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1 Introduction

Utilisation des composants deep learning de Keras (Tensorflow backend) sous KNIME.

Implémentation de perceptrons simples et multicouches. Comparaison des performances.

« En dehors de R et Python, point de salut alors pour le deep learning ? » me demande, un brin
inquiet, un internaute. J’ai compris quand j’ai voulu le rediriger vers d’autres langages (Java, C++)
qu’il était surtout réfractaire a la programmation. Sa vraie question était plutdt de savoir s’il était
possible d’exploiter les librairies de deep learning, comme le fameux tandem tensorflow / keras

par exemple, sans passer par le codage informatique.

La réponse est oui. Dans ce tutoriel, nous verrons comment installer et rendre exploitables ces
librairies dans le logiciel Knime, un de mes outils libres favoris pour la data science. Les
opérations usuelles de manipulation de données, de modélisation et d’évaluation sont
représentées par un « workflow » ou les traitements sont symbolisés par des composants
(nodes), et 'enchainement des traitements par les liens entre ces nceuds. On parle alors de
« programmation visuelle », moins traumatisante que I’écriture de ligne de code. Pour ce qui est
de Knime, plus qu’une simple succession d’opérations, il s’agit bien de programmation puisqu’il
est possible de définir des structures algorithmiques telles que les actions conditionnelles, des

boucles, et méme des fonctions sous forme de meta-nodes regroupant des actions.

2 Installation des outils

L'intégration de Keras dans Knime nécessite une série d’installations assez délicates. Il faut étre

attentif pour que le tout fonctionne correctement.

1. Premiére information importante, Knime fait appel a Keras via Python c.-a-d. nos
instructions sous Knime générent du code qui est exécuté par l'interpréteur Python. I
nous faut donc installer la distribution Anaconda - Python 3.7 (Python 3.7.3 au
24.07.2019, je travaille sous Windows 10 Education — 64 bits).

2. Le package Keras est en réalité une surcouche sur Tensorflow. Il faut tout d’abord
installer ce dernier. J’ai opté pour la version stable via le gestionnaire de paquet pip
(Tensorflow, version 1.13.1 au 24.07.2019).

Puis, le package Keras via conda cette fois-ci (Keras, version 2.2.4 au 24.07.2019).

4. Enfin, pour ce qui concerne Python tout du moins, nous installons un environnement

d’exécution spécifique intégrant Keras pour Knime. Par rapport aux instructions que I'on

trouve en ligne, je les ai adaptées comme ceci pour ma configuration :

conda create -y -n py37_knime python=3.7 pandas jedi keras=2.2.4
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Un répertoire dédié est créé dans le sous-dossier « envs » de la distribution Anaconda

comme nous pouvons le constater ci-dessous.

I = | py37_knime — O X
Accueil Partage Affichage 0
Trés grandes icdnes [&| Grandes icdnes I 4
o=
s lcines moyennes [ Petites icdnes -
Wolet de E zg, S _  Affichage Afficher/ Options
navigation = i Liste 1== Détails M actuel = Masquer~ =
Volets Disposition
- v P <« Anaconda3 » envs » py37_knime Rechercher dans : py37_kni.. 0
~
Mom Medifié le Type Taille ~
conda-meta Dossier de fichiers
DLLs Dossier de fichiers
include Dossier de fichiers
Lib Dossier de fichiers
Library Dossier de fichiers
libs Dossier de fichiers
Scripts Dossier de fichiers
tel Dossier de fichiers
Tools Dossier de fichiers
|| .nonadmin Fichier NONADMIN DKo
%] api-ms-win-core-console-11-1-0.dll Extension de I'app... 19 Ko
|| api-ms-win-core-datetime-11-1-0.dlI Extension de l'app.. 19 Ko
|| api-ms-win-core-debug-11-1-0.dIl Extension de I'app... 19 Ko
W
66 élément(s) =

Nous passons a KNIME maintenant.

5. Nous récupérons et installons la version libre, Knime Analytics Platform (version 64 bits
pour Windows en ce qui me concerne).

6. |l faut par la suite charger la libraire de traitement d’images via le menu HELP / INSTALL
NEW SOFTWARE. Nous indiquons le dép6t « KNIME Community Extensions », puis nous
sélectionnons « KNIME Community Extensions — Image Processing and Analysis » qui
comporte - entres autres - les outils de deep learning « Deep Learning Extension »
(Figure 1). Nous avions déja exploré en partie ce package de traitement d'images dans un
précédent tutoriel (Image Mining avec Knime, juin 2016).

7. Une branche « KNIME Labs » apparait dans la collection de composants (Node
Repository), avec I'extension « Deep Learning », lequel comporte 3 items (Figure 2) :
« DL4J », une autre librairie de deep learning qui permet d’exploiter des réseaux de
neurones sous KNIME ; « Keras », qui nous intéresse au premier chef dans ce tutoriel ;
« Python » permet de faire l'interface avec l'interpréteur Python qui réalise les taches en

sous-main.
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Figure 1 - Installation de I'extension

Install

Available Software
Check the items that you wish to install.

Work with:B KNIME Community Extensions (Trusted]) - hitp pdate.knime.com/community-contributions/trusted,'4.0) Add... Manage...
type filter text
MName Version
[J 000 KNIME Community Extensions - Bioinformatics 8 NGS
[] 000 KNIME Community Extensions - Cheminformatics
w 00 KNIME Community Extensions - Image Processing and Analysis
%y KNIME Image Processing 1.8.0.201907250605
[ KNIME Image Processing - Deep Learning Extens\onk 1.0.2%201907171233
[ KNIME Image Processing - Deeplearningd] Integration (64bit only)  1.1.3.5201907171244
[ KNIME Image Processing - OMERQ Integration 0.11.0v201907171302
(- KNIME Image Processing - Python Extensions 1.0.8201907171254
[] 000 KNIME Community Extensions - Other
[ 000 KNIME Community Extensions Sources
Select All Deselect All 5 items selected
Details
Show only the latest versions of available software [] Hide items that are already installed
Group items by category What is already installed?
[[]Show enly software applicable to target environment
[] Contact all update sites during install to find required software
P 9 q
< Back Einish Cancel

"Image processing and Analysis" pour Knime

KNIME Analytics Platform
File Edit View Help
A
4 KNIME Explorer 53 = 0
BEB|&E M=
A EXAMPLES (knime@hub knime.com) ~
4~ LOCAL (Local Workspace) ?

£ Node Repository

o

q

R ]

o ~
& Manipulation
Q views
¥ Analytics
=
ug Other Data Types
<> Structured Data
@ Scripting
3, Tools & Services
%° Community Nodes
{i KNIME Labs
~ () Deep Learning
~ = D)
= o
= Layer
= Learn
=+ Networks
= Predict
v [ Keras
= Layers
E Keras Freeze Layers
% Keras Network Executor
3% Keras Network Learner
%% Keras Network Reader
% Keras Network Writer
$ Keras Set Output Layers
~ @ Python
3% DL Python Network Creator
3% DL Python Network Editor
& DL Python Network Executor
3% DL Python Network Learner
& Workflow Control v

<

= 0

B Console 33 Sk
KNIME Conscle

Welcome to KNIME Analytics Platform v4.0.8.v201986268931
Copyright by KNIME AG, Zurich, Switzerland

Log file is located at: C:\Users\Zatovo\knime-workspace\.metadata\kn

Figure 2 - L'extension "Deep Learning" de la branche "KNIME Labs" dans la liste des composants
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8. Pour activer la connexion entre KNIME et I'interpréteur Python, nous actionnons le menu
FILE / PREFERENCES. Pour Python 3 (Python 3.7.3) que nous utilisons dans cette étude,

nous indiquons la localisation de I'interpréteur (Figure 3).

Preferences

type filter text

General

Help

Install/Update

~ KMIME

Customization Profiles
Data Storage
Databases
Databases (legacy)
Deeplearningd) Integrat
Image Pracessing Plugi
JavaScript Views
KMIME Explorer
KMNIME GUI
Kerberos
Master Key
Meta Info Preferences
Preferred Renderers
Python
Python Deep Learning
Workflow Coach

Run/Debug

Team

]
Python L=l v
See this guide for details on how to install Python for use with Kl
Python version to use by default
(OPython2 (@) Pythan 3
Python environment configuration
@® Conda (O Manual
Conda
Path to the Conda installation directory | D:\Logiciels\Anaconda3 Browse...

Conda version: 4.7.10

Python 2

Mame of the Python 2 Conda environment | base ~ | New environment...

Python version: 3.7.3

Python is required to have a major version of 2, required minimum version is 2.7.0 (inclusive),
The installed Python version is 3.7.3.

Erreur@: Erreurg: le syst@me n'a pas trouvé la cl4 ou la valeur de Registre spécifige.

Le systéme ne trouve pas le nom de fichier de commandes - End

Note: You can create a new Python 2 Conda environment that contains all packages

required by the KNIME Python integration by clicking the 'New environment...' button
above

Python 3 (Default)

MName of the Python 3 Conda environment | base ~ | New environment...

Python version: 3.7.3

Serialization library | Flatbuffers Column Serialization

Restore Defaults Apply

Apply and Close Cancel

Figure 3 - Configuration de I'environnement pour Python

Preferences

type filter text

General

Help

InstallfUpdate

~ KMIME

Customization Profiles
Data Storage
Databases
Databases (legacy)
Deeplearning4) Integrat
Image Processing Plugi
JavaScript Views
KNIME Explorer
KMIME GUI
Kerberos
Master Key
Meta Info Preferences
Preferred Renderers

Python
Python Deep Learning
Waorkflow Coach
Run/Debug
Team
< >

[m]
Python Deep Learning (=l 4 hd
See this guide for details on how to setup the KNIME Deep Leaming Integratian.
(O Use Python configuration
(@) Use special Deep Learning configuration
Deep Leaming Python environment configuration
@® Conda () Manual
Conda
Path to the Conda installation directory | Dr\Logiciels\Anaconda3 Browse...
Conda version: 4.7.10
Python 3
Name of the deep learning Conda envircnment | py37_knime | | New environment...
Python version: 3.7.3
Serialization library | Flatbuffers Column Serialization
Restore Defaults Apply

Apply and Close Cancel

Figure 4 - Configuration de I'environnement "Deep Learning" sous Python
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9. Puis nous précisons I'environnement « py37_knime », créé précédemment (étape 4),
pour « Python Deep Learning ». Il nous permet d’accéder a la librairie Keras lorsque

KNIME fera appel a I'interpréteur Python (Figure 4).

Lancement du logiciel KNIME. A la premiére exécution de KNIME, les composants deep
learning fonctionnent correctement. Par la suite, jJai di, sans que je ne sache réellement
pourquoi, lancer le logiciel via la ligne de commande DOS (Invite de commandes sous Windows)

avec l'instruction...

> knime -clean

. pour que le dispositif (le lien avec Python pour I'exécution des réseaux de neurones,
'apprentissage des modeéles et la prédiction en particulier) fonctionne a nouveau. J’ai mis du
temps a trouver cette solution. A chaque utilisation, j’en étais réduit a désinstaller et réinstaller les

outils, a redémarrer mon ordinateur, etc. Ca devenait passablement irritant a la longue.

3 Données

Nous traitons des données artificielles déja utilisées dans un précédent tutoriel consacré au deep
learning avec Keras / Tensorflow sous Python (Avril 2018). Les classes sont séparables par une
parabole dans le plan (voir Figure 5, page 7). Nous disposons de 2 descripteurs (X1, X2) et de la
variable cible binaire (Y € {neg, pos}). Voici les premiéres lignes du fichier

« artificial2d_data2.xlsx » :

X1 X2 Y
-0.355 0.676 neg
0.464 0.681 neg
0.001 0.294 pos
0.427 0.592 neg
-0.391 0.823 neg
-0.425 0.305 neg
0.467 0.948 neg
0.295 0.266 neg
-0.392 0.336 neg

4 Deep Learning avec Keras sous KNIME

Nous allons directement a I’essentiel dans ce tutoriel. Pour la prise en main basique de KNIME
(créer un projet, accéder aux composants dans le « Node Repository », les insérer dans le
workflow, établir des liens entre les composants, etc.), je conseille la lecture d’'un précédent

document (Analyse prédictive sous KNIME, février 2016).
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4.1

Importation et visualisation des données

Apres avoir créé un workflow que nous nommons « Keras Deep Learning », nous insérons un

composant EXCEL READER (XLS), nous le configurons (menu CONFIGURE) pour importer le

fichier « artificial2d_data2.xIsx ».

KMNIME Analytics Platform
File Edit View MNode Help

N-EBE R v|§ -ABOCOCDOOE~"RQBEQSZCOC|$#T

4 KNIME Explorer 53
BEl$ %]

T I8

_'f.'e EXAMPLES (knime@hub.knime.con
w 48 LOCAL (Local Workspace)

[ Example Workflows Excel erpiLs)
[ Mes traiterments
A Keras Deep Learning ns p B

= B A *2Keras Deep Learning 2

Configure...
< 3 N.ot;e 5 Execute
&) Execute and Open Views
A+ Node Repositary = 0O Cancel
P C— % e
v dyio = Edit Node Description...
~ [ Read =) New Workflow Annotation
*3 Bxcel Reader (XLS) " Connect selected nodes
1" Read Excel Sheet Names (XL5) o
o+ Disconnect selected nodes
~ B write
%% Excel Sheet Appender (XLS) B Create Metanode...
H-5 Bxcel Writer (XLS) Create Component...

B Compare Nodes
&) Console 52 =t g
KNIME Console Show Flow Variable Ports
eesm e ——]
R Welcome ¢ * ut
- Copy [E| Copy
R R R TR .
aste
Log file is located ai
WARN Excel Reader (x| <J Undo
Redo
< > 3 Delete
B Outputtable

- [m] X

Quick Access

Fb
F7
Shift+F10
F9
F&

Alt+F2

Ctrl+L
Ctrl+Shift+L

P—

8931

R

2\ kn i

Dialog - 21 - Excel Reader (XLS)
File

XLS Reader Settings  Flow Variables Memory Policy

Select fie to read:

for. for_soft_dev_and

_data2. dsx &

Adjust Settings:
Select the sheet to read: | <first sheet with data> ~
Column Names:

Connect timeout [s]:

] Table contains column namesin row number: |1

Row IDs: \
@® Generat= RowlDs

(Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)

Read entire data sheet, or ... read columns from: A toz

and read rows from: |1 to;

Tip: Mouse over the column and row headers in the File Content” tab to identify cel coordinates
On evaluation error:

(@ Tnsert an error pattern: |#%_EVAL_FRROR*
(O Insert a missing cell

More Options
Skip empty columns
Reevaluate formulas (eave unchecked if uncer tain; see node description for detaik)
Skip hidden columns
Disable Preview (does not compute the output table structure)
Skip empty rows

Preview  Fie Content
Preview with current settings: artifical2d_data2 xisx [artifidal2d_data2]

~
t i’W] .
12
x incremiggting, starting with Rowd') () Generate RowIDs (ndex as per sheet content, skipped rows wil increment index)
() Table contains ro. slrﬁm: 3 Make row IDs unique
Select the columns and rows wireat

<

refresh
Row ID [D]x1 [D]x2 [s]¥
Rowd 0.355 0.67 Ineg A
RowL 0.464 j0.681 neg
Rowz 0.001 j0.294 jpos

oK Apply Cancel

®

Nous veillons a (1) indiquer le nom du fichier, (2) spécifier que la premiére ligne correspond aux

noms des variables, (3) vérifier la bonne configuration de I'importation avec la prévisualisation.

Pour examiner le dataset importé, nous langons I'importation avec le menu contextuel EXECUTE,

puis nous activons le menu contextuel OUTPUT TABLE.

COutput table - 2:1 - Excel Reader (X...

File Hilite Mavigation Wiew

O X

Spec - Columns: 3 Properties Flow Variables
Table "artificial2d_data2.xlsx [artifidal2d_dataZ]” - Rows: 2000
Row ID [D]x1 [D]x2 (8]

Row0 -0.355 0.676 neg ~

Rowl 0,464 0.681 neg

Row?2 0.001 0,294 pos

Row3 0.427 0,592 neg

Row4 -0.391 0.823 neg

Rows -0.425 0,305 neg

Roweg 0,467 0,943 neg

Row? 0,295 0,266 neg -

Nous disposons de 2000 observations et 3 variables (X1, X2 et Y).
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Puisque nous n’avons que deux variables explicatives potentielles, nous pouvons projeter les
observations dans le plan en caractérisant les classes avec des couleurs différentes. Nous
introduisons I'outii COLOR MANAGER dans le workflow, nous le connectons a la source de

données puis nous le paramétrons (menu CONFIGURE).

E Analytics Platfo - o x
File Edit View MNode Help
M-EHEEwe -] §-AR00CRO@ERAESZC00|&T
| 4 KNIME Explorer 52 = B8 A "2 Kerss Deep Learing 5 =8 s
EE| &S 8=
| & %] Dialog - 2:2 - Color Manager - O % E
| V| B INkile
£ EXAMPLES (knime@hub knime.con :
v 4 LOCAL (Local Workspace) Color Settings  Fiow Varisbles  Memory Policy
™7 Example Workflows - = Select one Column ~
[ Mes traitements [s]¥
Keras Deep L e
£ Keras Deep Leaming & [Color manager @ Nominal Range
L]
< > — M=
Node 1 Il pos
£ Node Reposit
lode Repository =
&\_
v @ Views
~ = Property
(§ Color Manager Preview |
#, Color Appender
.
S Extract Color Palettes Echantilons TSV TSL RVB CMYK Alpha
~ 49 Community Nodes
~ @ KNIME Image Processing @ set1
© uen 2
¥ @ Process @ Console 3 EEEEEN n
. b||" Colorspace Converter e o A Osets A
v % Labeling . s Copyright by KNIME AG, Zuf ~
& Apply Color Settings To Lal .
Log file is located at: C:\Users\Zatowo\knin v |
WARN Excel Reader (XLS) 2:1 Mo il < >
WARN Excel Reader (XLS) 2:1 faile
WARN Coler Manager 2:2 select
oK Apply Cancel @ v
< > <

Les couleurs sont définies par la variable Y (1). Nous optons pour la palette « Set 1 » (2).

Nous insérons I'outil SCATTER PLOT ensuite, les variables X1 et X2 sont automatiquement
sélectionnées en abscisse et ordonnée, mais nous pouvons les paramétrer si besoin. Nous
visualisons avec le menu EXECUTE AND OPEN VIEWS. Attention, le graphique met un peu de

temps a s’afficher lors de la premiére exécution.

@ Scatter Plot

U :ﬁ@;« A‘E‘-".;':.:

.s
Excel Reader [XLS) 051 ;?'-‘\‘ﬁ "oPe ,\. ﬁ?

g f .8..-
WS 051 ? ”.'. ¥ L3 o3, c..
=" Color Manager Scatier Plot 041 ‘_; 'ﬁ%{# %‘%
Node. 1 _n_ % -2"#.:. Pgtes Ny "ﬂ!i

Xz

" 1':'. %l o
[ ] L] 02| B 4‘ P.‘."*.‘ ~ : '-
ode Node 3 ol < - & . A e . '{-’
—H N g““-;:&:_z.ﬁ AT MRy 3

05 04
= neg = pos

Reset | Apply a Close  a

Figure 5 - Position des classes dans le plan
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La frontiére entre les classes présente la forme d’une parabole. Il est impossible de I'approcher
avec une droite (perceptron simple), la tache sera plus facile avec une combinaison de droites

(perceptron multicouche).
4.2 Préparation des données

Recodage de la variable cible. Nous devons convertir la variable cible en binaire {0,1} pour étre
exploitable par les composants Keras. Nous utilisons I'outil CATEGORY TO NUMBER :

Dialog - 0:4 - Category Te Number —
File

Columns to transform  Flow Variables  Memory Policy

(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection

r Exclude Indude
Y FAiter Y Aiter
No columns i tis st o
Excel Reader (XL5S) ICategory To Number » [ 1 ]
>
B ‘
[ ]
Node 1 I' Node 4 i
ode | ode (@) Enforce exclusion () Enforce indusion
| Scatter Plot
Color Manager Append columns [ 2 ]
._n— — Column suffie: |7 [ 3 ]
® Start value: ol [ 4]
L ]
Mode 3 : 5
Node 2 ode Increment: 1 [ 5]
Max. categories: 100 -5
Default value:
Map missing to:

OK Apply Cancel @'

La variable a recoder est Y [1). Une nouvelle colonne est rajoutée au dataset (2) avec le suffixe Z
(3) c.-a-d. pour Y, la variable YZ sera créée. La premiere modalité (« neg» par ordre
alphabétique) prendra la valeur 0 (4), puis les valeurs seront incrémentées d’une unité pour les

suivantes (5) c.-a-d. « pos » sera codée 1. Nous obtenons ainsi (menu PROCESSED DATA) :

Processed data - 0:4 - Category To Number - O >
Eile Hilite Mavigation Wiew
Table "default™ - Rows: 2000 Spec - Columns: 4 Properties  Flow Vari

Row ID [D]*1 [D]x2 BE vz
Rowd -0,355 0,676 neg 0 s
Rowl 0,464 0.681 neg 0
Row?2 0.001 0.254 pos 1
Row3 0.427 0.592 neg 0
Row4 -0.391 0.823 neg L]
Row5 -0.425 0,305 neg 0
Row6 0,467 0,943 neg o "
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Subdivision apprentissage-test. Comme de coutume en analyse prédictive, nous scindons les
données en échantillons d’apprentissage, pour la modélisation, et de test, pour I’évaluation. Nous
utilisons le composant PARTITIONING.

Dialog - 0:5 - Partitioning - O X
File
~
First partiion  Flow Variables Memory Policy
Choose size of first partition
Excel Reader (XLS) Category To Number Partitioning [ 1 ]
>
|y OO
=-— P oo, @® Absolute 15002
® i ® () Relative[%] 0=
Node 1 | Node 4 Node 5
| () Take from top
Color Manager Scatter Plot () Linear sampling
'_.n_""---.._ (®) Draw randomly ( 2 ]
o - () Stratified sampling |s|Y
Mode 2 Mode 3 Use random seed 1967 [ 3 ]
oK Apply Cancel @

Nous réservons 1500 observations pour I'apprentissage (1), aléatoirement (2), la valeur
d’initialisation du générateur de nombres aléatoires est 1967 (3) afin que vous puissiez reproduire

a l'identique I'expérimentation.

First partition (as defined in dialog) - 0:5 - Partit.. — O X

File Hilite Mavigation View

Table “default” - Rows: 1500  Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables

Excel Reader (XLS) Category To Number Partitioning RIS D x1 [D]x2 [S]¥ [1]¥z
> - Rowd -0,355 0.678 neg

b | p OO
e I3 . * oy, Row1l 0.454 0.681 neg

=7
\ RowG 0,467 0,948 neg
. | ® . Row? 0.295 0.266 neg
Node1 | Node 4 Node Row8 0,392 0.336 neg
- Rowg -0.405 0.098 neg
| Row 10 0.4 0.791 neg v
Color Manager Scatter Plot
n Second tion (rer ing rows) - 0:5 - Partiti — O =
L] [ ] | |

| File Hilite Mavigation View

ololaolalalolo

Node 2 Node 3
| Table "default” -Rows: 500  Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables

Row ID [D]x1 [D]x2 [8]¥ [1]vz
Row2 0.001 0.294 pos 1 -
Row3 0.427 0.592 neg (o]
Row4 -0.391 0.823 neg 0
Row5 -0.425 0.305 neg (]
Row14 -0.33 0.645 neg (o]
Rowil? 0,492 0,563 neg ]
Row13 -0,227 0.653 pos 1
Rowl9 0.102 0.295 pos 1
MRowol  n22a 10294 len o v
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Le premier échantillon est composé des observations n°0, 1, 6, 7, etc. ; le second des individus
n°2, 3, 4, 5, etc.

4.3 Perceptron simple

Nous sommes parés pour lancer la modélisation. Nous faisons le choix d’'un perceptron simple
dans un premier temps. Nous savons d’office qu’une droite ne permet pas de reproduire une
frontiere curvilinéaire. 1l s’agit avant tout d’aller au plus simple pour comprendre le

fonctionnement des composants Keras sous KNIME.
4.3.1 Définition du réseau

Notre réseau est un perceptron simple. Il est composé de deux couches : une d’entrée branchée

sur les variables explicatives, une de sortie pour la variable cible YZ.

Nous plagons tout d’abord le composant KERAS INPUT LAYER.

Dialog - 0:6 - Keras Input Layer - O X
File
Keras Input Layer /\) Options  Fiow Variables  Memory Policy
u
# Name prefix  []
Node 6 Shape 2
Batch size [ | 15
Excel Reader (XLS) Category To Number Partitioning
» Float 32 ~
> oo Data type
B n gl 1e
Hode 1 Hote 3 Node 5 Data format | Channel Last w
Color Manager  Scatter Plot
g
Node 2 Node 3 oK Apply Cancel @

La couche (layer) est composée de deux neurones parce que nous avons 2 variables explicatives

(X1, X2) (A), il s’agit de variables numériques (B).

Nous plagons ensuite la couche suivante KERAS DENSE LAYER qui constitue la couche de sortie
pour nous. C’est une couche dense c.-a-d. a chaque neurone de cette couche est connecté a
tous les neurones de la couche précédente. Elle comporte un seul neurone (A) pour la variable

YZ, nous optons pour la fonction d’activation sigmoide (B).
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Dialog - 0:7 - Keras Dense Layer - O d
File

Options  Advanced Flow Variables Memory Policy

ﬂ Mame prefix ]

Input tensor input_1_0:0 [Z] float e
Keras Input Layer Keras Dense Layer
Units [ ] 15
o ] L=
Activation function | Sigmeid fud

Mode 6 Mode 7 [ B ]

0K Apply Cancel 0]

4.3.2 Processus d’apprentissage

La modélisation — le calcul des poids synaptiques a partir des données — est réalisée avec le
composant KERAS NETWORK LEARNER. Il prend en entrée (1) la structure du réseau et (2)

I’échantillon d’apprentissage.

Keras Input Layer Keras Dense Layer
- 1)
Keras Network
Learner
Mode 6 Mode 7 u
> |
G
Excel Reader {XLS) Category To Number Partitioning 2 &
> [ ] Node 8
»> oo ode
:L-E. > > E_:, * > oo >
Mode 1 Mode 4 Node 5

Color Manager Scatter Plot

Node 2 Node 3

Remarque : Nous pouvons lui brancher éventuellement une troisi€me entrée (troisiéme slot non
utilisé ici) représentant I’échantillon de validation pour le suivi du processus de modélisation. En
effet, le calcul des indicateurs de performances sur I'’échantillon (d’apprentissage) servant a
I'estimation des poids synaptiques du réseau peut étre entaché par le surapprentissage c.-a-d.
fournir des indications trop optimistes, surtout lorsque le réseau est surdimensionné par rapport a
la taille de la base utilisée. En utilisant des données a part, distinctes, nous nous prémunissons de
cet éventuel excés d’euphorie. A contrario, cela veut dire aussi gu’une partie des données ne

sont pas exploitées pour la construction du modele prédictif. Ce qui peut étre pénalisant.
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Nous nous intéressons a trois onglets dans la boite de dialogue de paramétrage.

Input Data. Il permet de désigner les variables explicatives en entrée du réseau. Nous

sélectionnons X1 et X2 (1), en correspondance avec le nombre de neurones (2).

Dialog - 0:8 - Keras Network Learner — [m| *
File

InputData TargetDats Options Advanced Options Flow Variables  Memory Policy

Input Data
Training input: input_1_0:0

Number of neurons: 2 [ 2 ]

Shape: [2]
Conversion From Number (double) v
Input columns:

(®) Manual Selection (") Wildcard/Regex Selection

Exclude Incude
Y Aiter Y Aiter
I Yz 3 D|x1
o (1)
»
<
«
(®) Enforce exdusion () Enforce indusion
< >
oK Apply Cancel @'

Target Data. Nous avons un seul neurone en sortie (A), il correspond a la variable YZ (B). Nous
optons pour la fonction de perte « Binary Cross Entropy » (C) (cf. R. Rakotomalala, « Deep

Learning : perceptrons simples et multicouches », novembre 2018, page 30).

Dialog - 0:8 - Keras Network Learner - m] *
File

InputData TargetData Options Advanced Options Flow Variables Memory Policy

Training Targets
Training target: dense_1_0:0

Number of neurons: 1 [A]

Shape: [1]
Conversion From Mumber (double) w
Target columns:

(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection

Exclude Include
Y Fiter
D|x1 >
|D|x2
»
<
«
(®) Enforce exdusion () Enforce indusion

(®) Standard loss function  (_) Custom loss function

[ C ] Binary cross entropy ~

oK Apply Cancel @.
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Options. Dans cet onglet, nous spécifions les caractéristiques de I'algorithme d’optimisation. Le
moteur utilisé est bien le duo Keras / Tensorflow (1), le nombre d’epochs est de 50 c.-a-d. 50
passages sur la base entiére (2), la taille du batch est de 100 c.-a-d. les poids sont mis a jour a
chaque passage de 100 observations (3), l'algorithme d’optimisation ADAM (4) est mis a
contribution. Nous avions opté pour des parameétres similaires lorsque nous avions étudié la

librairie Keras sous Python sur les mémes données (avril 2018).

Dialog - 0:8 - Keras Metwork Learner - O X
File

Input Data TargetData Options Advanced Options Flow Variables Memory Policy

General Settings A

Back end Keras (TensorFlow) [ 1 ] w

Epachs [ 2 ] 50
Training batch size [ 3 ] 100

Validation batch size 100

4 Ak

ar

Shuffle training data before each epoch

Use random seed 1564285205267 New seed

Optimizer Settings

Optimizer Adam [ 4 ] i

Learning rate 0.001
Beta 1 0.9
Beta 2 0,999
Epsilon 1.0E-3
Learning rate decay 0.0
[ clip norm 1.0
Y]
oK Apply Cancel @

Nous langons la modélisation en actionnant le menu EXECUTE AND OPEN VIEWS. La console
KNIME affiche des informations qu’il faut inspecter pour s’assurer la bonne marche du processus

d’apprentissage. Le lien avec I'interpréteur Python est souvent source d’erreur.

E Cansale 52 %piE| #B~-f-= A8
KNIME Console
WARN Keras Network Learner @: Using TensorFlow backend. / ¢ A

WARN Keras Network Learner
WARN Keras Network Learner
WARN Keras Network Learner
WARN Keras Network Learner
WARN Keras Network Learner
WARN Keras Network Learner
WARN Keras Network Learner
WARN Keras Network Learner
WARN Keras Network Learner Instructions for updating:

WARN Keras Network Learner Use tf.cast instead. W
< >

WARNING:tensorflow:From D:\Logiciels\Anaconda3\envs\py37_knime\lib\site-packages\tenso
Instructions for updating:

Colocations handled automatically by placer.

2919-87-28 06:2@:52.515421: I tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:141] Your
2019-87-28 ©86:2@:52.517852: I tensorflow/core/common_runtime/process_util.cc:71] Creat
D:\Logiciels\Anaconda3\envs\py37_knime\lib\site-packages\keras\engine\saving.py:292: U

warnings.warn( Mo training configuration found in save file: '

WARNING:tensorflow:From D:\Logiciels\Anaconda3\envs\py37_knime\lib\site-packages\tenso

FEepappoaEa®
0O 0O CO O DO COCO 0O COC D0

28 juillet 2019 Page 13/21


http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2018/04/deep-learning-avec-tensorflow-et-keras.html

Tanagra Data Mining

T

La fenétre LEARNING MONITOR est automatiquement affichée. Nous disposons de I’évolution du

taux de reconnaissance (Accuracy = 1 — taux d’erreur) sur I’échantillon d’entrainement (Training

Data).

arning Monitor - 08 - Keras Metwork Learner

0 S50 100 150 200 250 300 350 400 450 S00 550
Batches
— Training data
Relative Zoom  Absolute Zoom

600 850

[ smoathing 0,85 % [ Log Scale

Start time: dim., 28 juil. 2019 06:20:49
Elapsed: 00:00: 13 (hh:mm:ss)

Learning stopped

Epoch
50/ 50

Batch
15/15

700

Reset

750

Training data

&l
L3

52
43
46
13

51
€l
54
L3

55
53
56
&2
59

Cococooocoooo00oo o0

Current Value:

0.52

Avg. duration / epoch
00:00:00.2 (hh:mm:ss.ms)

Avg. duration [ batch
00:00:00.0 (hh:mm:ss.ms)

Et de I’évolution de la fonction de perte (Loss).

Start time: dim., 28 juil. 2019 06:20:49

Elapsed: 00:00: 13 (hh:mm:ss)

Learning stopped

Epoch
50/ 50

Batch
15/15

0,2
0,1
0,0
0 S50 100 150 200 250 300 350 400 450 S00 550 600 850 700 S0
Batches
— Training data
Relative Zoom  Absolute Zoom
»> ® | Res=t |4
[ smoathing 0,95 [ Log Scale

Training data

65103364
6458508
6816971
684691
&B17703
€511175&
8726437
6561448
87120314
©6559005
6717105
6674974
66944647
6472792
6641829

EEEEEEEEREEREEEEEEEES

Current Value:

0.667783

Avg. duration / epoch
00:00:00.2 (hh:mm:ss.ms)

Avg. duration [ batch
00:00:00.0 (hh:mm:ss.ms)

Un perceptron simple n’est manifestement pas adapté a notre probléeme. Le processus ne

converge pas malgré les 50 itérations (epoch) sur la base d’entrainement.
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4.3.3 Prédiction en test

Essayons quand-méme d’évaluer la qualité du modeéle sur I’échantillon test de 500 observations

(section 4.2). Pour ce faire, nous effectuons la prédiction avec le composant KERAS NETWORK
EXECUTOR. Nous lui branchons le modéle entrainé (1) et I’échantillon test (2).

Keras Input Layer Keras Dense Layer
m=E EEe
Keras Network
L] ] Learner
Node 6 Node 7 . |
> e [ 1 ]
L il Keras Network
Excel Reader (XLS) Category To Number Partitioning ® Executor
>
— oo Node 8 —
—»
B> R i G
= | ] ° [ 2 ] o
Node1 | Node 4 Node 5 Node 9
Color Manager Scatter Plot
[ ] [ ]
Node 2 Node 3
Voyons son paramétrage.
Dialog - 0¢9 - Keras Network Executor - O *
File
Optiens  Advanced Options Flow Variables Memory Palicy
General Settings
Back end Keras {TensorFlow) v
Input batch size 100 5
[] Keep input columns in output table [ 5 ]
Inputs
Input: input_1:0
Number of neurons: 2 [ 1 ]
Shape: [2]
Conversion From Number (double) ~
Input columns:
(® Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
Exclude Indude
Filter Fiter
I|yz > D|x1 2
|D|x2
»
<
<«
(@) Enforce exclusion () Enforce indusion
Outputs
[ 3 ] add output
Output: dense_1/Sigmoid:0
Shape: [1] remave
Conversion  To Number (double) ~
Output columns prefix |dense_1 /Sigmoid:0_ [ 4 ]
QK Apply Cancel @.
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Aux deux neurones de la couche d’entrée (1) correspondent les variables (X1, X2) (2). Nous
devons rajouter manuellement la prédiction du réseau « add output » (3) et indiquer la sortie
sigmoide de la couche dense (4). Enfin, il ne faut pas oublier de conserver les variables
originelles dans le flux (5). En effet, nous aurons a confronter I'étiquette observée Y avec la

prédiction du réseau par la suite.

Apres exécution, nous pouvons observer la table de données (menu contextuel DATA TABLE).

Data Table - (:9 - Keras Network Executor — O *
Eile Hilite MNavigation Yiew
Table "default” - Rows: 500  Spec - Columns: 5 Properties  Flow Variables @
Row ID [D]x1 [D]x2 [8]Y [1]¥z [D] dense_...

Row2 0.001 0.294 pos 1 0.43 ~

Row3 0.427 0.582 neg 0 0.552

Rows 0,391 0.823 neg 0 0.433

Row5 0,425 0.305 neg 0 0.356

Row14 -0.33 0.5645 neg L] 0.419

Rowl? 0.452 0.563 neg 0 0.559

Row18 -0.227 0.658 pos 1 0.44

Row1S 0.102 0.296 pos 1 0.449

Row21 0,229 0.254 neg 0 0.472

Row22 0.194 0.718 Dos 1 0.526 v

Nous avons bien I’échantillon test composé des individus n°2, 3, 4, etc.

La colonne « dense_... » correspond a la probabilité d’appartenance a la modalité « pos » fournie
par le réseau pour ces observations. Elle est comprise entre 0 et 1, nous devons la confronter au
seuil 0.5 pour produire la prédiction neg/pos. Nous introduisons le composant NUMERIC BINER
dans le workflow. Nous paramétrons la conversion de la probabilité en classe prédite : a partir de
la sortie du réseau «dense_1/Sigmoid:0_0» (1), nous créons une variable
« dense_1/Sigmoid :0_0_binned » que nous ajoutons au dataset (2), « neg» correspond aux

probabilités strictement inférieures a 0.5, « pos » a celle supérieures a 0.5 (3).

File

Intervals  Flow Variables Memory Policy

Dialog - 0:10 - Mumeric Binner — m]

Keras Input Layer Keras Dense Layer Select Column dense_1/Sigmoid:0_0

Add [ ove
2y
“m L o 0,5 =]
Keras Network meg : ] - .. 1 (JD)
L] L] Learner
Node & Node 7
Pam
| | 4 Keras Network
Excel Reader [XLS) Category To Number Partitioning » Executor  Numeric Binner
] >
S F o Node 8
8 LS s bom, — — — I gl i
» » _ [ 1
Node1 | Node 4 Nexder 5 Node 9 Node 10

Color Manager Scatter Plot

n pos it v|osE .| e
Node 2 Node 3 f2

[

Append new column | dense_1/Sigmoid:0_0_binned

oK Apply Cancel G}
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Aprés exécution, en cliquant sur le menu BINNED DATA, nous pouvons visualiser la nouvelle

version du dataset avec la colonne de prédiction.

Binned Data - 0:10 - Numeric Binner - O *
File Hilite Mavigation View
Table "default” - Rows: 500 Spec - Columns: 6 Properties  Flow Variables @
Row ID [D]x1 [D]x2 [s]Y [1]¥z [D] dense_... |[§] dense_..

Row2 0.001 0.294 pos 1 0.43 neg ~

Row3 0.427 0.592 neg o 0.552 pos

Row4 -0.391 0.823 neg 0 0.433 neg

Row5 -0.425 0.305 neg o 0.356 neg

Rowi4 -0.33 0.645 neg o 0.419 neg

Rowl7 0,432 0.563 neg 0 0,559 pos

Rowld -0.227 0.658 pos 1 0.44 neg

Row1d 0.102 0.296 pos 1 0.443 neg

Row21 0.229 0.294 neg 0 0.472 neg

Row22 0.194 0.718 pos 1 0.526 pos

Row29 -0.057 0.586 pos 1 0.451 neg v

4.3.4 Mesure des performances

Nous utilisons le composant SCORER pour construire la matrice de confusion.

Dialog - 0:11 - Scorer = O
File
Scorer  Flow Variables  Memory Policy
Keras Input Layer Keras Dense Layer First Column
$ 7] u * 7] |5| ¥ bt [ 1 ]
Keras Network
= » Learner Second Column
Maode & Made T | S| dense_1/Sigmoid:0_0_binned
Pam 2
Kevas Mebwork Sorting of values in tables
Excel Reader (XL5) Category To Number Partitioning L] Executor Numeric Binner Scorer
o > Mode & » Sorting strategy: | Insertion order Reverse order
g 13 » o= [ — Jelesy v O
| T m > >
- . - . - Provide scores as flow variables
Nede 1 Node 4 Node 5 Node 9 Nede 10 Nede 11 [] Use name prefix
dolor Manager  Scatter Plot Missing values
' H L
In case of missing values... (@) Ignore
- . (O Fail
MNede 2 Mode
oK Apply Cancel @.

Nous opposons I'étiquette observée Y (1) avec la

prédiction (2) issue du recodage de la

probabilité d’affectation. Nous obtenons la matrice de confusion suivante (menu EXECUTE AND

OPEN VIEWS).
Confusion Matrix - 0:11 - 5... — O *
File Hilite
¥ \dense_... neg pos
neg |202 a2 |
pos [149 |67 |

Correct dassified: 269

Accuracy: 53,8 %

Wrong dassified: 231
4 )
L g

Cohen's kappa (k) 0,022

Error: 46,2 %
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Le taux de succes du perceptron simple est de 53.8%. Pas terrible vraiment pour un probléme a
deux classes. Mais on s’y attendait au regard de la conformation des classes dans I'espace de

représentation (Figure 5).
4.4 Perceptron multicouche

Nous nous essayons au perceptron multicouche dans cette section. Maintenant que nous savons
manipuler les outils sous KNIME, je mettrai I'accent avant tout sur les différences par rapport au

perceptron simple.
441 Configuration du réseau

Nous construisons toujours le réseau avec les mémes outils KERAS INPUT LAYER et KERAS
DENSE LAYER, sauf que nous dupliquons cette derniére pour matérialiser la couche cachée et la
couche de sortie. Le réseau se présente comme suit. Les paramétrages pour les couches

d’entrées et de sorties ne sont pas modifiée, il est spécifique pour la couche cachée.

Dialog - 0:13 - Keras Dense Layer - O X
File

Options  Advanced Flow Variables Memory Policy

Name prefix  []

Input tensor |input_1_0:0 [2] float i

Units [ 1 ] 05
Activation function ~ ReLU ( 2 ] >

o]’ Apply ﬁ Cancel I:E

o e e ] e o o
, s N =S,

Keras Input Layer ,’II(eras Dense Layer \\ Keras Dense Layer
/ \

/ \
i 1
i ) !
I E ] mEEE b £ ] i
1 v ' 1
: \ / !
L Node 12 , Node 13 Node 14 H
A L T T e e e e e 4
Keras Input Layer Keras Dense Layer
&au | I
Keras Network
J J Learner
Node 6 Node 7 n
b EzE
il Keras Network
Excel Reader (XLS) Category To Number Partitioning d Executor Numeric Binner Scorer
> » Node & >
ns > > [3 > o2 s B
L] > - >
Node 1 Node 4 Node 5 Node 9 Node 10 Node 11

Color Manager Scatter Plot

Node 2 Node 3

Nous affectons 10 neurones (1) a la couche intermédiaire, avec la fonction d’activation ReLLU (2).

28 juillet 2019 Page 18/21


https://en.wikipedia.org/wiki/Rectifier_(neural_networks)

Tanagra Data Mining f

442 Apprentissage

Nous langons la modélisation avec le composant KERAS NETWORK LEARNER ddment
paramétré (voir section 4.3.2). Pour assurer une meilleure exploitation des données, j'ai réduit la
taille du batch (Training Batch Size) a 20. Les mises a jour sont plus fréquentes durant

I'apprentissage. Cela devrait améliorer la convergence.

Les fenétres de visualisation « Accuracy » ...

Learning Monitor - 0:15 - Keras Metwork Learner - a x

! Loss Keras Log Output
Training data

1.0
0.85
1.4
1.0
1.0
0.3
0 s00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 1.0

Batches 0.85

— Training data 1.0
Relative Zoom  Absolute Zoom e

[ 5 Reset
. +

Current Value:

[Jsmeathing =~ 0,95 = []LogScale 0.95

Epoch Avg. duration / epoch
Batch Avg. duration / batch
I - -

00:00:00.0 (vh:mm:ss.ms)
Start time: dim., 28 juil. 2019 17:18:36
Elapsed: 00:00:50 (hh:mm:ss)

Learning stopped

...et«Loss »...

Leaming Moniter - 0:15 - Keras Network Learmer - m] X
Eile

Accuracy LOS Keras Log Output
Training data

0.17530183
0.21215963
0.17474219
0,25 0.135903889
0.18910138

Loss

...nous autorisent a étre un peu plus optimiste par rapport au perceptron simple.

0,00

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Batches

— Trainng data

Relative Zoom  Absolute Zoom

[ 5 Reset
. +

[smoothing | 10,95 - [ Log Scale
Epoch
&
Batch
I
Start time: dim., 28 juil. 2019 17:18:36

Elapsed: 00:00:50 (hh:mm:ss)

Learning stopped

0.26835886

0.1964939

0.24490042

0.10081694

0.14637547

0.17502245

0.11822975 W

Current Value:

0.17848445

Avg. duration / epoch
00:00:01.0 {hh:mm:ss.ms)

Avg. duration { batch
00:00:00.0 (hh:mm:ss.ms)
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4.4.3 Prédiction et évaluation

Voyons ce qu’il en est avec I’échantillon test.

KERAS NETWORK EXECUTOR.

OUTPUT

Voici le diagramme (encadré en rouge) pour cette seconde version du perceptron.

e ————————

Keras Input Layer Keras Dense Layer  Keras Dense Layer Keras Network
Learner
] | | ] | | B u
% £ £ Parn
L] L] ™
Node 12 Node 13 Node 14 .
Node 15
Keras Dense Layer
EEEE Keras Network
- Learner
L u
Node 7 rizm
Excel Reader (XL5) Category To Number Partitioning L ]
> > Node 8
o
-
L ] (] »
Node 1 Node 4 Mode 5

Color Manager Scatter Plot

B S
L ] L ]

Node 2 Node 3

Keras Network

Executor

C.
Node 9

Numeric Binner

> >

>,

______________________________________________________________________________________________

Scorer

>

Node 11

e e 0

Sans surprise, le modéle s’avére nettement plus performant avec un taux de reconnaissance de

98% sur les 500 observations de I’échantillon test.

Confusion Matrix - 0:1... - O *
Eile Hilite
¥ \dense_... neg pos
neg 279 5
pas 5 211

Cohen's kappa (k) 0,559

Correct dassified: 490 Wrong dassified: 10
1 ’ Error: 2 %
4

5 Conclusion

Ce tutoriel est avant tout un ballon d’essai pour vérifier I'opérationnalité des composants KERAS

dans KNIME. Nous aurions pu utiliser les composants natifs de KNIME pour élaborer un

perceptron (RPROP MLP LEARNER et MULTILAYERPERCEPTRON PREDICTOR). L’intérét pour

nous est d’ouvrir la porte a la pratique du deep learning sur un logiciel qui ne nécessite pas de
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produire du code informatique, toujours plus ou moins abscons pour les réfractaires a la
programmation. Maintenant que nous sommes en si bon chemin, il nous sera facile d’aller plus
loin en explorant les autres applications du deep learning, la classification automatique d’images
avec des réseaux de convolutions par exemple. Je vois que le fameux benchmark du classement
des chiens et des chats fait partie des workflow d’illustration fournis avec le logiciel. Il va falloir

étudier cela de prés dans un futur proche.

Un mot enfin sur KNIME pour conclure. Je suis toujours épaté quand jétudie de prés ses
fonctionnalités. J'ai fait le pari de R et Python pour mes étudiants, parce qu’ils peuvent combiner
ainsi des compétences en programmation et en utilisation des librairies performantes de data
science. ll reste que, pour avoir moi-méme longtemps trimé dans I’élaboration de logiciels dans le
domaine, je mesure parfaitement la quantité de travail monumentale nécessaire pour la
réalisation d’un outil de cette qualité. Si je dois conseiller un outil libre qui permet de réaliser des
projets performants de data science sans avoir a passer par la case programmation informatique,
je le mettrai en avant sans aucune hésitation. Le seul bémol toujours concernant KNIME est la
documentation. Elle est quasi-inexistante en frangais. En anglais, on trouve certes quelques
références avec des requétes ciblées sur Google, mais il faut pouvoir I’adapter a son probléme, et
ce n’est pas toujours évident. J’ai vraiment di batailler ferme pour faire fonctionner le dispositif
décrit dans ce tutoriel. Plus d’une fois, il m’a fallu fermer KNIME, le relancer proprement, voire
redémarrer ma machine, pour rétablir la liaison avec Python. Mais aprés coup, je me dis que cet

investissement en valait la peine.
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