Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Objectif
Comparer TANAGRA, SIPINA et WEKA lors de I'apprentissage d’un réseau de neurones.

S’agissant de l'apprentissage d’un réseau de neurones, un perceptron multicouches dans
notre cas (MULTILAYER PERCEPTRON en anglais), quel que soit le logiciel utilisé, nous

devons impérativement passer par les étapes suivantes :

* Importer les données dans le logiciel ;

* Définir le probleme a résoudre, c.-a-d. sélectionner les descripteurs et la variable a
prédire ;

* Subdiviser les données en ensemble d’apprentissage et de test ;

* Sélectionner la méthode et éventuellement la paramétrer ;

* Lancer I'induction sur les données d’apprentissage ;

e Evaluer le réseau sur 1'ensemble test.

Fichier
Nous utilisons le fichier IONOSPHERE.ARFF (source UCI IRVINE - format de données
WEKA). Les données ont été d’emblée centrées et réduites pour nous affranchir des

différences entre les techniques de pré-traitement mis en ceuvre par les logiciels. Le fichier

comporte 351 observations, 33 descripteurs continus ; Iattribut classe est binaire.

Construire un perceptron multicouches avec TANAGRA

Charger les données

Premiere étape toujours, apres le lancement du logiciel, nous devons charger les données.
Nous activons le menu FILE/NEW pour créer un nouveau diagramme et nous sélectionnons
le fichier IONOSPHERE.ARFF.
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Subdiviser les données en ensemble d’apprentissage et de test

L’étape suivante consiste a subdiviser les données en 2 parties: la premiere servira a

construire le modéle de prédiction, la seconde sera utilisée pour en évaluer les performances

en prédiction.

Pour ce faire, nous insérons le composant SAMPLING dans le diagramme, 66% des

observations seront utilisés pour

I'apprentissage.

i TANAGRA 1.4.5 - [Dataset (ionosphere.arff)]

EFiIe Diagram Component  ‘Window  Help

0w Hd| &
ik T e S
= B b foaspere-erl o varametes
[ Sampling 1 |
) k_datasetvionospheretionosphers
Sampling parameter
Execute
View Parameters
Samp\es\zedeﬂmtlon—,i
@ proportion size % I51
O absolute size 200 A
[ ok [ cancel J[ relw | v
[I'I'Ii ] | =
\ COmpEENE | oooooooooonoooooooonm |

Data wisualization | Statistics

Feature selection | Regresszion

Spw learning

Meta-spy learning

| Factorial analysis

| Spw learning assessment |

Clustering

Scorng hzsociation

Feature construction |

%\Reco\terexamp‘s fSampling ’

/_?tSelect examples

fStratiﬁed zampling
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Sélectionner les attributs

Pour définir les variables d’entrées et la variable a prédire, nous placons le composant

DEFINE STATUS dans le diagramme. Il y a un raccourci dans la barre d’outil. Nous plagons

en INPUT toutes les variables continues, en TARGET la variable CLASS.

. TANAGRA 1.4.5 - [Datasat (ionosphere.arff)]

EFiIe Di@raﬂ‘(nmpnnent window  Help

B3 %S

AN

Default title

=] Dataset (\onosphere,arff]
= " SampWfiz 1

- #% Define status 1 Parameters
I Attribut TR T
rbutes Target Input Nlustrative
I C az4 A class
1 C a2
C a2
\ C 27
S o C a28
—
> C a4
.
C a30 —'I
Camn |
C a3z
C a33
Data wisualization | 5t |E|;i_ truction
Feature selection | Reg| b ring
Spv learning | Meta-s a E; | % | 1 Clear selection ] tion
&Recovar examples fSamph‘ng
[ QK ” Cancel ” Help ]

Méthode d’apprentissage

Il nous reste alors a placer le perceptron multicouches dans le diagramme. Comme pour
toutes les méthodes supervisées, nous devons procéder en deux étapes : placer tout d’abord
le «méta-apprentisseur » qui instancie la méthode, puis lui attribuer I’algorithme

d’apprentissage proprement dit. Nous insérons donc tout d’abord le composant

SUPERVISED LEARNING qui se trouve dans la palette META-SPV LEARNING.

" TANAGRA 1.4.5 - [Dataset (ionosphere.arff}] 5
f File Diagram Compaonent “Window Help - g %X
Dw @ %
Default litle I 208 Continue s
=] Dataset (fonosphere.arff) a09 Continue
= " Sampling 1 310 Continue
=% Define status 1 a1 continue
Supenvised Learning 1 .
afz Continue
A a13 Continue
, atd Continue |
a1k Continue
‘ até Continue
\ 17 Conti
e — -3 ontinue
~ .
afd Continue
~ b
< [ | >
Companents A |
Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | |n§ance selection | Feature construction |
Feature selection l_._._ﬁgg{ﬁs;ipn_._._l_ Factorial analysis | \PLS | Clustering |
.
Spw learning EI Meta-spy learning = 5pv learning assessment | 500}13 hszociation |
AEEEEpEEEREEEN ll- — s ‘ -
|E| hogregating EArcing fArc-x mﬁagging |I| Boosting

== | Supenised Learningee
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Puis nous lui attribuons la méthode MULTILAYER PERCEPTRON situé dans la palette SPV

LEARNING.

{ TANAGRA 1.4.5 - [Dataset (ionosphere.arff)]

E File Diagram Component Window Help
EH %
Drefauilk tithe a8 e _ ~
= Dataset (ionozphere. arff) a09 Continue -
& - sampling 1 all Continue =
S De‘ﬁne status 1 211 Continue B
upervised Learning 1 (Multilaver perceptron) .
alz Continue o
A all Continue o B
\ ald Continue =
\ alk Continue =
\ N ald Continue o v
~ < | »
N
Cotnpomghts
Data wisualization Statistics Monparametric stati}’cs\ Instance selection Feature construction
~
Feature selection Regression Factorial analysis ~ _ PLS Clustering
EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE ~
|: Spw learming 5 Meta-spv learning Spw learning assessment Scorﬁ ~ fzzociation
-
fe= Binary logitis regressian & C-RT £ 0e
£ 045 T cosve [ K-hM
EZ?;C-PLS B Decision List I‘_’:‘QfgLinear discriminant analysis
¢ ' >
2
Paramétrage

Regardons en détail maintenant les parametres de la méthode en cliquant sur le menu

SUPERVISED PARAMETERS. Le premier

onglet NETWORK permet de

définir

I"architecture du réseau, nous optons pour un réseau avec une couche cachée a 2 neurones.

MLP parameters

Farameters |

Metwork, | Learning

Llze hidden layver

Murmber of neurons

Stopping rule

<= - -
4 HB<<

[ ok

” Cancel ” Help

|

Le second onglet LEARNING permet de définir les parametres de I'apprentissage. Nous

fixons la constante d’apprentissage « LEARNING RATE » a 0.15.
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Il est d'usage avec les réseaux de neurones d’utiliser une fraction des données

d’apprentissage, appelé « ensemble de validation » pour suivre I'évolution de I'erreur, cela
permet par exemple de stopper I'induction lorsque nous constatons que le taux d’erreur sur
cet ensemble de validation ne diminue plus lors des itérations!. Cette option serait surtout
intéressante si nous avions la possibilité de suivre cette évolution, et éventuellement,
d’arréter de maniere interactive le processus. Cela n’est pas possible avec TANAGRA, ca le
sera en revanche avec SIPINA. Nous décidons donc de dédier toutes les observations en
apprentissage pour la mise a jour des poids synaptiques -- VALIDATION SET
PROPORTION = 0.

Enfin, puisque les données ont déja été pré-traitées en amont, nous décidons de ne procéder
a aucune transformation des données - ATTRIBUTE TRANSFORMATION = NONE.

MLP parameters

Farameters

Metwork Learning Stopping rule

Learning rate : |:I.'|5EID| 2— —
“Walidation zet propartion : |0 2— [ .

Aftribute transformation

® none - s
) centered
() standardized
) normalized
[ Ok “ Cancel ” Help ]

Le troisieme onglet STOPPING RULE enfin permet de définir les regles d’arrét du processus
d’apprentissage. Plusieurs possibilités sont offertes. Le plus simple finalement consiste a
fixer le nombre d’itérations (MAX ITERATION = 100) et le taux d’erreur seuil qui permettrait
de penser que l'apprentissage est suffisamment performant (ERROR RATE THRESOLD =
0.01).

Une autre possibilité serait de vérifier que le taux d’erreur calculé ne décroit plus TEST
ERROR STAGNATION au bout de GAP TEST STAGNATION itérations. Il faut néanmoins
étre trés prudent avec cette option, en effet dans certains cas, le taux d’erreur peut stagner

pendant un certain temps avant de décroitre a nouveau lorsque de nouvelles zones de

1 Le terme « validation » peut préter a confusion. C'est néanmoins le terme utilisé dans la majorité des logiciels.
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'espace de représentation sont explorées. Dans la plupart des cas, il est plus approprié de ne

pas activer cette option.

MLP parameters

Farameters |

Metwark | Learning Stopping rule
Pz iteration : 100 @l - g

Error rate thresold :  |0.01 R .

(] Test errar stagnation

Giap test stagnatian : |2|:I E”

ok || cancel [ Hep

Lecture des résultats

Il reste maintenant a lancer I’apprentissage et visualiser le résultat en activant le menu VIEW

du composant. La fenétre de résultats s"affiche.

~ supervisedLeaming1 (Mulliayer perceptron)
o panametes
HMLP architecture
Use hidden layer wes
Meurons in the hidden lawer 2
Learning parameters

“Walidation set proportion 0.00

Learning rate 0.15
Attribute transformation none
Stopping rule
Max iteration 100
Error rate thresold 0.0100
Werifiy error stagnation [yla]

S Rews
Classifier performances

Error rate 0.02e0
Values prediction Confusion matrix
Yale Recall 1-Precision  good Sum
good 1.0000 0,003 - 143 o 143
bad 09318  0.0000 |bad| 6 a2 a8
Sum 149 82 231

La premiére partie de la fenétre résume les parametres du modele et présente la matrice de
confusion calculée sur les données en apprentissage. Le taux d’erreur en resubstitution est

égal a 0.026. Nous savons que ce taux est tres souvent optimiste, il I'est d’autant plus avec les
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réseaux de neurones. En effet, il est courant d’atteindre un taux d’erreur égal a zéro en

apprentissage lorsque nous mettons beaucoup de neurones dans la couche cachée.

Dans la suite de la fenétre de résultats, nous pouvons voir les poids synaptiques
« WEIGHTS ». 1l est possible de récupérer ces poids dans un tableur pour réaliser un
classement sur de nouvelles observations par exemple. Attention, il est nécessaire dans cette
optique de récupérer, le cas échéant, les parametres calculés lors de la transformation des

données.

La partie ATTRIBUTE CONTRUBTION calcule le taux d’erreur du modéle dans lequel on
aurait désactivé un des descripteurs. Il compare alors ce taux avec celui du modéle complet.
Cette procédure permet ainsi d’évaluer, de maniere un peu empirique quand méme, la

contribution individuelle de chaque descripteur dans les performances du réseau.

Attribute contribution

Excluded attribute Error rate Difference 3tatistics

none 0.0260 - - <— — —

a1 0,1169 0.0%0%  §.605865 - o .
als 0,0433 0.0173  1.6548
aid 00519 00260  2.4519
afh 0,083 00303  2.8958
ala 0,053 0.0303  2.8950
an7 0,02a0 0.0000  0,0000

Nous observons par exemple dans le tableau ci-dessus que le taux d’erreur du perceptron est
de 0.026 ; si nous désactivons la variable « a0l », c.-a-d. nous substituons par une constante
toutes les valeurs de cet attribut lors du classement des observations, le taux d’erreur passe a
0.1169.

La différence est égale a 0.0909 ; la statistique du test de comparaison entre ces deux taux, qui
sont en fait des proportions, est de 8.6868. Bien entendu, il ne s’agit pas d’'un test statistique
rigoureux, il faut plutot le prendre comme un indicateur d’intensité de 1'écart, il nous donne
une idée du role joué par I'attribut évalué. Si « statistics » est égal a 0, I’attribut joue un role

négligeable dans la prédiction, plus sera grand, plus la variable tient un role important.

Enfin, dernier tableau, ERROR RATE DECREASING indique I’évolution de l'erreur au fil des
itérations. Nous disposons du taux d’erreur et de l'erreur quadratique sur les données
d’apprentissage, et éventuellement, du taux d’erreur sur les données de validation. Il est

possible de retracer la courbe dans un graphique en utilisant un tableur.
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Error rate decreasing

Error evaluation

Epoch Trainerr Wal, err

1 0.3810
= 0.0823
11 0.0736
16 0.051%
21 0.0390
26 0.03da
31 0.0346
36 0.0303
41 0.0303
A6 0.0303
51 0.0303
Bé 0.0260
a1 0.02a0
=<} 0.02e0
71 0.0260
Th 0.0260
a1 0.0260
86 0.02e0
1 0.02a0
gl 0.0260

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

MSE

B4, 4613
23,2339
16,4484
13,4766
11.7270
10,5781
98355
95085
8.9043
8, bea?
8.1741
76697
74119
72302
7.05859
6. S66E
6. 5660
6, 7802
6, 7064
66424

N

Resubstitution (train) error rate

0.45

0.4 4

oo |

0.25

0.2

0.1+

0.05

20

40 60 80
Epoch

100

J

Evaluation des performances sur 1’ensemble test

Il nous reste maintenant a évaluer le taux d’erreur sur les données que nous avions mis de

coté au tout début du diagramme (34% des observations, soit 120 exemples). Pour ce faire,

nous insérons de nouveau un composant DEFINE STATUS dans le diagramme, nous placons
en TARGET la variable a prédire (CLASS), et en INPUT la prédiction proposée par le
perceptron (PRED_SPVINSTANCE_1).

Diefaul titls

= Dataset (ionosphere, arff)

g & Sampling 1 Parameters |
= ¥4 Define status 1 ;
rﬂm Supenvised Learning 1 (Multila afirbuize Target | Input |Hlustrative‘
" Define status 2 C a5 | pred_Spvinstance_1 -
C az
C 227
C 228
C a29
C a30
= =
C a3 ,_.-_.l
C a32
C a3z
C 234
L] D class
|0 R
jsualizati Statizti o
ﬂ Data visualization | atistics E E: % ClarEalEeian ) \
Feature selection | Regression |
Spy learning | Meta-spy learnin: ‘
o [ QK ” Cancel ” Help ]
@'Correlation scatterplot Expor‘t dataset catterplot
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Puis, nous insérons le composant TEST de la palette SPV LEARNING ASSESMENT en

veillant a ce que le taux soit bien calculé sur les individus non-sélectionnés, n’ayant pas

participé a I'apprentissage.

i TANAGRA 1.4.5 - [Sampling 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

O Bt

Diefault tithe

= Datazet (ionosphere, arff)
E|f Sampling 1
Bﬂ'} Define status 1
Elm Supervised Learning 1 (fultilaver pefce

Define evaluation set

Parameters

=¥ Define status 2

Used examples |

< O Belected

Execute @ Unzelected
1 Wigw
< ] I w
I [ Ok ” Cancel ” Help ]
1
Cn TTETTT |
Data wvizualization ! | Statiztics | Monparametric statistics | Instance selection |
|
Feature construction ‘| Feature selection | Regression | Factoral analysis |
PLS k Clustering | Spw learning | Miveta-spy learning |
Spw learning assessment | \ Scoring | Aszociation |

EFEBias-\tar‘iance decompo awalidation H?HTrain-test

EFEBootstrap

Nous cliquons sur le menu VIEW pour accéder aux résultats, la matrice de confusion nous
annonce que le taux d’erreur en test est 0.125, & comparer avec le taux en apprentissage qui
était de 0.026. Ce décalage n’est pas étonnant, il est assez fréquent avec les réseaux de

neurones.

Evaluation zet | unselected examples

Yalues prediction Confusion matrix
good 0.9634 0.1319 - 79 3 82
bad 0.5542 0,1034 12 26 38
1 29 120
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Modifier les parametres du réseau

Un des avantages incontestables du perceptron est la possibilité de moduler la puissance du
modele de prédiction en modifiant le nombre de neurones dans la couche cachée. Plus nous
ajoutons de neurones, plus le modele pourra apprendre des formes complexes. Mais ce n’est
pas anodin, en augmentant le nombre de neurones, nous prenons également le risque de
trop coller aux données, construire un modéle qui s’attache aux spécificités du fichier

d’apprentissage et non a la « vraie » causalité qui peut exister entre les descripteurs et la

variable a prédire.

Dans notre cas, nous revenons sur le composant d’apprentissage et nous passons le nombre

de neurones dans la couche cachée a 10. A priori, nous améliorons les capacités de prédiction

du modeéle.

i TANAGRA 1.4.5 - [Test 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

H

Default title

= & Sampling 1
= £ Define status 1
=-[r] ed Le

= f:‘ Define status 2

= Dataset (ionosphere, arff)

arning

EEX

=

MLP parameters

Parameters |

Metwork Learning

[¥] Use hidden layar

<

Hﬂu Test 1 MNurnber of neurans : 10| |Z] U
Execute O
Wiew
g2
ak.
bad 0.4542 — 35
Sum 120
< > Computation time : 0 ms.
Components
Data vizualization Statistics Monparametrc statiztics Instance selection
Feature construction Feature selection Regression Factorial analysis
PLS Clustering Spw learning Meta-zpv learning
| Spv learning assessment Scorng Aszociation
E?EBias—\tar‘iance decomposition E?EBootstrap E?ECmss—ualidation

Nous relangons les calculs en cliquant sur le menu VIEW, les performances ne semblent pas

modifiés puisque nous obtenons de nouveau un taux d’erreur en apprentissage de 0.0206.
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" TANAGRA 1.4.5 - [Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron)] 5
E File Diagram Component Window Help - | X
O E %5
Dietault title ~ .
MLP architecture —
= Dataset (ionosphere.arff] Lse hidden layer o ]
=] Sampling 1 3
# N pine Neurons in the hidden layer 109_
=K Define status 1 |
p— Learning parameters
=] [tilayer pey
El Parameters. .. “Walidation set proportion 0.00
Supervised parameters... Learning rate 0.15
Execute attribute transformation none
Stopping rule
Max iteration 100
Error rate thresold 0.0100
Werifiy error stagnation no
Classifier performances
Values prediction Confusion mati
Ep— = ]
< il | » ] uu =]
Cormponents [I
Data wisualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection | Festure construction
Festure selection | Regression | Factoral analysis | PLS | Clustering ‘
Spw learning | Mheta-zpv learning | I Spv learning assessment | Scoring | Aszociation ‘

E?EBias-variance decomposition H?HTest
E?EBUutstrap H?HTrain-test
Brfcrass-uatidatian

Voyons ce qu’il en est maintenant sur la partie test. Nous activons le menu VIEW du

composant TEST du diagramme, le taux d’erreur en test est 0.1083.

-TRNRGRA1.4.5-[Test 1] = |18X]
E File Diagram Component Window  Help - O x
0w | 5

e e | EE——
= B Deteset fonosphere.arm o parametes
B} aampling 1 Ewvaluation set : unselected examples
B---f:i Define status 1
= fd Define status 2
Execute Values prediction i i
good 0.9756 D.1209 |gond
bad 07105  0.0690 [bad)| 11 7 3@
91 29 iz [
b
Components [I
Data wisualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learming | Meta-zpy learning |
Spyv learning assessment | Scoring | hssociation |

E?EBias-var‘iance decomposition E?EBootstrap E?ECross-\taHdation H?HTest H

< il |

T

|»

Ce qui ne transparaissait pas sur les données d’apprentissage, apparait mieux ici. La faiblesse

de l'effectif nous empéche quand méme de prétendre a des conclusions définitives.
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En testant différentes configurations (nombre de neurones dans la couche cachée variant de 2

a 100), nous nous sommes rendu compte qu’il n’était guere possible d’obtenir un réseau plus

performant.

Autre évaluation intéressante, en désactivant la couche cachée, en utilisant un perceptron
simple dongc, le taux d’erreur en test est de 0.1250. Le modéle de prédiction est linéaire dans
ce cas. Nous avons voulu comparer ces performances avec d’autres modéles linéaires, en
I'occurrence I'analyse discriminante, la régression logistique et un SVM linéaire. Nous
obtenons les résultats suivants. Il semble que le SVM soit le plus performant. Mais encore
une fois, les écarts sont trop faibles (la différence se joue a un ou deux individus bien classés

en plus ou en moins) pour que nous puissions raisonnablement statuer.

En tous les cas, la démarche est correcte, nous avons évalué les performances sur les mémes

individus en test.

{1 TANAGRA 1.4.5 - [Test 2]

EFiIe Diagram Component  Window  Help

0w H|
= B Deteset fonosphere 2 o harametes
B} sampling 1 Ewvaluation set : unselected examples
s s
B---fti Define status 1 ——
E||1| Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron)
= fd Define status 2
...... H H Test 1 L
E||1| Supervised Learning 2 (Linear discriminant analysis]/ __
BE Supervised Learning 3 (Log-Reg TRIRLS) Values prediction Confusion matrix
“Blseestomveien || —__ i i i
= fd Define status 3 good 0.9756 0.1209 -
""" el Test 2 \ N bad 07105 00690 [Bad) 11 77 3
\ N 91 29 120
N
\ Values prediction Confusion matrix
\ good 0.9756 0.1304 -
\ bad 06842 0.0714 [Bad) 12 26 3
[sum 52 7 120
Values prediction Confusion matrix
good 0.9575 0,1099
bad 07368 0.0345 [Bad) 10 7 3
[sum 91 29 120
v
Components
Data wisualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction |
Feature selection | Regresszion | Factorial analysis | PLS | Clustering |
Spw learning | Meta-spy learning | I Spw learning assessment | Sconng | hzzociation |
ey L LR L = —
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Construire un Perceptron Multicouches avec SIPINA

Importer les données

SIPINA est piloté par menu. La premiere étape est d’accéder au fichier de données. Pour ce

faire, nous activons le menu FILE / OPEN, nous choisissons le format de fichier ARFF et

sélectionnons le fichier IONOSPHERE.

Sipina Research Version

=
Bl Lean

—

Save as..

E

Access Foreign databases  »
Subsample management  »

Mes documents

= | 1
=)
e}

Exit

m
&
3
i
i

¥

Mes documents

&

Poste de travai

Learning methad
MethodM ame=Improved ChalD [Tac A

Regarderdans : [ I ionosphere = £f B2~

2

~ A~ A

MethodClassN ame=TamreD ecision —
Hdl=8

Mer=ge=0.05 \

Favoris tseau  Mom du fichie ionosphere. aif § '
Fickiers de type \WEKS, File Fu.man‘A o
a A_DS

- Ouwrin

j Annuler

Split=0.01 =
TypeBanferrani=1

WalueBonferrani=1

Sampling=0 |
Examples selection

1 examples selected

0 examples ide

4

Improved ChaID (Tschupraow Goodness af Split)

> X

|

Subdiviser les données

Nous voulons réserver 66% des observations pour construire le modéle de prédiction, et le
reste pour 1'évaluer. Nous activons le menu ANALYSIS / SELECT ACTIVE EXAMPLES, et
nous sélectionnons 1'option RANDOM SAMPLING.

Sipina Research Version
File Edit Data Stabistics Induckion method Rl

DBE mb

Diefine class attribute,

Attribute selection

% e 231 of

Sampling strategy
&+ Random
" Stratified

Learning methad
I ethodM ame=Im|
MethodClasshar
Hdi=8
terge=0.05
Split=0.01
TupeBonferrani=1
WalueBonfemoni=
Sampling=0

Examples select)

Improved ChalD

Vigw Window Help

351 examples

Filter method

List of examples Rule filker

Fandom sampling

| f’DK | xAnnu\er‘
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R.R.

Le résultat de la sélection s’affiche dans la boite liste située en bas et a gauche de la fenétre

Didacticiel - Etudes de cas

principale.

Sipina Research Version
File Edit

D BB

Data Statistics  Induction method  Anakysis  View  Window  Help

ﬂ g
Learning set editor

Attribute selection

Learning method
M ethodM ame=lmproved ChalD [Tac ~
MethodClassM ame=TArbreD ecision| —
Hdl=8

Merge=0.05

Split=0.01 =
TypeBonfermoni=1
ValueBonferroni=1
Samplng=0

=

pled™Elect

231 exarnples selected
0 examples idl

W/

ImprovEd ChaAID (Tschuprow Goodness of Split)

Sélectionner les variables

Pour définir les variables en entrée et la variable a prédire du réseau, nous activons le menu
ANALYSIS / DEFINE CLASS ATTRIBUTE. Par glisser - déposer, nous plagons en

« attributs » toutes les variables sauf la derniere, qui elle doit étre placée en « classe ».

Sipina Research Version
File Edit Data Statistics Induction method B Wiew  Window Help
O
Attribute selection
Fless ' Variables
a1 A
|class 54 216 A
alv
Altributes a:‘] g
a
= & azl
a a2l
al4 22
=y 1
a24
o g a5
a azb —
al3 97
i
Learning method al2 b :gg
MethodM ame=lmproved ChalD (Tac » a3
b ethodClassM ame=TArbreD ecision] — 212
Hd=5 = =3
Merge=0.05 S a%d
Split=0.01 = 3
TypeBorferoni<T = _ 3
WalueB onferoni=1 —
Sarpling=0 b
Examples selection W OK X Anruler ‘
231 examples selected
120 examples idle -287 -3.30 217 -116 -0.25 142 -0.25 -2438 ™
< b4
Improved ChAID {Tschuprow Goodness of Split
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Le résultat de la sélection s’affiche dans la partie gauche de la fenétre principale. Nous y
observons également le type des variables : « C » pour les variables continues, « D » pour les

discretes.

Sipina Research Yersion

File Edt Data Statistics Inductionmethod Analysis Wiew Window Help
[} e By
g =
Alibute selsslion Learning set editor =
=-@3 Class attibute ~ gl anz a04 05 a5 al7
class 1 035 072 024 0.45 021 0.57
=% Predictive altibutes 2 035 072 -0.53 063 .03 .34
ag; 3 035 072 047 077 025 091
am 4 035 072 112 077 192 032
B
o 5 035 072 015 055 010 07s
O 5 035 1.25 012 135 051 114
7 7 035 058 035 057 071 077
08 8 287 .23 010 115 025 091
209 o ||z 035 054 028 077 055 091
10 10 035 1.33 028 115 025 ERE]
a1 11 035 072 0.05 077 064 091
alz 12 035 072 132 077 242 091
413 13 035 072 045 077 047 091
al4 14 035 072 207 077 023 061
&15 15 035 07z 0.06 077 013 0.91
alg J 16 0.35 026 223 077 0.33 -1.20 -
a17 ~| 17 035 072 0.04 077 027 087
Learing methad 18 287 .23 010 -3.08 242 091
MethodM ame=improved ChaiD [Tsc || 112 03s 006 -0.03 013 014 0.04
MethodClassMame=T&rbreDecisionl — | flz0 287 072 237 115 0325 ERE]
Hdi=8 21 035 07z 012 077 047 081
Merge=0.05
Spited 1 il 3 287 072 217 115 025 ERE]
TypeBonferroni=1 23 035 054 0.05 077 015 091
\é’a'UEFE"fS”E"'=1 < |z 287 330 217 116 025 112
Amping= - — 25 0.35 07z -0.24 07y -013 0.31
22:‘“”"'“ ISEIEC:'D” - 25 035 072 1.21 077 -2.42 0.91
examples selects
120 examples ide 2L 038 nrz. 030 07 062 nes v
< ] 2
Improved ChalD (Tschuprow Goodness of Split)

Définir et paramétrer la méthode d’apprentissage

Pour définir la méthode d’apprentissage, nous activons le menu INDUCTION METHOD /
STANDARD ALGORITHM. Dans la boite de dialogue qui apparait, nous cliquons sur
I'onglet NEURAL NETWORK puis nous sélectionnons la méthode MULTILAYER
PERCEPTRON.

Sipina Research Version
File Edit

Data  Statistics WETEEhy=nss Analysis  iew  Window  Help

D BBy

Boosting strategies. .,
Attribute selection = E
—|-g% Class attribute ~
E class
-z Predictive attibutes

072
072

-0.24
-0.53

v

C Enl
W =03
L En
» =05
Pe
E a6 tdulti-Layer Perception [Test Ermor rate contral]
C B
» =03
W a09
L Bl
L S
W 212
=17
Leaming method Multi-Layer Perceptron
Methaodh ame=Improved Chal XK Annuler
HdelTac-dCIassNameJArbleD TeTeT Vi S = T T o ]
Merge=01.05 035 072 0.04 077 0.27 &7
Split=0.01 ) = -287 -1.249 -0.10 -3.08 -242 0.9
éyfeEBD”ff”°”'?J ! 0.35 0.06 003 043 044 004
Samplnged Z -287 072 237 ERE -0.25 442
- — 035 0.7z -012 o.yy -0.47 0.9
Examples selection
-2.87 0.7z 217 -1.16 -0.2% -1.12
231 examples selected
120 examples idis 0.35 0 64 0.06 077 016 DE] -

Improved ChalD (Tschuprow Goodness of Split)
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Apres avoir validé, une seconde boite de dialogue apparait, nous pouvons paramétrer

I'architecture du réseau et les options de I'apprentissage.

MLP paramete r.

Max. Errar {001 Maw iteration (5000 =

FLP Structure

Hidden layer |1 =
Learning rate |0.19

Modes per laver

Concernant 1'architecture du réseau, nous choisissons une seule couche cachée (HIDDEN
LAYER = 1), et 2 neurones dans cette couche (NODES PER LAYER = 2).

Pour ce qui est du processus d’apprentissage, nous fixons la constante d’apprentissage
(LEARNING RATE) a 0.15; nous définissons comme regle d’arrét un taux d’erreur en
apprentissage inférieur ou égal a 0.01 (MAX ERROR = 0.01, des que le taux d’erreur calculé

sur le fichier d’apprentissage est inférieur a ce seuil, I'induction est stoppée).

Remarquons que le nombre maximum d’itérations est assez élevé ici (MAX ITERATION =
5000). Cela peut entrainer une durée d’apprentissage excessivement longue. Fort
heureusement, nous avons la possibilité de suivre le déroulement de l'apprentissage dans

SIPINA, nous pourrons interrompre les calculs si nous jugeons que le processus a convergeé.

La méthode que nous avons choisie et les options associées sont décrites dans la partie
gauche de la fenétre principale de SIPINA.

Sipina Research Version

File Edit Data Statistics Induction method Analysis  Wiew  window Help

LB EY

Abtribute selection
=% Clazz attribute ~
class
—-@> PFredictive attributes
_
I a03
I a04
205 bt

Learning method

b etbiodM ame=tulti-Layer Perceptron
MethodClassMame=TFastSimpletLP
Hdl=21

I ax | ter=5000

b & Error=0.01

Layerz=1

Learning rate=0.15

Laper_1=2

Examples selection

231 examples zelected
120 examples idle

|Multi—Layer Perceptron
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Apprentissage
Pour lancer l'apprentissage, nous sélectionnons le menu ANALYSIS / LEARNING. Une

nouvelle fenétre apparait, décrivant le réseau dans sa partie basse et montrant I'évolution du

taux d’erreur au fur et a mesure des itérations dans sa partie haute.

Sipina Research Yersion - [Multilayer, perceptron] |E\
. Induction method  Analysis View Window Help BIEIES
k) e By

El Entor rats evolution Canfusion matix

Altibute selection
=g Class attributs ~
class

=g Predictive attibutes

al

a2

a4

a5

:gg E Rate: 0.009 Iteration : AN

ala
al3
all
all
alz
al?
al4
als
alg
al?
alg
ald
a2l
a2l

a22
a23
a24
a5
a2h
a2f
az8
a2d
&30
ail

a32
a33
=

Bural network architecture

Py ﬁ Coet
y 1.5137
1 -0.0673
1.2448
1.3148
2.0015
17736
0.7543
9 03010
10 -3.7710
11 -0.0857
12 -0.6295
12 00774
14 0,307
15 -2.0707
16 -0.9501
17 0.0570
18 05410
18 1.6388
20 1.0639
31 -0.7090
31 1.4035
33 1.6305
24 23032
5 -0.0853
5 19533
37 02431
S -0.1091
20 2.1650
EN 1.8879
31 -0.9663
3z -2.1471
33 -2.0927

-0.1006

W[ [ B [ [ =

A

[pininisisisisinininininininininininininininininisininininininisl E

Leaming methad
MethodM ame=MuliLayer Perception
MethodClasshame=TF astSimpleLF

dl=21

Ma lter=5000
Max Enar=0.01
Layers=1

Leaming rate=0.15
Layer_1=2

Enamples selection

231 eramples selected
120 examples idle

Multi-Layer Perceptron Time : 1528 ms

Error rate evolution indique la décroissance du taux d’erreur, dans notre cas, nous
constatons qu’il est descendu a 0.009, déclenchant l'arrét de l'apprentissage a la 624¢me

itération. La matrice de confusion associée est affichée dans la partie droite.

Le bouton STOP PROCESS joue un role important dans ce dispositif, il nous donne la
possibilité d'interrompre le processus a tout moment. Ca peut étre le cas par exemple si nous

constatons que le taux d’erreur ne décroit plus au bout d’un certain nombre d’itérations.

Enfin, si nous sélectionnons un des neurones du réseau, SIPINA affiche les poids
synaptiques associés a ce neurone. Il est possible de les copier et de les coller dans un tableur.
Nous devrons en revanche le faire manuellement pour chaque neurone, ce qui se révéler étre

tres fastidieux lorsque le réseau est un tant soit peu complexe.
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Evaluation sur le fichier test

Reste maintenant a appliquer le modéle de prédiction sur I’ensemble test, n’ayant pas servi a

la construction du réseau. Pour ce faire, nous cliquons sur le menu ANALYSIS / TEST.

Analysis

Define class atkribute. ..
Select active examples...

Stop analysis

Classification L
S|

LIFT -- ROZ curwe. ..

Perzonnal bests r

Dans la boite de dialogue qui apparait nous choisissons d’appliquer le modéle sur les

observations qui n’ont pas été sélectionnées pour l'apprentissage.

Apply classifier on, ... r'5_<|

Apply on

i Learning =et

f* inactive examples of Databazes ,
o

J Ok x Annuler |

Une nouvelle fenétre avec la matrice de confusion apparait, dans notre cas le taux d’erreur en
test est de 0.0917.

Confusion matrix : Test set on NEW.FDM |'._||'E|rz|
class
good |]:-a.l:-1 |
good T u}
bad 11 133

I

Cosk : 0.0917 .

NB: Il ne faut pas s’émouvoir outre mesure des différences de performances avec

TANAGRA, I"échantillon étant réduit, les résultats sont entachés d’une certaine variabilité.
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Utilisation de ’échantillon de validation

A la différence de TANAGRA, nous avons la possibilité de suivre le processus d’induction
dans SIPINA. Nous constatons de visu la décroissance de l'erreur, nous pouvons méme
stopper I'apprentissage si nous jugeons que poursuivre n’améliorera pas le modeéle. Dans ce
cadre, disposer d'une courbe d’erreur non biaisée peut se révéler tres utile, il devient
réellement intéressant de subdiviser 1'échantillon d’apprentissage en deux parties: une
premiere qui sert a calculer les poids synaptiques, nous appellerons dorénavant cette partie
« échantillon d’entrainement »; une seconde, dite communément « échantillon de

validation? », qui permet de suivre I'évolution de l'erreur.

Fermons toutes les fenétres de résultats dans SIPINA en cliquant sur le menu WINDOW /
CLOSE ALL. Pour intégrer la création de 1'échantillon de validation dans la construction
d’un réseau de neurones, nous activons de nouveau le menu INDUCTION METHOD /
STANDARD ALGORITHM. Nous sélectionnons l'option MULTILAYER PERCEPTRON
(TEST ERROR RATE CONTROL).

Select an induction method

|rduction Graph] Fule Induction  Meural netwark l Dizcriminant anal_l,lsis] Decizion Iist] Other ]

Single-Layer Perceptron
Multi-Laver Perceptron
M ulti-Laver Perceptron [Test Emor rate control]

Multi-Layer Perceptron {Test Error rate control}

& 0K X Annuler

Dans la boite de paramétrage, 70 % des données d’apprentissage seront réservés au calcul
des poids synaptiques (70% de 231 = 161 exemples), le reste sera dédié a la validation (231 -
161 = 70 observations). Nous conservons les mémes parametres que précédemment pour ce

qui est des autres options.

2 Dans certains logiciels, cet échantillon est appelé « échantillon test », c’est le cas de SIPINA.
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Maw. Errar {0.01 & iteration |5EIEIEI i|
MLP Structure

Modes per laver

Hidden layer |1
| earning rate |:|15

Learring / Test rano

CLeaming |70 ¢| %)

W OK

Pour relancer les calculs, nous activons le menu ANALYSIS / LEARNING, deux courbes

maintenant apparaissent dans la fenétre de suivi, nous constatons que si I'erreur calculée sur
I"échantillon d’entrainement descend rapidement, l'erreur calculée sur les données de
validation stagne trés rapidement. Dans certains cas, ce taux en validation peut se dégrader

lorsqu’il y a sur-apprentissage.

Validation error rate

Errar rate evolution Confusion matris
good bad
: : : : good z
03g----- Pactgsospososson Fosossooe Fe=dy o EELEEEL bad 12 12
e e s
e (aaerot S S S
I:I : 1 ’ 1 ’ 1 ]
] 1 2 3 4 5 (=]
E.Rate: 0.0139 lteration . FEEIEIE] [ T

Training error rate

En appliquant ce réseau sur les données test (ANALYSIS / TEST), nous obtenons la matrice

de confusion suivante, avec un taux d’erreur de 0.0917, identique a la précédente.

Confusion matrix : Test set on NEW.FDM |Z||E|r5__(|

clazs

good |had |
gqood -] u]
bad 11 el

Cosk 00917 ,
[}
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.
Construire un Perceptron Multicouches avec WEKA

Au lancement de WEKA (accessible sur le site = http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/),
un panneau permet de choisir le mode d’exécution du logiciel. Nous choisissons le mode

KNOWLEDGE FLOW. Nous avons utilisé la version 3.5.1 dans ce didacticiel. Nous

parvenons alors dans l'espace de travail dans lequel nous allons définir nos traitements.
Dans la partie haute, nous trouvons les icones organisées dans des palettes, ils représentent

les opérateurs de traitement.

£ Weka KnowledgeFlow Environment

= Weka GUI Che... [=][E][X]

Dﬁ\ DEIESDMDES\DateSmks Fiters || Classifiers | Clusterers | Associations | Evalustion | Visualization 3
Wizikato Environmert for _ DataSources
Knowledge Analysis [Ir% E . - \ - - =
; Ll <, | 4 LR
= Coc? L g o o =
@ : szt cas v Davabase
: Loadez Loadez Loadez Loades
(11999 - 2005 5 >
University of Walkato Knowiedge Flow Layout
hlewy Zealand =
Simple CLI Explarer 7 v
= =T, < 3
Experimenter I
e T e e B S Stetus
i ArftViewer Log ‘Welcome: to the Weka Knowlesge Flow ey

Charger les données

Le composant ARFF LOADER (onglet DATASOURCES) permet de charger les données.

Nous le placons dans l'espace de travail et le configurons de maniére a traiter le fichier
IONOSPHERE.

DataSources ‘ DataSinks | Fiters || Classifiers || Clusterers || Associstions | Evaluation | Visualization k |

;[ DataSourscs

: = = = = - ¢
=N = Y = B
= LeP 1) <y = ) 4 =

arfs cas cav Davabaze Sezialized

Loadez Loadez Loadez Leadex Inztancesloades

£ 12
Knowledge Flow Layout

s

=E3

= Ahout
3 Reads a source thatis in arff (atttibute relation file format) format. Mare
Arffloads Exit

Delete

Rechercher dans : |@ iohosphers v | _? __?! |‘ El

Configure... —> Y
Connections Lﬁ
dataSet Mes
instance documents
Actions récernts
Fra
L.$
Bureau | ’ \ |
< ) N
i Mom de fichier ;| | ionasphere arff |
Status -J | z ) l
Welcome to the Weka Knowledge Flow Mez documents | Fichiers du fype |Arff data files / ~ | [ Annuler ]
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Subdiviser les données

Nous voulons subdiviser notre fichier en échantillon d’apprentissage et test. Le composant
TRAINTEST SPLITMAKER (onglet EVALUATION) permet de le faire, nous le configurons

de maniere a ce que 66% des observations soient consacrés a la construction du modele.

< Weka KnowledgeFlow Environment

’—l DataSources | DataSinks || Fiters | Classifiers | Clusterers | Associations ‘ Evalustion ‘ Wisualization | [k |
= |
Evalugtion pr—
‘:g == = = == =i rﬁ 3! i
1 (=219 =18 =19 b =h =51 w ﬁ w ]
=3 || Y Lol Lot ol e || Ve ) Tl LI
|| Training  TeszSer  Cfrorstalidavien TrainTest Class Classifalue Classifier Incremenval Clustars
|| BatMaker Maker FoldMakez BplitMaker Aszignec Picker PecformanceEvaluator ClassifiecEvaluater PerformanceEvi
< | 2|
Knowrledge Flow Layout
1" ! TrainTestSplthakerCustomizer
ArffLoader 4 b’ About
% Ecit . . .
Delete Split an incoming data setinto separate train and test sets.
ToainTe: p— %
Connections seed | 1 |
trainPercent | BB| |
| The percentage of data to ga inta the training set
./
< | b4
Status
‘igloome to the Weka Knowledse Flow Log

Nous pouvons alors connecter le composant ARFF LOADER a ce dernier composant en
utilisant la connexion de type DATASET.

= Weka KnowledgeF low Environment

E:?e | Datasources | Datasinks | Fiters || Classifiers | Clusterers | Associations | Evaluation | wisuslization | [ [k |
1 i
] Evaluation-
= - == -7 = =
{...'r_ | ‘:v__‘ ‘..1..‘ FE L= N ‘.-_ | ™ 1.': -
= ... o= 'y aln e e
Training TastcZlat Cros=sVal idavion TrainTa=«t Clas=s= Cla=s=Ualus Cl
: SetMakear Maker FaoldMakerx Spl itMakax A==igner Picker Perform
< | >
Khowledge Flow Layout
£
e i
waafa e
- . datalet b 4 [ h
» L
‘{ARF:‘ el T8 8d
Edlit z
ArfflLoad TrainTe=t
Delete SplitMaker
Canfigure,..
Connections
dataset
Actions 2
< Start loading I S
Status
Welcome to the Weka Knowledge Flowe Lag
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Définir et paramétrer la méthode d’apprentissage

Il n'est pas nécessaire de désigner de maniére explicite les descripteurs et la variable a
prédire dans WEKA. Par défaut, la derniere colonne correspond a la variable a prédire, et
toutes les autres variables représentent les attributs prédictifs. Si ce n’était pas le cas, nous
aurions eu a utiliser le composant CLASS ASSIGNER.

Nous cherchons la méthode d’apprentissage dans 1’onglet CLASSIFIERS, nous insérons le
composant MULTILAYER PERCEPTRON. Nous la paramétrons en cliquant sur le menu
CONFIGURE.

£ Weka KnowledgeF low Environment

[;\k DetaSources | DataSinks || Fiters | Classifiers s‘tarers | Associations | Evalustion | Visualizstion | |
J J
L Cy inp 42 13
ol || Sk | i iap
Multilayer ce EEF Zimplelinear Zinple
= \FPerceptron JRegression  Netwark Regression  Logistic M0
About
This neural netwark uses backpropagation to train.
cul [False ~|
L P autoBuild |True e |
] 4 o b
5 ML debug |False w |
Arffloadsx TrainTa=t Multilayex Edit
SplitMaker Perceptron Delete decay |False w |
hiddenLayers | 2 |
learningRate | o1 5| |
< |
momentum | 0z |
Status

Welcome ta the Weks Knowledge Flow narminalToBinaryFiter |True a |

normalizesttributes |False

normalizetumericClass |True

randomSeed | ul

reset |False

trainingTime | 100

atmlu o

validationSetsize | 0

validationThreshold | 20 |

La couche cachée comporte 2 neurones (HIDDENLAYERS), la constante d’apprentissage est
égale a 0.15 (LEARNING RATE), les descripteurs ne sont pas transformés (NORMALIZE
ATTRIBUTES = FALSE), le nombre d’itérations est égal a 100 (TRAINING TIME), et enfin,
nous n’utilisons pas d’échantillon de validation (VALIDATION SET SIZE = 0).

Nous connectons 2 fois le composant TRAINTEST SPLITMAKER a ce composant
d’apprentissage pour passer les données d’apprentissage (1 - Training set) et de test (2 -
Test set).
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R.R.

= Weka KnowledgeF low Environment

E?ée | DataSources | DataSinks | Fiters | Classifiers | Clustersrs | Associstions | Evalustion | Wisuslization | | B ‘
[ 2
L tt gt Gt Gt et | L=
- -, " . -t
i 413 G o) (iap 'K
ﬁ s viar v o e 1w E
Multilayar Face REF FimplaL inear Simple 5
i=tic Perceptron Regression Hetmork Regres=ion Logi=tic SMO i}
< | >
Krhovwledge Flow Layout
s
adatla 1 traininglet “, . LS
h dataS* ‘ - : z wa=tlat [ { g om
oo P B odn F Nab dal
RFF : MULTI-PERC
ArffLoadez TrainTe=t Multil asez
IplitMaker Perceptron
w
< >
Status
Welcame to the Weks Knowladge Flow Log

Nous devons placer un composant de visualisation pour accéder aux résultats. Le composant

TEXT VIEWER convient pour cela, nous le trouvons dans 'onglet VISUALIZATION. La

connexion est de type TEXT.

£ Weka KnowledgeF low Environment

E:}E | DataSources || DataSinks | Fiters | Classifiers || Clusterers | Associations | Evaluation | Visualizatio

. Misualization - |
& | ‘ 0y ‘ R H Q| H Al K [ [ CL
Data Scarter &ttribute Model Teaxt Graph otr
fi=ual iser PFPlotMatrix Summariser FPerformanceChart Wiemer ifiewer Cha
£ >
Krnowledge Flow Layout
s
adala L trai: “‘ . ' l L3
dag: tas g w Taxt P
L p ¥ 4 i ¥ 4 o ui‘ & P .:@
RFF J MULTI-F =
arffLoader TrainTest Multilayer TextWicwar
SplicMaker Perceptron
i
4 >
Statusz
Welcome to the Weka Knowledge Flow Log
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Reste a lancer I'apprentissage, nous devons pour ce faire activer le menu START LOADING

du composant d’acces aux données. Et pour visualiser les résultats, nous cliquons sur le
menu SHOW RESULTS du composant TEXT VIEWER.

£ Weka KnowledgeFlow Environment

D DataSources DataSmks Fiters || Classifiers | Clustersrs | Assoclatlons Evaluatmn| Visualization ‘ |[§ |

- Visualization !
o

:

s @& & & | & @
: Data Scatter  Avtribute todel Taxt Graph

Uiswalizer PlotMatiz Junmazisex PerformanceChazt  Views Viewer

< | >

b5 == I}

3 Multilayer TextWismer

BrffLoac DE|EtE
Configure. ..

Connections
dataset

[‘\ DeteSources | DatsSinks | Fiters | Glassifiers | Clusterers | mssocistions || Evalustion | szuahzalmnl \[‘ ‘
¢ Visualization
Al :
Statu : F
a || & {F ¢ | TS &
Welzome to the Weka Knowledge Flow 4
3 Data Scavee [rE——— toasl Text Graph st
|| Uisualizer PlovMavrix Summazizer PerformamceChaze  Uiemes Viewer Cha
£ | ¥

Wnowledge Flove Layout

R 1
(Fjué‘“wl S 1::%::.?*.% oy E@ 4n

Arffleader  TrainTes: Multilayer Teselis
Percapt

< | >

Status

Wyiglcome to the Weka Knowledge Flow

La fenétre de résultats nous affiche essentiellement les poids synaptiques.

Text Viewer
Fesult list Text
=== Classifier model === o
Scheme: MultilayerPerceptron
Relation: std_ionosphere.arff
Sigmoid Node 0O
Inputs Weights
Threshold -4, 244545245550265
Node 2 4, 1680235899769535
Hode 3 4, 474354531200525
Sigmoid Node 1
Inputs WMeights
Threshold 4, 244555092664962
Hode 2 -4, 1498671585140021
Node 3 -4,491755451471164
Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold 0.270235540429924
Attrib all 2.7367610444517725
Atcrib al3 -0.71447583417552725 b
4 >
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Evaluation du réseau

Nous voulons maintenant évaluer les performances du réseau sur les données test. Nous
devons ajouter deux composants dans le diagramme. Le premier consiste a appliquer le
modele sur les données test, il s’agit du composant CLASSIFIER PERFORMANCE
EVALUATOR (onglet EVALUATION), nous lui connectons la méthode d’apprentissage en
utilisant la connexion de type BATCH CLASSIFIER.

£ Weka KnowledgeFlow Environment

Tal i
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i =
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batchCla==ifier
+d_icnosphers TrainTa=t Multil ager -
Larff ZplitMaker Pezceptron m@ N
Teoe
B

Classifier

FarformanceEvaluator b
< >

Status

Ok Log

Le second est destiné a l'affichage des résultats, nous utilisons une nouvelle fois le
composant TEXT VIEWER. Nous lui connectons le composant CLASSIFIER
PERFORMANCE EVALUATOR en utilisant la connexion de type TEXT.

£ Weka KnowledgeFlow Environment
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Pour accéder aux résultats, nous devons tout d’abord ré-exécuter le diagramme en cliquant
sur le menu START LOADING du composant ARFF LOADER, puis cliquer sur le menu
SHOW RESULTS du composant TEXT VIEWER pour les visualiser.

Result list Text

=== Ewvaluation result ===

Gcheme: MultilayerPerceptron
Relation: std_ionosphere.arff

Correctly Classified Instances a3 S5l.6667 % '
Incorrectly Classified Instances 22 158.3333 % .
Kappa statistic 0.6162

Mean ahsolute error 0.z005

Boot mean sdquared error 0.3955

Relatiwve absolute error 40,6467 %

Root relatiwve sgquared error T9.7035 %

Total Number of Instances 120

AN

=== Detailed Accuracy Ey Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.955 0.358 0.77L 0.955 0.5853 0.792 good
0.642 0.045 0.919 0. 642 0.756 0.792 had

<-- clazsified as
good
bad

L)
=]
n

Le réseau est bien appliqué sur les 120 observations qui composent 1'échantillon test, nous

disposons de la matrice de confusion, le taux d’erreur est de 18.33%.

Conclusion

Quel que soit le logiciel utilisé, nous constatons a travers cet exemple qu’ils obéissent a la
méme logique de fonctionnement. Le tout est de trouver les composants, les menus et les
boites de dialogues adéquats pour définir les bons parametres de ’analyse. A partir de la, la

mise en ceuvre des réseaux de neurones est finalement assez simple.

Apres, il faut interpréter les résultats, c’est une toute autre histoire, surtout en ce qui

concerne le perceptron multicouches.

Enfin, I'apprentissage étant basé sur des heuristiques et notre échantillon de taille réduite, il
est tout a fait naturel que nous observions des différences assez sensibles dans les
performances mesurées sur les échantillons tests (qui ne sont pas constitués des mémes

observations d’ailleurs d"un logiciel a I’autre).
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