Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Configurer un perceptron multicouche.

Au premier abord, les réseaux de neurones artificiels semblent toujours un peu énigmatiques.
Justement parce qu’il est question de « neurones», et que la plupart des références qui les
présentent commencent quasiment toujours par des grandes envolées sur les métaphores
biologiques, faisant miroiter la perspective de doter les machines d’une intelligence. Pour I'étudiant
gue j'étais, tout ca me paraissait bien inaccessible... et surtout ¢a ne répondait pas du tout aux
guestions simples — mais bon on est la pour réaliser des traitements aprées tout — que je me posais :
Est-ce que la de méthode est applicable a I'analyse prédictive ? Pour quelles configurations de
données et classes de problemes est-elle la plus performante ? Comment fixer les valeurs des

parametres — s'ils existent — associés a la méthode pour la rendre plus efficace sur mes données ?

Avec le temps, et une lecture assidue de la documentation y afférente, j’ai fini par comprendre que le
perceptron multicouche® était 'approche la plus populaire en apprentissage supervisée, qu’elle était
tres performante pourvu que I'on sache définir correctement le nombre de neurones dans les
couches cachées. Deux extrémes tout aussi funestes sont a éviter: si on n’en met pas assez, le
modele est peu compétitif, incapable de retranscrire la relation (le concept) entre la variable cible et
les prédicteurs; si on en met trop, le modele devient trop performant sur I'échantillon

d’apprentissage, ingérant les particularités de ce dernier, non transposables dans la population.

Ceci étant posé, on vient alors nous annoncer qu’il n’y a pas de méthode universelle pour définir le
bon paramétrage et qu’il faut en réalité tatonner en s’appuyant sur des heuristiques plus ou moins
heureuses. Tout ¢a parait assez obscur. L'incompréhension vient souvent du fait que, d’une part, on
a du mal a appréhender le réle des neurones de la couche intermédiaire — si I'on s’en tient a une
seule couche cachée - dans la modélisation ; d’autre part, on pergoit mal également I'impact de

|"augmentation ou la diminution de leur nombre.

Dans ce tutoriel, nous allons essayer d’expliciter le réle des neurones de la couche cachée du
perceptron. Nous utiliserons des données générées artificiellement pour étayer notre propos. Nous
nous en tenons a 2 variables explicatives afin de pouvoir projeter les données dans le plan et ainsi
décrire concrétement le comportement de I'approche. Nous travaillons avec Tanagra 1.4.48 dans un
premier temps puis, dans un second temps, nous proposerons une petite routine de détection

automatique du nombre optimal de neurones pour R 2.15.2 (package nnet).

2 Données

Le fichier « artificial2d.xls » contient deux jeux de données de n = 2000 observations décrites par p =
2 variables X1 (définie dans [-0.5 ; 0.5]) et X2 ([0 ; 1]). La variable cible Y est binaire {pos, neg}.

Le premier ensemble « data2 » correspond a une liaison fonctionnelle relativement simple, elle

est définie de la maniéere suivante :

L Voir  http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/slides/reseaux_neurones_perceptron.pdf ; http://www.grappa.univ-

lille3.fr/polys/apprentissage/sortie005.html.
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Si (0.1 * X2 > X12) Alors Y = pos Sinon Y = neg
Le concept sous-jacent a « datad » est un peu plus complexe
Si (X1<0)
Alors Si (0.5 * X2 >0.5- |X1]|) Alors Y = pos Sinon Y = neg
Sinon Si (X2 > X1 et 1 —X2 > X1) Alors Y = pos Sinon Y = neg

Bien évidemment, nous ne disposons pas de ces informations dans les études réelles. Nous
comptons justement sur le systéme d’apprentissage pour tenter de les reconstituer ou, tout du
moins, de les approximer. L'idée de ce tutoriel est de situer le comportement du perceptron sur des

données dont on connaft les tenants et aboutissants.

3 Perceptron simple avec Tanagra

3.1 Importation des données

Nous ouvrons le fichier « artificial2d.xls » dans le tableur Excel. Nous sélectionnons la premiére
feuille « data2 » et, aprés avoir sélectionné la plage de données, nous les envoyons a Tanagra via la

macro-complémentaire « tanagra.xla »*.

@ E kartlflmalld.xls [Maode de compatlblllte] - Mlcrosoﬂ.- [gl-ﬂ‘ﬂ
Accueil |Insert|0| Mise en| Formul:| Donne:| Rewsm|| Aﬁlcha:| Develo;| Complé |'Q-" - 0 X
Sipina ~
Tanagra =
Execute Tanagra —
|2 Abaut...
AT -1 # | xa ¥ |
_ Execute Tanagra / |£|1 -
1 X1
2 -0.35 Dataset range (induding the name of the attributes — first row):
3 0.46 SAS1:5C52001 |
4 0.00
5 0.47 OK Cancel ‘
] -0.39] )
7 -0.425 0.205 neg
8 0.467 0.948 neg
9 0.295 0.266 neg
4 4 » v | data2 - datad - ¥J 0| m |
Moyenne : 0,25093325  Mb (non vides): 6003 Somme : 1003.733 u@ =]
e

Tanagra est automatiquement démarré et les données chargées, nous disposons de n = 2000

observations et 3 variables, dont p = 2 prédicteurs.

2 Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2010/08/ladd-in-tanagra-pour-excel-2007-et-2010.htm|
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¥ TANAGRA 1.4.48 - [Dataset (tan32D2.txt) ==

Diagram Component Window Help

File

[ [=][x]

#.5
»

Ow Bl %

Analyziz

----- Dataset (tan32D2.txt)

Dataset description

3 attribute(s)
2000 example(s)

Attribute Catepory Informations

*1 Continue
¥2 Continue
uisc =

m

Computaticn time : 0 ms.
Created at 12/04/2013 14:42:21

4

Components
Data visualization | Statistics | Nonparametric statistics | Instance selection | |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learning | Metaspvlearning |
Spv learning assessment | Scoring | Association |

@*Correlation scatterplot
Export dataset

]L,Sc atterplot

]L,Sc atterplot with label

‘n"iew dataset
E,_;View multiple scatterplot

3.2 Perceptron sans couche cachée — Perceptron simple

Avant de lancer I'apprentissage, nous devons définir le rGle des variables.

f TANAGRA 1.4.48 - [Dataszet (tan32D2.

20105 ] |
[

Define attribute statuses

E File Diagram Compenent Window: Param. ml?”?l.
B C®) ) T rooe
/ Analysis E;; v -
D
=/fF Dataset (tan32D2. txt) o
I
oty Define status 1 =
\\\
Bl B &| Clearall Clear sel
N =

4

Data visualization |
Feature construction |
PLS |

|

Spv learning assessment

@Correlation scatterplot
Export dataset

| Parameters
= Attributes ‘ Target Input muﬁauue\ =
Statis c \'1 = zlection
Feature s g 2 = pnatysts
Cluste| earning
Scor =
]ﬁ;Scatterp
EScatter;
8| R e [__Clearall] [Clearselectsd |
[ ok || concel |[ mer |
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Nous utilisons le composant DEFINE STATUS pour ce faire. Nous cliquons sur le raccourci de la barre

d’outils. Nous plagons Y en TARGET, X1 et X2 en INPUT.

Pour construire le réseau de neurones, nous insérons le composant MULTILAYER PERCEPTRON

(onglet SPV LEARNING) dans le diagramme.

r B
W TANAGRA 1.4.48 - [Dataset (tan32D2.tct]] S=MAC
E File Diagram Component Window Help - & =
(= S
Analysiz D t t d . t a*
atase escription
=] Dataset (tan32D2.txt) P
%% Define status 1 3 attribute(s)
2000 example(s)
P eters...
arameters Attribute Category Informations
Supervised parameters... é - p——
Execute pvl Continue
View i Discrete 2 values =
Computation time : 0 ms.
Created at 12/04/2013 14:42:21 i
Components
Data visualiza: Statistics Monparametric statistics Instance selection
Feature construct Feature selection Regression Factorial analysiz
PLS Clustering Spv learning Meta-spv learning
Spv learning assessment Scoring Association
L;fi Linear discriminant analysis \3:" Multilayer perceptron e Naive bayes E‘ PLS-D¢
$Lng-Reg TRIRLS ,:?Multinomial Logistic Regression P;P‘] Maive bayes continuous FﬁF’LS-LE
] T 3
. — )

Nous le paramétrons en actionnant le menu contextuel SUPERVISED PARAMETERS.

Gap test stagnation :

Parameters
Metwork Learning 5

topping rule
100 2|

0.01

20

ok || cencel ||

Help ]

MLP parameters - MLP parameters N MLP parameters
Pafinetars Parameters
Network | Learning | Stopping rule Network || Learning | Stopping rule
Learning rate : 0.1500 . .
. Max iteration :
[T Use hidden layer Validation set proportion : |0.20
Error rate thresold
Attribute transformation
ber of neurons 10 EI [ @ none L [ Test error stagnation
) centered
) standardized
) normalized
[ ok || cancet |[ Hew | [ ok [ cancel |[ He | (

= [

>

Nous souhaitons mettre en ceuvre un perceptron simple. Pour cela, nous désactivons la couche

cachée en décochant l'option « Use Hidden Layer » dans l'onglet NETWORK. Dans |'onglet

LEARNING, nous choisissons de ne pas transformer les données « Attribute Transformation

none ». Notons au passage que, par défaut, Tanagra scinde les données en 2 parties : la premieére,

80%, sert a l'apprentissage; la seconde, 20% (Validation set proportion), sert a surveiller la

décroissance de I'erreur. Cette derniére n’intervenant pas dans le processus de calcul des poids, il

permet d’obtenir une estimation plus fidéle des performances en généralisation du réseau et éviter
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ainsi le phénoméne de surapprentissage. Dans l'onglet STOPPING RULE, nous notons que le

processus est stoppé aprés 100 itérations ou lorsque le taux d’erreur est inférieur a 1%.

Aprés avoir validé ces paramétres, nous lancons les calculs en actionnant le menu VIEW.

9 TANAGRA 1.448 - [Supervised Leaming 1 (Multilayer pemepum)]-__ I BTN
E File Diagram Component Window Help mmﬁ"
LI |
Analysiz
- Dataset (tan32D2.txt)
-4 Define status 1

Error rate 0.3615
Values prediction

3
i IE Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron) - 2o I
Parameters... 282 1141
Supervised parameters... g - — e I
Sum 1300 T00 2000
Execute
View =
Components I
Data visualization Statistics | Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction |
Feature selection | Regression | Factorial analysis | PLS | Clustering |
Spv learning | Meta-spv learning | Spv learning assessment | Scoring | Association |
=Multinomial Logistic Regression [ PLS-DA == Radial basis function (ST i
fima Naive bayes [t PLS-LDA & Rnd Tree I
r.c[x] Maive bayes continuous se Prototype-NN = Rule Induction
|
] [ m |

Le taux d’erreur en resubstitution, calculée sur les n = 2000 observations, est de 36.15%. Plus loin,
nous constatons qu’elle se décompose en 36.19% sur les 80% des observations ayant servi au calcul
des poids synaptiques, et 36% sur I’échantillon de validation (20% des observations)®.

Learning characteristics

Epochs 100
Last train error rate 0.3619
Last validation error rate  0.3600
Last train mse 361.1898

Nous avons ensuite les poids reliant la couche d’entrée a la couche de sortie. La variable cible étant

binaire, les coefficients sont identiques avec des signes contraires sur les deux neurones de sortie.

Weigths

From INPUT to OUTPUT layer

X1 -0.08557568 0.08R575638
X2 -2.10453600 2.10453600
bias 1.36340152 -1.36340152

3 ATTENTION, les poids étant initialisés aléatoirement, les données étant également mélangées tout aussi
aléatoirement, il y a de fortes chances que vous n'ayez pas exactement les mémes valeurs. Vous devriez obtenir le

méme ordre de grandeur néanmoins.
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3.3 Commentaires — Insuffisances de la frontiere linéaire

Manifestement, les classes ne sont pas séparables linéairement. Puisque nous n’avons que 2
variables, nous pouvons les représenter dans le plan. Nous insérons le composant SCATTERPLOT
(onglet DATA VISUALIZATION) a la racine du diagramme. Nous spécifions X1 en abscisse, X2 en
ordonnée, et nous utilisons la cible observée Y pour distinguer les points.

& B
o e =
B T ——

EFiIe Diagram Component Window Help - |5 =

= W5
Analysis e &8 - | [ &= <)

= Dataset (tan32D2.txt)

GO X ws, (X2) X2 by ()Y

EI*:i Define status 1 | e i —
P . . . 1§ 2 teg g f‘:’."‘.
i-[¥] Supervised Learning 1 {Multilayer 2 Y o e
" G e
P o :t}’ q“ " :ﬁ?.;. |
i arameters... B e 0 0*'. % o '\ i
Pl .’s 4 .
Execute 30 ':..:,:.'. '!“;.* ﬁ‘%‘;‘ |
View I A S ol
i F..é:::‘*‘:‘.‘ et of ¥ W 4 *\é“:t“:. l
LY Ol T Ol St
Rk LAt "33 5
D_?t',f‘é'ni:._;}_'ﬁ.‘_h%;gﬁ‘_ﬁm;xﬁ I KON |

o
'

fill « m [X‘I b ']
L
Components
|
| Data visualization MNonparametric statistics Instance selection
Feature construction Regression Factorial analysis 1]
PLS Spv learning Meta-spv learning I
| Spv learning assessment Association I
| v . s
@Currelaﬁon scatterplot Export dataset N EScatterplut Ii-':‘Scatterplcut with label V1e1.
€| mn 3
| |

Figure 1 - Projection des points dans (X1, X2) - Etiquettes observées

Nous aurions du commencer par la. La frontiére est plutot de forme parabolique, il est impossible de
produire une droite (unique) permettant d’isoler les « pos» des « neg». Dans notre cas, le

perceptron simple a induit la droite séparatrice dont voici I'équation implicite :
-0.0856 * X1 -2.1045 * X2 +1.3634 =0
La forme explicite s’écrit :
X2 =-0.0407 * X1 + 0.6478

Nous pouvons la tracer dans l'espace de représentation. Nous constatons que nous sommes
vraiment loin du compte. Nous distinguons nettement les individus mal étiquetés « misclassified » de

part et d’autres de la frontiére, ils sont légions.
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* neg ® pos

Il est possible d’obtenir un graphique similaire sous Tanagra. Nous placons le composant
SCATTERPLOT a la suite du réseau de neurones dans le diagramme. Nous plagons X1 en abscisse, X2
en ordonnées, puis nous illustrons les points a I’aide de la prédiction (PRED_SPVINSTANCE_1). Nous
distinguons au-dessus (resp. en-dessous) de la frontiere les individus classés « pos » (resp. « neg »),
certains a tort (les mal classés), d’autres a raison (les bien classés).

,
® o 4 e T oS

IEFHE Diagram Component  Window Help
0w M| %

Analysis X2 ,]
|l = &2 pataset (tan3202.txt)
I K1) X1 ws. 6{2})(2 by (") pred_Spvinstance
[=-t% Define status 1 V= “k‘_ == _
=-[#] Supervised Learning 1 (Multilaye: ‘ ‘:
L Scatterplot 2 :
¢ ZG-atterplot 1 s
/ atterplo 3.:.
X 3
L M..’
LR
Poper .
=X
%.a:".'- o
DLEs Wpte’
x1 x|
Components |

Data visualization | Statistics | MNonparametric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature s=lection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment | Scoring | Association |
$~ Correlation scatterplot Export dataset IL’SC atterplot IL’SC atterplot with label \He\
< I | *
— — J

Figure 2 - Projection des points dans (X1, X2) - Etiquettes prédites
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Remargque : De fait, tout séparateur linéaire serait incapable de produire un classifieur efficace pour
nos données : que ce soit une régression logistique, une analyse discriminante linéaire, un SVM
(support vector machine) linéaire. Il faut modifier le biais de représentation c.-a-d. la capacité du

modele a représenter des concepts plus complexes.
3.4 Transformation de variables

Une solution possible, qui tombe sous le sens au vu du graphique précédent’, est d’opérer une
transformation de variable. Nous modifions ainsi I'espace de représentation des données.

Nous choisissons de construire la variable Z1 = X12, puis la substituer a X1 dans le modéle. Dans
Tanagra, nous pouvons la produire a l'aide du composant FORMULA (onglet FEATURE
CONSTRUCTION). Nous I'insérons a la racine du diagramme, puis nous le paramétrons comme suit :

[ - ™
P TANAGRA 1.4.48 - [Scatterplot 2] -.' ol e
E File Diagram Component Window Help = ||&f =
= N
Analysiz [}{2 '] [pred_Spﬂnsianoe_‘l ']
E'" [iataf'ﬂ (tan32D2. txt) 01} X1 ve. (X2) X2 by [} pred_Spvinstance_1
% Define status 1 i R Y LR T YT Y T W e e v
: E||1| Supervised Learning 1 (Multilaye:r| Continuous formula “\-
]L. Scatterplot 2
IL. Scatterplot 1 Parameters
P s
T Attributes
Parameters...
Execute x2 I
View I
4 [l | 3 |
|
| = X172 P I
Data visualization Statistics |
Feature construction Feature selecti|
PLS Clustering | [ ok J{ Camcel || tob ]
[S .- >
Spv learning assessment Scoring Association l
|+l 0_1_Binarize A% Binary binning b, Cont to disc ly, Disc to cont S, EqFreq Disc S EqWidth Disc £ Formu
1 | m | 3

Une nouvelle variable avec la formule « X172 » est générée pour la branche du diagramme. Mais est-
ce vraiment bénéfique ? Pour le savoir, nous replagons I'outil SCATTERPLOT a la suite de « FORMULA
1 ». Nous mettons en abscisse la variable calculée FORMULA_1 (Z1), en ordonnée X2, nous illustrons
les points avec la cible Y. Miracle ! Les classes sont maintenant linéairement séparables. Il doit étre

possible de tracer une droite pour séparer les « pos » des « neg » dans le nouveau repeére.

4 Dans le plan oui, la solution est évidente. Si nous avons plus de variables (p > 2), la situation devient compliquée.
Il faut se tourner vers des outils similaires aux « résidus partiels » de la régression logistique. Voir « Pratique de la
Régression Logistique - Régression logistique binaire et polytomique » (section 8.2.4); http://eric.univ-

lyon2.fr/~ricco/cours/ouvrages.html
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i - = E Bl
oo 1 e T R v
MDiagram Component Window Help mmm

o Jl| %

Analysis I 2 ’ '] /, lix g 'l

E|-- Dataset (tan32D2.txt) —— 15/()(2} e —

-’
?fd Define status 1 1 B ‘lﬁ - EY3 .:_ *'."0"‘.' """0'0';"":.'8'.{
2.4 “Vd“"‘ *o;:.ﬂ.. % .

=-[¥] Supervised Learning 1 {Multilayer
IL. Scatterplot 2

¢ Scatterplot 1

k£ Formula 1

]i. Scatterplot 3

A R R

.
:z u!“.. o....‘de‘... o T |
T

g
/ / 0. 1 5 0. 2 0.25
4
< m | 3 [m]
Compenents [
Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selecton | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment | Scoring | Aszociation |
@ Correlation scatterplot Export dataset I&;Scatterp lot EScatterplot with label ‘u’iew dat

N ] | 3 I

Figure 3 - Projection des points dans (Z1, X2) - Etiquettes observées

Voyons si le perceptron simple va savoir tirer profit de cette nouvelle configuration. Nous insérons le
composant DEFINE STATUS a la suite de « FORMULA 1 ». Comme précédemment, nous plagons
toujours Y en TARGET, en INPUT nous choisissons maintenant FORMULA_1 (Z1) et X2.

rf TANAGRA 1.4.48 - [Scatterplot_
E File DW Component  Window  Help mmm

1
Cow & 2 ) |
Analysis ! Define attribute statuses

E| 4 Define status 1 Parameters

=-[#] Supervised Learning

L] Scatterplot 2 Attrilpat€s PR Fr—
| Scatterplot 1
P // C x1 Formula_1
- [ Formula 1 LA Cx2 X2
Scatterplot 3 / Oy

Vs Define status 2 C Formula_1

4 T

Data visualization

Feature construction Fea

|
|
PLS |
|

[ Clearall Clear selected

Spv learning assessment

[ ok || cancel || Hel

@Correlation scatterplot
<
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Nous souhaitons insérer de nouveau le perceptron en veillant a le paramétrer a I'identique. Le plus
simple pour cela consiste a déplacer a I'aide la souris le composant déja inséré dans le diagramme. Il
est dupliqué avec exactement les mémes paramétres (Tanagra a aussi copié I'outil SCATTERPLOT qui
lui était lié, ce n’est pas un souci).

Dataset (tan32D2.txt)

.. £y Define status 1
: E.,‘.|I|Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron)
i 5.‘.,[£;Scatterplot 2
g,...EScatterplot 1
[£ Formula 1

.| Scatterplot 3

.. ¥4 Define status 2

Nous cliquons sur le menu VIEW du composant.

¥ TANAGRA 1448 - [Supervised Leaming 2 (Multilayer perceptron)] I P — —.Ll_lg-:"@'

EFiIe Diagram Component Window Help mmm
O oo || %

Analyzis

— Data description
= Dataset (tan32D2. txt)

af:i Define status 1

Target attribute v (2 values)
BIE Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron)
]L. Scatterplot 2

L Scatterplot 1
=€ Formula 1

# descriptors 2 il

Learning characteristics

lom |

Epochs 100

Last train error rate 0.0150
Supervised Learning 2 {Multilaver perceptron) SO R TR T (L ]
i Parameters... Last train 85.9253

Supervised parameters... . .
i b Parameters for attribute transformation #
Execute AL =

View

Components

Data visualization

STATShCS T r-m'rm'arametric statistics | Instance selection | Feature construction |
Feature selection Regression | Factorial analysis | PLS | Clustering |
Spv learning Meta-spv learning | Spv learning assessment | Scoring | Aszociation |

@'Correlation scatterplot
Export dataset

EScatterp lot
EScatterp lot with label

‘u"iew dataset
E,_';View multiple scatterplot

L

La transformation opérée porte ses fruits avec un taux d’erreur de 2.5% sur I'échantillon de
validation. Le perceptron sans couche cachée est parfaitement adapté dans (Z1, X2). Nous obtenons
ci-contre les poids synaptiques estimés.

Weigths

From INPUT to OUTPUT layer

XL -3.90226715  3.90225817
Formula_1 36.07647058 -36.07636690
bias -0.01066363  0.01056308
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En passant a I'équation explicite de la frontiére (avec Z1 = X12), nous avons :
X2 =0.1082 * X12 + 0.0003

L’estimation est de trés bonne qualité’. En effet, rappelons que la frontiére artificiellement utilisée
lors de la génération des données était (voir Section 2) :

X2 =0.1 * X12

Remarque : Ce n’est pas parce qu’un classifieur sait représenter une frontiere qu’il sait forcément la
trouver. Prenons le cas de I'analyse discriminante qui est aussi un séparateur linéaire (biais de
représentation). La méthode s’appuie sur une hypothése (biais d’apprentissage) — les formes des
nuages de points conditionnels sont identiques — qui a I'évidence n’est pas respectée (Figure 3). De
fait, si nous I'appliquons sur nos données transformées (Z1, X2) (composant LINEAR DISCRIMINANT
ANALYSIS, onglet SPV LEARNING), le classifieur a une moins bonne tenue avec un taux d’erreur en

resubstitution décevant de 7.9% (ca ne sera pas meilleur sur un échantillon test).

-
E TAMNAGRA 1.4.48 - [Supervised Leamning 3 (Linear discriminant analysis)] - ‘ m&lﬂlﬂ

E File Diagram Component Window Help - [&| =
=Y
- Dataset (tan32D2.txt)
£-84 Define status 1 Classifier performances -
i E||1| Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron)
]L Scatterplot 2 Error rate 0.0790 3
I L Scatterplot 1 Values prediction ‘Confusion matrix |
vt rcan secsion ||
Scatterplot 3 neg 0.8615 0. Ineg. 983 158 1141
Lo
T Define status 2 pos  1.0000 0.1554 - 0 859 859
I E||1| :Slfpenrised Learning 2 (Multilayer perceptron) e = e |
Scatterplot 4
discriminant analysis)| |
Parameters... o i
<l ; Supervised parameters... * 4| 1 3
Execute |_ Components
Data fisualization T parametric statistics Instance selection Feature construction
Fegfure selection T REBressIon T Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring Association
EE,C o £ C5-MC4 & Decision List E:?_?‘gLinear discriminant analysis e
Il & c-RT # CSVC we=Log-Reg TRIRLS fim
&5 C5-CRT ]‘-_-. K-MM 3:3' Multilayer perceptron ﬂ[
4 i | b

4 Perceptron multicouche avec Tanagra

4.1 Spécifier le nombre de neurones de la couche cachée

Trouver la bonne transformation de variables n’est pas aisée, voire impossible dans certaines
situations. L'opération est de toute maniéere tres fastidieuse dés que le nombre de variables
augmente. Le perceptron multicouche permet d’améliorer le pouvoir de représentation du modeéle

en introduisant une couche intermédiaire, dite « cachée », s’intercalant entre les couches d’entrée et

> Elle serait meilleure encore si nous avions augmenté le nombre d’itérations. Nous nous sommes contentés

d'un apprentissage a minima pour montrer la pertinence de la transformation de variables dans notre cas.
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de sortie®. Il est dés lors possible d’apprendre n’importe quel type de fonction en mettant

suffisamment de neurones dans la couche cachée’.

—_
o
>
©
-
L
3
Q.
c

Hidden Layer
Qutput Layer

Figure 4 - Perceptron avec couche cachée - http://en.wikipedia.org/wiki/Feedforward neural network

A priori, « qui peut le plus peut le moins ». Dans le doute, on serait tenté de mettre un maximum de
neurones dans la couche cachée. Mais, en exagérant la capacité de représentation de la structure,
nous courrons le risque d’ingérer les informations spécifiques a I’échantillon d’apprentissage, qui ne
sont pas transposables a la population. On parle de « surapprentissage ». Le modeéle semble tres
performant sur nos données, il s’effondre lamentablement dés qu’on souhaite le déployer. « Point
trop n’en faut » donc. Encore faut-il comprendre le fonctionnement du perceptron multicouche, en
particulier I'action de la couche cachée, pour pouvoir identifier le bon nombre de neurones a

introduire pour un probleme donné.
Il'y a deux prismes possibles :

1. La couche cachée permet de produire un espace de représentation intermédiaire ou les classes
deviennent linéairement séparables. On comprend bien l'idée avec la transformation de
variables que nous avons effectuée ci-dessus. Mais dans le cas présent, cette piste ne nous
donne pas d’indications sur le nombre optimal de neurones cachés a introduire.

2. Chaque neurone de la couche cachée permet de définir une droite séparatrice. La connexion
entre la couche intermédiaire et la sortie permet de les combiner. Nous avons donc un modele
linéaire par morceaux. Le modele dans sa globalité est non linéaire. Cette vision est plus
intéressante dans notre situation. En effet, on se rend compte que la combinaison de deux
droites permettra d’approcher au mieux la parabole qui sépare les « pos » des « neg » dans

I’espace de représentation originel (Figure 1).

Bref, intégrer 2 neurones dans la couche cachée serait le plus adapté pour nos données.

6 En théorie, on peut mettre plusieurs couches cachées. En pratique, et dans la trés grande majorité des logiciels, on
s'en tient a une seule couche cachée avec un nombre de neurones paramétrable.

7 Voir http://en.wikipedia.org/wiki/Feedforward_neural_network
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4.2 Perceptron multicouche dans Tanagra

Nous revenons sur l'item SUPERVISED LEARNING 1 (MULTILAYER PERCEPTRON) dans notre
diagramme. Nous le paramétrons en actionnant le menu SUPERVISED PAREMETERS. Nous activons la

couche cachée (« Use hidden layer ») et nous spécifions 2 neurones.

-
E TANAGRA 1.4.48 - [Supervised Learning 2 (Multilayer perceptron)
E File Diagram Component Window Help

Dw H| 5

Analysiz rFdalidalleLwers 1Ol daLwripure i
fransformation # none #

- Dataset (tan3202.txt)
-4 Define status 1

=R} Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron) g hl
B M P ‘*‘E"A
s Parameters... _

Supervised parameters...

Parajpeters
INeiwDrk | Learning | Stopping rule |

Use hidden layer
 Scatterplot 4 I -

I Number of neurons : W :’

Execute

View

E||I| Supervised Learning 2 {Multilayer perceptro

Data visualization | Statistics | Monj
Feature construction | Feature selection |
PLS | Clustering | I
Spv learning assessment | Scoring |
£ C4.5 £ CRT
[ C-pLS 2, CS-CRT ok || cancet || hew
] [ I | 3

Nous validons et nous relancons I'outil avec le menu VIEW.

Le taux d’erreur global est 2.65%

i TANAGRA 1.4.48 - [Supervised Leaming 1 (Multilayer perceptron]] ] |

E File Diagram Component Window Help |_ ||5'||x|
[y = W

Analyzis

S Rews
Classifier performances E

=-[EF Dataset (tan3202.txt)
E| ¥4 Define status 1

Iz‘ Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron)

“ Scatterplot
Scatterplot 1

Parameters...

Supervised parameters...

Execute

View

neg 0.9676
E||1| Supervised Learning 2 (Multilayer perceptron) pos 0.9814
Scatterplot 4

Components

Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selecton | Feature construction |

Feature selection | Regression | Factorial analysis | PLS | Clustering |

Spv learning | Meta-spv learning | Spv learning assessment | Scoring | Association |
D«f C-PLS r':z; C5-MC4 Eﬂ Decision List L;fi Linear discriminant analysis -
& CRT [ csve 103 =Log-Reg TRIRLS o
r':és CS-CRT LZ“ CVM r—_-‘ K-NN B:?' Multilayer perceptron ﬂ &

] i | 3
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Avec 2.62% sur I'échantillon d’apprentissage et 2.75% sur I’échantillon de validation.

Learning characteristics

Epochs 100
Last train error rate 0.0262
Last validation error rate  0.0275
Last train mse 28.6295

Nous retrouvons les poids synaptiques, reliant la couche d’entrée a la couche cachée d’une part,
cette derniére a la couche de sortie d’autre part.

Weigths

From INPUT to HIDDEN layer

X1 1991611619 -19.29262930
X2 -h03061779  -4.78012858
bias -1.61075723 -1.98975678

From HIDDEN to OUTPUT layer

Meuron *1* 13.09724306 -13.09724287
Meuron *2* 12.873%5088 -121.87895070
bias -6.48310191  6.48310132

4.3 Frontieres dans I’espace originel

Reprenons les équations reliant la couche d’entrée a la couche intermédiaire.

- Neuron "1" | Neuron "2"
X1 19.9161 -19.2926
X2 -5.0306 -4.7801
bias -1.6108 -1.9898

Mises sous une forme explicite, elles s’expriment comme suit :

Equation 1 (Frontiére 1) : X2 =3.9590 * X1 —0.3202

Equation 2 (Frontiere 2) : X2 = -4.0360 * X1 - 0.4163

Rapportées dans I'espace de représentation originel (X1, X2), nous distinguons les deux frontiéres

induites par les 2 neurones de la couche cachée pour séparer les « pos » et les « neg ». Nous pouvons

des lors identifier les individus mal classés, situés du mauvais coté des frontiéres.

19 octobre 2014

Page 14



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

d
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4.4 Frontiére dans I'espace intermédiaire

Iy

L'autre maniere d’appréhender le perceptron consiste a plonger les observations dans I'espace
intermédiaire (U1, U2) défini par les sorties des neurones de la couche cachée. Les fonctions de

transformation s’écrivent :

1

Ul = 1 + ¢—(19.9161xX1-5.0306xX2-1.6108)
1

U2 =

T 1 4 ¢—(-19.2926xX1-4.7801xX2—1.9898)

La droite séparatrice dans ce nouvel espace est spécifiée par les poids synaptiques reliant la couche

intermédiaire a la sortie :

- neg pos
Neuron "1" 13.0972 -13.0972
Neuron "2" 12.8790 -12.8790
bias -6.4831 6.4831

Soit, sous une forme explicite :

Frontiére — Espace intermédiaire : U2 =-1.0169 * U1 + 0.5034

Voyons ce qu'’il en est dans le plan défini par les variables (U1, U2) :
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0.9 -

N .

2 neg
P,

06 $ " pos

Separating line

0.8 0.9 1

U1

Les points mal étiquetés sont rares, ce sont les « neg » (resp. les « pos ») situés en dessous (resp. «au
dessus) de la frontiere. D’ou le faible taux d’erreur.

Conclusion : Tout ¢a est quand méme passionnant. Personnellement, j’ai mis du temps a intégrer ces
mécanismes. On présente rarement le perceptron sous cet angle dans les ouvrages. Oui, le principe
de I'apprentissage par correction d’erreur est important. Mais s’appesantir outre mesure sur
I'algorithme du rétropropragation du gradient — que nous n’aurons jamais a calculer a la main de
toute maniére, c’est au logiciel de le faire — n’est pas toujours tres heureux. Tout dépend du public
auquel on s’adresse. En revanche, pouvoir identifier le bon nombre de neurones dans la couche
cachée est un enjeu fort qui concerne tout le monde. A I'évidence, il sera tres difficile de réaliser les
bons choix si I'on percoit mal les conséquences de I'adjonction de neurones dans la couche cachée.

5 Perceptron avec R — Package « nnet »

Notre étude est rendue facile par le trés faible nombre de descripteurs (p = 2) qui permet de projeter
les observations dans le plan et, ainsi, d’identifier le bon paramétrage. En pratique, cette démarche
n’est pas tenable, surtout lorsque le nombre de descripteurs augmente (p > 2). Il nous définir une
stratégie générique qui permet d’identifier automatiquement le bon nombre de neurones sur un
jeu de données. R est un outil privilégié pour cela. Tout simplement parce qu'il est tres facile de

programmer des actions complexes avec quelques lignes de codes bien senties.

Dans cette section, dans un premier temps, nous reproduisons I'étude ci-dessus (sur « data2 ») pour
décrire la mise en ceuvre du perceptron multicouche avec le package nnet. Puis, dans un second
temps, nous mettons en place un dispositif pour spécifier le nombre adéquat de neurones de la
couche cachée pour le fichier « datad » ou le concept a apprendre est plus complexe c.-a-d. il faut

plus de droites séparatrices, mais combien ?
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5.1 La procédure nnet du package éponyme
5.1.1 Importation et définition des échantillons
Nous avons transformé la feuille Excel « data2 » en un fichier texte avec séparateur tabulation. Nous

I'importons dans R avec la commande read.table(). Nous affichons les caractéristiques des variables

avec la commande summary().

#loading the data file "data2"
data2 <- read.table(file="artificial2d data2.txt",sep="\t",dec=".",header=T)

#number of instances
n <- nrow(data2)
print (n)

#summary

print (summary (data2?))

Nous obtenons :

-

IR R Console [= = |[==]

> print(n)
[1] 2000

*

> fsummary

> print (summary (datal) )
X1 X2 ¥
Min. :—0.500000 Min. :0.0010 neg:l1141
1=t Qu.:-0.251000 1=t Qu.:0.24530 pos: 858
Median : 0.017000 Median :0.5005
Mean 0.002388 Mean :0.4985
3rd Qu.: 0.247250 3rd Qu.:0.7500
Max. : 0.4599000 Max. :0.9980 |E|

1

Nous partitionnons aléatoirement les données en deux échantillons de taille égale : la premiére, dite
d’apprentissage, servira a la construction du réseau ; la seconde, dite de test, sera utilisée pour

évaluer les performances en généralisation.

#splitting in train and test samples
set.seed (bH)

index <- sample(n,1000)

data2.train <- data2[index, ]
data2.test <- data2[-index, ]

print (summary (data2.train))

print (summary (data2.test))

La commande set.seed() permet de fixer la valeur d’initialisation du générateur de nombres

aléatoires. Ainsi, lecteur devrait obtenir des résultats identiques a ceux décrits dans ce tutoriel.
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"

[R R Console F=8 o =5
-
» print (zummary (datad.train))
X1 X2 Y
Min. :=0.50000 Min. :0.0010 neg:576
1st Qu.:-0.24125 1st gu.:0.2520 pos:424
Median : 0.03100 Median :0.4980
Mean : 0.01127 Mean :0.4983
3rd Qu.: 0.26225 3rd Qu.:0.7540
Max. : 0.49500 Max. :0.55890
> print (summary(data2.test))
X1 X2 ¥
Mim. :—0.499000 Min. 10,0010 neg: 565
1st Qu.:-0.258500 1st Qu.:0.2427 pos:435
Median : 0.001000 Median :0.5025
Mean :—-0.0064396 Mean :0.5007 |
3rd Qu.: 0.238250 3rd Qu.:0.7432 3
Max. : 0.497000 Max. :0.9980
4 [

Nous constatons que les caractéristiques des deux échantillons sont trés proches. C'est heureux, la

subdivision ayant été réalisée de maniére aléatoire. Il faudrait s’inquiéter dans le cas contraire.
5.1.2 Construction du modéle
Nous utilisons le package « nnet » dans ce tutoriel. Il présente 'avantage d’étre particulierement

simple a utiliser. Ses sorties sont en revanche trés sobres, voire laconiques. Nous pouvons quand

méme obtenir les poids synaptiques du perceptron.

#loading the nnet package

library (nnet)

#multilayer perceptron, 2 neurons into the hidden layer

set.seed (10)

model?2 <- nnet (Y ~ .,skip=FALSE,size=2,data=data2.train,maxit=300, trace=F)
print (model?2)

print (summary (model?2))

La commande nnet() construit le réseau a partir de I'échantillon d’apprentissage. Nous fixons le
nombre d’itérations maximum a 300 (maxit = 300) pour nous assurer de la stabilité des résultats. La
valeur par défaut (maxit = 100) n’est apparemment pas suffisante pour nos données. L’option « skip

= FALSE » indique la présence d’une couche cachée, « size = 2 » définit le nombre de neurones.

E%FiCmﬁoh [::]I!II[::]
|} print (model2) i
a 2-2-1 network with 5 weights
inputs: X1 X2
output (=) : Y
options were — entropy fitting
> print (summary (model?2) )
a 2-2-1 network with 9 weights
options were — entropy fitting
b->hl1 il->hl1 iZ->hl
-0.83 13.06 -2.04
b->h2 il->h2 12-%hZ
-0.29 -9.28 -1.80
b-»o hl->o h2->o
178.04 -226.91 -255.67

-

m
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La variable cible étant binaire, nous avions constaté que les deux sorties étaient strictement

complémentaires avec Tanagra. De fait, R n’en décrit qu’une seule. Nous obtenons le réseau suivant :

Les coefficients semblent trés différents de ceux de Tanagra. Mais lorsque I'on passe aux équations
explicites, nous obtenons bien (quasiment, il y a une part d’aléatoire dans | ‘apprentissage des poids

du réseau) les mémes frontieres.
5.1.3 Evaluation

Nous élaborons une fonction pour |'évaluation. Elle prend en entrée les données a utiliser et le
modele. Ce dernier se charge de produire la prédiction a I'aide de la commande predict(). Nous
construisons la matrice de confusion a partir de la confrontation entre la cible observée et la

prédiction. Nous en déduisons le taux d’erreur (taux de mauvais classement).

#evaluating the model
err.rate <- function(test.data,model) {

#prediction on the test set

pred <- predict (model,newdata=test.data,type="class")
#confusion matrix

mc <- table(test.data$Y,pred)

#error rate

error <- l-sum(diag (mc)) /sum (mc)

#output

return (error)

}

Appliquée sur I’échantillon test (1000 observations) et le réseau construit dans la section précédente,

#printing the error rate on the test set
print (err.rate(data2.test,model?2))

Nous obtenons un taux d’erreur de 0.004.

-

RRCDHSD|E [o|[= | &= |
> #printing the error rate on the test set i
> print (err.rate(dataZ.test, model?))

[1] 0.004 E
> | -

4 I
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5.2 Algorithme pour le paramétrage automatique du réseau

Notre objectif dans cette section est de mettre en place une procédure tres simple de détection du
nombre « optimal » de neurones de la couche cachée. Elle doit étre générique c.-a-d. s’appliquer
qguel que soit le nombre de variables prédictives. Nous |'utiliserons alors pour apprendre la fonction —

le concept - associant (X1, X2) a Y pour les données « datad ».
5.2.1 Algorithme de paramétrage automatique

La démarche est tres similaire a la stratégie « wrapper » utilisée pour la sélection de variables en
apprentissage supervisé®. Les données sont subdivisées en 2 échantillons: apprentissage et
validation. Nous construisons différentes hypothéses sur I'échantillon d’apprentissage, dans notre
cas il s’agit de nombre de neurones différents dans la couche cachée (1, ce qui revient a un
perceptron simple; puis 2, puis 3, etc.), que nous évaluons sur I'échantillon test. La solution
correspond a la configuration la plus simple, c.-a-d. avec le plus petit nombre de neurones,

permettant de minimiser le taux d’erreur en généralisation.

Le programme tient en une boucle passant en revue différentes valeurs de « k», nombre de
neurones dans la couche cachée. Nous avons fixé ex ante le nombre maximal de neurones a tester (K
= 20). C'était le plus simple a implémenter. Mais nous pouvons également imaginer des stratagemes
plus élaborés (ex. s’arréter dés que le taux d’erreur ne décroit plus).

#detecting the right number of neurons in the hidden layer
K <- 20
res <- numeric (K)
for (k in 1:K) {
set.seed (10)
model <- nnet(Y ~ .,skip=FALSE,size=k,data=datad4.train,maxit=300, trace=F)
error <- err.rate(datad.test,model)
res([i] <- error

}

Le nom de la variable cible doit étre Y dans ce petit programme. En revanche, il n’y a aucune

limitation concernant le nombre et le nom des prédicteurs.
5.2.2 Application sur les données « data4 »

Pour vérifier I'efficacité du programme, nous I'appliquons sur les données « datat4 » dont nous ne
sommes pas censés connaitre le nombre adéquat de neurones (voir Section 2). Nous montrons ici le
processus complet : I'importation des données, leur subdivision en apprentissage-validation, la mise
en ceuvre de la détection, I'affichage des résultats (nombre de neurones vs. taux d’erreur en

validation) dans un graphique.

#loading the data file "data4d"
datad4 <- read.table(file="artificial2d data4.txt",sep="\t",dec=".", header=T)

8 Décrite dans http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2009/05/strategie-wrapper-pour-la-selection-de.html pour

Sipina et R; et http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2010/01/wrapper-pour-la-selection-de-variables.html pour

Knime, Weka et RapidMiner.
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#splitting in train and test samples
datad.train <- data4[index, ]
datad.test <- datad[-index, ]

#detecting the right number of neurons in the hidden layer
K <- 20
res <- numeric (K)
for (k in 1:K) {
set.seed (10)
model <- nnet(Y ~ .,skip=FALSE,size=k,data=datad.train,maxit=300, trace=F)
#print (model)
error <- err.rate(datad.test,model)

res[k] <- error

plot(1:K,res,type="b",xlab="Neurons into the hidden layer",ylab="Test error rate")

Nous obtenons une courbe particulierement édifiante. A partir de « k =4 » neurones dans la couche

intermédiaire, nous reproduisons parfaitement le concept.

Test error rate
0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35
| | | | | |
o

0.05
|

0.00
|
o
!
o
\

Neurons into the hidden layer

On serait tenté de parler de surapprentissage pour k = 14. Il faut surtout y voir un artefact lié aux
fluctuations d’échantillonnage. Il serait plus approprié de passer par la validation croisée pour
obtenir des résultats plus stables, mieux lissées. Mais, je ne souhaitais pas alourdir I'exposé au risque

de semer le lecteur en cours de route dans le contexte de ce tutoriel.
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5.2.3 Vérification Représentation graphique

Est-ce que vraiment k = 4 neurones est la bonne solution ici ? Pour le savoir, et puisque que nous
n’avons que 2 descripteurs, nous projetons les observations étiquetées dans le plan.

#fgraphical representation of the instances

plot(datad$X1,data4$X2, pch = 21, bg = c("blue","red")[unclass(data4$Y)], main="Data4 problem")

Oui, il faut clairement une combinaison de 4 droites séparatrices pour isoler les « pos » des « neg ».
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5.3 Sélection de variables et paramétrage du réseau

Nous nous sommes placés dans une configuration tres favorable dans ce tutoriel. Nous avions un
nombre réduit de variables prédictives et nous savions a I'avance qu’elles étaient toutes pertinentes.
Dans les études réelles, la situation est un peu plus corsée. Il faut a la fois détecter les variables

adéquates et identifier la bonne architecture du réseau.

A priori, la généralisation de notre approche a ce type de situation ne pose pas de probléeme. Il suffit
de mettre en place une double boucle imbriquée permettant de combiner la recherche des bonnes
variables prédictives et du nombre de neurones de la couche intermédiaire. Attention cependant au
surapprentissage. En multipliant les hypothéses a tester, nous augmentons le risque de trouver des
solutions faussement optimales. De plus, I’échantillon de test tel que nous I'avons définie dans notre
démarche devient partie prenante de I'apprentissage puisqu’il sert a discerner la meilleure solution

parmi les trées nombreuses combinaisons « variables — architecture » qu’on lui a soumises.
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De fait, il faudrait plutot prévoir 3 échantillons dans ce cas: le premier, apprentissage, sert a
I'apprentissage des modeles ; le second, validation (ou « sélection » méme serait-on tenté de dire),
sert a sélectionner le meilleur modéle ; le troisieme, test, ne sert qu’a mesurer les performances en
prédiction du modele sélectionné. Ce dernier, n’intervenant qu’en dernier recours et n’ayant jamais
participé au processus d’apprentissage/sélection, permet ainsi d’obtenir une estimation non biaisée

des performances en prédiction du modeéle sélectionné.

6 Conclusion

Le perceptron bénéficie d’'une aura trés favorable en apprentissage supervisé, a juste titre au regard
de ses performances. Méme si ces derniéres années, si je réfere aux publications dans les revues et
les conférences spécialisées, les méthodes ensemblistes et les SVM (support vector machine, de
maniére plus générique les méthodes a noyaux « kernel machines »°) semblent bénéficier d’une plus
grande popularité au sein de la communauté du data mining (hé oui, les effets de mode sont partout,
y compris dans la recherche). Il semble que ce soit moins vrai en ce qui concerne leur utilisation dans

les études réelles™.

Deux reproches reviennent souvent lorsque I'on parle des réseaux de neurones : c’est un modeéle
« boite noire » dans le sens ol I'on identifie mal I'influence respective des variables prédictives dans
la prédiction /explication de la variable cible ; son paramétrage est difficile, définir le nombre de
neurones dans la couche cachée n’est pas évident. Pour ce qui est de ce second inconvénient, nous
montrons dans ce tutoriel qu’il est possible de mettre en place des solutions simples qui tiennent en

guelques lignes de code sous R.

9 http://www.kernel-machines.org/

0 Classement 2011 des méthodes utilisées dans le data mining, sondage Kdnuggets :

http://www.kdnuggets.com/polls/2011/algorithms-analytics-data-mining.html. Les trois approches se tiennent.
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