée et exploitable par différents utilisateurs.

Enfin, nous conviendrons de dire que les RB sont encore un domaine de recherche
mais ils sont d’ores et déja a I’ccuvre dans de nombreux systémes opérationnels. Il nous
semble que leur richesse et leur souplesse devraient leur assurer un large developpement dans

les années a venir.
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Perspectives :

L’application des réseaux bayésiens est une thématique large et sans limites, qui ne
cesseront d’évoluer, sans que cela ne se focalise sur un certain type de données ou un domaine
rigoureux. A travers notre application, notre premier essai constitue un modéle qui répond a
une tache bien précise, nous nous sommes basés sur des données simples et claires afin de
montrer I’enjeu des RB dans un premier temps mais en réalité il est plus fréquent d’étre confronté

a des applications ou les données sont nombreuses, incomplétes mais plus complexes et fortuites, et que

les utilisateurs aimeraient exploiter, de manicre a en extraire le plus d’informations possible.

C’est pourquoi, maintenant que nous avons une connaissance approfondie sur les réseaux bayésiens,

NOUS avons comme perspectives :

e Tenter d’améliorer I’application en arrivant a un modéle permettant de découvrir des relations,
des explications dont les utilisateurs pourront tirer profit.

e Nous avons pensé également qu’il serait avantageux d’étendre 1’usage de ’application
a d’autres types de maladies.

e I serait aussi envisageable d’exploiter d’autres domaines, et pourquoi pas parvenir a confluer

plusieurs en méme temps.

Finalement, nous avons songe a un autre aspect bien que complexe mais fort intéressant
d’unifier des approches développées auparavant de fagon concurrente, 1l est donc tout a fait concevable

d’utiliser les principes développés pour les réseaux bayésiens a la découverte de la structure d’autres

modeles graphiques.

71



Webographie et Bibliographie




Bibliographie et webographie

Webographie :

[1] Site officiel de JAVA: https://www.java.com/fr/download/fag/whatis_java.xml -
10/06/2017

[2] Package pédagogique multimédia - Utilisation des bases de données:
http://discala.univ-tours.fr/LesChapitres.html/Cours6/Chap6.9.htm - 10/06/2017

[3] Site de mossaique informatique: http://www.mosaique-info.fr/glossaire-web-
referencement-infographie-multimedia-  informatique/m-glossaire-informatique-et-
multimedia/448-mysql-definition.html - NANCY, 10/06/2017

[4] C.SOUTOU. De UML a SQL - La conception de base de données. 2éme édition Eyrolles
2004.

[5] Dictionnaire sensagent le parisien:
http://dictionnaire.sensagent.leparisien.fr/PhpMyAdmin/fr-fr/ - 10/06/2017

[6] Site officiel de Netbeans: https://netbeans.org/index_fr.html - 10/06/2017

[7] Site DesGeeksEtDesLettres: https://desgeeksetdeslettres.com/programmation-java/xampp-
plateforme-pour-heberger-son-propre-site-web - 10/06/2017 - 10/06/2017

[8] Dictionnaire sensagent leparisien: http://dictionnaire.sensagent.leparisien.fr/HeidiSQL/de-
de/ - 10/06/2017

[9] Netica-J Manual Version 4.18 and Higher

Bibliographie:

[10] P.NAIM, P-H. WULLEMIN, Ph.LERAY, O.LERAY, A.BECKER, livre Réseaux
bayésiens. EYROLLES.2002

[11] PYNADATH, D. V., WELLMAN, M. P., “Accounting for context in plan

recognition, with application to traffic monitoring”, Proceedings of the Eleventh

Conference on Uncertainty in Artificial Intelligence, 1995

[12] Z.ZAABOT. Les Réseaux Bayésiens. Application en reconnaissance de formes a partir
d’informations complétes ou incomplétes. Universit¢ MOULOUD MAMMERI, TIZI-
OuUz0ou.2012

[13] Ch. GONZALES, P-H.WUILLEMIN Reseaux bayésiens en modélisation d’utilisateurs.
Laboratoire d’Informatique de Paris VI (LIP6) Université Paris 6. 1998

73


https://www.java.com/fr/download/faq/whatis_java.xml%20-10/06/2017
https://www.java.com/fr/download/faq/whatis_java.xml%20-10/06/2017
http://discala.univ-tours.fr/
http://discala.univ-tours.fr/LesChapitres.html/Cours6/Chap6.9.htm
http://www.mosaique-info.fr/glossaire-web-%20%20%20referencement-infographie-multimedia-%20%20%20%20%20informatique/m-glossaire-informatique-et-multimedia/448-mysql-definition.html%20-%20NANCY,%2010/06/2017
http://www.mosaique-info.fr/glossaire-web-%20%20%20referencement-infographie-multimedia-%20%20%20%20%20informatique/m-glossaire-informatique-et-multimedia/448-mysql-definition.html%20-%20NANCY,%2010/06/2017
http://www.mosaique-info.fr/glossaire-web-%20%20%20referencement-infographie-multimedia-%20%20%20%20%20informatique/m-glossaire-informatique-et-multimedia/448-mysql-definition.html%20-%20NANCY,%2010/06/2017
http://dictionnaire.sensagent.leparisien.fr/PhpMyAdmin/fr-fr/
https://netbeans.org/index_fr.html%20-%2010/06/2017
https://desgeeksetdeslettres.com/programmation-java/xampp-plateforme-pour-heberger-son-propre-site-web%20-%2010/06/2017
https://desgeeksetdeslettres.com/programmation-java/xampp-plateforme-pour-heberger-son-propre-site-web%20-%2010/06/2017
http://dictionnaire.sensagent.leparisien.fr/HeidiSQL/de-de/
http://dictionnaire.sensagent.leparisien.fr/HeidiSQL/de-de/

Bibliographie

[14] P.LERAY. Réseaux bayésiens : Apprentissage et diagnostic de systemes complexes.
Modélisation et simulation. Université de Rouen, 2006.

[15] O.PARENT, J.EUSTACHE. Les Réseaux Bayeésiens A la recherche de la vérité.
Université Claude Bernard Lyon 1. Master 2 Recherche Connaissance et Raisonnement, 2006
—2007.

[16] H-T NGUYEN. Réseaux bayésiens et apprentissage ensembliste pour 1’étude
différentielle de réseaux de régulation génétique. Intelligence artificielle [cs.Al]. Université de
Nantes, 2012.

[17] D. CRAM, M. MAY, R. GUELTON, S. TOUCH. Résume : Réseaux bayésien.
Novembre, 2005
[18] A.BOUZAIE. Réseaux Bayésiens et quelques applications en traitement d’images.
Université de Nancy 2. Mars 2014

[19] G. FLORIAN. Développement Entre prouesse technologique et volonté de I’homme,
I’intelligence artificielle dépassera elle I’homme.2015/2016.

[20] PETRUSHIN, V., SINITSA, K., “Using probabilistic reasoning techniques
for learner modeling”, Artificial Intellignece in Education : Proceedings of AIED
1993
[21] L'informatique et la médecine : Diagnostic d'une application.L’economiste.com. Edition
N°:22 Le 26/03/1992
[22] E. PRESTAT. Les réseaux bayésiens : classification et recherche de réseaux locaux en
cancérologie. Sciences agricoles. Université Claude Bernard - Lyon I, 2010. Francais.

[23] F.OLIVIER : de I’identification de structure des réseaux bayésiens a la reconnaissance de
forme a partir d’information completes ou incompletes. These doctorat.2006.

[24] P.LERAY : Réseau Bayésien. Introduction et apprentissage, modélisation et découverte
de connaissances. Université de NANTES Sophia Antipolis. 2008.

[25] P.LERAY, O.FRANCOIS : Etude comparative d'algorithmes d'apprentissage de structure

dans les réseaux bayésiens. January 2004

[26] E.LEPAGE, M.FIESCHI, R.TRAINEAU, J. GOUVERNET, C.CHASTANG : Systeme
d'aide a la décision fondé sur un modele de réseau bayésien application a la surveillance
transfusionnelle. Département de Bio statistique et Informatique Médicale, Centre
d'Enseignement et de Recherche du Traitement de I'Information Médicale. 1992.

[27] P.LARAY, O.FRANCOIS : Réseaux bayeésiens pour la classification méthodologique
dans le cadre du diagnostic médical. PhEngRS, vol. 80, no. 3, 2002.

74



Bibliographie

[28] D.BELLOT : Fusion de donneées avec des réseaux bayésiens pour la modélisation des
systemes dynamiques et son application et téelémédecine. Thése doctorat. Université de
Bruxelles. 2002.

[28] L.SMAIIL : Algorithmes pour les Réseaux Bayésiens et leurs extensions. These doctorat
de I"université de Polytech Nantes. 2004.

[29] J. SACHA, L. GOODENDAY, and K. CIOS. Bayesian learning for cardiac spect image
interpretation. Artificial Intelligence in Medecine, 26 :109- 143, 2002.

[30] L. van der Gaag, S. Renooij, C. Witteman, B. Aleman, and B. Taal. Probabilities for a
probabilistic network : a case study in oesophageal cancer. Artificial Intelligence in Medicine,
25(2) :123-148, june 2002.

[31] O. FRANCOIS and P. LERAY. Evaluation d’algorithmes d’apprentissage de structure
pour les réseaux bayésiens. In Proceedings of 14eme Congrés Francophone Reconnaissance
des Formes et Intelligence Atrtificielle, RFIA 2004, pages 1453-1460, Toulouse, France,
2004,

[32] J.ZHANG. Causal Inference and Reasoning in Causally Insufficient Systems. PhD thesis,
Carnegie Mellon University, July 2006.

[33] S. MEGANCK, P. Leray, S. Maes, and B. Manderick. Apprentissage des réseaux
bayésiens causaux a partir de données d’observation et d’expérimentation. In Proceedings of
15eéme Congres Francophone Reconnaissance des Formes et Intelligence Artificielle, RFIA
2006, page (CDROM), Tours, France, 2006.

75



ANNEXES




ANNEXE

ANNEXE 1 : Exemple de EM.

Soit la base de données suivante :

Pour estimer P (M). M F R
1) initialisation m0 Bad O
p™MO (m)=[1/3 1/3 1/3]. m0 Bad 0
? Bad 0
1% jtération [E] : mO Bad O
M F R [ P(M=m0) |P(M=ml) | P(M=m2) ? Bad N
mO0 |[Bad |01 0 0 m0 | Ok 0
MO |[Bad |01 0 0 m1 Bad 0
? Bad O |1/3 1/3 1/3 m1 Bad N
MO |Bad [O |1 0 0 ? Ok 0
? Bad |N [1/3 1/3 1/3 ml Ok N
MO [Ok [O]1 0 0 m1 Ok 0
M1 |Bad | O 1 0 ml | Ok N
M1 |Bad | N 1 0 ml |7? O
> |ok |0]|1/3 1/3 1/3 ml | Ok N
M1 |Ok |N|O 1 0 m2 | Ok N
M1 |0k |[O]0 1 0
ML Ok N O ! 0 Ler itérarion [M] :
M1 | ? O|0 1 0 PIU(m0)=5/15=0.333
Ml 1Ok |N|O 1 0 Pilim1)=8/15=0.533
M2 |0k |N]|O 1 Pillim2)=2/15=0.133
total 5 2
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Zeme itérarion [E] :
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M |F [R |PM=m0)] |PM=ml) |PM=m2)
m0 |Bad |O |1 0 0
MO |Bad |O |1 0 0

? |Bad |O |0.333 0.533 0.133
MO |Bad |O |1 0 0

? |Bad [N |0.333 0.533 0.133
MO |Ok |O |1 0 0
M1 |Bad [0 |0 1 0
760 [? oo 1 0
700

200

200

700

200

200

200

700

700






