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8 : MODELISATIONS
- RESEAUX DE NEURONES ET DE KOHONEN

Les réseaux de neurones

1 : Généralités

Imiter le cerveau humain

L'inspiration a l'origine de la technique des « réseaux deames formels », communément
appelé « réseau de neurones » vient du fait que le cerveainhesh un systéme apprenant
qui n'est pas basé sur les principes de la logique formells sar une structure, le cerveau
humain, contenant environ 100 milliards de neurones relige enx par 10 000 contacts
synaptiques soit environ un million de milliards de synapse

Les réseaux de neurones formels sont une tentative ipaer le mécanisme d’apprentissage
qui se produit dans le cerveau.

Neurone réel

Les neurones réels présentent trois régions principadesorps cellulaire, les dendrites -
prolongements relativement courts et arborescents dps coellulaire - et l'axone,
prolongement long et fibreux.

Un neurone utilise des dendrites pour rassembler des doniEmsée issues d’autres
neurones. Ces données d’entrée sont combinées pour produigganse envoyée a d’autres
neurones ou d'autres cellules.

Les axones transportent les influx en provenance du cellodaire vers d’autres cellules (la
longueur d'un axone est trés variable ; elle peut attelhdnechez I'homme et pres de 10 m
chez la girafe).

Dendrites

Corps de PYuansE \ N

la cellule

Schéma d’'un neurone réel

! D'aprés « Des données a la connaissance », de Dahi&ioEe. Vuibert 2005.
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Neurone formel

Les données d’entrée(x) sont recueillies a partir des neurones du flux supériens da
l'ensemble des données, et sont combinées dan®uckon combinatoire telle la somme.
Cette fonction combinatoire est en entrée d'doaection d’activation qui produit une
réponse envoyeée en entrée d’autres neurones

- —

X e T e /
A T e —
; (D0 z —é f % \

Schéma d’'un neurone formel

Avantage des réseaux de neurones

Robuste aux données bruitées.
Permettent de modéliser de grandes variétés de comporsement

Inconvénients

Les résultats sont assez opaques, a la différencendéth@de des arbres de décision.
La mise en ceuvre, qui passe par un apprentissage, pdanétre.

2 : Architecture et principes de fonctionnement

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie
ek e
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Exemple d’un petit réseau de neurdhes

* Un réseau de neurones formels est disposé en couchaesrdeasformels.

2 D'aprés « Des données a la connaissance », de Dah@loEe. Vuibert 2005.
% D'aprés « Des données a la connaissance », de Dahi&@ioEe. Vuibert 2005.
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* Les neurones sont appelés « nceuds ».

» La plupart des réseaux sont constitués de 3 couches suesesanecouche d’entrée
une couche cachéeet unecouche de sortie Toutefois, il peut y avoir 0 ou N couches
cachées.

» D’une couche a l'autre, tous les nceuds de la premierdedqnceuds « in ») sont reliés a
tous les nceuds de la seconde (noeuds « out »).

» Chaqgue liaison a un poids : une valeur entre O et 1.

» Chaque nceuds des couches cachées et de sortie possede jpoisisi Lune valeur entre 0
et 1.

 Le nombre de nceuds de la couche d’entrée dépend du nombegialdes prises en
compte et de leur type. En simplifiant, on peut dire gquoann noeud par variable en
entrée.

 Le nombre de couches cachées et le hombre de nceudshague ccouche cachée est
paramétrable par l'utilisateur.

* En général, la couche de sortie ne contient qu’'un nceud. fdsutelle peut en contenir
plus. En simplifiant, on peut dire que ce nceud correspaamdaribble de sortie.

3 : Type des données en entrée

La valeur des données en entrée et en sortie doit@merise entre 0 et 1.

Traitement des variables numériques

On appligue une standardisation « min-max » aux donnéeérique :
X'= ( X-moy(X) ) / ( max(X)-min(X) )

Si on appligue les résultats a une population dans lageeiteén et le max ont changé, on
peut obtenir des résultats erronés.

Traitement des variables catéqgorielles :

Si elles sont ordonnées, on peut affecter a chaqagaré une valeur comprise entre 0 et 1.

Si elles ne sont pas ordonnées, la méthode précésigme e conduire a des résultats erronés
du fait de la création de voisinages irréls.

Chaque catégorie peut étre alors étre traitée comme uabledrooléenne.

4 : Exploitation des résultats

Les résultats sont compris entre 0 et 1.
Classification

On peut créer des classes, le nombre de classes cHimisisaét 'amplitude.
Exemple : 4 classes d’amplitude 1/4 = 0,25.

Prévision d’'une variable X
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Pour la prévision, le résultat sera « dénormalisé » :
X' = x* ( max(X)-min(X) ) + min(X)

Exemple :

Prévision du prix d’une action dont le min vaut 20, le B@et la sortie du réseau 0.69 :
Prévision = 0,69 * (30-20) + 20 = 26,9

5 : Paramétrage de la couche cachée

On peut choisir le nombre de nceuds de la couche cacleéeoshbre de couche cachée.

Plus le nombre de nceuds augmente, plus le réseau esh ajwetifier des phénomeénes
complexe.

Toutefois, un trop grand nombre de nceuds conduit a un sur-tippage dans I'échantillon
d’apprentissage finalement nuisible aux échantillons de tes

6 : Valeurs des noeuds et des liaisons

* Lors de linitialisation, un poids est donné aléatmemt a chaque liaison et a chaque
nceud des couches cachées et de shiipistement de ces poids représente la clé du
mécanisme d’apprentissage par le réseau de neurones.

e Pour un individu, les nceuds de la couche d’entrée prennestldar normalisée des
variables d’entrée du modeéle.

e Pour un individu, les noeuds des couches cachées et @gepserinent une valeur qui est
une combinaison (une somme le plus souvent) des combindiséages des nceuds
« in » et des poids correspondants.

Pour un nceud j donné, on a donc :
NET j= Somme pouride0OaN (Wij*Xi)
Avec :
NET : valeur du nceud dans le réseau.
i :allant de 0 a N, N étant le nombre de nceuds « in ».

Wi | : poids de la liaison entre le nceud « i» qui<«est » et le nceud « j» qui est
« out ».

X i:valeur du nceud « i », avec X 0 = 1.

7 . La fonction sigmoide

Dans un neurone réel, les signaux sont envoyés estrelgones quand la combinaison des
données d’entrée dépasse un certain seuseud d’'activation. Le comportement n’est pas
linéaire car la réponse ne dépend pas linéairement de tieatéde la stimulation.

La fonction qui modélise ce comportement est appeléaction d’activation. C'est une
fonction non linéaire.

La fonction d’activation la plus commune esftdaction sigmoide:
y=1/(1+exp(-x))
soit :
SIG (NET(n))=1/(1+exp(-NET(n)))
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Avec :
exp : fonction exponentielle : exp(1) = 2,7.
NET(n) : NET du nceud « n ».
SIG ( NET(n) ) : sigmoide du NET du noeud « n ».

1.0

| T
5 0 5

Graphe de la fonction sigmofde

La fonction sigmoide est telle que lorsque les dondémsrée sont proches du centre de
l'intervalle, f(x) est linéaire. Lorsque les donnéesntfée s’éloignent du centre, f(x) est
curviligne. Lorsque les données sont tres éloignées dueceift) devient quasiment
constante.

Donc les incréments du NET d’un nceud produisent des incrémanables de SIG(NET) :
prés du centre, un incrément du NET produit un incrément lenéairSIG. Plus on s’écarte
du centre, moins l'incrément du NET a d'effet sur le S1Gin du centre un incrément du
NET ne produit pas d’'incrément du SIG.

La fonction sigmoide est aussi appelénction d’écrasement: elle écrase les extrémes.
On va appliquer la fonction sigmoide a la valeur NETHgue noeud.

8 : La SEC

Les réseaux de neurones sont omi¢hode supervisée on choisit unerariable cible.

Chaque individu avec ses variable en entrée passe a traw&seau et fournit un résultat
dans le nceud de sortie. Cette valeur de sortie est congpeedle de la variable cible.

Erreur de prévision = valeur de la donnée réelle - valeurealsortie
Cette erreur est analogue a celle des modeéles de régressio
En général, les modéles a réseau de neurone calculeswmnge des erreurs au carré (SEC) :
SEC = Somme pour tous les enregistrements (donnée réelldonnée en sortie)?

* D'aprés « Des données a la connaissance », de Dahi&@loEe. Vuibert 2005.
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Le probleme consiste doncrdinimiser la valeur de SEC en fonction de I'ensemblea$
valeurs de pondérationdes nceuds et des liaisons.

9 : La rétropropagation

En raison de la nature non linéaire de la fonction gigm il n’existepas de résolution
analytique de la minimisation de la SEC.

La rétropropagation met en ceuvre des calculs mathémat&jualgorithmiques complexes
gue nous ne présentons pas ici.

Nous présentons seulement les principaux concepts ebhgiaea qui entrent en jeu.

Méthode de décroissance du gradient de la SEC pour ajusties pondérations

Pour minimiser la SEC, on utilise laméthode de décroissance du gradiemt qui donne la
direction dans laquelle il faut ajuster la pondération faite décroitre la SEC.

SEC a

s

Wi Wi Wip W,

Courbe de I'évolution du SEC en fonction du pdids

La courbe ci-dessus montre une évolution parabolique de @ae®Efonction d’'une seule
pondération. C’est une simplification qui permet de morgue la dérivé de la courbe donne
la pente et nous dit dans quel sens il faut ajuster le poids.

La rétropropagation

La rétropropagation consisteapuster les poids des nceuds et des liaisons en remontdnt
nceud de la couche de sortie aux nceuds de la couche d’éatr

® D'aprés « Des données a la connaissance », de Dahi@loEe. Vuibert 2005.
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En général, les réseaux font la mise a jour apres cleaicel de la valeur de sortie d’un
enregistrement.

Cet ajustement sera fonction de :
e L’erreur de prévision
» Le taux d’apprentissage : valeur comprise entre O et 1.

Le taux d’apprentissage (éta)

Le taux d’apprentissage est un parametre qui favoriselliéon de la SEC vers le minimum.
Quand le taux d’apprentissage est faible, les ajustersentdaibles.

Quand le taux dapprentissage est fort, les ajustements feots. Mais un taux
d’apprentissage trop fort fait dépasser la SEC optimum.

Le taux d’'apprentissage peut évoluer au cours de l'apprergis8agdébut, il est élevé pour
s’approcher rapidement de la solution. Quand le réseau enoana converger, le taux est
graduellement réduit pour ne pas dépasser la SEC optimum.

Le terme de moment (alpha)

Le terme de moment est un parameétre supplémentairevguisia I'évolution de la SEC vers
le minimum.

Intuitivement, on peut comprendre son fonctionnement ailasourbe d’évolution de la SEC
en fonction des poids n’est pas une simple parabole.cghtient plusieurs minimums ou
« paliers ». Le terme de moment permet d'éviter que laerebe du meilleur minimum
s’arréte a un palier intermédiaire ou qu’il se trouvenbeal apres le meilleur palier.

SEC 4
@

\

4 A B C

Courbe de I'évolution du SEC en fonction du pbids

On peut interpréter cette courbe en disant que le teemmainent favorise le fait de ne pas
s’arréter au palier A, le fait de ne pas aller au palide @it de s’arréter au palier B.

® D'aprés « Des données a la connaissance », de Dahi&@loEe. Vuibert 2005.
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10 : Critéres d’arrét

L’algorithme peut traiter tous les enregistrements deséenble des données d’apprentissage
un nombre de fois indéterminé. Il faut donc déterminer warerd’arrét.

Le temps : a éviter

La modélisation par réseau de neurones peut prendre plus@ues ! Le temps peut donc
étre un critére d’arrét si on est pressé, mais il @stpiconduire a un modéle peu efficace.

Minimiser la SEC dans I'ensemble d’apprentissage : a éwt !

La SEC peut étre un critere d’arrét mais elle risque dwlupe a une sur-apprentissage
mémorisant des caractéristiques idiosyncrasiques (prapresdividus indépendamment de
leur groupe).

Minimiser la SEC dans I'ensemble de validation

En méme temps qu’on minimise la SEC dans I'ensemble dafipsage, on vérifie qu'on la
minimise aussi dans I'ensemble de validation. Quandcedie dans I'ensemble de validation,
c’est gu’'on commence a entrer en phase de sur-apprenti€sageun bon critére d’arrét.

Taux d’'erreur
A

Taux d’'erreur sur I'ensemble de validation

Taux d’erreur|

A

Sous-apprentissagei Sur-apprentissage
! >

Complexité optimale Complexité du modele

Le modele doit atteindre le taux d’erreurs minimum pourskemble de validation.
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11 : Modele avec plusieurs variables cibles

On peut avoir plusieurs variables cibles dans un réseaeutene. La couche de sortie aura
alors autant de nceud qu’'il y a de variable cible. La piiédise fera sur le n-uplet de valeur
des variables cibles.

12 : Interprétation des résultats : 'analyse de la sensiliié

Un inconvénient des réseaux de neurones est leur opacité.

Il fournisse une fonction de prédiction mais cette famcti'est pas traduisible, comme dans
les arbres de décision, en un ensemble de reglesvietnént compréhensibles.

Cependant, on peut mesurer l'influence relative de chaqiabieasur le résultat en sortie.
L’'analyse de la sensibilité effectue cette mesure.
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Applications

Le fichier de churn

Réseau de neurones

Pour avoir des précisions sur le mode d’emploi, on atlesbouton « ? » dans la fenétre en
cours.

On va utiliser 2 méthodes :
* Rapide.

* Multiple. Cette méthode crée plusieurs réseaux deldgjgodifférente (le nombre exact
de réseaux créés dépend des données d'apprentissage).

Ces deux méthodes sont assez rapides.

» Elagage exhaustif. Cette méthode donne souvent les neitiesuritats, c'est aussi la plus
lente. Cette méthode peut se révéler trés lentepaoticulierement avec les ensembles de
données volumineux.
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Résultats avec la méthode rapide

@ [ Analyse
Précision estimée : 92,421
Couche d'entrée 13 neurones
Couche cachée 1 3 neurones
Couche de sortie : 1 neurones
e = Importance relative des entrées

Appels au service client [ 0.748625|
Conso de jour en minutes | 0703762
International | 0291153
Consointernationale en minutes | 0178311
Conso de nuiten minutes | 0153778
Nb msg | 0.08636)
Mail | 00757285
Mh dappels de jour | 00627624
Mh dappels de nuit | 00520828
MHh dappels internationa D.DSDQNEE
@ [ Champs
@ [ cible
o® Churn?
® [ Entrées

@’ Appels au semvice client
ﬁ Consode jour en minutes
ﬁ Consode nuit en minutes
ﬁ Consointernationale en minutes
om International
om Mail
&2 Mb dappels de jour
&2 Mb dappels de nuit
ﬁ M dappels internationa
&2 Mbmsg
@ [ Créer des parametres
Litiliser les données partitionnées: faux
Méthode: Rapide

La synthése affiche :

La précision : 92,42
Les variables en entrée et la variable cible.
La méthode : rapide et la topologie du réseau : 1 couchéea&t 3 nceuds cachés.
Les attributs les plus influents dans la prédiction du churn
o0 Appel au service client et consommation jour
0 Internationalet les appels au service client.
La durée du calcul (pas sur notre graphique) : 2 s
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Résultats avec la méthode multiple :

@ [ Analyse
Frécision estimée : 95,178
Couche d'entrée @ 13 neurones
Couche cachée 1 F neurones
Couche cachée 218 neurones
Couche de sorie © 1 neurones
? = Importance relayve des entrées

Conso de jour en minutes [ 0.779745|
Appels au service client | 0.551873
International | 0.284785
Conso de nuit en minutes . 0.2203086
Caonsointernationale en minutes . 011114
Mail | 0.0898513
b msg. | 0.0877003
Mb dappels internation aux | 00898257
Mb dappels de nuit | 00683568
Mb dappels de jour 00257146
@ [ Champs
@ [ cible
o® Churn?

@ [ Entrées
@‘5’ Appels au semvice client
@? Consode jour en minutes
@? Consode nuit en minutes
@? Conso internationale en minutes
2@ International
om Mail
&7 Mb dappels de jour
&7 Mb dappels de nuit
@? M dappels internationad

&7 Mbmsg
@ [ Créer des parameatres

Utiliser les données paritionnées: faux
Méthode: Multiple

La synthése affiche :
e La précision : 95,17
» Les variables en entrée et la variable cible.
» La méthode : rapide et la topologie du réseau : 2 couchhéeset 12 nceuds cachés.
» Les attributs les plus influents dans la prédiction du churn
o0 Appel au service client et consommation jour
o International et consommation nuit
e Ladurée du calcul (pas sur notre graphique) : 1mn 23 s

Du point de vue des parametres observés, les deux méthoddsraea peu pres.
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Comparaison entre les deux méthodes a partir de I'analyse duchurn »

Répartition du churn dans la population initiale :

B Proportion de Churn? #1 I:HE”E

B[]

Valeur | Froporion | % |Cnmpta‘ge|

o — 85,51 2850
True |  14,48] 483

B[i=/c3

" Edition ) Générer @ | | E“EI

Fropotion % | Comptage |
False. R 3076
True, | 7T 257
Churn?
2 False. W True
| Tahle

Répartition du churn d’origine dans le churn de « modélisaioltiple »

B[i=1/c3

B Proportion de SN-Churn? #5

|=|Fichier ~ Edition ) Générer |1 Q|%| ;“EI
Valeur | Froporion % | Comptage |
- Falze HE 2473 2824
I True. | | 1527 5049
Churn?
I Falze. B True
]_ Tahle

On constate que la modélisation rapide arrive a 509 chumuea contre 257 dans la
modélisation rapide. Autrement dit, la modélisatigpida donne un résultat plus proche de la
situation d’origine dans laquelle il y a 483 churn a true.

On constate toutefois que les deux modélisations donmerdsultat assez mauvais : moins
de la moitié des churn modélisé a true correspondent d&wm ¢rue dans la population
d’origine.
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Comparaison avec la modélisation par régle de décision

@ [ Regles pour True. - contient 5 régle(s)
@ Régle 1 pour True. (51, 0,667)

=i Consode jour en minutes == 264,440
et Appels au semvice client == 3.500
et International in ["no" ]
et Consode jour en minutes = 2232450
et Consode soirée en minutes = 255,800
alors  True.

@ Régle 2 pour True. (51, 1,0
=i Consode jour en minutes == 264,450
et Appels au semvice client == 3.500
et International in ["yes" ]
et MHh dappels internationauy == 2 400
alors  True.

@ Régle 3 pour True. (431,00
s Consode jour en minutes == 264 440
et Appels au semvice client == 3.500
et International in ["yes" ]
et MHh dappels internationauy = 2.500
et Consointernationale en minutes = 13.100
alors True.

@ Régle 4 pour True. (102; 0873
=1 Consode jour en minutes == 264 440
et Appels au service cliegnt = 3.500
et Consode jour en minutes == 160.200
alors True.

@ Régle 5 pour True. (101, 0,95)
1] Consade jour en minutes = 2644450
et Mail in ["na" ]
et Consode soirée enminutes = 187 750
alors  True.

[y Par défaut : False.

| B Proportion de SR-Churn? #1 E]@W’_—(J

| =l Fichier |~ Edition ) Générer @ﬂ% E@

Valeur | Froporion % | Comptage |

False. IR 8956 2985

) True. | | “IEI,_{M;__ 348
Churn?

I Falze. B True

] Tahle !-?

On voit que la modélisation par regles de décision, aneaa 348 churn a true, ce qui est
moins bon qu’avec la modélisation par neurones multites.contre les 348 churn a true
corresponde massivement aux churn a true d’origine.
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Création d’un attribut « somme des consommation »

On crée un attribut qui somme les consommation de goinée et nuit, ainsi que le nombre
d’appels.

@ [ Analyse
Frécision estimeée : 91,243
Couche d'entrée ; 8 neurones
Couche cachee 1 ;12 neurones
Couche cachée 2 5 neurones
Couche de sordie ;1 neurones
Q (il Importance relative des entrées

consofofale | 0.703075
Appels au senvice clignt | 0.581353
International | D0.386848
Consointernationale en minutes | 0169773
b dappels internationaux | 0126858
b msg. | 0.0850753
Mail | 0.0833437
nh appel total | D.0590152

@ [ Champs

@ [ Cible
o@ Churn?
@ [ Entrées

ﬁ Appels au semvice client
ﬁ Consointernationale en minutes
2@ International
om il
ﬁ Mh dappels internationay
&7 Mhmsg
& tonsototale
&7 nb appel total
@ [ Créer des parametres
Utilizer les données patitionnées: faus
Methode: Multiple

B Proportion de SN-Churn? #12

| =] Fichier ~ Edition &) Générer @ﬂ%

Valeur | Froporion % | Comptage |
False. BN 86,02 2967
True.} 10,98] 366
Churn?
I Falze. W True
]_. Tahle

On voit que le résultat est plus intéressant qu’avec classommation séparées: la
concordance entre le churn a true calculé et le chtrureal’origine est meilleure.

A noter qu’on pourrait accéder au chiffrage avec le nceudeSdviatrice.
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®- [ Reégles pour False. - contient 5 régleds)
@ [ Régles pour True. - contient 5 régle(s)
Q- Régle 1 pour True.

s conso totale == 701100
et Appels au semvice client == 3.5800
et International in ["ves" ]
et b dappels internationauy == 2400
alors  True.
@ Régle 2 pour True.
s conso totale == 701100
et Appels au semvice client == 3.5800
et International in ["ves" ]
et b dappels internationauy = 2,500
et Consointernationale en minutes = 13.100
alors  True.
@ Régle 3 pour True.
g conso totale == 701100
et Appels au service client = 3.500
et conso totale == 541 6a0
alors  True.
@ Régle 4 pour True.
g conso totale = 701.100
et Mail in ["no" ]
et conso totale == FEQ.840
et nb appel total = 292,500
alors  True.
@ Reégle 5 pour True.
i conso tatale = 701.100
et Mail in ["na" ]
et conso tatale = FEO.950
alors  True.

[y Par défaut : False.

=S
E3[e]

% | Cnmptage|

= Proportion de SR-Churn? #3

_@Eichier Edition {7 Générer @@
Valeur Proparion

Faice BRI Il 8995 2949
True. N 10,02 334
Churn?
] Falze. B e

On constate que les résultats se valent entre lesrdedélisations.
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Flux clémentine

KOWAN & - /&

Ch‘*n?/Churn? Churn’ SM-Churn?

:E: S — ff
—1-:-
\ Churn? FM-Churn?

Tyf
Churn? Churn?RS
o A G

Churn? $F{-Churn?

Churn'?

@—"@—*ﬂ —aw "~/
= W

hk appel tatal cnnsu totale Typer \ Zhurn’? EM-Churn?

fu\ . o R

conso totale Churn? Churn?RS Churn? FR-Churn?

Flux Clémentine : Réseaux de neurones, Regles de dgécisio
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Les réseaux de Kohonen

1 : Généralités

Introduits en 1982.

Initialement appliqgués a l'image et au son.

Mécanisme efficace de classification pour les données-alpmgrique.

C’est une espeéce de réseau de neurones.

C’est aussi une espéce de carte auto-organisatrice (S&MNQrganizing Map).

2 : Les cartes auto-organisatrices (SOM)

Généralités

Une carte auto-organisatrice est un procédé qui convertisigmal d’entrée complexe
(plusieurs variables par exemple) en une nouvelle varial@Egarielle : c’est donc un
procédé de classification (modélisation non-supervisée).

Les SOM sont une généralisation de I'analyse en compassprincipales.

Elle fonctionne comme un réseau de neurones sans vacialdeet avec plusieurs nceuds
dans la couche de sortie. La carte structure les ncewstdstenen classes de nceuds.

Architecture

Couche de sortie

Données d’entrée

Age Revenu

Schéma d’une carte auto-organistrice (SOM)

" D'aprés « Des données a la connaissance », de Dahi@loEe. Vuibert 2005.
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A la différence des réseaux de neurones, les SOM n'erdgpaouche cachée.

La couche de sortie contient plusieurs nceuds représente laoforme d'un treillis
rectangulaire (un carré de dimension 3 dans I'exemplessitd.

Le nombre de nceuds de la couche de sortie est fixé agriteat par I'utilisateur. Il définit le
nombre maximum de classes.

Principes de fonctionnement : fonction de score

Les valeurs des nceuds de la couche d’entrée (valeurs rs@esalies variables prises en
compte par le modele) sont distribuées dans les noeuda deuche de sortie apres
transformation en fonction des pondérations du réseayade de donction de score».
Cette fonction est généralement une fonction de distanclidienne.

Le nceud de sortie qui a le meilleur résultat (on dit feedleur score») est le « noeud
gagnant » : il recoit I'individu en question. Le meilleuoisec’est la plus petite distance entre
les poids de connexion et les données d’entrée.

Principe de fonctionnement : liaison de voisinage des no=ide la couche de sortie

Comme dans tous les réseaux de neurones, les nceuds d'ueeouiime, et particulierement
de la couche de sortie, ne sont pas reliés entre eux.

Toutefois, les poids des nceuds de voisinage du nceud gagnaataptds pour favoriser
leur victoire en cas de données similaires.

C’est ce gu’on appelléa coopération et I'adaptation des noeuds de la couche de sortie.
L’adaptation, c’est ce qui correspontlagpprentissage

Comme dans tous les réseaux de neurones, les nceuds d'ueeoui@ime, et particulierement
de la couche de sortie, ne sont pas reliés entre eux.

3 : Les réseaux de Kohonen

Les réseaux de Kohonen sont des cartes auto-organig&@dd4) avec une variation dans la
technique d’apprentissage.

Dans les réseaux de Kohonen, les nceuds dans le voisinagesud gagnant ajustent leur
poids en utilisant une combinaison linéaire du vecteur dergtédu vecteur de poids en
cours.

4 : Avantages et inconvénients

Avantages

Les réseaux de Kohonen permettent une classificaiffinge.
Inconvénients

La lecture des résultats n'est pas facile

Le nombre de classe maximum est fixée a priori. C'essid’ordre de grandeur du nombre
de classes final.
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5 : Interprétation des résultats : validité et interprétation des classes

Comme pour toute analyse de classification, plusieatsigues peuvent étre utilisées pour
valider et interpréter les classes.

Analyse exploratoire des classes obtenues

Il faut faire une analyse exploratoire de chaque clgsae comparer les répartitions des
différentes variables dans chacune des classes efpagitions de variables cibles dans les
différentes classes.

Supprimer les variables cibles potentielles des varialded’ entrée

Si on prévoit d'analyser certaines variables cibles tmslasses obtenues, il faut supprimer
ces variables des variables d’entrée de la modélisatiomkienén.

Arbre de décision

On faire un arbre de décision avec comme variable tEblariable de classification créé par
le réseau de Kohonen.

Travailler sur deux sous-populations

On peut diviser la population d'origine en deux aléatoirgneervérifier qu’on obtient des
résultats concordants dans les deux sous-ensemble paEnvailisn des répartitions dans
chaque classe et par analyse exploratoire de chagse.cla
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Applications

Le fichier de churn

Réseau de Kohonen

Pour avoir des précisions sur le mode d’emploi, on atlesbouton « ? » dans la fenétre en
cours.

On va utiliser 2 méthodes :
» Le paramétrage par défaut
* Le paramétrage expert

Résultats avec le paramétrage par défaut

Le paramétrage par défaut définit 4 fois 3 = 12 classes aummmaxi

» Entrées du modeéle :

4 Kohonen
| =l Fichier ¢ Générar E
il

T & Réduire tout @@ Développer tout

@ [ Analyse
Fkx-Kohonen : 4
Fky-Kohonen : 3
Couche d'entrée 13 neurones
Couche de sorie : 12 neurones
% [ Champs
® [ Entrées
ﬁ Appels au service client
ﬁ Conso de jour en minutes
- Conso de nuit en minutes
- Conso de soirée en minutes
- Consointemationale en minutes
- Durée de vie du compte
Cm International
om Mail
&2 Mb dappels de jour
- Mb dappels de nuit
- Mb dappels de soirée
.& Mb dappels internationauy

& Mbmsg
r | Récapitulatif |

ok Annuler Appliguer Reinitialiser
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» Classes trouvées

# Kohonen

| =l Fichier ¢ Générar E I@'|

£
A

(15[ & ressrenut || % oéosperion |

o= #=0%=0: 824 enregistrements
&= H=0,¥=2: 6245 enregistrements
- H=1,%=0: 17 enregistrements

- H=1,%=2. 405 enregistrements
- w=2 %=0.TH enregistrements

B H=2, ¥=2: 458 enregistrements
= #=3,v=0: 231 enregistrements
- H=3, =20 692 enregistrements

—

Modéle | 4 eur | Récapitulatif

(] Annuler Appliguer Reéinitialiser

» Détails des classes

Pour analyser le détail des classes on peut :
« Utiliser l'onglet « afficheur » (cf. diagramme précédent

e Créer un attribut correspondant a la nouvelle classer &da, faire un « générer nceud
calculer » dans lI'onglet modele. Puis ajouter la foeraulivante dans le nceud :

if ($KX-Kohonen' = 0 and '$KY-Kohonen' = 0) then '00'

elseif ('$KX-Kohonen' = 0 and '$KY-Kohonen' = 2) then '02'
elseif ('$KX-Kohonen' = 1 and '$KY-Kohonen' = 0) then '10’
elseif ('$KX-Kohonen' = 1 and '$KY-Kohonen' = 2) then '12'
elseif ('$KX-Kohonen' = 2 and '$KY-Kohonen' = 0) then '20'
elseif ('$KX-Kohonen' = 2 and '$KY-Kohonen' = 2) then '22'
elseif ('$KX-Kohonen' = 3 and '$KY-Kohonen' = 0) then '30'
elseif ('$KX-Kohonen' = 3 and '$KY-Kohonen' = 2) then '32'
else '99' endif

Ensuite, il reste a faire une analyse exploratsirechaque classe.
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Résultats avec le paramétrage expert

Dans le paramétrage expert, on choisit : largeur 3 etlorgye

Pour les 20 premiers cycle, le voisinage est a 2 etule dapprentissage, « eta » décroit a
partir de 0,3.

Pour les 150 cycles suivants, le voisinage est a ltatixed’apprentissage, « eta » décroit a
partir de 0,3.

» Classes trouvées

@ Kohonen rz|
| =l Fichier ) Générer @ @
'E:. F

M’E & Réduire tout W Développer tout

o~ #=0,%=0: 830 enregistrements
&= @ H=0,¥=2: 832 enregistrements
- #=1,v=0: 75 enregistrements

e #=1,=2:480 enregistrements
o= #=2,%=0: 248 enregistrements
@ H=2,¥=2: B18 enregistrements

Modéle |

5158 Annuler Appliquer Reinitialiser

= Proportion de in_clusters #10 I:HE”E

" Edition ) Générer | &) %|%| Ml@l
Fraportion | % | comptage |

244 230

26,45 882

2,25 75

14,4 430

¥ dd 243

24 54 a81a

in_clusters

[ oo

iz []zo Bl 2
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Interprétation des classes par analyse exploratoire

En utilisant I'afficheur et/ou en faisant une analysgl@atoire pour chaque classe, on arrive
aux résultats suivants :

EEIR)
[ =] Fichier ':'_Editiun ) Geéngrar ﬂ_ﬂ T M E@

0o 02 10 12 20 22 .
in_clusters

200

150 B -

Comptage
=]

.rrlﬂﬂ g h B ==
. ]
0.000 100.000200.000 0.000 (00.000200.000 0000 100.000200.000 0.000 100.000200.000 0.000 100.000200.000 0.000 100000 200.000

Durge de wvie du campte

Graphiques

|| Graphia

On a 3 classes classiques (00, 10 et 20).
La classe 2 est a durée de vie faible.

La classe 12 a durée de vie moyenne.
La classe 22 a durée de vie forte.

On peut aussi observer la répartition des classes darmgptiess. Pour cela, on crée un
attribut calculer qui prend en compte les deux options.

Attribut options :
if ('Mail' and 'International’) then 'Toutes options'
elseif (‘Mail' and not('International’)) then '‘OptioraiM
elseif (not(‘Mail') and 'International’) then 'Optibner’
else 'Sans options'

endif
[= Proportion de Options #2 |Z]E|@
[:E| Fichier |~ Edition £ Générer @é|§ ’;”6_

yaleur Propottion [ % [comptage |

Sans options I | B541] 2180
Option Mail SR i | (830

_ Option Inter ] i 231
Toutes options ] | 32

in_clusters

Bl oo | Rl Mo B 1z [Jzo []zz

Répartition des classes dans les catégories d’options
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B Proportion de Options #3 IZ”E|E]

| =l Fichier " Edition ) Géndrer || &) |12.r||%| M@
waleur | Propartion % | comptage |

| Sansoptions A | 6541 2180
Option hail | 24,49 a30

| Optoninter T ] 693 231
Toutes options IR | 275 82

in_clusters
[ oo N oz M 1o M iz []zo | Bees

Répartition normalisée des classes dans les catégarons

Si on compare a la répartition des classes en fondeéda durée de vie, on constate que les 3
classes sans options se divisent en fonction de é&edle vie.

Les 3 autres classes (mail, inter et toutes option)rmturée de vie de type gaussien.
On constate aussi que la classe « inter » déborde unipleuctasse toute option.

» Consommation totale

M Histogramme de Conso totale EHEE]
| =l Fichier |~ Edition ) Générer .ﬂ|%|%|ﬂﬂ E@
in_clusters
0o 02 10 12 20 22
in_clusters
100 . oo
. =
g B
£
i a3 i e
[] =
. b, =-
. b i
400.00800.00800.000  400.00000.00B00.000  400.00800.00B00.000  400.00800.00B00.000  400.00000.00800.000  400.00000.00800,000
Congo totale
|1 Graphigues |

RAS.

» Consommation internationale

™ Histogramme de Conso internationale en minutes EHEE]

| =] Fichier |~ Edmnn &) Génerer i M @@

00 02 10 12 20 22

i L I N " § i ]hﬂ“ | oA | |

0.000 10.000  20.000.000  10.000  20.0000.000 10,000 20000000 10000 20.0000.000 10,000 20.0000.000 10.000 20.000
Congo intemationale en minutes

in_clusters

50

Comptage
U
o

Graphigues
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Ce graphique montre que le mode de consommation internatiestale peu prés le méme
quelle que soit les options. Ce qui veut dire que le produibropiternationale est soit
inintéressant, soit mal présenté.

™ Histogramme de Nb msg #2 T“E@
| = Fichier | Edition ) Générer ﬁﬂ.[ﬁ' E@
in_clusters
oo 02 10 12 20 22
W 200 in_clusters
oo
600 3 . 02
=
£ 10
el = 12
H 200 [ 20
N =
-_.__ 5
0.000 20,00040.000 0.000 2000040000 0.000 20.00040.000 0.000 20.00040,000 0,000 20.00040.000 0.000 20.00040.000
Wb msg
Graphigues

RAS.

Mfi=1/E3
Xo

|=| Fichier ~ Edition ) Générer @%|%|

Fropotion % | Comptage |
| 249 a30
| 26,45 582)
| 225 78
i 14,4 430
i a4 248
" | 2454 818
Churn?
2 False. W True

* Le churn est sur-représenté en 10 et 20 (rose et vert @at)a-dire : dans l'option
internationale et les toutes options.

* Le churn est sous représenté en 00 (bleu) c’est-a-dines: 'option mail.
» Les 3 autres classes correspondent aux sans options.
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Interprétation des classes par régles de décision

On peut faire une modélisation des régles de décision laseclasses de Kohonen comme
attribut cible.

On obtient les résultats suivants :

Reégles pour 00 - contient 1 régle(s)
Régle 1 pour 00 (830; 1,0)
si Mail in [ "yes" ]
et International in [ "no" ]
alors 00
Reégles pour 02 - contient 2 régle(s)
Régle 1 pour 02 (799; 0,974)
si Mail in [ "no" ]
et Durée de vie du compte <= 91.500
et International in [ "no" ]
et Durée de vie du compte <= 86.500
alors 02
Régle 2 pour 02 (66; 0,803)
si Mail in [ "no" ]
et Durée de vie du compte <= 91.500
et International in [ "no" ]
et Durée de vie du compte > 86.500
et Nb dappels de jour <= 104
alors 02
Reégles pour 10 - contient 1 régle(s)
Régle 1 pour 10 (92; 0,815)
si Mail in [ "yes" ]
et International in [ "yes" ]
alors 10
Reégles pour 12 - contient 2 régle(s)
Reégle 1 pour 12 (50; 0,76)
si Mail in [ "no" ]
et Durée de vie du compte <= 91.500
et International in [ "no" ]
et Durée de vie du compte > 86.500
et Nb dappels de jour > 104
alors 12
Régle 2 pour 12 (472;0,761)
si Mail in [ "no" ]
et Durée de vie du compte > 91.500
et Durée de vie du compte <= 113.500
et International in [ "no" ]
alors 12
Reégles pour 20 - contient 3 régle(s)
Régle 1 pour 20 (83; 1,0)
si Mail in [ "no" ]
et Durée de vie du compte <= 91.500
et International in [ "yes" ]
alors 20
Régle 2 pour 20 (55; 1,0)
si Mail in [ "no" ]
et Durée de vie du compte > 91.500
et Durée de vie du compte <= 113.500
et International in [ "yes" ]
alors 20
Régle 3 pour 20 (93; 1,0)
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si Mail in [ "no" ]
et Durée de vie du compte > 91.500
et Durée de vie du compte > 113.500
et International in [ "yes" ]
alors 20

Reégles pour 22 - contient 1 régle(s)

Régle 1 pour 22 (793; 0,938)

si Mail in [ "no" ]
et Durée de vie du compte > 91.500
et Durée de vie du compte > 113.500
et International in [ "no" ]
alors 22

Par défaut : 02

On retrouve ce qu’'on a mis au jour dans lI'analyse eapoe. A noter que si la production
des regles est rapide, leur interprétation n’est pa® faaffectuer.

Flux clémentine

ANRE I - g EIRgAN
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Flux Clémentine : Réseaux de Kohonen.
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Flux Clémentine : Super-nceud
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Flux Clémentine : Analyse exploratoire
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Cptions

AN/

in_clusters in_clusters
& — A\
"‘;ﬁT nso totale Consototale
in_clusters in_clusters

Consynternationale..
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in_clustersRS A
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Flux Clémentine : Analyse exploratoire et arbre de décisn
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