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Résumé

La modélisation du comportement humain est abordée dans différents domaine. Parmi ces
disciplines on trouve la médecine et I’intelligence artificielle.
Dr-atiieurs, 1i existe des systemes reeis, au comportement qui échappent aux outiis d’étude
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svstémes. T.a relation entre un patient et son médecin n’échanpnée pas 4 cette régle Puisque,
lors d’une consultation médicale, les interactions avec le malade peuvent prendre différentes
tournures, et cela dépendra du niveau de la coopération d’un patient

Pour paiier a ce probiéme, ies chercheurs dans ie domaine des sciences cognmves ont propose
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certains succés, renforcé dans les 20 derniéres années.
En outre, I’intelligence artificielle, a joué, elle aussi, un grand role pour résoudre ce
probléme En foumissant des techniques de 1’apprentissage automatique
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a partir d’un échantillon de données. dans le but d’extraction d’un modele. sur lequel on peut
compter pour classer un nouveau patient lors de I’e-consultation.
Ce mémoire se conclut par quelques perspectives de recherche pouvant prolonger les
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Comnortement himain_ modele Big five. modele Ocean, inventaire TPTP-NEQ) nerqnnnahfe

émotions, intelligence artificielle, apprentlssage automatique, apprentissage automatique
supervisé, réseau de neurone, réseau d’ordre supérieur, réseau RPN, e- -consultation.
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Introduction générale

Certains systémes réels, au comportement ou a la structure complexe, échappent aux outils
d’étude classiques. L’observateur n’a alors pas les moyens de saisir 1’ensemble des tenants et
aboutissants de ces systémes caractérisés par un grand nombre d’interactions internes et
externes, une structure non décomposable et un comportement imprédictible. La relation
entre un patient et son médecin n’échappée a cette régle. D’ailleurs, lors d’une consultation
medicale, les interactions avec le malade peuvent prendre différentes tournures. Certains
malades cooperent a 100% d’autres peuvent coopérer moins. C’est pour cette raison que
I’étude des comportements sociaux s’inscrit dans cette problématique.

Ces dernieres années, I’informatique a néanmoins permis de développer des outils de
simulation de plus en plus performants permettant notamment la tragabilité des phénomeénes,
la réitération des expériences, la capture de moments clés et la possibilité d’étude de cas
inexistants ou encore jamais survenus en milieu réel. A partir d’une modélisation pertinente
du systéme, on parvient aujourd’hui a simuler son évolution de plus en plus fidélement. Au
niveau de I’étude de I’individu et des interactions sociales, les sciences humaines apportent
également leur expertise dans ce processus de modélisation. A la confluence de ces deux
disciplines, on entrevoit aujourd’hui la possibilité de modéliser et simuler le comportement
humain.

Les études dans le domaine des modeles comportementaux se sont particuliérement
développées au cours du XXeéme siecle. Les progrés conjugués de la psychologie, de la
médecine et des sciences cognitives ont permis de croiser des données expérimentales avec
les modeles proposés par les chercheurs. D’ailleurs, les modéles de traits comportementaux,
tel que le Big Five, ont connu un certain succes, renforcé dans les 20 derniéres années par le
développement du secteur des ressources humaines et de 1’outil informatique. D’autre part, les
travaux effectués conjointement dans les domaines de I’intelligence artificielle et de la vie
artificielle ont fourni de 1’importance au domaine de 1’apprentissage automatique.

Parmi ses technique on trouve les réseaux de neurone, qui constituent un ensemble de

techniques qui s'inspirent du vivant, et en particulier des systémes nerveux. Un neurone
formel est une représentation mathématique et informatique du neurone biologique. Ces
derniers ont toujours été considérés comme le support physique de I’intelligence qui est a
Porigine des miracles et des créations impressionnantes. Le neurone artificiel reproduit
certaines caractéristiques biologiques, en particulier les dendrites, axone et synapses, au
moyen de fonctions et de valeurs numeériques, pour cela une étude établie sur les neurones
biologiques permet de mieux utiliser les réseaux neuronaux artificiels.

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
¢lémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule une entité
unique sur la base des informations qu'il recoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est
évidemment un réseau. Ce dernier comporte des paramétres appelés coefficients ou poids. Les
variables de cette fonction sont habituellement appelées "entrées" du neurone, et la valeur de
la fonction est appelée sa "sortie". Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique,
dont on peut calculer la valeur numérique par quelques lignes de logiciel. Un réseau de
neurones formels est une combinaison de fonctions ¢lémentaires appelées neurones formels,
ou simplement neurones. Chacun des neurones formels réalise, une fonction non lindaire
paramétrée de ses variables, qui, au sein du réseau, peuvent étre soit les sorties d’autres
neurones, soit des variables exogenes. De nombreuses variantes sont définies selon le choix
de la cellule élémentaire, de I'architecture du réseau et de la dynamique du réseau.
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McCulloch et Pitts font les premiers a proposer un modele. Ils inventent en 1943 le
premier neurone formel qui portera leurs noms (neurone de McCulloch-Pitts). Quelques
années plus tard, en 1949, Hebb propose une formulation du mécanisme d'apprentissage, sous
la forme d'une regle de modification des connexions synaptiques (régle de Hebb). Le premier
réseau de neurones artificiels apparait en 1958, grice aux travaux de Rosenblatt qui congoit le
fameux Perceptron. Le Perceptron est inspiré du systéme visuel et posséde une couche de
neurones d'entrée ainsi qu'une couche de neurones de sortie. Malgré tout I'enthousiasme que
souleve le travail de Rosenblatt dans le début des années 60, la fin de cette décennie sera
marquée en 1969, par une critique violente du Perceptron par Minsky et Papert. Ils montrent
dans un livre (Perceptrons) toutes les limites de ce modéle, et soulévent particuliérement
l'incapacité du Perceptron a résoudre les problémes non linéairement séparables. Il faudra
attendre le début des années 80 et le génie de Hopfield pour que I'intérét pour ce domaine soit
de nouveau présent. En effet, Hopfield démontre en 1982 tout l'intérét d'utiliser des réseaux
récurrents dits "feed-back" pour la compréhension et la modélisation des processus
mnésiques. En paralléle des travaux de Hopfield, Werbos congoit son algorithme de rétro-
propagation de l'erreur, qui offre un mécanisme d'apprentissage pour les réseaux multicouches
de type Perceptron (appelés MLP pour Multi-layer Perceptron), fournissant ainsi un moyen
simple d'entrainer les neurones des couches cachées. Cet algorithme de "back-propagation” ne
sera pourtant popularisé qu'en 1986 par Rumelhart. Les travaux présentés dans ce mémoire
ont donc pour but d'étudier I’emploi des réseaux de neurone dans le contexte de la prédiction
de la coopération d’un patient hémodialysé.

Ce mémoire est organisez en six chapitre :

Le premier dresse un bilan des travaux de recherche dans le domaine de la modélisation
comportementale, du tempérament de I’'individu a ses émotions. Nous y détaillons les
modeles utilisables dans le cadre d’une modélisation informatique du comportement humain.
Ce chapitre traite les modeles purement comportementaux décrivant les grands traits de
caractére de I’individu, et plus spécifiquement le modele des Big Five, ainsi que les aspects
sociaux d’interactions entre individus.

Le deuxiéme chapitre représente une introduction a I’apprentissage automatique, est plus
particulierement I’apprentissage supervisé. Dans cette partie de ce mémoire, nous avons décrit
quelques algorithmes de ce type d’apprentissage, dans le but de comparer entre eux. Pour finir
ensuite, par le choix des réseaux de neurone, grace a leur capacité de traiter des problémes
structurés, de travailler sur des données incomplétes ou bruitées, etc. Alors, le troisieéme
chapitre est une introduction aux réseaux de neurones, quelles sont leurs origines, leurs types,
ainsi, leurs régles d’apprentissage. On rencontre ensuite, des réseaux de neurones destinés a
I’apprentissage automatique. Nous commengant par les perceptrons multicouches et les GRBF
qui sont les modeles les plus couramment employés. Les architectures des réseaux sont
présentées, ainsi que leurs méthodes d'apprentissages. Ensuite c’est au tour des réseaux
d'ordre supérieur. ils sont au centre des travaux menés dans le cadre de ce projet. En réalisant
des produits entre leurs entrées, ces réseaux peuvent utiliser des corrélations d'ordre supérieur
entre les entrées, et sont ainsi plus adaptés a certains problémes rencontrés dans tous les
domaines. Différentes architectures d'ordre supérieur sont présentées, avec leur méthode
d'apprentissage. Ce chapitre ce termine par le choix de 1’un des réseaux d’ordre supérieur
comme méthodes d’apprentissage, qui ce représente en réseau RPN (Ridge Polynomial
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Network) et sa mise en ceuvre pour la prédiction de la coopération d’un patient dialysé, en
expliquant la maniere de la détermination de son architecture et 1’échantillonnage nécessaire
pour sa réalisation.

Le quatrieme chapitre n’est que t’autre qu’une représentation du fonctionnement du systéme,
a I'aide d’une architecture qui se devise en deux partie, la premiére représente la réalisation
de I’apprentissage, et la seconde concerne la maniére dont on applique le résultat de
I’apprentissage réalis¢ sur un nouveau patient pour connaitre le taux de sa coopération. En
plus d’une conception, pour arriver en fin au dernier chapitre qui parle de I’implémentation
des réseaux de neurone et la maniére dont une e-consultation se déroule.



Chapitre 1 :

La simulation du
comportement d’un patient



Clzapltre 1 La szmulatwn du comportement d’un patient

Introduction :

ctions d'un Atre vivant. Il a été introduit en

Le terme « con ortement » f11 dégjgnp les

psychologie francaise en 1908 par Henri Piéron. On ['utilise notamment en éthologie
(humaine et animale) ou en psychologie scientifique. Il peut aussi étre pris comme équivalent
de condurte dans l'approche psychanalythue Il était méme définit par (Uallo A. in Bloch
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L7745 P. 104 ) COMIMC Cialit uiic réalite : appic ¢hendabie sous la forme d'unités d'obser vaLIOI‘ les
actes, dnnf la fréquence et les ench ainements sont susceptibles de se modifier ; il traduit en

action l'image de la situation telle qu'elle est élaborée, avec ses outils propres, par 'étre que
l'on étudie : le comportement exprime une forme de représentation et de construction d'un
monde particulier (Umwelt).
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I’intérét des chercheurs tout domaine confondu. Ce fiit logiquement dés 1’Antiquité un des
premiers champs d’investigation de la philosophie qui a trés tot essayé de décortiquer les
mécanismes a la base du comportement et plus généralement de la pensée. A la fin du
XIXeme siecie, ia psychoiogie a continu€ dans ies traces initi€es par ies philosophes en
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comportement. C’est réellement avec ’apparition de I'informatique que I’on a vu 1a une voie
pour utiliser ces modeles afin de répliquer avec plus ou moins de succes le raisonnement
humain dans les machines.

Alors, si i"on s’intéresse au comportement humain, ii est nécessaire de s’iniéresser au
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leur relation avec le corps : des €émotions, de la personnalité, en plus du niveau culturel de la
personne, c’est ce qui est décrit dans ce chapitre.

-

Notre personnalité influence une grande patrie de nos comportements. La personnalité est
souveni vue comme i’ensembie des comporiements qui consiituent i'individuaiit¢ d’une

narannna
pyioviuiv.

1.1.1 Définition :
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traits comportementanx, expressifs, sentimentaux, et idéologiques de ’Individu. Cet aspect de

« personnalité¢ » se trouve en fait forgé chez chacun de nous, sous I’influence de
I’environnement, qui batit notre personnalit¢ en I’infectant par des Données et Facteurs
d’hérédite, de culture, de religion, d’appartenance a un groupe spécifie, d’expériences vécues,
de traditions, de niveau de formation, de ’entourage familial et ainsi de suite... Tous des
caracteres soit acquis ou innés, qui interagissent entre eux pour donner comme résultat final
ou « Output» ce qu’on désigne par « personnalit¢ humaine », dont il est nécessaire de
souligner, qu’elle est propre a chaque Individu, en diftérant largement ou étroitement, plus ou
moins, pour ies freres et sceurs issus des mémes parenrs ou encore pour ie cas des jumeaux,
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Chapztre I La simulation du comportement d’un patzent

1.1.2 Historique :

Voici, selon [4] quelques points intéressants relatifs a ’intérét porté a la personnalité a
o
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travers l’hlstmre.

— Dé¢ja dans Ant1qu1te l—iyppocrate (40() 3/ 7 av

hiasannien il sanien gangirin) acanniAg A Ang co

identifie des humeurs dans le corps
ortcmcnts.

— Qalien ( 123- 199) identifie treize grands types de conduite (soma et psyché sont trés
associés).

— Apres I’ Antiquité, peu d’évolution jusqu’au XX siecle en regard de I’intérét porté a la
personnalite.
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s
se sont quand méme intéressés a divers aspects de la personnalité. Sans avoir pu vraiment
confirmer d’hypotheses, ces approches ont sans doute permis de susciter I’intérét pour la
mesure de la personnalité.

— Approche psychanaiytique (Freud 1856-1939) reiance i’iniéréi pour ia personnaiiié et
permet le développement de méthodes pfoJe./a (L lermann Rorschach, 1921).

A

— Opposition aux théories psychanalytiques : naissance du behaviorisme (Pavlov, Watson,
Skinner).
— Eysenck conteste la validité des méthodes projectives.

10NN 10N
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— Années 60: approche humaniste avec Carl Rogers.
— Utilisation de plus en plus fréquente des tests de personnalité¢ apres la deuxieme guerre
mondiale (s€lection de personnel, diagnostic des troubles psychiques etc.).
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-’ approche behavioriste est assimilée par le cognitivisme (Huteau, 1985).
— Modeéle des 5 grands facteurs “Big Five” (Costa et McCrae, 1985) trés en vogue encore
Jusqu’aux nos ]ours
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UET 1a personil jourd'hui devenu une Etape importaite da ise en charge
des patients [4]. II n’est cependant pas facile de définir ce qu’est la personnalité, alors de
nombreuses approches théoriques ont été proposées, mais principalement, il existe trois

grandes méthodes d’évaluation:

— Meéthodes projectives : elies sont basées sur I’approche psychanalytique qui est fondée par
Qigmiind Trand (1004 _1020) &dcein ncurclosuc autrichicn, Dans cotc anoroche. la
u15111uuu rHivuu \ll)U_I' 1/.1/}, lll\au\/\/lll nwvu ULUBU\J aulliviiivii, 1/alld vullv ay}uuuu\.;, ia
personnalité doit étre examinée globalement car elle est la résultante de forces dvnamiques en
interaction. L’inconscient et la sexualité ont un role important comme déterminant des
comportements.

Parmi ses tests ii y en a ie Rorschach, ie TAT (Thematic Apperception Test), ie Picture

Frigtratinn Aa Rasnzuwoio la tagt A villaga A A rthiia otn
LLUDU AUV UU AUVLLYYULE, 1V U0 UU VILAEU U L3 uius, .

Ces méthodes requierent un matériel ambigu, peu défini afin de permettre au sujet une
production de réponses non stéréotypées, en plus les réponses du patient devront é&tre
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Chapttre I La szmulatton du comportement d ’un pattent

interprétées par un specialiste pour en deégager le sens. Ce qui rend I'automatisation de ces
tests uiie tache difficiie.

— Tes questionnaires anto-évalnatifs - aui sont basées sur Panproche différentielle qui est
centrée sur les déterminants individuels des comportements et qui Suppose 1’existence de
grands types ou traits qui caractérisent la personnalité¢ de chacun. Ainsi, l’analyse factorielle a
largement influence ie developpement des divers tests (tacteurs—tralts), parmi ses test, on

4nrrxra TTAlland WA Dewinrra 1a 14 DD A+ 1A cana AN~ AL vnnmda Fanbavren Sl e A
OuvCe 110uand, u.L_y\do-quso, 1C 10 10 Cu i iiioalic als uun.l sxuuuo avivuis  uvlg 11Ve klu\/

nous allons utiliser dans nos fravaux.
— Observation du comportement par un expert.

1.1.4 Evaluation de la personnalité avec "BIG FIVE" :

En psychologe, les Big Five sont cing traits centrauy de la personnalité empiriguement mig
en évidence par Ia recherche [11 [5]1 Tls congtifuent non une théarie mais nn renére nonr la
description et I'étude théorique de la personnalité. Les experts proposent des dimensions qui
tiennent compte des caractéristiques basiques émotionnelles et d’autres en rapport avec la
sociabilité, la vitalité, 1’équilibre, la méticulosité, le controle, la souplesse, I’ouverture? Ainsi,
on peut avoir une image plus complete de la personne. De notre coté, on trouve cette approche
importante, mais la partic fondamentale du tempérament se trouve diluée et perd de son
importance. Pour cela, on insiste sur les attributs du tempérament.

L’inventaire IPIP-NEO (ou OCEAN) a été congu pour rendre opérationnelie la theéorie des
"Big Five" ou modeie  cing facieurs. Cetie théorie, qui fait i’objet d un iarge consensus dans
les milicux Ge la recheichic ¢ii psSychiologic, et €ii EVideiice 1a picseice de Ciiif Giincisions

n oimat onr
1L DUV Ul
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relatlons aux autres; de I expenence; des emotlons: et évaluer I’ attltude et les motivations.
Dans un deuxieme temps, il peut affiner sa premicre analyse avec les résultats apportés par
trente facettes rattachées par structure factorielle aux cinq dimensions principales (six facettes
par domaine). Les qualités psychométriques de 1’inventaire (structure factorielle, validité
concourante) et des échelles sont satisfaisantes. L IPIP-NEO dispose de normes récentes
(adapté en 1998). De plus, il bénéficie d’un important corpus de recherches de référence et
d’une abondante littérature.

Chacun des cing domaines explorés comporte six facettes. donc un total de trente facettes
représentées dans le tableau suivant [6] :

- - T = - —~ —~ - I . y < ava_ » 1
INévrosisme Extraversion Ouverture Conscience Agréabiiite ‘
1. Anxiété 1. Chaleur 1. Aux réveries | 1. Confiance 1. Compétences ‘
2.Colére/Hostilité | 2. Grégarit¢ | 2. A Iesthétique | 2. Droiture 2. Ordre |
|
3. Dénression 3. Assertivité 3. An sentiment | 3 Altrnisme 3.Sens dn devaoir |
4. Timidii€ 4. Aciiviie 4. Aux acilons 4. Compilance | 4.Auiodiscipiine
sociale
5. Impulsivité 5. Recherche de | 5. Aux idées 5. Modestie 5. Recherche de
sensations | | réussite
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| 6. Vulnérabilité

i 6. Emotion

T

i 6. Aux valeurs | 6. Sensibilité

] 6. Délibération

| posiiive | |

Tablogy 1.1 :

Nitail doc fronto compog inn fn/\taam( v mndslo 4 an_l-?n;a »,

L’explir_‘a_ign de r‘hs\nnp facette ect comme enit f71

- TEYY S g

e Névrosisme : Identifie les individus enclins 2 des douleurs psychologiques
- Anxiete : Tendance a eprouver de la timidite, des craintes et del’ 1nqu1etude

MNATA A TTAatilidA « ThamAns 1ntie A~ 1o AAlAwn A+ AA At~ Ass wAdmn
- LOi1Ci C-11051iitC | 1 ClGance u TC35CHuT GT 1a COICiT Ct acs \Auuuuno au uuuuv [{eite yuw

frustration et I’amertume.

- Dépression : Tendance a éprouver des sentiments de culpabilité, de tristesse, d’impuissance

et de solitude.
- Timidité sociaie :

Trmmailaicritd -
.lllltlulul Y ivw

- Vulnérabilité : Vulnérabilité au stress.

Tendance a éprouver des émotions de honte et d’embarras.

\
Trnannanitd A mnftricar cac Adcira of cac hacnina
L LLIVGpUVILY w Mai1di5ST 585 GE61T5 ST 585 Ce53ins.

e Extraversion : Tendance a la sociabilité, a é&tre d’un naturel actif, confiant et optimiste

- Chaieur : Intérét et attitude amicaie envers ies autres.

(rAxnritd -
- Uivgaiiw .

- Assertivité : Tendance a se montrer dominant, énergique et ambitieux socialement.

- Activité : Rythme rapide, vigueur et énergie.

- Recherche de sensations : Besoin impérieux d’animation et de stimulation.

- Emotions positives : Tendance a éprouver des €émotions positives, teiies que ia joie, ie

lhanhea r
Uwviiavus

Dradfiranna nniir o nnmmrnnonia Aaa nidran
Liviviviive puul 1w VUALLPD&BLLL\J G5 Quueh.

e Quverture : Curiosité envers son univers interne et externe

- Ouverture aux réveries : Imagination vive et active, tendance a se créer un monde intérieur

mrteressant.
mn(raﬁnvo A Pacthdtiana - Annrdrintinn Ao 176+t at Aa 1a hanitd
Uy LULL G VDLV UL UV . LA Cliaudn GO 4t U Ge 1G ceaute.

- Ouverture aux sentiments : Réceptivité de leurs sentiments et de leurs émotions propres.

- Ouverture aux actions : Volonté affichée d’essayer des activités différentes et nouvelles.

- Ouverture aux idées : Curiosité intellectuelle.

- Ouverture aux vaieurs : Capacii€ a remetire en quesiion ses propres vaieurs, ainsi que celies

deg figures d’autorité,

e Agréabilité : Tendance a étre agréable, sympathique et disposé a aider les autres
- Confiance : Croyance en I’honnéteté et aux bonnes intentions des autres.

- Droiture : Tendance a ia sincérii€ et a ia franchise.

= /\]frniorno
L31us weaonas

Drc\r\r\r\nnohnn antive An ]-\1nh n:sfr::\ Ano onfrao
AV GV Y W Mu Ui

- Comphance : Tendance a se soumettre aux autres lors de conflits interpersonnels.
- Modestie : Tendance a I’humilité et a I’effacement.
- Sensibilité : Attitudes de sympathie et de préoccupation pour les autres.

a fNomaniannon ¢« Maocrd d?arcanicatinn A?nhofinatinn dn anntrAla af dna mmafivafian 4
- SooVIIOVAVIIVY o U\JBI\J w v Sullloul‘lvll, w Uvol‘llutlvu, VL CUMLEL VIV VI ULV IavLL Y steavaa wu
hut nrécic

Pt mecaid

- Comnétence : Croyvance en sa npropre efficacité.

- Ordre : Organisation personnelle et soin.
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- Sens du devoir : Adhésion stricte a ses principes €thiques.
- Recherche de réussite : Besoin d accompiissement personnei dans ie travaii.
utvdisuipiie . Capaviic a cuttspromdie ot a tctmniier dos tavhios walgt€ los distiaviions.

A

X

MNAL I Avntinn « Thandanman A lhinn »AFf AR . + A2
+-CiioCransn | 1 CRGAnT & sicn reusenir avant o ubu

Tegits Doscription
Névrosisme Tendance a rester serein, a avoir confiance en soi. a avoir de ’assurance.

et prét a faire face aux conflits sans trop d’anxiété.
Les niveaux bas d’anxiété 1nd1quent la stabilit¢ émotionnelle tandis que
its miveaux Cievés augiiiciiieil ia yluuauuw;i d c;pu_)uvm des cinoiions

nprraﬁvpe T .eq r\prcnnhpc avec un nn/pan QIP‘IP rl’anvnnfp ennf rpnr‘hvppc at

plus facﬂement troublées par des stimuli dans leur environnement.

Extraversion Li€ au degré de sociabilité¢ d’un individu. Les individus extravertis ont par
CACHIpiE iendance a-6ire pius aciils pliysiqueinicnt i verbalemeni tandis e

lec individne intravertic cant nlic inddnendante rédcarvéc
LS INCIICuS IMIroveniic sont niuc maenenganic reserves,

Ouverture Degré auquel un individu est curieux, original, ouvert aux autres, a
I’imagination.
iis pueisuniiics  vuveiics  suiit  iCueplives  aux  clianigeinicnis  do

g m P age A ma mmm o ay  Smpmm o a — -.mn.o8, oA e ekt it e

Penvironnement alare aue lec nercannes neu onvertee eont  nluc
g : s

conventionnelles, conservatrices.

Conscience Degré auquel un individu est fiable, responsable, méticuleux, minutieux,
OLZAIIIse, poiscyviiaiit,

Agréabilité Degré auquel un individu est bienveillant, courtois, flexible, confiant,
accommodant ou conciliant, facile a vivre, altruiste, coopératif.
Les personnes agréables ont €également une vue optimiste des événements.

= i

Tablean 1.2 181 Neenvintinn dege traite dp la nevennnalits 1tilicde naw lo mnddle & 1 rina
dableay [ 0. 18] Desorintion dog froite de la paysonmnling sndives nay le modale 8 « cin

frcteurs »

Les émotions [8] sont des réactions complexes qui engagent a la fois le corps et 1’esprit.
Ces réactions incluent un état mental subjectif, tel que la colére, I’anxiété ou 1’amour, une
impuision a agir, tel que fuir ou attaquer, que ceia soit exprimé ouvertement ou non, et de
proiond changemeni dans ie corps, iei qu’une augmeniation du ryihme cardiaque ou de ia
PiUsSivil  SAliguiiic. Cuildiiis o oUs  Clidligliiiviits  cuipuicls pipaiciii 4 Uos  acliviis
Andnwvtatinmn ansitnniing T asvsdsns _ 4ala ~van Tac san et Ina arnotnc At Tac Aviavncninna Fanialan
&’aGaptations soutcnucs. D’autrcs - tls que los posturcs, los gostes ¢t Ies cxupressions faciales

- nn111111nn1nnnnf Q‘IIV Q‘l'lfrﬂ(‘ o/ Nne l’\f\'l'l(‘ rnccpnfnno l'\11 o/ g nr\nc ‘7!'\111{'\“&‘ A ]QC ')111"‘90
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croient aue nons ressentons. T’émation exprime un drame de 1a vie nerconnelle. ascocié an

sort des personnes, des valeurs et des idées qui leur tiennent a cceur ainsi qu’avec leurs
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croyances envers elies-mémes et envers ie monde ou elies vivent. Elle est décienchée par une
€vaiuaiion de ia signiﬁcauon persomleiie du sens de ce qui S€ produil dans ia siuauon. La
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La culture [9] en tant qu'ensemble fournit aux membres de toute société un guide
indispensable pour toutes les circonstances de la vie. Il leur serait impossible, aussi bien qu'a
la société elle-méme, de remplir efficacement leur fonction sans cette culture. Le fait que la
plupart des membres d'une société ont I'habitude de réagir a une situation donnée d'une fagon
donnée, permet a quiconque de prévoir leur comportement, sinon avec une certitude absolue,
du mo1ns avec une forte probablhté Cette pre’v131b111te’ est une condition preéaiabie a toute vie

sociaie of gcuubcc: Si {'1dividu €st sui i€ point Ge faifé queique chiose poul autiul, ii doit Etie
1
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L'individu peut obtenir de bons résultats ¢'il v adhére, de médiocres et méme de négatifs g'il ne
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le fait pas. D’ailleurs, tout est organisé en fonction des modeles culturels locaux, et il n'y a

guere place pour ce qui s'en distingue.

Conclusion :

AT E Z; a. < t4 - 131 ¥ T Az T Ts
INUGUDd davuiis \IVULIUV Udiids UT Ullal.lll.l\.a 1\.40 }JLLLIUIIJLLUA uuvauA \/L iiiUUTICO a id U(.I.D\.z UvT id
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andeifinmement de 1Pdtiude dec caractdrec nranrec a nhanue individn la thdarie dec traite ot nlne
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spécifiquement celles des Big Five est 1a plis niéhiscitée et la mianx adaptée 4 nine utilisation
informatique car elle quantifie précisément un nombre de caractéristiques prédéfinies qui
détermine les orientations comportementales de I’individu. Enfin, nous avons indiqué des
axes d’étude intéressants pour ce qui concerne le comportement des individus. Nous
montrerons dans ce qui suit ’utilisation de ce que nous avons motionné dans cette partie dans
notre modélisation du comportement d’un patient dialysé et plus précisément de son

coopération avec son médecin lors d une consultation.
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Introduction :

Dans le chapitre précédent, nous avons parlé des plus importants facteurs qui influencent le
comportement humain et qui sont la personnalité et les émotions, comme nous avons €voqué
les différents outils et méthodes de leur évaluation, sans oublier le fait que nous avons choisit
I’inventaire IPIP-NEO qui se base sur le modele « Big-five » pour nos travaux puisqu’il est
bien adapté a la modélisation informatique, mais tout cela rentre dans le cadre de la
modélisation psychologique sans avoir I’opportunité¢ de motionner la maniere dont une
machine peut acquérir et imiter ce genre de connaissances.

Donc, dans cette partie de ce mémoire, nous allons citer 'un des domaines de
I’intelligence artificielle, qui arrive a mettre fin a ces soucis, et qui est bel et bien
« I’ Apprentissage automatique » et plus particulierement 1’Apprentissage supervisé et ses
différents algorithmes.

2.1 Définition de ’apprentissage :

Littéralement [10] I"apprentissage est I'acquisition de savoir-faire, c'est-a-dire ie processus
acquisiiion de prauqucs de connaissances, wmpcu:m,cs daiiiiudes ou de valeurs
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Selon [10], L'apprentissage automatique (machine learning en anglais), un des champs
d"étude de Tintelligence artificielle, est la discipline scientifique concernée par Ie

1.t

VClOppCITlCIlI i'a nalyse et 111np1ementat10 de méthodes automatisabies qu1 permettent
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exnliquant les données) et méme pour la compression d’informations. On peut constater qu’il

b St =4 == L
couvre un vaste champ d'objectifs ce qui indique I’existence de plusieurs types de
I’apprentissage automatique. Ces derniers peuvent étre utilisés seuls comme ils peuvent étre
combingés dans le méme systéme. Selon [10] et [12] ces types peuvent se résumer en :
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Si les classes sont prédéterminées et les exemples connus [4], le systéme apprend a classer
selon un modele de classement. Un expert doit préalablement étiqueter des exemples. Le
processus se passe en deux phases Lors de la premiére phase dite d’apprentissage il s'agit de

A&+ 11 o Adla A A~ atd Ta nAda Tiom Aita Ao +
GCerminesr un moGEiC GES uuuuuuo ULLL_[UU CiCCS. La SeConae Puaou \\.«u uéuu Uiwe uvc LCSL{)
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consiste a prédire I'étiquette d'une nouvelle donnée, connaissant le modele préalablement
appris. Parfois il est préférable d'associer une donnée non pas a une classe unique, mais une
probabilit¢ d'appartenance a chacune des classes prédéterminées (on parle alors
d'apprentissage supervisé probabiiiste). A partir d’'un ensembie d’observation {xy, ... ,x,}€ X

Agrirag o YoV AhhArala Agtinr lag AAn~ndannng Aantera lag Ananindhlag V oA+ 7V

A~
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Parmi ses algorithmes : la méthode du plus proche voisin, réseaux de neurones, arbres de
décision, Séparateurs a Vastes Marges, ... etc.

2.2 Apprenttssage RON-SUpPErvise :

Quand le systéme ne dispose que d'exemples [13], mais non d'étiquettes, et que le nombre
de classes et leur nature n'ont pas été prédéterminés, on parle d'apprentissage non supervise ou
clustering. Aucun expert n'est requis L‘algorithme doit découvrir par 1ui méme la structure

assoc1ees au sein d'un groupe homogene et qu au contralre les donnees con51derees comme
différentes se retrouvent dans d'autres groupes distincts, l'objectif étant de permettre une
extraction de connaissance organisée a partir de ces données.
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de regles...etc.

2.2.3 Apprentissage semi-supervisé :

C’est

1

étiquetés [13]. Il se situe ainsi entre l'apprentissage supervisé qui

étiquetées et l'apprentissage non-supervisé qui n'utilise que des donnees non-étiquetées. 1l a

été démontré que ['utilisation de données non-étiquetées, en combinaison avec des données
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pmvr_ t du fait que 1'étiquetage de données nécessite l'intervention d'un utilisatenr humain.

Lorsque les jeux de donnees deviennent trés grands, cette opération peut s'avérer fastidieuse.
Dans ce cas, 'apprentissage semi-supervise, qui ne nécessite que quelques étiquettes, revet un
intérét pratique évident. Un exemple dapprentissage semi-supervisé est ie co-apprentissage,

Alacgifina ammnraniaant 11 Aananmhla s AAaaaaA

Ao Al A~ 4114 aho
aans uAiuux GCUX Ci1asSsitiCurs appiviaiiin uil CiiSCitioiC GC GoniicCes, imais Cii utiiisant cnacun un

ensemble de caractéristiques différentes, idéalement indépendantes. Si les données sont des

individus a classer en hommes et femmes, 1'un pourra utiliser la taille et 1'autre la pilosité par

exemple. Comme méthodes, nous avons méthodes bayesiennes, Séparateur a Vastes Marges,
.. etc.

2.2.4 Apprentissage par renforcement :

L'apprentissage par rentorcement fait reterence a une classe de probleme pprentrssage
ti
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Un paradigme classique pour présenter les problémes d‘apprentissage par renforcement
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prendre des décisions en fonction de son état courant. En retour, l'environnement procure a
l'agent une récompense, qui peut étre positive ou négative.

L'agent cherche, au travers d'expériences itérées, un comportement décisionnel
(appelé stratégie ou politique, et qui est une fonction associant a 1'état courant l'action a
exécuter) optimal, en ce sens qu'il maximise la somme des récompenses au cours du temps.

2.3 Quelques algorithmes d’apprentissage supervisé :

Comme nous I’avons cité¢ au paravent, I’apprentissage supervis€é consiste a apprendre a
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algorithmes de ce type d’apprentissage
[
2.3.1 Les réseaux de neurones :
Un réqea" de neurones art1_1c1elc est un 1“0délf= de alc.ﬂ dont la conception est tres

TLes réseaux de neurones sont généralement optimi sés par des méthodes d’apprentissage de
type probabiliste, en particulier bayésien. Ils sont placés d’une part dans la famille des
applications statistiques, qu’ils enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettant de
créer des ciassifications rapides, et d’autre part dans ia famiiie des méthodes de i’inteiligence
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l'implémenter, et fournissant des informations d'entrée au raisonnement logique formel.

Hont de tecter nmelanec hvnothéceg
er quelogues hynotheses

permettent de tester guelgu

Fn mondélication dec circniite hinlo
£2n mogelisatio circuils biolo

ion des P
fonctionnelles issues de la neurophysiologie, ou encore les conséquences de ces hypotheses
pour les comparer au réel.

Le résultat de l'apprentissage est un réseau constitué de cellules organisées selon une
architecture, définies par une fonction d'activation et un treés grand nombre de poids a valeurs
réelles. D’outre les réseaux traitent facilement les données réelles “préalablement
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adaptés pour le traitement de données complexes éventuellement bruitées comme la
reconnaissance de formes (son, images sur une rétine, etc.). Encore le réseau étant construit, le
calcul d'une sortie a partir d'un vecteur d'entrée est un calcul treés rapide et en combinaison
avec d'autres méthodes : pour des probiémes contenant un grand nombre d'attributs pour ies
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utiliser les arbres de décision pour sélectionner les variables pertinentes, puis générer un
réseau de neurones en se restreignant a ces entrées.

Sauf que l'échantillon nécessaire a l'apprentissage doit étre suffisamment grand et
représentatif des sorties attendues pour certains types du réseau et le manque de lisibilité des
modeles créés est un frein a 1’utilisation des réseaux de neurones [16].

Nous avons opté pour cet algorithme pour nos travaux, nous allons le présenter en détail
dans la section suivante.
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2.3.2 Les arbres de décision :

Un arbre de décision est un outil daide a la décision qui représente la situation plus ou
moins complexe a laquelle on doit faire face sous la forme graphique d'un arbre de fagon a
faire apparaitre I'extrémité de chaque branche les différents résultats possibles en fonction des
décisions prises a chaque étape.
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chamns non renseignés) nour 'annr prentissage, mais aussi pour la classification, en nlus. un
f g o- J r rr s Y . w - = 2 r 2
arbre de décision est facile a interpréter et est la représentation graphique d'un ensemble de

regles. Si la taille de l'arbre est importante, il est difficile d'apprehender l'arbre dans sa
globalité. Cependant, les outils actuels permettent une navigation aisée dans l'arbre (parcourir
une branche, développer un nceud, élaguer une branche) et, le plus important, est certainement
de pouvoir expliquer comment est classé un exemple par l'arbre, ce qui peut étre fait en
montrant le chemin de la racine & la feuille pour l'exemple courant et l'algorithme peut
prendre en compte tous les types d'attributs et les valeurs manquantes. 11 est robuste au bruit.

Par contre, les performances tendent & se dégrader lorsque le nombre de classes devient
trop important et l'algorithme n'est pas incrémental, c'est-a-dire, que si les données évoluent
avec le temps, il est nécessaire de relancer une phase d'apprentissage sur I'échantillon complet
\d.l'lblCIlb CXGH’lplcb el nouveaux GXt:ITlplt)b)
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La méthode des k plus proches voisins est une méthode d’apprentissage supervisé. En
abrégé k-NN ou KNN, de [' ‘anglais k-Nearest Neighbors.

Dans ce cadre, on dispose d’une base de données d'apprentissage constituée de N couples
« entrée- SOI’th ». Pour estuner ia sortie associée a une nouvelie enirée x, ia méthode des k pius

~rha ‘71’\1 ns ¢o ata A nrandra somnta (Aa faran 14 n+1nna\ loc Ir Anhantillang
l.uuleuo vO15111S COnsisie a l_uvuu.x\a cn \.«Ulu.l.ll.v UV rayuln xu.\.ulu\.lu 185 X Cnantiiisns

d'apprentissage dont I’entrée est la plus proche de la nouvelle entrée X, selon une distance a
définir. Par exemple, dans un probléme de classification, on retiendra la classe la plus
représentée parmi les k sorties associées aux k entrées les plus proches de la nouvelle entrée x.

L'introduction de nouvelles données permet d'améliorer la qualit¢ de la méthode sans
nécessiter la reconstruction d'un modele. Clest une différence majeure avec des méthodes

Y o |y I, - o I

telies que les arbies de décision et les réseaux de neurones et bien que la méthode ne produise
pas de régle explicite, Ia classe a .IibLéP 2 un exemple peut étre exnliqnéP en exhibant les plus
proches voisins qui ont amené a ce choix. Aussi la méthode peut s'appliquer dés qu'il est

possible de définir une distance sur les champs. Or, il est possible de définir des distances sur
des champs complexes, tels que des informations geographiques, des textes, des images ou du
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difficilement les données complexes On peut noter, également, que la méthode est robuste
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bien l'espace et soient suffisamment proches les uns des autres. Si le nombre d'attributs
pertinents est faible relativement au nombre total d'attributs, la méthode donnera de mauvais
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Introduction :

Un neurone formel est une rep

¢sentation mathématique et informatique du neurone
biologique. Ces derniers ont toujours été considérés comme le support physique de
I"intelligence qui est a I’origine des miracles et des créations impressionnantes. Le neurone
artificiel reproduit certaines caractéristiques biologiques, en particulier les dendrites, axone et
synapses, au moyen de fonctions et de valeurs numériques, pour cela une étude établie sur les
neurones biologiques permet de mieux utiliser les réseaux neuronaux artificiels.

Les neurones formels sont regroupés en réseaux de neurones. Grice & des algorithmes
Fapprentissage antomatique, on pent régler un réseau de neurones pour Ini faire accomplir des

¢ Gaae &) Sl - Bl —~ ] - = -
taches qui relévent de l'intelligence artificielle. Ces réseaux se composent en plusieurs

catégories qui se différent 1’'une de ’autre selon leurs modes d’apprentissage. Nous pouvons
distinguer deux genres d’architectures [17], les réseaux bouclés et non bouclés.
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RPN ane nous allons utiliser dans nons travanx pnisqne c’est le résean le phls erforment

d’apres [18] et [19].

k3

3.1 Origine biolooiaue *
pll O11)

Le neurone biologique est a I’origine du neurone formel, pour mieux cerner et comprendre
la maniére d’utilisation des réseaux de neurones artificiels 1l taut tout d’abord étudier le
fonctionnement de i’ originai.

A = o =~ raona

Un nenyrone, on cellule nervense selon [201 et [211) est nne cellnle excitable constitnant
l'unité fonctionnelle de base du systéme nerveux. Le terme de « neurone » fut introduit dans le
vocabulaire médical en 1881 par l'anatomiste allemand Heinrich Wilhelm Waldeyer. Les

neurones assurent la transmission d'un signal bio€iectrique appeié influx nerveux. Les

1nCUIGiiCs it GCux pi uyu\’«t\:o ph:ySiG}GgiunS : l'cxcitabﬂité, c'cst-a-dirc la CapaCité dc
répondre anx stimulations et de convertir celles-ci en impnlsions nervenses, et la condnctivité,
c'est-a-dire la capacité de transmettre les impulsions. Le nombre total de neurones du cerveau
humain est estimé de 86 a 100 milliards.



Chapite3 : Les reseaux de neurones

c'est-a-dire de leur activation répétée ou non entre deux neurones, les connexions synaptiques
vont donc se modifier. Ainsi, ia synapse va faciiiter ou non ie passage des infiux nerveux.
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3.2 Le neurone jormei ;

Comme nous I’avons indiqué auparavant, le neurone formel n’est qu’une modélisation
mathématique du fonctionnement du neurone biologique. La figure suivante montre la
ressemblance entre les deux.
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Un "neurone formel" ou simplement "neurone" est une fonction algébrique non linéaire et
bornee, dont la valeur depend de parametres appeles coefficients ou poids. Les variabies de
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est apnelée sa "sortie".
Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique, dont on peut calculer la valeur
numérique par quelques lignes de logiciel [24].

Un réseau de neurones {21] formeis est une combinaison de fonctions €éiémentaires

’ .
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une fonction non linéaire paramétrée de ses variables, qui, au sein du réseau, peuvent étre soit
les sorties d’autres neurones, soit des variables exogénes. De nombreuses variantes sont
définies selon le choix de la cellule ¢élémentaire, de l'architecture du réseau et de la dynamique
du réseau.
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3.2.2 Historique :

Dapres [17] et [20]. voici un bref historique concernant les réseaux de neurones
artificiels :

Les premiers a proposer un modg¢ie sont deux bio-physiciens de Chicago, icCuiioch et
Fitts, qui inveiieiit ¢ 1943 le piciniei icurone forinel qui portera leuis ioins {(i1€uioie de
NAATha1TARK Datda)

LVAV o UiUvILITL 1w J.

74
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Quelgues annéeg nlug tard en 1949 Hebhh pronoge une formulation

o

d'apprentissage, sous la forme d'une régle de modification des connexions svnantiques (régle
de Hebb). Cette régle, basée sur des données biologiques, modélise le fait que si des neurones,
de part et d'autre d'une synapse, sont activés de fagon synchrone et répétée, la force de la
connexion synaptique va aller croissant.
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ainsi qu'une couche de neurones de sort1e ( "demsmnnelle"). Ce réseau parv1ent a apprendre a
identifier des formes simples et a calculer certaines fonctions logiques. Il constitue donc le
premier systeme artificiel présentant une faculté jusque 1a réservée aux étres vivants : la
capacité d'apprendre par I'expérience.
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Minsky et Papert. Tls montrent dans un livre (Percentrons) toutes les limites de ce modéle, et
soulévent particulierement l'incapacité du Perceptron a résoudre les problémes non
linéairement séparables, tels que le célebre probléme du XOR (OU exclusif). Il s'en suivra
alors, face a la déception, une période noire d'une quinzaine d'années dans le domaine des
réseaux de neurones artificiels.
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domaine soit de nouvean nrésent. En effet, Hopfield démontre en 1982 tout l'intérét d'ntiliser
des réseaux récurrents dits "feed-back" pour la compréhension et la modélisation des
processus mnésiques. Les réseaux récurrents constituent alors la deuxiéme grande classe de
réseaux de neurones, avec les réseaux type perceptron (dits "feed-forward").
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d en’rramer les neurones des cmlches cachees Cef algnrl‘rhme de "hack-pmpaga‘rmn" ne sera

pourtant popularisé qu'en 1986 par Rumelhart.
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3.2.3 Classification des réseaux de neurones :

L"¢étude du fonctionnement d un neurone biologique nous a permet de comprendre qu‘il a
piusieurs roies qui se différent i'un de i’auire, et puisque iis sont ia source d’inspiration des
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Principalement, nous pouvons distinguer deux types de réseaux de neurones artificiels
[17]. Des réseaux non bouclés appelés aussi réseaux « Feed-Forward » et des réseaux bouclés
appelés « Feed-back ».

3.2.3.1 Les réseaux Feed Forward :

Ce sont des réseaux dans lesquels I''nformation se propage de couche en couche sans
retour en arriere possibie, is se distinguent en trois catégories qui sont destinés ia majorité du
leps a 1 appreuilssage supelvise, ol qui soui . ies persepiions, Ies 1éscaux a function 1adiaic
At Frimnlawmannt laa »Acanas A? Avden arrnAsiasien T Asira nenlhidandasesn At Fanadinmnnsmannta aasand
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- Le perceptron monocouche : C’est historiquement le premier réseau de neurones,
c'est le Perceptron de Rosenblatt. C'est un réseau simple, puisqu’il ne se compose que
d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie. Il est calqueé, a la base, sur le systéme
visuel et de ce fait a €t€¢ congu dans un but premier de reconnaissance des formes.
Cependant, il peut aussi &tre utilisé pour faire de la classification et pour résoudre des
opérations logiques simples (telle "E'L™ ou "OU"). Sa principale limite est qu'il ne peut
résoudre que des probiemes iin€airement séparabies. Ii suit généraiement un
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Figure3.3. Représentation graphique d’un perceptron monocouche a seuil.
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Les cartes auto-organisatrices de Kohonen :

Ce sont des réseaux a apprentissage non-supervisé qui établissent une carte
discrete, ordonnée topologiquement, en fonction de patterns d'entrée. Le réseau
forme ainsi une sorte de treillis dont chaque nceud est un neurone associé & un vecteur
de poids. La correspondance entre chaque vecteur de poids est calculée pour chaque
entrée. Par la suite, le vecteur de poids ayant la meilleure corrélation, ainsi que
certains de ses voisins, vont étre modifiés afin d'augmenter encore cette corrélation.

Les réseaux de Hopfield :

Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récurrents et entiérement connectés. Dans
ce type de réseau, chaque neurone est connecté & chaque autre neurone et il n'y a
aucune différenciation entre les neurones d'entrée et de sortie. Ils fonctionnent comme
une mémoire associative non-linéaire et sont capables de trouver un objet stocké en
fonction de représentations partielles ou bruitées. L'application principale des réseaux
de Hopfield est I'entrepot de connaissances mais aussi la résolution de problémes
d'optimisation. Le mode dapprentissage utilisé ici est le mode non-supervisé.

C. Les ART :

Les réseaux ART "Adaptative Resonnance Theorie" sont des réseaux a
apprentissage par compétition. Le probléme majeur qui se pose dans ce type de
réseaux est le dilemme « stabilité/plasticité ». En effet, dans un apprentissage par
compétition, rien ne garantit que les catégories formées aillent rester stables. La seule
possibilité, pour assurer la stabilité, serait que le coefficient d'apprentissage tende vers
zéro, mais le réseau perdrait alors sa plasticité. Les ART ont été congus
spécifiquement pour contourner ce probléme. Dans ce genre de réseau, les vecteurs de
poids ne seront adaptés que si l'entrée fournie est suffisamment proche, d'un prototype
déja connu par le réseau. On parlera alors de résonnance. A l'inverse, si l'entrée
s'¢loigne trop des prototypes existants, une nouvelle catégorie va alors se créer, avec
pour prototype, l'entrée qui a engendrée sa création. Il est & noter qu'il existe deux
principaux types de réseaux ART : les ART-1 pour des entrées binaires et les ART-2
pour des entrées continues. Le mode d'apprentissage des ART peut étre supervisé ou
non.

3.2.4 Reégles d’apprentissage :

Les regles d’apprentissage peuvent se résumer en :

3.2.4.1 Regle de correction d'erreurs :

Cette regle s'inscrit dans le paradigme d'apprentissage supervisé, c'est -a-dire dans le cas
ou l'on fournit au réseau une entrée et la sortie correspondante. Si on considére y comme étant
la sortie calculée par le réseau, et d la sortie désirée, le principe de cette régle est d'utiliser
l'erreur (d-y), afin de modifier les connexions et de diminuer ainsi I'erreur globale du systéme.
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Le réseau va donc s'adapter jusqu'a ce que y soit égal a d. Ce Principe est notamment utilisé
dans le modele du perceptron simple.

3.2.4.2 Apprentissage de Boltzmann :

Les réseaux de Boltzmann sont des réseaux symétriques récurrents. Ils possédent deux
sous-groupes de cellules, le premier étant relié a I'environnement (cellules dites visibles) et le
second ne I'étant pas (cellules dites cachées). Cette régle d'apprentissage est de type
stochastique (qui reléve partiellement du hasard) et elle consiste a ajuster les poids des
connexions, de telle sorte que I'état des cellules visibles satisfasse une distribution probabiliste
souhaitée.

3.2.4.3 Reégles de Hebb :

Comme je l'ai déja dit dans I'historique, cette regle, basée sur des données biologiques,
modelise le fait que si des neurones, de part et d'autre d'une synapse, sont activés de fagon
synchrone et répétée, la force de la connexion synaptique va aller croissant. Il est a noté ici
que l'apprentissage est localisé, c'est-a-dire que la modification d'un poids synaptique wij ne
dépend que de l'activation d'un neurone i et d'un autre neurone j.

3.2.4.4 Régle d'apprentissage par compétitions :

La particularité¢ de cette regle, c'est qu'ici l'apprentissage ne concerne qu'un seul neurone.
Le principe de cet apprentissage est de regrouper les données en catégories. Les patrons
similaires vont donc étre rangés dans une méme classe, en se basant sur les corrélations des
données, et seront représentés par un seul neurone, on parle de « winner-take-all ». Dans un
réseau a compétition simple, chaque neurone de sortie est connecté aux neurones de la couche
d'entrée, aux autres cellules de la couche de sortie (connexions inhibitrices) et a elle-méme
(connexion excitatrice). La sortie va donc dépendre de la compétition entre les connexions
inhibitrices et excitatrices.

3.3 Réseaux de neurones d apprentissage supervisé :

3.3.1 Les réseaux a fonction radiale de base :

- Architecture :

Les réseaux de neurones a fonction radiale de base sont des réseaux a deux couches selon
[18] et [22], les entrées sont reliées aux neurones de la premiére couche, ces derniers
comportent deux genres de paramétres : un vecteur prototype P qui définit un point dans
I'espace d'entrée et un coefficient d’étalement o strictement positif. Une fonction de base non
lin€aire est réalisée sur cette couche, la plus courante est de la forme gaussienne (Equation)
malgré que d’autres types de fonctions existent.
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fl(ﬂ) =& @4

Formule 3.1. Fonction réalisée par la premiére couche d'un réseau GRBF.

Le résultat obtenu par cette fonction est égal a 1 dans le cas ou I’entrée x prend la valeur de
P, sinon, il diminue pour converger vers le 0 a chaque fois ou la valeur de x s’éloigne de P.
Ce qui concerne la vitesse de décroissance, elle est réglée par ¢ : plus le coefficient est petit
et plus la fonction sera concentrée autour du point P et proche de 0 ailleurs.

Les neurones de la seconde couche quand a eux calculent la sortie du réseau en effectuant

une combinaison linéaire des sorties de ceux de la premiére couche, et un biais est ajouté au
total. La fonction qu'ils réalisent est la suivante :

Jalx)=x-w+b

Formule 3.2. Fonction réalisée par la seconde couche d'un réseau GRBF.

Ou x est un vecteur compos¢ des sorties de tous les neurones de la premiére couche, wv est
un vecteur de poids et & est le biais. ww et b sont ajustés lors de l'apprentissage. La figure
suivante [18] constitue une représentation du réseau RBF.

Sorties

¥

Figure3.5. Schéma général d'un réseau GRBF.

Une sortie d’un réseau RBF est représentée par 1’équation suivante :
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F ormule 3. 3. Sortie d'un réseau GRBF.

Ou 1 est le numéro de la sortie (c'est a dire le numéro du neurone de la seconde couche dont
on calcule la sortie), Yo le nombre de neurones de la premiere couche, Vi le vecteur
prototype du neurone numéro J de la premiére couche, Tison coefficient d'étalement,

Wiy g=1...N gles ¥y poids du neurone de sortieé, et &5 son biais.
Deux problémes peuvent étre rencontrés au niveau de l'apprentissage d'un réseau RBF :

Le premier se constitue dans le choix du nombre de neurones, des prototypes et des
coefficients d'étalement de la premiere couche. Le choix du nombre de neurones et de leurs
prototypes correspondants dépend de la répartition des entrées (vecteurs %k de la base
d'apprentissage). Plusieurs méthodes sont établies pour faire le choix du prototype, que ¢a soit
par la répartition des prototypes uniformément ou aléatoirement dans l'espace d'entrée, ou
bien par la sélection aléatoire de quelques vecteurs de la base d'apprentissage. Ces méthodes
peuvent produire de mauvais résultats malgré leur simplicité, a cause de la répartition obtenue
qui n'est pas toujours adaptée a la base. Pour palier a ce probléme, on peut utiliser un
algorithme de clustering statistique, tel que les k-means, afin de mieux les répartir dans
l'espace d'entrée. Outre, le choix des coefficients d'étalement primordial. S'ils sont trop
faibles, on verra apparaitre des pics autour des points définis par les prototypes, et au contraire
s'ils sont trop grands la fonction pourra difficilement prendre des valeurs différentes prés de
deux prototypes différents. Pour une solution optimale, il est préférable de choisir une valeur
qui soit de l'ordre de grandeur du carré de la distance entre deux prototypes voisins.

Le second demeure dans la détermination des poids et biais de la seconde couche.

- Apprentissage :

L’ Apprentissage d’un réseau RBF se fait au niveau de la deuxiéme couche et consiste a
déterminer les poids ¥¥i et biais O; qui minimisent la fonction de performance du réseau a
I’aide de I’erreur quadratique qui est comme suit :

‘;‘lsl‘{}\\l*yu.t' _?'U'ﬂ

- B }_La—l

a ”"s

+'5 — .;;_.J:lg

""v'ﬂ

Formule 3.4. Expression de la performance en fonction des sorties de la premiére couche.

S— S ?f)' = S
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Tel que :
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Formule 3.5. Expression de la sortie de la premiére couche du réseau GRBF.

Ou £ est le numéro de l'exemple et F celui de la composante de &k calculée, c'est-a-dire le

numéro du neurone de la premiére couche dont on calcule la sortie. Et "‘i( "':k:l est la sortie du
neurone  de la seconde couche, ¥%i est la ¢™° composante de ¥k (la sortie voulue pour
l'exemple & sur le neurone ¢ de la seconde couche) et f¥: est le nombre de sorties. Un
algorithme des moindres carrés peut étre appliqué afin de trouver les paramétres ¥1i et b; qui
minimisent ce critere.

- Remarque :

Le réseau RBF est un approximateur. Puisque, dans le cas ou les vecteurs d'entrée sont
répartis plus uniformément, ou lorsque le nombre de dimensions de l'espace d'entrée est
important, le nombre de prototypes nécessaires augmente rapidement et les réseaux RBF
perdent leur intérét. Par contre, il peut étre plus performent que les autres réseaux de neurones
avec une complexité moindre, & condition de lui fournir un nombre suffisant de neurones,
d’utilise un algorithme d'apprentissage approprié, ainsi que les vecteurs des entrées doivent
étre regroupés par zones. Enfin un autre avantage des réseaux RBF est leur rapidité
d'apprentissage, qui est plus grande que celle du perceptron.

3.3.2 Le perceptron multicouche :

Un perceptron linéaire a seuil est bien adapté pour des échantillons linéairement
séparables. Cependant, dans la plupart des problémes réels, cette condition n'est pas réalisée.
Un perceptron linéaire a seuil est constitué d'un seul neurone. Avec la combinaison de
plusieurs neurones le pouvoir de calcul était augmenté. La notion de perceptron multicouches
(PMC) a ainsi été définie.

- Architecture :

Le perceptron est organisé en plusieurs couches. La premiere couche est reliée aux
entrées, puis ensuite chaque couche est reliée a la couche précédente. C'est la derniére couche
qui produit les sorties du PMC. Les sorties des autres couches ne sont pas visibles a 1'extérieur
du réseau, et elles sont appelées pour cette raison couches cachées.

La sortie d’un perceptron multicouche est calculée comme suit :

36
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y=fix-w +b)

Formule 3.6. Expression de la sortie d'un neurone de perceptron.

Tel que x est son vecteur d'entrées, w un vecteur de paramétres appelé poids synaptiques, &
un biais, et f une fonction d'activation qui de préférence doit étre strictement croissantes et
bornées. Pour cette raison, les fonctions les plus utilisées sont la fonction linéaire, la tangente
hyperbolique et la fonction sigmoide standard.

¥

Sorties

Entrées

¥

Troisiame
............. couche

Fremiére
couche

Seconde
couche

Couches
cachées

Figure3.6. Schéma d'un PMC.

- Apprentissage :

I ’annrenticcace ce fait a ’aide de 1’al
L apprentissaos se 1ait a 1'aige de 1'al

ge se f
sur la descente du gradient (4nnexe).

Le principe de cet algorithme [23] est de minimiser une fonction d'erreur. 11 s'agit ensuite
de calculer Ia contribution a cette erreur de chacun des poids synaptiques. Pour un perceptron
a une couche, cetie évoluilon des poids s’ exprime comme Suit
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Formule 3.7. Evolution des poids durant une étape de l'apprentissage d'un perceptron i une

couche.
Tel que :
bt nT
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Formule 3.8. Performance du percepitron a une couche.
i

Cik = fl[wl,i . Kk] Wik

Formule 3.9. Erreur d'un perceptron a une couche.

Ou ¢ est le numéro de la sortie et & celui de 'exemple de la base d'apprentissage.
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Le choix du nombre de couches, et des neurones qui les composent est primordial pour un
perceptron multicouches. A chaque fois ou leur nombre est augmenté, les capacités du réseau
s’améliorent et 1l devient de plus en plus performant, mais ["apprentissage devient plus I’on0 &t
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A la fin, nous pouvons conclure qu’un perceptron multicouche est capable d'approximer
des fonctions de forme tres différente. Contrairement au réseau RBF l'approximation faite
n'est pas iocale, mais giobaie, et donc il sera pius adapte iorsque ies vecteurs d'entrée ont une
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3.3.3 Les réseaux d’ordres supérieurs :

Drapres [18] les réseaux d’odores sup€rieures peuvent se résume en :

- Le réseau SOUARE-MLP :

Le réseau SQUARE-MLP (SQuare Unit Augmented, Radially Extended, MultiLayer
] 41 b bl - ?1 - 72 - 1 ' . .
Perceptron) a comme entrées le vecteur [£11 &1y +x vy &n. B, 830 -2y &) qui est 1’union

des éléments du vecteur d'entrée original ¥ = (#1210, 2 n) avec leurs carrés. Ensuite,
ce vecteur sera associé a un perceptron multicouche.

e, =
Xy
R
=
xf!
Xy I ¥
—_—] II b
1
EZ % }rz
—i| n EE—
L tx,x2) 2 Perceptron ¥a
—i - Multicouche i~
| o I
| I
i -'<§ 1
1 SN 1
xn :.:2 }rm
— a —
i
1
1
I
X
LS A L5 -

Figure3. 7. Principe du réseau Square-MLP.

Le réseau SQUARE-MLP peut réaliser une plus grande variété d'approximations avec un
petit nombre de neurones et une complexit¢ moindre comparant a d’autres réseaux de
neurones. Puisque son nouveau vecteur d’entrées est de dimension deux fois plus grande que
celle de son premier vecteur ce qui veut dire que le perceptron posséde deux fois plus de poids
par neurone que s'il était utilisé seul.

- Le réseau HPU :

Malgré que réseau SQUARE-MLP représente une bonne amélioration d’un perceptron
multicouche, il n’arrive toujours pas a résoudre le probléme du choix du nombre de couches
et de neurones.

Le réseau HPU (Higher-order Processing Unit) [18] résout ce probléme. Ce dernier utilise
le méme principe que le SQUARE-MLP, mais en calculant toutes les corrélations d'ordre
supérieur entre les entrées, jusqu'a un certain ordre. La sortie du réseau est de la forme:



Chapite3 : Les réseaux de neurones

Formule 3.10. Sortie d'un réseau HPU

Ou fest 1a fonction d'activation, linéaire ou de forme sigmoide. Dans le cas d'un réseau
d'ordre supérieur une fonction d'activation linéaire suffira sans avoir besoin de recoure aux
fonctions sigmoides ou tangentes hyperbolique, puisque elle est polynomiale et permet
d'approximer de nombreuses fonctions. L'ordre du réseau est le degré du terme de plus haut
degré.

“ !
Xy
.'(2
2
X1
¥
X I
%z ¥z
%y 2 =
—l v
Produits - Perceptran ¥a
X, L Menccouche
— - I
xIX, i
- 1
z ¥
J':1xz = o
xi!
1
]
1
1
— “ P

Figure3. 8. Mise en ceuvre d'un réseau HPU.

En effet I'équation précédente correspond a la sortie d'un perceptron monocouche auquel
on fournit en entrée tous les produits possibles entre les entrées jusqu'a l'ordre du réseau
HPU. Comme pour le SQUARE-MLP, il est donc possible d'utiliser les algorithmes
existants pour le perceptron, et d'ajouter simplement un module qui calcule ces produits
avant de les fournir au réseau de neurones. Si la fonction fest linéaire les poids peuvent étre
déterminés plus simplement avec des moindres carrés.

L'inconvénient du HPU réside dans le nombre de poids nécessaire. Celui-ci évolue de

maniére exponentielle avec le nombre d'entrées {¥g et 'ordre du réseau HPU LY. En effet,
on peut montrer que ce nombre de poids est égal a :
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Entrées

Figure3. 9. Architecture d'un réseau Pi-Sigma.

L'apprentissage d'un réseau Pi-Sigma peut se faire avec un algorithme de descente de
gradient, mais celui-ci nécessite quelques modifications, a cause du produit réalisé par le
neurone de la seconde couche. Différents algorithmes sont étudiés en détail dans, et seul le

principe de l'un d'entre eux sera évoqué ici. Nous appellerons (%1 Y1) les éléments de 1a
base d'apprentissage, Fi les erreurs correspondantes et & la performance (une erreur
quadratique moyenne). Comme pour le PMC nous considérons que le biais est un poids
supplémentaire associ€ a une entrée a 1, et donc celui-ci n'apparait plus dans les formules
suivantes. Si l'on applique I'algorithme de descente du gradient a ce réseau, on obtient pour les
mises a jour des poids :

N,
b= —1 Ze,;:d'.r H(u‘ Cwg) Ry

k=0 b= 8]

Formule 3.14. Itération d'une descente de gradient pour un réseau pi-sigma.

Si I'on applique directement I'algorithme de descente du gradient au réseau Pi-Sigma, c'est
a dire si I'on ajoute les 8 ¥ 34 tous les poids a chaque itération, on constate que 1'algorithme ne
converge que pour des faibles valeurs defl. Au dela 1'algorithme est trés instable. Donc deux
autres approches sont proposées. Dans la premiére, dite aléatoire, a chaque itération un seul
des Urneurones, sélectionné aléatoirement, est mis a jour et les poids des autres neurones ne
sont pas modifiés. Dans la seconde approche, dite asynchrone, la mise a jour des poids se fait
successivement sur chaque neurone pour chaque exemple. Cest a dire que pour chaque
exemple de la base d'apprentissage on calcule % 1, puis la nouvelle valeur de ¥ 1, puis 8% 3
, puis la nouvelle valeur de ¥¥z etc... L'itération se termine lorsque tous les exemples ont été
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parcourus. Ces deux approches permettent de converger plus rapidement qu'en appliquant
strictement l'algorithme de descente du gradient avec un Haible.

- Le réseau RPN :

Le réseau Pi-Sigma permet d'approximer un grand nombre de fonctions, en utilisant des
corrélations d'ordre €levé entre les entrées avec un nombre réduit de poids. Cependant ce
réseau n'est pas un approximateur universel, c'est a dire que certaines fonctions ne pourront
pas Etre approximées par le réseau, quel que soit le nombre de neurones choisis. Le réseau
RPN (Ridge Polynomial Network) est un autre réseau basé sur le Pi-Sigma, qui lui est
approximateur universel.

Le principe d'un réseau RPN est de calculer la somme des sorties de plusieurs réseaux Pi-
Sigma. Chaque réseau Pi-Sigma ne possede pas de fonction d'activation (c'est a dire que

f(£) = %dans les formules précédentes) et la fonction d'activation est placée aprés la

somme. Dans la figure suivante chaque PSN; représente un réseau Pi-Sigma d'ordre i avec une
fonction d'activation linéaire.

. s i | al ) =~ Sortie
Entrées '\¢\ _‘__'__rt PSNZ I /g\f’,

-\\" \'-\ \‘\ /
NN % /
o 8 8 ~
\.\-:1 , ,3—
RSN,

Figure3.10. Architecture d'un réseau RPN.

Un réseau RPN d'ordre &r est composé de » réseaux Pi-Sigma, d'ordres respectifs
1,%,3,..., U La sortie d'un réseau RPN est donnée par :
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3.4 Mise en ceuvre d’un réseau RPN :

Cette section a pour but de présenter les étapes de réalisation de notre réseau RPN utilisée
lors des expériences effectuées pour extraire le comportement d’un patient.

Et comme nous I’avions mentionné au paravent, la sortie d’un réseau RPN est la somme de
plusieurs réseaux Pi-sigma qui le composent, tel que chaque réseau Pi-sigma ne comporte pas
une fonction d’activation (i.e. il la posséde mais elle est linéaire). Par contre, le réseau RPN
possede bel et bien une fonction d’activation. Et les poids doivent bien étre corrigés avec un
algorithme de correction d’erreurs.

3.4.1 L’ordre du réseau :

Le nombre des réseaux Pi-sigma qui composent le réseau RPN, représente 1’ordre de ce
dernier. Le choix de I’ordre est primordial dans un réseau d’ordre supérieur, ¢’est le méme cas
que la détermination de nombre de couches et de neurones pour un perceptron multicouches.
Mais le probléme est comme suit: si nous choisissions un ordre trop petit alors notre
apprentissage risque de ne pas étre performant, sinon on risque de tomber dans le probléme d
sur-apprentissage.

Pour palier a ce probleme, il soufi de choisir 1’ordre par itération, nous commengons par un
ordre €gal a un, nous construisons notre réseau et I’apprentissage sera apphque Sl c’est bon,

R R P s Y codezmisen: 1disemedlai suizalis Sawwczsrlonseecemges s T geake g e AL, o sk S s T Lo IO
Ul b’ lC‘[C, SlllUll I’UIUJC SClad 11 CICl1 ClltC Ct al lbl Uc DUILU, VIl b ICtC IU bLl uc d plelblU 1
voulu est atteinte ou bien ’ordre dépasse le 10.

3.4.2 La fonction d’activation:

sortie du réseau est calculée par Iapptication & une fonction d’activation sur ta somme
deg sorties des réseanx Pi-sioma.,

éseaux Pi-sigma.
En principe, toute fonction choisie croissante et impaire peut étre utilisée, mais le plus
souvent on fait appel a des fonctions ramenant le résultat a I’intérieur de bornes prédéfinies.

Plusieurs fonctlons répondant & cet 1mperat1t peuvent été envisagée. Dans notre cas, nous

- —_— ek Do apdcmpns  esr P

avons uti oniction sigmoide puisque nous avons choisis une sortie du réseau qui doit
appartenir 2 Uintervalle [0,1]. Cette fonction est représentée comme snit
F(A) =
14+e4
Formiile 3.16. La fonction sigmoide.
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Introduction :

Nous avons consacré les parties précédentes de ce mémoire a la définition des différents
facteurs qui peuvent influencer le comportement humain, et aux réseaux de neurones avec
lesquels nous parviendront a extraire un modele (prédire la coopération d’un patient).

Dans ce chapitre nous nous concentreront sur la description du fonctionnement de notre
systeme, et cela se fait a ’aide des modeles graphiques. D’ailleurs les diagrammes sont avérés
tres utiles lorsqu’on veut montrer les relations ou liens entre différents concepts ou variables,
de fagon plus claire et immédiate qu’on ne peut le faire avec du texte. Le fait d’établir une
relation entre de nouvelles informations et celles déja assimilées est I’'un des plus importants
processus cognitifs d’apprentissage. Dessiner des diagrammes stimule par conséquent la
réflexion sur une situation donnée.

Dans nofre cas, ¢a sera avec une architecture qui représente les différents modules de notre
systeme et I’interaction entre eux, en plus d’une conception UML et plus précisément un
diagramme de cas d’utilisation et un diagramme de classes.

4.1 Architecture :

Cette figure représente le fonctionnement global de notre systéme, (plus précisément la

prédiction de la coopération d’un patient souffrant d’une insuffisance rénal), et de son
découpage en trois modules, nous allons les détailler dans la suite.

Evaluation de personnalité

Application du test de
personnalité
©) , i
Econsuliation Résultat de 1’évaluation
Section patient :
DB - o 1
Section médecin (1)
) Apprentissage automatique
Section tech lab o o
o (4) Prétraitement des données

Section admin

Construction du réseau de
RPN

Apprentissage
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Figure 4.1. Architecture globale du systéme de la prédiction de la coopération d’un patient.

Voici interprétation des flux existant entre les modules :

indice Description

(1) Fournir les parameétres des patients de 1’échantillon d’apprentissage avec
leur personnalité en cing modeles, et la personnalité (en cing modéles) pour
un nouveau patient.
(2),(3) Fournir les données d’un nouveau patient.

(4) Fournir la classe d’un nouveau patient.

Tableau 4.1. Description des flux exisiants enire les modules du sysiéme.

Nous pouvons constater que notre systeme se décompose principalement en deux sous-
systemes, le premier représente la partie de la réalisation de I’apprentissage, et le second
concerne la maniere dont on applique le résultat de I’apprentissage réalisé sur un nouveau
patient pour connaitre le taux de sa coopération et comment une e-consultation se déroule.

4.1.1 Premiére partie : Apprentissage :

4.1.1.1 préparations de I’échantillon :

Pour que ’apprentissage soit réalisé, il faut tout d’abord préparer un échantillon de
patients faisant déja la dialyse. Pour cela, il faut le choix des patients, la récupération de
leurs données qui se représentent en : sexe, dge, situation social, soutien familiale et qui
représenteront les parametres du réseau de neurone, et en fin Iattribution a chacun d’entre
eux une classe correspondante dont le détail se trouve dans le tableau (5.2), et cela sera a
I’aide d’un spécialiste qui le supervise (que ¢a soit par un médecin ou un psychologue).
Tout cela se fait dans le but de faire apprendre a notre systéme de prédire le comportement
d’un patient.

Ce que nous avons expliqué est représenté par le schéma suivant :

Préparation d’un échantillon

Choix des gens parmmi des patients

dialysés DB

S R W Sauvegarde dans la Table

Récupération de ieurs parameires

(Sexe, age, situation social, soutien | base de donndes Pat app |
familiale)

Attribution d’une ciasse a un patient
paz un expert
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Figure 5.2. Architecture de la préparation de I’échantillon.

Parametre Valeurs
Sexe Féminin ou masculin.
Age Age réelle.

Situation social
Soutien familiale
Classe

Pauvre, moyen ou riche.
Bas, moyen ou élevé.
Coopere totalement, coopére moins, pas de coopération.

Tableau 4.2. Description des valeurs pouvant étre prise par les paramétres d’un patient.

Et tel que la table Pat_app est une table dans notre base de données dans laquelle le stock des
valeurs des parameétres mentionnés précédemment aura lieu.

4.1.1.2 Evaluation de la personnalité d’un patient :

Maintenant, apres avoir préparé I’échantillon de patients, il va falloir appliquer le test de
personnalit¢ IPIP-NEO (un inventaire de 120 questions se basant sur ie modéle « Big-
five » (voir bﬂde[TC i ), pour plus d’mformation sur fe questionnaire voir I’annexe A) sur

QArn masaee 4+ aanas a
3Cra TCPICSCiite par cing

Paramétre Valeurs
Névrosisme Bas, moyen ou élevé.
Extraversion Bas, moyen ou élevé.

Ouverture Bas, moyen ou €ieve.
h QM a‘l’\f\ﬂ D Ty Nl D]ﬂ"ﬁ
\./UIJ.O\J.I\JII\JU uuo, 111\.}]\/11 VU vivvywu.,
Agréabilité Bas, moyen ou élevé.

Tableau 4.3. Description des valeurs pouvant étre prise le résultat du test de personnalité.

d’un patient est un facteur trés important lors d la
sulvant nous résume ce que nous venons de dire.

Sauvegarde du résultat du

DB

Table

test (Niveau de
'névrosisme, extraversion
ouverture, conscience,

agréabilité)

]

Pat app

dans la base de données

Application du test de
personnalité sur les
patients de I’échantillon

Résultat de I’évaluation
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Figure 4.3. Architecture de [’évaluation de la personnalité.

Cette section est la dernicre étape de la premiere partie, elle décrit la maniére de la
réalisation de I’apprentissage, 1.e. "application d’un algorithme d’apprentissage supervisé
sur Ies données récoitées a partir de i’échantiiion. Et puisque notre choix est tombé sur ies

70 Axs ~la + 2N 1 A At 1 A2 + + £ veian 1 1a3a A A
niveau au Saapitic Jj, arors 6i1 Goit 1& CONSIUITe, ¢t trafiSIormer 188 VaiCurs aes parameties
dec natient a ’intervalle [0 11 (moue 1’avance evnlinnd danc le chanitre 4)

GeS-patient & L imiervane v, 11 (1eus avens expiique gans i chapitre 4)

Voici Iarchitecture représentant le traitement des données :

e Prétraitement des
Récuperaiion des

= , données
o parametres Transformation les
pat_app valeurs des données a
— T . des valeurs appartenant
Tabie 4 S a lintervalle [0,1]
pat app_pre | valeurs iraitées

Figure 4.4. Architecture de prétraitement des données des patients.

Ou : ia table pat_app pre est ia tabie qui contient ies vaieurs transformées des paramétres des

e s, WIS . h PR R4 [y S —— [, i, 1 Y e e
patients de I’ échantitlon issus de la tabie pat_app.

Le traitement des données ce fait comme suit :

Valeurs d’un paramétre Equivalant numérique
Féminin, riche, €élevé, Coopere totalement 1
Masculin, pauvre, Bas, pas de coopération

Moyen, coopére moins. 0.5

Tableau 4.4. Description des valeurs pouvant étre prise par les paramétres d’un patient.

L’age sera calcul€ selon la formule min-max [25]. Si on cherche a transformer une anciene
valeur numérique (v_anc) a une nouvelle valeur (v_nouv) dans un intervalle A=[min_A,
max_A] alors ia formuie sera comme suit :

v_nouv = (v_anc—min_A)/(max A —min A).

Formule 4.1. La formule de transformation min-max.

K1
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Pour ce qui concerne I’age :

Age nouv =(Age anc—min age)/(max age—min age).

Formule 4.2. Transformation de I'dge avec la méthode min-max.

Tel que Age nouv est 1’dge a obtenir a partir de I’ancien 4ge Age anc et min_age,
max_age sont fe minmom et maximum de Pintervatie d’dge de notre échantitton.

Une fois le réseau construit et les données prétraitées, il nous reste plus qu’a faire
apprendre notre réseau, alors voici I’architecture correspondante :

DB Construction du réseau RPN
Tabie Construction du réseau Pi-
sigma
pat_app pre
Détermination de 1’ordre
Fournir : T :
- Détermination de la fonction
valeurs d’activation et I’algorithme de
- correction d’erreur.

Lancement de I’apprentissage

Récupération des données traitées

Apprendre le réseau a I’aide d’une partie de
I’échantillon (apprentissage)
Fournir ies données
du réseaun
Evaluation du réseau par |’autre partie de
I’échantillon (test)

Détermination des poids

Figure 4.5. Architecture de la réalisation de I'apprentissage.
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Nous avons belle et bien terminé les architectures de la premicre partie, maintenant nous
allons résumer tous ce que nous avons cit€ en une iliustration.

Pour réaliser I’apprentissage il faut bien déterminer un échantillon, supposons que ce
dernier se compose de cinq patients dont les noms sont patl, pat2, pat3, pat4, pat5. Apres
avoir récupéré leurs données et leur demander de bien vouloir passer le test IPIP-NEO, nous
demandons I’avis du médecin ou psychologue superviseur de nous dire leurs niveaux de
coopération. De cette mani€re nous avons récupéré tous les paramétres nécessaires pour
I’apprentissage que nous allons stocker dans la table « pat_app », voici le résultat :

patient | Sexe | Age | S.F S.S O |C| E A | N Classe
Patl F 80 E M M| E| E M| E Coopére moiis
Pat2 M 50 E R E |EI| E M| M Coopere a 100%
Pat3 M 18 M P B |M| B M | M Ne coopere pas
Pat4 F 35 B P M|E|M]| E | M Coopére moins
Pat5 M 36 M R E (M| M| E B Coopére & 166%

Tableau 4.5. Représentation de la table « pat app ».

Maintenant ma ble doit étre prétraitée, nous obtiendrons les résultats suivants qui seront

stockés dais la table « pat_app_pre »:

patient | Sexe | Age | S.F S.S @) C E A | N Classe
Patl 1 1 1 1968 {85+ 3 1 (854 1 ¢ 0.5
Pat2 0.5 0.5 1 1 1 1 1 5105 1
Pat3 0.5 0 0.5 0 0 05| 1 |]05]05 0
Pat4 1 | 027 0 | 0 |O05] 1 |05] 1 |05 0.5
Pat5 865 | 619 | 85 8.3 ! 1651851 % i 1

Tableau 4.6. Représentation de la table « pat_app pre».
Ce qui concerne Ia construction du réseau, nous avons :
- L’ordre est égal 2 10.

- La fonction d’activation est la fonction sigmoide (voir chapitre 3).
- L’algorithme de correction d’erreur est la descente du gradient.

7‘

Mo nt A 4+ 1
ViIa IYiLe’ﬁuuL, nousS Génnant «

pour le réseau et :

[

Faire apprendre le réseau.
Faire i’évaiuation a i’aide des deux patients restant.
Si teus va bien, sauvegarde des peids calculés par le réseay, sinen medification du

réseau.

N

Et de cette maniére notre modéle est créé.

Rz
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4.1.2 Deuxieme partie : E-consultation :

4.1.2.1 Administration du site :

Cela se résume en création des comptes des utilisateurs meédecin et technicien de
aboratoire d’analyse, en Ies attribuant des rdies, en pius de toutes ies opérations CRUD sur

-

tous ies utilisateurs et méme sur son compte. Mais son plus grand rble, ¢’est de lancer
Y apprentissage.
D B Apprentissage automatique
Lance
CRUD apprentissage Prétraitement des données
Tables : pat, . ' '
cin Section Admin
ey s . r
i Construction du réseau de
technicien ’
RPN

Figure 4.6. Architeciure d’adminisiraiion du site.

4.1.2.2 Consultation :

La consuitation se fait par ie patient comme suit :

. Consnltation.
DB Stock des données

a. Répondre aux
questions

Tables : pat,
consultation

b.. Récnpération du.
résultat de la
consultation

Figure 4.7. Architecture de la consultation.

4.1.2.3 Gestion des analyses :

Dans le cas ou un patient doit faire les analyses (car ¢’est conditionnel), 1’architecture
est comme suit :
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situation social -=> moyen, soutien familial -> élevé. Ces informations seront stockées
dans Ia table pat_hym.
- Par ld SUILC CCs dedIIIClICb seroni norma

5"

18€s pour qu’ils deviennent ;

.,__
v
a
3
a
RV
i
o
(i
a
1
\

auparavant ( la premiere Dartle) pour qu’on obt1enne un résultat qui converge vers le 1
dont I’interprétation est que cette patiente va coopérer avec son médecin.

De cette maniere, nOUs €n avors terming avec cetie deuxiéme partie et méme i"architecture.

4.2 Conceprion du sysieme :

UML (Unified Modeling Language) [26] est une méthode de modélisation orientée objet
développée en réponse a I’appel a propositions lancé par ’OMG (Object Management Group)
dans le but de définir la notation standard pour la modélisation des applications construites a
I’aide d’objets. Elle est héritée de plusieurs autres méthodes telles qu’OMT (Object Modeling
Technique) et OOSE (Object Oriented Software Engineering) et Booch. Les principaux
auteurs de la notation UML sont Grady Booch, Ivar Jacobson et Jim Rumbaugh.

Flle est utilisée pour spécifier un logiciel et/ou pour concevoir un logiciel. Dans la
spécification, le modele décrit les classes et les cas d’utilisation vus de "utilisateur final du
logiciel. Le modéle produit par une conception orientée objet est en général une extension du
modele issu de la spécification. 11 enrichit ce dernier de classes, dites techniques, qui
n’intéressent pas 1’utilisateur final du logiciel mais seulement ses concepteurs. Il comprend les
modeles des classes, des états et d’interaction. UML est ¢galement utilisée dans les phases
terminales du développement avec les modeles de réalisation et de déploiement.

UML est une méthode utilisant une représentation graphique. L usage d’une représentation
graphique est un complément excellent a celui de représentions textuelles. En effet, 1’une
comme l’autre sont ambigiies mais leur utilisation simultanée permet de diminuer les
ambigiiités de chacune d’elle. Un dessin permet bien souvent d’exprimer clairement ce qu’un
texte exprime difficilement et un bon commentaire permet d’enrichir une figure.

Il est nécessaire de préciser gu'une méthode telle qu’TIMIL ne suffit pags a produire un
dévelonpement de logiciel de qualité a elle seule. En effet, [TJMI, n’est au’un formalisme, ou
plutdt un ensemble de formalismes permettant d’appréhender un probléme ou un domaine et
de le modéliser, ni plus ni moins. Un formalisme n’est qu’un outil. Le succes du
développement du logiciel dépend évidemment de la bonne utilisation d’une méthode comme
UML mais il dépend surtout de la fagon dont on utilise cette méthode a I’intérieur du cycle de

développement du logiciel.
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4.2.1 Diagrammes de cas d’utilisations :

Les cas d’utilisation (use cases) ont ¢té formalisés par Ivar Jacobson. Ils décrivent sous
forme d’actions et de réactions, le comportement d’un systéme du point de vue d’un
utilisateur. Avant UML, ils n’étaient pas formalisés par les autres méthodes objet telles
qu’OMT.

T oo nna A’ntiliantin nt tilaa Tara Aa PAlaharatinn A anhiar dAaac nhoaroas A A AAaniinant
IIVO VAo u‘-llloutl\}ll oUllL LILLIVY 1VUID UV 1 VIUUVLIULLIVLIL UU valuavl uvo \/llula\d VU UUL uuvvLLLLIvIIL
de enécrificatione deg hecning du ]nggjel

Le modele des cas d’utilisation comprend les acteurs, le systéme et les cas d’utilisation.
L’ensemble des fonctionnalités du systeéme est déterminé en examinant les besoins de chaque
acteur, exprimes sous forme de famiiie d’interactions dans ies cas d’utilisation.

Les acteurs se représentent sous forme de petits personnages qui déclenchent les cas. Ces
derniers se représentent par des ellipses contenues dans un rectangle représentant le systéme.

el (8 +® T .
. Lreanon ae compLe J

Ce diagramme représente la création d’un nouveau compte, que ca soit par une inscription
pour un nouveau patient, ou bien par 1’ajout d’un médecin ou bien technicien de laboratoire
par I’administrateur.

Sile pseudo et/ou email ne sont pas‘ﬁ

uniques ou pseudo n'existe pas Sile chanm dénacea un cartain D

nobre de caracteres

Inscription d'un patient et ajout d'enployés System

— B,

9 Q S'iscrire) ’_<Remplir mot de pase>.
—_—

<include>> __/.,,\:—3
: v

PR
NS S 1o

<<exten&?m .

{ Afficher msg erreur
~_

Patient

s
Wan<

' <<include>%

— ~~includa~~

/\ S e st —
Admin

Figure 4.10. Diagramme de cas d ‘utilisarion de création de compie.
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b. Mise a jour des profils:

A i\
Si mot de passe et/ou nom
d'utiisateur incorrectes
ou il n'exisie pas
O MA1 des profils System
Utulisateur e — WMMKS‘authentiﬁer)
A
’ \ <<inclide>>
<<extend>> }

Afficher MSG d'erreur

3 N / \
mede{c:n Tech I.aboA
r % / N\
Patient Admin

Figure 4.11. Diagramme de cas d ‘wtilisation d authentification.

c. Anprentissage :

medecin

P

.....

-,
o

Phase d'apprentissage et évaluation du conportement

<Ninduae -
( Lancer I’apprentissage\_

—_— . T

Construire réseau _neurone B

R >

/’ \«extend»

“<<include>>

<<incude>>

/’—K ’L
( Récupérer les poids > ( Récupérere l'ordrs
\_—-’/ \_—_—’/

Figure 4.12. Diagramme de cas d utilisation d’évaluation de comportement.
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d_Fvaluation de comportement :

R b i b b o

Diagrarrme de cas dutilisation de consuitation et de survaillance

<<extend>>‘." Afficher Message pas de pl
j}:» Fw - Répondre aux questions h T
<<include>> . e f?lv un risquehl

‘\ \ ~eatens ATTicher message faire annaiyse

P A W

Panent

\ Voir résultat_analyse
% N
Medecin \ LY
Gluer compurtemb ——
<<xndude>> e [ =
S si créance est trés élevée
i = .
<include>> o
Faire_test
l ',_<<indude>> 8
Ripondnc au quistionnabe
P S S
Afficher résultat_test N
‘\
~
Remplir résultat analvse
/\ ~ N
Tech_Labo

Figure 4.13. Diagramme de cas d’utilisation d’évaluation de comportement.

4.2.2 Diagramme de classes :

Te ﬂmmnmnﬁp de clageeq congtitue un élément trég 1mpnrfnnf de 1a modélication - il nermet

de définir quelles seront les comnosantes du systéme final : il ne nermet en revanche pas de
définir le nombre et 1’état des instances individuelles. Néanmoins, on constate souvent qu’un
diagramme de classes proprement réalisé permet de structurer le travail de développement de
maniere tres efficace; il permet aussi, dans le cas de travaux réalisés en groupe (ce qui est
pratiquement toujours le cas dans les milieux industriels), de séparer les composantes de
maniere a pouvoir répartir le travail de développement entre les membres du groupe. Enfin, il
permet de construire le systéme de maniére correcte.
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Le dictionnaire des données :

Classe | Attributs Code : tvpe | Valeur Méthodes
Pseudo #pseudo : varchar | Non CRUD ()
nul
Mot de passe +motpasse :varchar Non
nul
Utilisateur Nom +nom ‘varchar Non
nul
Prénom +prenom :varchar Non
nul |
AdIesse | adicsse | vaichar / i
Télénhone +télénhone: varchar / |
Email +email :varchar /
age +ége : int Non CRUD ()
pat nul
Bene +yge warchar Nan
nul
+poste_t :varchar Non CRUD()
tech_iab Poste nui
medecin Poste +poste_m :varchar Non CRUD()
nul
Identifiant #d pat app iint Non CRUD(
nul
Sexe +sexe pat_app :varchar Non
nul
Age +age pat_app :int Non
fitil
pat_app Situation sociale | +s3 nat ann :varchar Non
nul
Soutien familial | +sf pat_app :varchar Non
nul
Agicaviiiic +ag_pal_app .vaiciial Noit
nul
Extraversion +ext pat app :varchar Non
nul
Conscience +con_pat app :varchar Non
nui
Quverture +ouc pat app :varchar Non
nul
nervosisme +ner_pat_app :varchar Non
nul
Ciasse +cias pat app :varchar

AI1
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Identitiant  du | 1d_pat app: float Non CRUD()
paticiii app il
nat anp nre A oe 4+aoe nat ann nre ‘flonat Naon
= _ r R === = b’ = S ol ] of I ol s s
nul
Sexe +sexe pat app pre: float | Non
nul
Situaiion sociaie | +ss_pai_app_pre : fioai Non
nul
Soutien familial | +sf pat app pre : float Non
nul
Extraversion +ext_pat app pre : float Non
nui
MAnacnianna Lnann nat nnn nra - Flant NTAn
VIO VIVIIVY * \JUIL—JJME_“PHJLV . LIVvAaL PO AVSS S
nul
Agréabilite +ag pat app pre : float Non
nul
Ouverture +ouc_pat app pre : float Non
nul
nervosisme +ner_nat_ann nre * float Non
nul
Classe +clas_pat app pre:float | Non
nul
ST | [P oS | SNSRI - AT ~va MADT I
PDCUUU ! PDUUUU_[J . vaivlial INUILL NV )
nul
Sexe +sexe pat hym:varchar Non
pat_hym nul
Age +age pat hym :int Non
il
Qitnation enciale | +ce nat hum ‘varchar Non
Sitnation gociale | +ss nat hym :varchar Non
nul
Soutien familial | +sf pat hym :varchar Non
nul
Agréaniiiic +ag pai_ hym varchar Non
nul
Extraversion +ext pat hym :varchar Non
il
Conecience +con nat hum ‘varchar Non
Conscience con nat hym :varchar Non
nul
Ouverture +ouv_pat_hym :varchar Non
nul
NEVIOSISITE +ner_pai nym :varchar Non
nul
Identifiant #id :varchar Non
evaluation nul
classe +classe :varchar Non
nui

A1
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pseudo #pseudu_p . varcial Nou CRU

nul

Sexe +sexe pat hym: float Non
pat_hym_pre nul

Age +age pat hym : float Non
nui

Eduatins sagiale | +eg pat bvm ;i flest Mon
nul

| Soutien familial | +sf pat hym : float Non
nul

Extraversion +ext_pat_hym : float Non
naal

QOuverture +ouv_pat hym : float Non
nul

Agréabilité +ag pat hym : float Non
nul

Coiisciciice 'con_pat hym : float Non
nnl

nervosisme +ner pat hym : float Non
nul

1dentitiant f1d_a nt Non
il

urée +ur : float Non
nul

analyse labstix +lab : float Non
nul

ClCaiinneie +ceie . fval Non
nul

psueudo +pseudo : varchar Non
nul

Pseudo #pseudo : varchar Non
roie nui

Rgole +role :varchar Non
nul

Tableau 4.7.Dictionnaire de données.
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Utilisateur Avoirl.1 Role
1% 1
Toiisiuanivii
1%
/ / \ Faire
Admin | Ajouter M | Medecin Tech_Labo Patient
+Attribute1 i 3
d - s> 1
1
1
Ajouter_L
Afficher Remplir A
P 1. »f L%
oo
pat App Analvse Patient Hym Faire_E Evaluation
1 1
1 1
creer; creer
1 !
pat_App_pre R B T =
Siions Hym sormalcd
Diagramme de classe
verifier

Conclusion :

T muean A T A
1gur e T.47.

IR

utusl"ullul'io ac C

Ao Al cicicin
LUIDC.

Ce chapitre a comme objectit de mieux représenter le fonctionnement du systéme, et cela a

Annnantinn Mhii nana intradiiit & 171manl4 ntntin
\/\Jl.lv\.llJl-l\lll \<u1 IIVUYD 11 vUvULIL LU L lllll.ll\.«lll\.d..ll,ul.l\.lll

‘aide d'une architecture qui se devise en deux pan‘ies i'une pour expiiquer ia réaiisation de

1. + 12
1 alJlJlClltlDDa.BC Cl. 1 auuc }JUUI IU}JICDCIILGI 1a lllalllclc UUlll OI11 PCU.L 1 apyuunL L/ll Plub U uiic
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Introduction :

T 11nhlp1hpnfaﬁnn noue donne un encemhle deg Q?pmfvbahnnc du futor chfpmp tel aue

attendu par ['utilisateur. C’est la mise en forme pratique de ces spemﬁcatlons pour la
réalisation de I’application.
Les aspects qui relevent initialement de |’architecture et conception seront traduites dans

T weliam o Me codla Do dBane wallos AT tuowdi® 8 Y= oopoas Mrome oy sra s soaw AB0a AL WNe oS50
la p1 1aSc UC u:auaauuu auu U ClUULll.u a 1(1 }JLUUUbUUll plUPlClllClLL UI.I,C uu lUglblCl

Noug avong rmfP nour I'architecture 3tiers comme solution, ce mn veut dire nnnn doit

accéder a notre apphcatlon a distance a partir des pages web. Cette dermere a été crée a l'aide
du langage java et spécifiquement a l'aide de la Plate-forme J2EE (Java 2 Enterprise Edition),
qui est une norme permettant a des sociétés tierces de deve[opper leur propre serveur

e Al mvan ncad Avs can ~11 + 14 B oPR A~ QT AT TOTIT] ~.4
u aypuuauuu LlLIl llllljlblllblllb LULalblll\.«llL vu }Jal lell\alll\/lll. 1C3 DPbDLLLUaLlUllD QC ODUIN. Jzri’ C3t

caractérisée comme étant mmp]el orientée nh}ef, m‘rerprefee, dm’mhneq mhn,q‘re) RE(‘.]]TIREE/
portable, et multitiches. Aujourd’hui, Java et la plate-forme J2EE apportent une solution
unique, fiable et efficace au développement et la mise en ceuvre d’applications web et
d’applications distribuées a base de technoiogies modernes, tout en leur permettant d’accéder

A A axratAsnna hAtan Aviatanta
o uvo D_y DLVLLIVD LIVIVO UALOLULILD,

5.1 Le modele MV :

L'architecture Aodéie/vue/Contréieur (MiVC) {27] est une fagon d'organiser une inierface
n—roh]'nnnn Ahin nranrammae  Flla nnﬂoﬂ:fn o rhchnr\-nnr frr“o antitédc Aictinntac At onnt
DTN WY A il pRupisiaiiiaig. ioiiv HTA TRIITUU MACLILVIUS Yjui ovils,

le modéle. 1a vue et le contréleur ayant chacun un réle précis dans l'interface.

L'organisation globale d'une interface graphique est souvent délicate. Bien que la fagon
MY v’C d'orguniscr une inicrfacc ne soii pas ia soluilon miracic elie fournii souveni une

apphcatmn.

Dans l'architecture MVC, les roles des trois entités sont les suivants.

a  maodale : donndec er‘r‘PQ et mice 3 iour)

ArATU v AT . v isiie e ~ S gy

o vue : interface utlhsateur (entrées et sorties)
o controleur : gestion des événements et synchronisation

AT ¥ N7z
note uu_mouete

Le modele contient les données manipulées par le programme. Il assure la gestion de ces
données et garantit leur intégrité. Dans le cas typique d'une base de données, c'est le modele
qui la contient.

ILe modeéle offre des méthodes nour mettre 2 1mlr ces données (1nQPrhnn ananQann

changement de valeur). Il offre aussi des méthodes pour récupérer ses donnees Dans le cas de
données importantes, le mode¢le peut autoriser plusieurs vues partielles des données.
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Figure 5.1. Architecture d’un modele MVC.

- Cette section est une représentation du travail réalisé :

5.2.1 Authontification :

L’acces au site se fait par authentification pour un utilisateur (patient déja inscrit, médecin
et technicien de laboratoire ajoutés ou I’administrateur), sa page contient deux champs :

- nom s’utilisateur.
- mot de passe.

Si ie nom d’utilisateur et/ou mot de passe sont incorrecis, aiors un message 4 erreur sera

D e T T T - [ - O SR EO. & T
ALLIVLIC, S511UILL CLIdyucT uLidalcul SCid CUllduULL VOIS SUlL CUILLIPLC, STIULL DUILL 1UIC.

La figure suivante représente la page d’erreur affichée aprés une fausse identification.

| o i -
| Memdtiisatese Votre nom d'utilisateur

o ‘ ot de passe et/ou mot de passe sont incorrectes
|
|

Accéeausite

Figure 5.2. Affichage d’une page d’erreur aprés une fausse identification.

5.2.2 Compte administrateur :

Il comporte quatre liens :

- Apprentissage : dans cette partiec du site, 1’administrateur pourra lancer
I’apprentissage, ce qui veut dire aftficher la table des poids du réseau RPN ainsi son
ordre.

A7




Chapitre 5 : Implémentation

- Ajout employé€ : c’est 1c1 qu’un administrateur pourra ajouter un nouvel employe, que
¢a soit un medecin ou un technicien de iaboratoire, ia page comporte un formuiaire qui
coniteut .

Aol ndnsnan
L4 UJJ. Dllallll) 1011 u uinatcul.

a Al AA Bassc
- v \/.llal.lllJ IILUL uv pas

a TTn chomn

il vilQLips 11\.1111

n I"l‘\‘)f\‘lﬂ 1’\1"911('\11’\
AL VALGRAIpS pok assassd.

]
-

]
._.(

o as waalea

Tn nhatpp nﬂrpeep_
e [In chamn télénhone.

e IIn champ emml

e Un champ poste (soit médecin ou bien un technicien).
Les sept premiers champs seront enregistrés dans la table utilisateur, et le denier aidera
a definir ie roie.

- Modifier profil : c’est 1a, ou il pourra modifier ses coordonnées, cette tiche est
destinée a tous les utilisateurs sans exception.
Consulter utilisateur : ¢’est 1a ou est ce qu’il pourra voir la liste de tous les utilisateurs

£9210NMNA rads et o

Soddont \/Ulllapl«(« yuuclu .

Un patient pourra modifier son profil de la méme maniére qu’un administrateur, et il peut
faire une inscription comme le montre la figure suivante :

Valider

Figure 5.3. Affichage d'une page d’inscription.
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En plus de cela, 1l peut taire les tiches survantes :

- La consultation :

Le but de I’acces du patient au site, est de taire une consuitation et de savoir s’1l soufire
d’un probieme néphroiogique. Pour ceia, ie maiade doit répondre aux questions suivanies par

s CPN=2 M8 noo e N9 4
uilr vul vu uir 1Noi .

- BEst-ce que vous étes hypertendu ?

- Est-ce que vous étes diabétique ?

- Soufrez-vous d’une fatigue et une faiblesse plus marquées?

- Avez-vous une perte d’appétit et un mauvais gotit en bouche?

- Est-ce que vous soufrez d’'une enfiure des pieds, des cheviiies, des jambes ou des

paupicres 7

wvemn Al

R 7 NP VRPN R A | Ada PP e S
= 107UV UL YUUD dUULILL U UlIv UvuivuL a L

a miction ¢t diminution du vo
- Bebzegue vous soulrsz $uas Mictions slos fidgmenias 7

- Votre urine est-elle mousseuse. trouble ou de couleur foncée ?

- Avez-vous perdu votre poids pour une raison inexplicable ?

- Avez-vous des douleurs dans le milieu, le bas du dos ou sur les cotés du bassin ?
- Avez-vous des contractions involontaires des muscles et crampes ?

- Avez-vous des démangeaisons persistantes ?

La figure suivante expligue tout cela :

" Oui"|Non

Est-ce que vous &es diabitique ? Oui "I Neon

" OuifZINon

o
N
¢

<

TS rva A T A warnnslnsnn nsnt Alnsnn Amvarndio
LIHEUIE O T 1S UCT GULCiicriie G urie COrdtin




Chapttre 5 Implementatton

Apres avolr repondu aux questions, le résultat s‘affichera. S1 au moins cing reponses sont
positives aiors une suggestion des anaiyses sanguines et urinaires sera afﬁchée Dans ie cas

mrAdAnin cAnAvalinda
LUV VAL SULIV GO b,

- Le résultat d’analyse :

T o nntiant Anit A’ohard Faive loo analvican canmirinac of rineirac cnacdrdac la tanhninion As
A AU FUKE U OO XA XU G ) I DS UL IO U U LI U TS IS O, XU GO O

laharataire ¢’en chargera d’enregictrer sec réenltate danc la hace de donnéec nonr qu’un natient

nuisse les voir.

Apres que tout cela soit tait, un patient puisse y accéder a ses résultats via le site, au niveau de
la rubrique "Kesuitat d anaiyse’. Une iiste des anaiyses sera affichée, le patient choisira ses

b 2 1 1 1 . 1 1 11 1 1 . ¢ i s 1 r 1. . ] o™ 1
alalyscd 5CIULL 1d Udlc Udlls 1da(uclic ICS dlldlySTS ULIL CU 1ICU, CL IT 1T5Ulldl > allliClclid CULLLLIC

5uit
- Taux de créatininémie.
- Taux d’urée.
- Résultat de labstix qui peut prendre les valeurs suivantes :
e Absence du sang et de protéine dans les urines.
e Absence du sang, presence de prot€ine dans les urines.
e Presence du sang, absence de proteine dans ies urines.
e Présence du sang, presence de proteine dans ies urines.
Tel que :

Créarininémie . esi id pré‘scnce de ia créaimne (est une ’sub'stance' constiuée d'azote qui
lJlUVl\:dlt d\_u la d\iglauauuu U\a 1a blbatillb, uu UUD uuuautuama uu LIDDU Luuapl,uau\/ J_zll\/ \.«DL

nrndiita nor lao mmionlan) Aana 1a cnna alla act mmacnirda an minramnlan e litea
PAUMLILY Pl 100 LAUDVIVD ) MWD IV Ui, VALY UL 1AVU UL UV UL LU VLU AYD Ul 1io.

Urée : est un déchet azoté qui provient de la dégradation des protéines par le foie. Filtrée par
les reins, I'urée est ensuite €liminée dans les urines.

I nhetiv » o’ect dec analvees nanr cavaoir Pevictence dn eano et de nrotéine dance Purine (1n rein
o i e [ ¥ . \

aui fonctionne bien n’est pas sensé ieter ces deux la avec les déchets).

En plus de cela. la valeur de la créance. qui est calculée dans le but de savoir si le patient
souffre dune ’insuffisance rénale ou pas, sera affiché avec les autres résultats.

Tel que

(140—age)+poid
7.2#créatininémie

T a cldrance =

Formule 5.1. Calcul de la créance.



Chapitre 5 : Implémentation

Avec le resultat d'analyse et la créance un message sera aftiche, et peut étre comme suit

-« Vous ne risquez aucun probléme néphrologique ». si et seulement si la créatininémie
et I’urée ne sont pas élevés, et absence du sang et de protéine dans les urines.

-« Vous devez suivre un régime, et consultez votre médecin néphrologue pour plus de
conseils », et cela dans le cas ou le taux de la créatininémie et I’urée commence a €tre
éleve.

-« vous devez consulter un medecin néphrologue le plus taux possible », et cela dans le
cas ou la creance est entre 10 et 20.

Le troisiéme cas sera accompagné d’un message de suggestion de faire le test de personnalité.

- Le évaluation de la personnalité :

Dans ie cas ou un patent soufire d'une insuffisance rénaie, 1 dOIt passer ie test de
™ ANTT

1,7 Al 11, ’ 1 i > TNT 74 AN ) v
peidullaliltc. Aluld, 11 Uull 1cpunuic au HUTHUIUILIALT 1O L =INLAY \alUITAT A ) ©L 1L pILL ull

Frsrimrilairn ~r1e Ansvmsmnsta i avrans Aan Acvands s -
LULLIGIGILY YU VULLIPUL LY LWL GUO0L WUD Y Uuouuwuw .

- Sexe (choix entre féminin, masculin).

- Age (€crire son age).

- Quel est le niveau situation sociale (choix entre bas, moyen, éleve).

- Dans le cas d'une hospitalisation est que vous avez queiqu un dans ia famiiie pour

vous eniieientn (Coix euie oul, peul €ue, noi).

Le résultat sera enregistrer dans base de données (table pat_hym) comme nous I’avions décrit
dans le chapitre précédant, et seulement le résultat du test IPIP-NEO sera affiché.
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Chapitre 5 : Implémentation

j'aime aider les autres. 5 A & £ 5=
jetiens mes promesses.

j'éprouve des difficultés a entrer encontactavecles
autres.

je suis toujours occupé(e)a faire quelqus chose.

je préfére le changement a la routine.

jlfaime bien les &changes musclés. o D [ .
jetravaille en général avecacharnement.

ilmarrive de me lacherdans des bringues.

j'aime les situations excitantes = P £ o [t
j‘aime les lectures qui questionnent ou quiirnterpellent.

je pense parfois gue je suis meilleur(e)} que les autres.

T ~ . rm . 7 Teo 1
rigure J.0. 1est ue persorindiile.

5.2.4 Compte technicien de laboratoire :

R 3 4 1 = ® 1 7T 4 3 ) . L e 1 an 1 1 4
L/C LOUIIIVICIL UT 1auulalvilc poutl 10alidCl UCTUAX Lavlicd SCUICLLICLHL .

Modifier son profil (qui se déroule comme n’importe quel autre utilisateur).

Remplir le résultat d’analyse d’un patient (le patient sera choisi par son pseudo) de la
méme maniére que nous 1’avons cité dans la section patient. En plus de cela la date des
analyses sera demandée. Pour que tout cela sera enregistré a la fin dans la base de
donnees (table analyse).

J.2.5 Compre medecin :

Un médecin peut réaliser les tiches suivantes :

Iviodifier son profii (comme n importe quel autre utiiisateur ).
Vo la lisic dos paticuts.
XTniw la Ancacn k- maan mnd AP rrin wandi it

ARV 2D U | U\Illlt}\}l [ A O et Publ\/llb‘

Uair lac récultate da la rancultatinn A'analviesc at A tect de narcannalitd A7 1in natiant
R A O N B O N A VT e Troaamy ewer R ey Ty ey e G e Sesaiieasiesssens ndteantestes——
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Conclusion :

None avang | danc ce chanitre  détaillé 1a mice en cenvre d’nne e-conenltation ane none avione
présentés au chapitre précédant. Cette application a pour objectif la réalisation de la prédiction de la
coopération d’un patient au niveau d’un service de néphrologie.

DOui o0 (i CUNCGIIC OO0 tavail, i0us avoils iiGigue 105 CHUIA O iiipleiiciitatioin of pouijuoi 16
technologie Java et le modele MVC nous semblaient bien adaptées a nos besoins. Ainsi. nous avons
présenté le déroulement d’une consultation et les informations présentées a I’ utilisateur.

72 , .
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Conclusion générale

car elle permet de structurer les émotions, domaine aux influences trés diverses
(biologie, psychologie, cognition, . . .) et donc assez confus. De plus, elle vise a
I’obtention d’un modéele des émotions orienté¢ implémentation informatique. « . . .,
nous aimerions ¢tablir les bases d’un modéle émotionnel réductible en temps
polynomial. En d’autres mots, nous souhaiterions un ensemble d’émotions qui pourrait
étre utilis€ dans un systeme d’Intelligence Artificielle (IA) qui pouirait, par exemple,
étre capable de raisonner sur les émotions. » C’est pour ces deux principales raisons

pour lesquelles ce modele reste aujourd’hui le plus utilisé dans I’Intelligence
Artificielle.

Agrandir I ¢chantillon, pour un apprentissage global et plus performant.

L’utilisation d’un nouveau Framework MVC pour le développement de I’e-
consultation comme : Struts ou bien Spring.
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nnexe A

Cette annexe fourni le questionnaire IPIP-NEO que nous avons utilisé dans nos traveaux
pour connaitre la personnalité des patients.

G § pour pas d accord du tout ou fortement en desaccord
| pour plutot pas d accord ou moderement en desaccord

‘ pour plutot d'accord ou moyennement en accord

|
= \ pour ni d'accord ni pas d" accord ou ni en accord n| en desaccord
|
|
1

| pour tout a fart d accord ou fortement en accord

1. ‘\ jem mqurete facrlement des qu'un probleme se [ ™ e I i } (i
| présente. 1 ' !
| 1 ol L
2. | je me fais facilement des amis. e e L o s
‘ 1 ;‘
| { )
1 (i - e e e B
| { ‘ \
----- b i s e e s S e O e e R cullie il Al Sl
(i | SO ; [ | - - |
3. | jaiune imagination vive. e e . | s
| | E
i | il ‘ & = + +b ‘
r 1 | I
4. | jai tendance a faire confiance aux autres. 1 o™ ]‘ (g G 0
| Hies il p b= + o
Y S | | |
ot : S W 4 [ |
5. | je méne genéralement a bien les taches que s 1 fi O [ .
| j'entreprends. ; i. «f
| | St | - | = | + § ++
6. | jeme mets facilement en colére. e e e B 3
| i i
J ‘ . r
,,,,, | [ ? & ‘ = + 4
7 | j'aime les grandes fétes. 18 ¢ ol o ' 0
z 1’ i
----- J ; -- & k = + ++
{ | 1 1
8. : je crois en I rmpor’tance de lart fiks ¢ & i i (g (%9
L 3 | : a
i ‘ - - 3 = | + ++
| | | |
| | | | r |
9 | jutilise parfois les autres pour arriver a mes fins. fe [l & il &5
E \ |
boee e = + ++
| 1 é i
10. j'aime bien faire du rangement. fids o 0 & &
= \
|
[ =-- } - = + 1 ++
MGt hesig Seg R AT s sl B b R e e OB RS A % it | B ete e aeuivraii RN e (R g |
: B fi i [
i1 je ressens souvent des coups de déprim. fild ¢ [ g ! .
; | ’r
e + ++




12

j'assume généralement mes responsabilités.

| =
i ; I ! y i
e - = + ++
13. je ressens mes émotions avec intensité. . i £ i o
-- - = + e
|
14. j'aime aider les autres. i i G lfl £ &
-- [ - = + A
15. je tiens mes promesses. o o 0, 4l 5
-- - = + ++
16. j'éprouve des difficultés a entrer en contact avec les o & 5 s )
autres.
-- - = + ++
i je suis toujours occupé(e) a faire quelque chose. - L o o g
- - - = + ++
L a o .
18. je préfére le changement 3 la routine. i g i c i
-- - = + ++
19. j'aime bien les échanges musclés. (o i s i i
-- - = + +4
20. je travaille en général avec acharnement. & i O i o
-- - = + ++
21. il m'arrive de me lacher dans des bringues. o i 9 g 7
fimie - = + ++
| |
— e AU SIS AlAN .,} | oo — — —
22. j'aime les situations excitantes. & & i - )
-- - = + ++
23. j'aime les lectures qui questionnent ou qui interpellent. s i i i G
-- - = + ++
24, je pense parfois que je suis meilleur(e) que les autres. 4 &5 £ 0
-- - = + ++
25; je prépare toujours ce qu'il faut pour pouvoir me mettrea | figi [ @ o
n |
la tache. o ; ; i i i
26. je panique facilement. & i i i i
-- = = + ++
27. je suis d'un tempérament joyeux. o s o ik L
s [l = +
28. je vote plus volontiers pour un candidat de gauche. i & i £
i e o = o e




20
o
31,
o

33.

.
o
" 38.
.

10,
—

42.

a7

48.

34.

35.

44.

46.

% je sympathise avec les sans-abris. o ] & o
je m'engage parfois sans trop réfléchir. ‘ o 3 i [ G
je redoute que le pire ne se produise. {t ’ e | £ o

| R [ : 5 &

E je me sens a mon aise dans un groupe de personnes. [ i3 1 T ,‘ | 0
j'apprécie ceux qui font preuve d'imagination. [ i £ A

-- v - = +
je crois que les autres ont a priori de bonnes intentions. 1 & g i } %
je fais le mieux possible ce que j'entreprends. ] i \ 5 (6 i

| je m'irrite assez facilement. = e i 7!."'
j'ai tendance & discuter avec beaucoup de gens dans i " (i Ly
une réception. | 7 2 i

| Jje pergois de la beauté 1a ou les autres ne la voient pas. 5 o i o

e - = +
je force parfois un peu les choses pour m'ouvrir des 0 ‘ ) . L
portes. i . i z
| j'oublie souvent de remettre les choses a leur place. & v i g
| je déteste parfois le personnage que je suis. | @ . | i £
-- - +
j'éprouve le besoin de mener les autres vers un but. iy 1
fie +
43. je ressens les emotions des autres. ] & o i
[
je me sens concerné(e) par les problémes des autres. [ [ I ! r;“
-- - = G
45. je dis les choses telles qu'elles sont. £ 3 i (-
et - = | +
je crains d'attirer I'attention sur moi. ? L) : i ‘ 9 g

‘: je suis toujours sur mes starting-blocks. i il 1‘ i) c

je préfére m'attacher aux choses que je connais. i j i i i i




49.

50.

52.

59.

62.

51.

53.

54.

56.

57.

61.

63.
o
-
W 66. |

67.

|
|
[
|
l
—L
|

55.

58.

60.

il m'est arrivé(e) d'hurler sur les gens.

~
je fais souvent plus que ce que I'on attend de moi. e
j'abuse rarement des bonnes choses ou des situations. %
je recherche les situations qui comportent un certain , s
risque.
j'évite les discussions trop phylosophiques. 5
je pense plutét du bien de moi-méme. i
je réalise généralement les choses comme je les ai i
prévues.
il m'arrive de me sentir dépassé(e) par les événements. i
on me dit que j'ai beaucoup d'humour. fiss ¢
r
je crois que rien n'est totalement vrai ou faux. i
je ressens de la sympathie pour ceux qui sont moins i
bien lotis que moi.
je prends parfois des décisions dans le feu de l'action. 2
j'ai peur de beaucoup de choses dans mon 'y
environnement. ;
j'évite le contact des autres quand ce n'est pas i
nécessaire.
j'aime bien révasser. i
j'ai plutét confiance dans ce que disent les gens. o
je gére les situations avec souplesse. I
il m'arrive de m'emporter. i
je prefére souvent étre seul(e). (e
je n'aime pas beaucoup la poésie. .
|

t i
+ ++
- r r: ot
+ ++
3 f e
+ ++
i (i
+ ++
i) i=]
+ ++
0 i
+ o+
& i
+ ++
o S
+ ++
(i [

+

i

+ ++
o, i
+ ++
7 )
+ ++
T | 0
+ ++
£ (i
+ ++
- fiis
+ ++
i 5
+ ++
0 i
+ ++
i 1 '

%

+ ++
i £
+ ++
(o I,
+ ++




70.

69.

71

2

74.

75.

T

78.

79.

81.
82.
83.

84.

85.

87.

88.

je sais tirer avantage de ma relation avec les autres.

73.

80.

i

86.

|
|
|

|
|

|

|

|

|
|
|
I}

o

je laisse parfois du désordre derriére moi.

je me laisse souvent aller a la mélancolie.
je prends régulierement le contréle des situations.
on remarque rarement quand je suis ému(e).

je suis assez indifférent aux sentiments de d'autres,
disent certains.

je ne suis pas toujours la réglementation.

je ne me sens bien qu'avec mes amis.

je m'occupe beaucoup pendant mon temps libre.

je n'aime pas vraiment le changement.

il m'arrive d'insulter les gens dans certaines situations.
je ne travaille pas au-dela de ce qui est nécessaire.

je résiste assez facilement a la tentation.

éprouve un certain plaisir 8 me montrer
éméraire.j'aime |'action.

jl
t
j'ai quelques difficultés a intégrer les idées un peu
abstraites.

j'ai une bonne opinion de moi-méme.

il m'arrive de perdre un peu mon temps.

j'estime qu'il y a des choses que je ne sais pas faire.
j'aime la vie.

j'ai tendance a voter pour des candidats de droite.

L i
-
~
{7
i




89.

91.

92.

93.

94.

95.

101.
102.
108.

104.

106.
107.

108.

90.

100.

105.

|

|
|
|

+

{
|

j'ai du mal a comprendre les comportements trop i

je suis attaché aux conventions.

je me sens peu concerné(e) par les problemes des bt
autres.

jaitendance & me précipiter sur les choses  faire.
e stresse facilement quand une difficulté apparait,
je me tiens souvent & distance des autres. :
jaime bien me perdre dans lapensée. -

je me méfie souvent des autres. 0

je sais faire en sorte que les choses se fassent.

je ne m'énerve pas facilement. s i i &
-~ - = +
jiévite Ia foule.. N ~ ! ~
e S

il m'arrive de faire barrage a ce que d'autres ont prévu |
de faire. |
|

je laisse souvent trainer mes affaires. 0

je me sens généralement en accord avec moi-méme. 7

j'attends généralement que les autres prennent les [ ¢
devants.

émotionnels. |

je ne prends pas beaucoup de mon temps pour les ¢
autres.

je n'apprécie pas particulierement aller au musée. i

je manque parfois & mes engagements. T

je ne me sens pas géné(e) face a des situations difficiles | ™
entre des personnes.

je privilégie les choses qui sont plus faciles a réaliser. i




109.

g je sais rendre la monnaie de leur piéce aux autres.

110,
)
e
]
14
15,
e

1

je préfére faire les choses rapidement et avec le
minimum d'effort.

je sais controler mes désirs.

j'ai parfois besoin de situations un peu endiablées.

je m'intéresse difficilement aux discussions trop
| théoriques.

je sais mettre en avant mes qualités.

j'ai parfois quelques difficultés a me mettre au travail.

je sais rester calme quand la pression monte.

je regarde souvent le bon coté des choses.

118.
119.

120.

je crois que la justice devrait étre plus dure quand elle
condamne un cfime.

j'essaie de ne pas trop penser a la misére humaine.

je fais parfois les choses sans réfléchir.
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Annexe B

Cette annexe montre comment le questionnaire d’IPIP-NEO sera calculé.
Options de réponse

1: Trés imprécis

2: Moyennement inexactes
3: Ni inexacte ni précis

4: Modérément precise

S: Tres précis

iiae TDTD.
wHSSaris,
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Pour les P + articles, la réponse «trés imprécise» est noté par la valeur de 1,
«modérément inexactes" une valeur de 2, «Ni inexacte ni précis" un 3, «modérément
précis" un 4, et «tres précis» d'une valeur de 5.

Thmazzze Ia~ T2 PR oy (P In 2efcamesam= sdiaada  desmsnsefodo iy o aimk  dnsdd | sedas, oSralesve e k&
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«modérément inexactes" une valeur de 4, «Ni inexacte ni précis" un 3, «modérément
précis" un 2, et «treés précis» d'une valeur de 1.
Une f01s les numeéros sont attrlbues pour l‘ensemble des items de l'échelle, faites juste la
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P+ = Paramétre positif.
P- = Parametre négatif.
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o Inquiétude au sujet de choses.
Craindre le pire.
Jai peur de beaucoup de choses

Ty s -4 - e 8 4
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Laissez-vous emporter dans mes problémes.
P- Ne suis pas facilement dérangé par les choses.
Suis detendu la plupart du temps

T, St 55 20 o
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événements.
Ne vous préoccupez pas des choses qui ont déja
eu lieu.

[P PPy SENPRE oy PP eu iy S (s S § JEup SRS gy
= wwwyuw; LWV ILVILITVIIL W VY 11V W Y WAAWD ULV LIU L1

N2: COLERE (.88)
Se mettre en colere
P+ .
facilement.
Sirritent 1aciiement.
S'énerver facilement.
Je suis souvent de



mauvaise humeur.
Perdre mon sang-froid.
Rarement s' enerver

R i
IANUL WILIVLIL Vil WULVIY.

Ne suis pas facilement
agace.
Garder mon calme

Lo S B 4 e 4
S tllulbl.l.vl‘.l- Ludwiiiviiv.

N3: DEPRESSION (.88)

P+

Se sentent souvent bleu.

Me deplalt

3 3uis 3UUVCnL Gans 103
décharges.

Avoir une pietre opinion de moi-
méme

A R (T T B
L3V Ui WOU UDUULTU W 1LY wl

frequentes.

N'hésitez pas désespérée

L' 11npressmn que ma vie
Spades O o5l

Sentent rarement bleu.

Sentir a I'aise avec moi-méme.
Suis trés content de moi.

N4: LA CONSCIENCE DE SOI (.80)

P+

T

Suis facilement intimidé.
Crains que je vais faire la mauvaise

GG,
Du mal a d'autres approches.

Peur d'attirer 1'attention sur moi-méme.
Seulement sentlr a l'aise avec des amis.

R . = v sdR
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Ne suis pas géné facilement.
Suis a l'aise dans des situations
1nhab1tuelles

T - T ST e URTRY e
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sociales difficiles.
Suis capable de me défendre.

A EFLETE mMENLNVE TEREY . mmes
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P+

Souvent trop manger.
Je ne sais pas pourquoi je fais partie des
choses que je fals

Tintton Aon mlmnes msss fm D7\ KON | MR R |
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Allez crises de boulimie.
Aiment manger.
Rarement excés

T=acle il oid .4 - dozadmdlio:
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Suis capable de contrdler mes envies.



Ne jamais dépenser plus que je peux me
permettre.
Ne jamais faire des folies.

N6: VULNERABILITE (0.82)
P+ Panique facilement.
Devenir dépassés par les événements.
SCILEZ-VOUS (UE J€ SULS LIcdapaDie de
traiter avec les choses.
Vous ne pouvez pas me décider.
Se laisser submerger par les émotions.
r- Kester calme sous ia pression.
Peut gérer des problemes complexes.
Savoir comment faire face.
Facilement surmonter les échecs.
Suis calme, méme dans des situations
tendues.

1: RESPECT (.87)
P+ Se faire des amis facilement.
Réchauffer rapidement a d'autres.

Sentir a l'aise avec les gens.

T n1 nanfartahlamaoant avan lag nitraa
i CONMTOHamaman avel (88 anTes

Encouragez les gens.
P- Suis tres difficile a connaitre.
Se sentent souvent mal a 'aise autour

Ane ~avidans
OES anTiraEg

Eviter les contacts avec les autres.

Ne suis pas vraiment intéressé par les
autres.

Pl 1 1 4 N ey
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E2: GREGARITE (.79)
P+ Amour grands partis.
Parlez-en a un grand nombre de

PUTSUMICS Gilicioniies paracs.
Profiter de faire partie d'un groupe.
Impliquez les autres dans ce que je fais.

Amour surprises-parties.

L AwiAVIWY Wl UwuL,

,'l:l

Voulez-vous étre laissé seul.
Vous n'aimez pas les événements
bondés.

T s Tiwow Wa .
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Cherchez calme.

E3: AFFIRMATION DE SOI (.84)
Hig TiCiGic Cii Chiaige.

Essayez de diriger les autres.



E4:

ES:
P+

)-(:]

Peut parler d'autres a faire des choses.
Chercher a influencer les autres.
Prenez le controle des choses

A a3 w3 i meedimms Mo seamiudeae Vo
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voie.
Gardez a l'arriere-plan.
Ont peu a dlre

l"\l IJG-D uLLll\d 1 uu\.«uuuu Sui 11101,

Retenez mes opinions.

NIVEAU D'ACTIVITE (.71)
L)Lllb \.UuJUulD U\J\JU]_JG
Je suis toujours sur la route.
Faire beaucoup de mon temps libre.
Peut gérer plusieurs choses en méme
emps,
Réagir rapidement.
Comme d'y aller doucement.
J'aime prendre mon temps.
Comme un style de vie insouciaint.
Laissez les choses se déroulent a leur
propre rythme.
Réagir lentement.

EXCITATION recherche d'(.78)
Amour excitation.
Chercher l'aventure.

o
l Lllll\dllb l uULLUll

Profitez de faire partie d'une foule
bruyante.
Proﬁtez de 11nsou01ance

T =i s S
P uuuvubu T iU u.

Je suis prét a tout essayer une fois.
Cherchez danger.
Would never go deltaplane ou saut a

S G
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N'aiment pas la musique forte.

GAIETE (. 81)
l\a_y ULLllCl 1a JUIC
Ayez beaucoup de plaisir.
Exprimer la joie enfantine.
Rire mon chemin dans la vie.
Atmez la vie
Regardez le bon coté des choses.
Rire a haute voix.
Amuser mes amis.
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Rarement plalsanter.



O

1: IMAGINATION (.83)

P Ont une imagination débordante.

O

Proﬁtez de vols sauvages de la
fantaisic.

Amour a la réverie.

Aiment se perdre dans ses pensées.
Faites-vous plaisir dans mes

AltLLLILIAN I,

Passez du temps a réfléchir sur les
choses.
Rarement réverie.

TT- i aolie ¥
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imagination.
Rarement se perdre dans ses
pensées.

4 3 el 3L & - i
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2: INTERETS ARTISTIQUES (.84)

P+ Croire en l'importance de l'art.

d

o

_|_ I

N

e

-

Comme la muSIque

~r..: . L
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remarquent pas.

J'adore les fleurs.

Profltez de la beauté de la nature.

PE oS AN DS I 1‘""" - &S

Vous n’aimez pas la poésie.

Ne jouissent pas aller au musée d'art.
Vous n' almez pas les concerts

T e S B S EEUTHCHCT BEen S
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danse.

3: L'émotivité (. 81)
V IVUL llllCllbUlllUlll— lllcb ClllULlUllD
Ressentir des émotions des autres.
Suis passionné de causes.
Profitez de l'examen de moi-méme et ma
Essayez de me comprendre.
Rarement s'émouvoir.
Ne suls pas facilement affecté par mes

SRR
Tl AU,

Rarement remarque que mes réactions
émotionnelles.
Experlence trés peu de hauts et bas

4
VALV LIV LT 0,

Ne comprends pas les gens qui obtiennent
émotionnel.
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P+ Préferent la variété a la routine.



i’

Comme a visiter de nouveaux
endroits.
M'intéresse a beaucoup de choses

T oMale o d do o ii
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Préfeérent s'en tenir a des choses
que je connais.
N'alment pas les changements

T T ..u.lf. S
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changement.

Suis une créature de I'habitude.
N aiment pas les aliments

Suis attache a des moyens
conventionnels.

TFENENE W ENSNEY o o
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Comme pour résoudre des problémes
complexes.
Amour de lire des documents difficiles.

BT s CHCETS SR WSR-S
il Uil YUVMU MWL Y 1iviiv.

Peut gérer un grand nombre
d'informations.
Proﬁtez de penser ¢ a des choses

T - - = L4 Ao 1AL
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abstraites.

Evitez les discussions philosophiques.
La difficulté a comprendre des idées
G0STaiics.

Ne suis pas intéressé par des discussions
théoriques.

Evitez de matériel de lecture difficile.

06: LIBERALISME (.86)

P+

Tendance a voter pour des candidats libéraux
politiques.

Cloyez qu'ii 0’y d pds de U1l absulu el e 1mai.
Croyez que les criminels devraient recevoir de l'aide
plutdt que la punition.

Croire en une vraie religion.

Tendance a voter pour ies candidats conservateurs
politiques.

Croire que l'argent va trop d'impdts pour soutenir les
artistes.

Estiment que les lois devraient €tre strictement
appliquées.

Croyez que nous dorloter les criminels trop.

Crois que nous devons sévir contre la criminalité.
Comme de se lever pendant I'hymne national.

Al: CONFIANCE (0.82)



P+

P-

Confiance aux autres.
Croire que les autres ont de bonnes
intentions

Y g (Y. i A L4
w1 VJ Vi v \.1uv o) bv;xu MiUvEiv.

Croire que les gens sont fondamentalement
morale.
Croyez enla bonte humalne

T VR Rt I
L viiow \,luv WUl 11k Uivii.

Les gens se méfient.
Suspect motifs cachés dans d'autres.
Me meﬁe des autres

P I R 15V sae o4
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mauvais.

A2: LA MORALE (.75)

.L i

P-

J.‘{C quuam lll\/llUl dul 11T LlJJ.LJUl.D
S'en tenir aux regles.

Utilisez flatterie pour aller de l'avant.
Utilisez d'autres pour mes propres
fins.

Savoir comment contourner les
regles.

Tricher pour aller de l'avant

N A4
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Faire semblant de se préoccuper des
autres.
Profitez des autres.

ANV a6 atsas dos 4
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A3: ALTRUISME (.77)

P+

Pl:)

Rendre les gens se sentent les
bienvenus.

A i 1 1 « 1

ATUHCIPOT 105 GUBUINS GUs Guires.
Amour pour aider les autres.

Suis préoccupé par d'autres.

Avoir un bon mot pour tout le monde

0 DS T 8o -1 )
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Suis indifférent aux sentiments des
autres.
Les gens se sentent mal a l'aise.

a5 i S T A | S
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Prennent pas le temps pour les autres.

A4: COOPERATION (.73)

1 |

L)Ll.lb la\./llU a aaumauc

Je ne supporte pas les
confrontations.

J e suis désolé de paraitre

wia ubw:uu.



P- Ont la langue bien pendue.
Contradiction avec d'autres.
Almez un bon combat.

R0 T.
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Insulter les gens.
Revenez a d'autres.

Rancunier.
AS: MODESTIE (.77)
P N'aiment pas étre le centre d'attention.

N'aiment pas parler de moi.

IVIU vuuol.u\.oxu UUllJJ..ll\J uu\.« P\/.l DUlLll\a

moyenne.

Rarement toot mon propre klaxon.
p. Croyez que je suis meilleur que les

Une haute opinion de moi-méme.
Ont une haute opinion de moi-méme.
Connaitre les réponses ade

nAm v\vn11nr\n r\11r\n1-1 nAna
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Se vanter de mes vertus.
Me faire le centre d'attention.

ER A TEVEEEEI . ey
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P+ Sympathiser avec les sans-abri.
Ressentir de la sympathie pour ceux qui sont

moins blen lotls que moi.
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Souffrent de douleurs des autres.
P- Ne suis pas intéressé par les problémes des autres.
Ont tendance a ne pas aimer les gens au coeur

4 ]
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Croire en un oeil pour un oeil.
Essayez de ne pas penser aux nécessiteux.
Crois que les gens doivent se débrouiller par eux-

Je ne supporte pas les gens faibles.

C1: L'AUTO-EFFICACITE (.78)

r+ ACDEVET ies 1EChes avee succes.
Exceller dans ce que je fais.
Gérer les tAches en douceur.
Suls str de mon terraln

T e R ECR S [P
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Savoir comment faire avancer les choses.
P- Méconnaitre les situations.
Ne pas comprendre les choses.

g S
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Vous ne trouvez pas les conséquences des
choses.



C2: DISCIPLINE (0.82)

P+

Comme l'ordre.
Comme pour tout ranger.

~r.
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Aiment l'ordre et la régularité.

Faire les choses selon un plan.

Oublient souvent de remettre les choses a leur

o PR
Juuuv t./uauv

Laisser un désordre dans ma chambre.
Laisse mes affaires autour.
Ne suis S pas derange par des gens malpropres.

T - o AL
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C3: DUTIFULNESS (.71)

P+

o~

Essayez de suivre les regles.
Tenlr MEs Promesses.

J. ﬂ_y \Jl 111\/0 L(.IULUJUD u l‘.\allll.lo
Dites la vérité.

Ecoutez ma conscience.
Brlser les regles

g
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Amener les autres a faire mes
devoirs.
Faire le contraire de ce qui est

b O e o
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Déformer les faits.
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P+

Allez droit au but.
Travaillez dur.
Traduire les plans en actlons
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coeur.
Faire plus que ce qu'on attend de
moi.

T | = oz
3

Fiver dec normes &l
méme et les autres.
La qualité de la demande.

Ne suis pas tres motivé pour réussir.
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sortlr.
Mettre peu de temps et d'efforts dans
mon travail.

CS5: AUTO-DISCIPLINE (.85)

P+

Obtenez corvées faites tout de
suite.
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Deébut taches tout de suite.
Apprenez a travailler a la fois.
Réaliser mes plans.

P- CpiGuvSial &85 ;:1;;1;3@1&: &8s
mettre au travail.
Perdre mon temps.
Besoin d'un coup de pouce pour
Gliiarici.
Ont de la difficulté a partir des
taches.

Reporter les décisions.

C6: PRUDENCE (0.76)
P+ Eviter les erreurs.

Choisir mes mots avec soin.
OO ACHIT & BICR BN ChaG g1,
Aller dans des choses sans
réfléchir.
Prendre des décisions irréfléchies.
LB Poar sl sut wb SSas U8
téte.
Précipiter les choses.

Faire des choses folles.

i
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Font souvent des plans de derniére
minute.



Une comparaison entre les 30 échelles de Facet au Costa et McCrae NEO Personality
Inventory (NEO-PI-R) et le Correspondant Balances IPIP préliminaires de mesure
constructions similaires

NOMS ECHELLE Nombre Moyenne Coefficient
article
des articles Inter Alpha Corrélation
PP NEO -
IPIP NEO IPIP | NEO | IPIP | NEO IPIP
vs
NEO
Névrosisme + - + -

Catare | [ Sis—t0 528! 42 [ 24 | 8= | 80 | 7aren
Dépression Dépression (N3) 7+3=10 | 6+2=8 | 43 41 | .88 .85 .80 [.921
Conscience Self-Consciousness (N4) 6+4=10 | 5+3=8 | .28 26 | .80 .74 72 [.94]
Démesure Impulsivité (N5) 5+5=10 | 4+4=8 | .25 24 | 77| 72 73 1.98]
Vulnérabilité Vulnérabilité (N6) 5+5=10 | 3+5=8 | 32 | 35 | .82 | .79 77 [.96]
Extraversion
Respect Chaleur (E1) 5+5=10 | 6+2=8 | .41 33 | .87 .80 76 [.91]
Grégarisme Grégarité (E2) 5+5=10 | 4+4=8 | .28 34 | .79 | .80 .78 [.98]
Affirmation de soi L'affirmation de soi (E3) 5+5=10 | 4+4=8 | 34 33 | g4 ] 80 .81 1,991
Niveau d'activité Activité (E4) 5+5=10 | 5+3=8 | .19 25 | .71 T2 .70 [.98]
Excitation-recherche | Excitation-Cherchant (ES) 8+2=10 | 6+2=8 | 28 | .19 | .78 | .64 .67 [.95]
Bonne humeur Les émotions positives (E6) 8+2=10 | 4+4=8 | .30 36 | .81 | .81 77 [.95]
Ouverture a
l'expérience
Imagination Fantasy (O1) 6+4=10 | 3+5=8 | .32 35 | .83 .82 .74 [.90]
Tntdréts artistiques Esthétique (O2) 5+5-10 1 54381 134 A0 24 24 2nTraos1
Emotivité Sentiments (O3) 5+5=10 | 5+3=8 | 29 | 28 | .81 ] .70 [.90]
Aventure Actions (04) 4+6=10 | 3+5=8 | 24 | .18 | .77 | .64 71 [.99]
Intellect Idees (05) 5+5=10 | 5+3=8 | .38 38 86 | .82 .80 [ 95]
Agréabilité
Confiance Trust (A1) 6+4=10 | 5+3=8 | .32 42 82 | .84 .79 [.95]
Muoiaiie Dioliute (AZ) ZT6—1U | 3T5—0 25 Z0 75 N .04 [6\;]
Altruisme L'altruisme (A3) 5+5=10 | 5+3=8 | 25 | 26 | .77 | .72 .67 [.90]
Coopération Conformité (A4) 3+7=10 | 3+5=8 | .22 26 | 13 | .73 21 [[97]
Modestie Modestie (AS) 4+6=10 | 4+4=8 | 25 27 | .77 | 75 .72 [.95]
Sympathie | Oftres d'esprit (A6) | 4+6=10 | 6+2=8 | .23 | .17 ol .61 .61].90]
Conscience
L'auto-efficacité Compétence (C1) 6+4=10 | 5+3=8 | 27 | 25 | 78 | .70 661,891
Discipline Ordre (C2) 5+5=10 | 3+5=8 | .33 28 | .82 74 77 [.99]
Dutifulness Dutifulness (C3) 5+5=10 | 6+2=8 | .20 23 | W71 .67 .60 [.87]
Réalisation-viser S'efforcer réalisation (C4) 7+3=10 | 5+3=8 | .27 21 | .78 | .67 .70 [.97]




Autodiscipline

Self-Discipline (C5) 5+5=10 | 4+4=8 | 36 | 34 | 85 | .80 .76 [.92]
Prudence Délibération (C6) 3+7=10 | 5+3=8 | 24 | 23 | 76 | 70 .69 [.95]
i Signifier | St5=10 | 4+4=8 | 30 | .29 | .30 L <73 | .73 1.94] |
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Annexe C

1. Descente de gradient

L'algorithme d'optimisation le plus simple est la descente de gradient, dont le principe est de
partir a'un point ai€éatoire puis de se déplacer dans ia direction de ia pius forte pente. En
appliquant un certain nombre d'itérations, l'algorithme converge vers une solution qui est un

minimum local de f,
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Figure A.1. Illustration du principe de la descente de gradient, dans le cas d'une fonction
a une variable

On commence donc par choisir un vecteur Po de maniére aléatoire. Puis pour l'itération
numéro # on calcule le gradient de fau point Pi—1:

=T fin. 0

(4

v - -

Equation A.1. Calcul du gradient

Le nouveau vecteur de parametres calculé est :

Di=Di —NE;

Equation A.2. Nouveau vecteur paramétre



ou 7 est une constante qui ajuste la vitesse de convergence de 1'algorithme, déterminée
empiriquement. Une fois le nouveau vecteur P calculé on passe a 1'1terat10n suivante. Si # est
b |
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un tres grand nombre d'1terat10ns sera nécessaire pour CoOnverger vers la solutlon et la
probabilité de convergence vers une solution locale est plus grande. Plusieurs critéres peuvent
étre définis pour arréter l'algorithme : on peut limiter a un certain nombre d'itérations, ou

arréter lorsque 4 L i} atteint un certain seuil minimal ou encore lorsque le vecteur évolue peu
c'est a dire quand la valeur suivante atteint un seuil minimal :

2

Equation A.3. Critére d'arrét de la descente de gradient

Ce dernier critere peut présenter le défaut d'arréter 1'algorithme trop t6t si la fonction présente
des plateaux. Le choix du meilleur critére ainsi que le seuil a fixer est généralement trouvé de
maniére empirique. 11 est également possible de prendre une combinaison de ces diftérents
criteres.

t—i
('J
==
(&)
¥
o

endroits de grands plateaux 11 fa udralt avoir un coefficient ’:‘ grand pour pouv01r s'en
affranchir avec peu d'itérations. Si en d'autres endroits I évolue au contraire trés rapidement,
il faut qu'il soit faible pour que l'algorithme soit stable. Une variante peut étre utile dans ce
cas, la descente de gradient adaptative.

Dans une descente de gradient adaptative, le coefficient ! est également ajusté a chaque
itdration. suivant 'dvalution de la valour de f I Dy ] Qi f fl’) ]r diminuc_ il cgt nrabable guc l'an
pourrait aller plus vite en augmentant légérement 4, et au contraire si Flpi augmente, cela
veut dire que le coefficient ' est trop grand et qu'il faut le diminuer. Donc on décide

nr AvrAaIa
YAl ATl

§ xemple)
par exemple) si f ( i) augmente. Cette approche permet généralement de réduire le nombre
d'itérations requis, et s'est révélée efficace avec tous les réseaux de neurones que nous avons

testés.

La descente de gradient peut étre appliquée de deux manicres lorsque 1'on évalue la fonction a

l'aide d'une base d'exemples. La méthode que nous avons employe et décrite ci-dessus, est
- 1. ~

nt +A+n1 Tevw coctonr B A na
tour SIc Nase

d'apprentlssage a chaque itération, et le nouveau vecteur de parametres est déterminé apres
avoir parcouru toute la base. Dans une autre méthode, dite du gradient stochastique, le
vecteur Ei est calculé avec chaque exemple, et le vecteur de paramétres est recalculé entre
chaque exemple. Cette derniere méthode est particulierement adaptée aux systémes dits

online, pour lesquels les exemples sont communiqués 1'un apres 1'autre pendant 1'optimisation,



alors que pour la méthode du gradient total il est nécessaire d'avoir la base compléte avant de
commencer la premiére itération.



