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Résumé

Une nouvelle méthode permettant un contrôle de la
forme de la distribution des erreurs est présentée. Cette
méthode est basée sur une nouvelle fonction de coût qui
minimise la variance de l’erreur quadratique moyenne.
Elle permet d’améliorer les performances en générali-
sation en maximisant la marge des MLP classifieurs.
Cette méthode est testée et comparée avec succès à la
méthode “classique” qui minimise l’erreur quadratique
sur un problème de détection de visage à un MLP et
sur un problème benchmark avec la méthode appelée
Bagging.

1 Présentation

1.1 Motivation

Le choix du nombre de paramètres d’un réseau de
neurones est primordial pour ses capacités d’apprentis-
sage et de généralisation. Si le modèle est trop simple, il
sera incapable d’apprendre la fonction souhaitée, s’il est
trop complexe, il sera incapable de généraliser (c’est-à-
dire de donner une réponse correcte pour un exemple
non appris), bien que capable sans peine de passer par
tous les points de l’ensemble d’apprentissage. En fait
dans le second cas, l’espace des solutions admissibles
est beaucoup trop grand. C’est pourquoi la fonction de
côut est l’un des plus importants facteurs contrôlant les
performances d’un multi-perceptron.

La fonction de coût la plus utilisée est la fonction
quadratique [14] avec pour critère d’arrêt l’erreur qua-
dratique moyenne obtenue sur l’ensemble de validation,
nous appellerons cette méthode dans tous ce qui suit
“MSE”.

De nombreux algorithmes ont été proposés, pour ac-
célérer l’apprentissage, pour trouver le “bon” pas d’ap-
prentissage, pour trouver la bonne méthode d’arrêt de
l’apprentissage, ..., mais ils sont très souvent destinés à
la minimisation de cette fonction de coût MSE. On peut
noter cependant que bien qu’elle vise à réduire la norme
des erreurs commise par le réseau, elle n’a aucun pou-
voir de contrôle sur la distribution de ces dernières au
cours de l’apprentissage. Or, contrôler la “forme” de la
distribution des erreurs lors de la phase d’apprentissage
nous a semblé être un problème de grande importance
notamment dans le cas des problèmes de classification
ou la notion de marge s’impose d’elle-même. En d’autres
termes est-il possible de contrôler la convergence de
l’algorithme d’apprentissage de manière à contrôler la
forme de la dite distribution et ainsi d’améliorer la ro-
bustesse de l’apprentissage? Tout naturellement on pense
alors à une nouvelle fonction de coût ou de régulari-
sation. Celle que nous allons décrire peut être utilisée
comme l’une ou comme l’autre.

Cette nouvelle fonction de coût est décrite dans la
présente section ainsi que ses conditions d’utilisation. La
deuxième section est une comparaison entre la nouvelle
fonction de coût et la fonction de coût MSE. Ce, dans
le cadre d’un problème de détection de visages à l’aide
d’un unique multi-perceptron.

Après cette comparaison, dans la troisième section
on s’attachera à réaliser une autre comparaison entre
les deux fonctions de coût sur un autre problème de
classification qualifié de benchmark. Le but sera alors
de comparer les résultat obtenus par la technique de
Bagging mise au point par Breiman [5] [3] et plus par-
ticulièrement les résultats affichés dans [12], ce avec la
nouvelle fonction de coût et la fonction de coût MSE
puis nous conclurons.



1.2 Description

Une manière de contrôler la forme de la distribution
des erreurs au cours de l’apprentissage est la prise en
compte d’un moment d’ordre 4 des erreurs : la variance
des erreurs quadratiques, en plus de l’erreur quadra-
tique classique.

La fonction de coût à minimiser est :
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qui peut s’écrire sous la forme de l’addition de deux
coûts :

Cx =
∑

i∈O

Cx
quad +

∑

i∈O

Cx
var (2)

où P est l’ensemble des exemples d’apprentissage, O
est l’ensemble des neurones de sortie, sx

i est la valeur du
neurone de sortie i après la présentation de l’exemple
x et dx

i est la valeur désirée pour le neurone correspon-
dant.

Il existe deux principales méthodes de modification
des poids du réseau liées à la manière de calculer le gra-
dient, soit en utilisant un gradient total qui est une mé-
thode globale ou encore appelée batch, soit en utilisant
un gradient partiel qui est appelée méthode stochas-
tique. Bottou, L. présente dans [4] une comparaison des
deux méthodes et il montre que la méthode stochastique
est plus “rapide” que la méthode globale. Les proprié-
tés de convergence de la backprop “standard” (telle que
proposée dans [14, 10]), version stochastique et “batch”
sont discutées dans [2].

Nous avons utilisé la méthode stochastique et dans ce
cas le gradient attaché à neurone de sortie i pour une
présentation d’un exemple x :
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donc, si f est la fonction de transfert d’un neurone :
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gradient qui peut être écrit sous la forme :
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ou encore :
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ou MSE représente l’erreur quadratique moyenne ob-
tenue sur les exemples au cycle d’apprentissage du cal-
cul de gradient.

On s’aperçoit que ce gradient peut être vu comme le
gradient habituel, dû à l’erreur quadratique, mais cor-
rigé, pondéré, par γ qui représente une mesure entre
l’erreur quadratique commise sur l’exemple x et l’er-
reur quadratique moyenne commise sur l’ensemble des
exemples. Dans tout ce qui suivra nous appellerons cette
méthode d’apprentissage “VMSE” pour “Variance and

Mean Squared Error”. Le principe du calcul du gra-
dient d’un neurone caché est à l’identique de la rétro-
propagation de l’erreur quadratique.

1.3 La loi de modification des poids

En reprenant l’équation (5) on pose :
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La loi de modification des poids devient alors :
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avec αquad le pas d’apprentissage sur l’erreur qua-
dratique, αvar le pas d’apprentissage sur la variance de
l’erreur quadratique et β l’inertie (terme qui permet
d’accélérer la convergence [11]).

1.4 Actualisation de la MSE

Du fait de la nécessité de calculer l’erreur quadra-
tique moyenne et la variance de l’erreur quadratique
moyenne après chaque modification des poids le temps
de calcul peut devenir très important. En effet pour
chaque présentation d’un exemple il faut réaliser P pro-
pagation et 1 rétropropagation. Aussi afin de réduire
les temps de calcul nous utiliserons l’algorithme suivant
qui, comme nous le verrons plus loin permet d’intro-
duire une contrainte plus forte sur le contrôle de la forme
de la distribution des erreurs et d’ajouter de la stabilité
au processus d’apprentissage :

? pour toutes les itérations

– pour tous les exemples x

– calcul de fw(x)

– calcul de Gx
quad et Gx

var pour les neurones
de sorties

– calcul de Gx
quad et Gx

var pour les neurones
cachés

– modifications des poids

– calcul de l’erreur quadratique moyenne et de
la variance de l’erreur quadratique moyenne

1.5 Normalisation des pas d’apprentis-

sage

Dans les différentes études comparatives que nous al-
lons présenter ci-après et pour étudier l’influence du
terme ajouté dans la fonction de coût on pose :

ν = (αvar

′

/αquad) = (αvarN/αquad) (12)

ou N représente la taille de l’ensemble utilisé dans le
calcul de la MSE.

2 Étude comparative : Classifica-

tion

2.1 Introduction

Dans le cadre d’une classification par discrimination
le but recherché est la détermination d’un classifieur
qui, à chaque observation x (vecteur de IRp) associe une
classe parmi un ensemble fixé de classes. Nous nous in-
téresserons particulièrement ici au cas où le classifieur
est un perceptron multi-couches et où on utilise q neu-
rones de sortie (où q est le nombre de classes). Le codage
habituellement utilisé consiste alors à attribuer le code
(d1, ..., dq) à la classe h avec di = a si i = h , di = b
si i 6= h et a ≥ b. Les valeurs habituellement utilisées
sont (a, b) = (+1,−1) ou (1, 0) ou encore (0.9, 0.1) ...
La sortie du réseau est un vecteur y de dimension q,
cependant si q = 2 on peut se contenter d’utiliser un
réseau à une seule sortie.

Pour les multi-perceptrons qui utilisent des fonctions
d’activation et des poids à valeurs continues, quelques
valeurs particulières des sorties du réseaux de neurones
sont utilisées comme valeurs désirées pour les différentes
classes du problème de classification à traiter. Par consé-
quent on observe deux types d’erreurs : l’erreur d’ap-
prentissage liée à la minimisation de la fonction de coût
que nous appellerons dans ce qui suit l’erreur d’estima-
tion qui est la différence entre ce qu’on voulait obte-
nir en sortie du réseau, pour un exemple donné, et ce
qu’on obtient réellement à la fin de l’apprentissage ; et
l’erreur de classification quand l’erreur d’estimation est
supérieure à un seuil pré-établi.

d’estimation sans minimisation

d’estimation avec minimisation
Distribution des erreurs

de la variance de l’erreur quadratique

de la variance de l’erreur quadratique

Distribution des erreurs

Fig. 1 - Influence de la minimisation de la variance
de l’erreur quadratique sur la distribution des erreurs
d’estimation.

Les bornes de l’erreur de généralisation d’un système
composite de classifieurs ont été précédemment établies
[15][8] et sont basées sur la notion de marge de classifi-
cation. La taille de la marge dépend à la fois de l’erreur
quadratique moyenne obtenue et de la distribution des
erreurs d’estimation soit donc par conséquent de la va-
riance de l’erreur quadratique obtenue sur chaque classe



(voir figure 1). Ainsi la performance en terme de bonne
classification dépend de la forme particulière de la dis-
tribution des erreurs d’estimation. Par conséquent, le
choix d’une fonction de coût appropriée, de manière à
contrôler la forme de la distribution des erreurs d’esti-
mation peut être crucial pour obtenir une solution rai-
sonnable au problème de classification posé.

Nous proposons ici d’utiliser la nouvelle fonction de
coût décrite précédemment. En effet cette méthode ap-
proche le problème en prenant en compte un moment
d’ordre 4, la variance de l’erreur quadratique, introduit
dans la fonction de coût à minimiser lors de la phase
d’apprentissage pour améliorer les résultats en généra-
lisation. Cette approche peut être utilisée lorsque des
méthodes [15] [5] utilisant plusieurs réseaux de neu-
rones afin d’améliorer la marge de classification néces-
siteraient un temps de calcul trop long pour des ap-
plications industrielles. Nous étudierons néanmoins son
intérêt dans le cadre de la méthode dite du Bagging un
peu plus loin.

Considérons un problème de classification à deux clas-
ses C1, C2 classifiées à l’aide d’un réseau discriminant à
une sortie. Le but de la phase d’apprentissage est d’ob-
tenir les sorties suivantes pour le réseau :

– si x ∈ C1 alors fw(x) = d1

– si x ∈ C2 alors fw(x) = d2

avec x le vecteur d’entrée, d1, d2 les sorties désirées
respectivement pour un exemple de la classe C1, C2 et
fw(x) la réponse donnée par le réseau de neurones. A la
fin de la phase d’apprentissage, ce réseau de neurones
a une erreur quadratique moyenne m1 sur la classe C1

avec une variance σ2
1 et une erreur quadratique moyenne

m2 sur la classe C2 avec une variance σ2
2 tel que :
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ou :

– np est le nombre d’exemples de la classe Cp ;

– sx est la valeur de la sortie du réseau pour l’entrée
x ;

– dx est la sortie désirée pour l’entrée x.

Comme décrit en 1.2 on peut prendre en compte la
minimisation de la variance de l’erreur quadratique et,
par extension, des variances σ2

1 et σ2
2 , en ajoutant à

l’habituelle fonction de coût, basée que sur l”erreur qua-
dratique, un terme associé à la variance de l’erreur qua-
dratique observée sur chaque classe. Le but étant ici
d’augmenter la marge de classification.

L’expression de la nouvelle fonction de coût sur un
problème de classification à deux classes devient :

Cx = (dx − sx)2

+
1

n1

∑n1

a=1

a ∈ C1

[

(da − sa)2 −
1

n1

∑n1

b=1

b ∈ C1
(db − sb)2

]2

+
1

n2

∑

n2

c=1

c ∈ C2

[

(d
c
− s

c
)
2
−

1

n2

∑

n2

d=1

d ∈ C2

(d
d
− s

d
)
2

]2

(15)

L’expression du gradient de la fonction de coût C
pour le neurone de sortie i et un exemple x ∈ C1 est :
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Le gradient, qui ne dépend par de la variance observée
sur la classe C2, est par conséquent :
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ou ax est la valeur de la somme pondérée à l’entrée
du neurones i pour l’exemple x.

Le calcul est à l’identique pour un exemple apparte-
nant à la classe C2. On retrouve donc la formulation
proposée en 1.3 et le calcul du gradient attaché aux
neurones cachés ne change pas dans sa forme sauf qu’il
comprend deux termes. La loi de modification des poids
est :

∆wt+1
ij = αquadG

x
quad + αvarG

x
var + β∆wt

ij (18)



avec αquad le pas d’apprentissage sur l’erreur quadra-
tique, αvar le pas d’apprentissage sur la variance de l’er-
reur quadratique et β l’inertie. On peut noter ici qu’il
est possible de différencier le pas d’apprentissage sur la
variance de l’erreur quadratique de la classe C1 par rap-
port à la classe C2 (et vice versa). Il est aussi possible
de ne calculer qu’une seule variance, indépendamment
à la classe, et chercher à ne minimiser que cette variance
“globale”.

2.2 Conditions expérimentales

Le problème de classification à deux classes que nous
allons utiliser pour notre étude comparative est un pro-
blème de détection de visages. La nouvelle fonction de
coût est testée sur le “pré-réseau” de l’application MUL-
TRAK [1], qui est un système temps réel pour la dé-
tection et le suivi automatique de personnes lors d’une
vision conférence. Ce système est capable de détecter
et de suivre continuellement la position des visages pré-
sents dans son champ de vision. Le coeur du système
est un réseau de neurones modulaire [6] qui détecte les
visages avec précision. Le pré-réseau est utilisé comme
filtre et doit être beaucoup plus rapide que le réseau
modulaire sans dégrader le taux de détection des vi-
sages pour l’ensemble du système. Pour des questions
de performances temps réel, la vitesse du pré-réseau est
critique et impose de n’utiliser qu’un seul réseau de neu-
rones discriminant.

Nous avons donc entrâıné deux pré-réseaux en tant
que détecteur de visages : un en utilisant la nouvelle
fonction de coût décrite précédemment et l’autre uni-
quement à l’aide de l’erreur quadratique. Chaque ré-
seau de neurones est un multi-perceptron, utilisant des
fonctions d’activation sigmöıdales, possédant 300 en-
trées (correspondant à une image de 15x20 pixels), une
couche cachée de 8 neurones et une sortie. La base de
donnée utilisée est constituée de 3 parties :

– Ensemble d’apprentissage : 7000 visages de face ou
tournés et 7000 non visages ;

– Ensemble de validation : 7000 visages de face ou
tournés et 7000 non visages ;

– Ensemble de test : 7000 visages de face ou tournés
et 7000 non visages.

Pour comparer les deux fonctions de coût utilisées,
différentes expérimentations ont été réalisées. Pour cha-
que expérimentation, 50 apprentissages ont été réali-
sés avec différentes initialisations des poids. Ceci per-
met d’obtenir, pour chaque condition expérimentale, la
moyenne et l’intervalle de confiance de chaque résul-
tat obtenu. Chaque apprentissage a été stoppé quand
le coût sur l’ensemble de validation ne diminuait plus

depuis 200 itérations. Dans ce cas l’erreur quadratique
moyenne, la variance de l’erreur quadratique sur chaque
classe, la marge et le taux de détection sont calculés sur
la meilleure configuration des poids pour cet appren-
tissage sur chaque ensemble (apprentissage, validation,
test) et sont détaillés ci-après.

Dans les parties suivantes nous étudions et comparons
les deux fonctions de coût. Nous montrons que si le
pas d’apprentissage sur le terme de variance ajouté est
bien choisi, la variance sur l’ensemble d’apprentissage
diminue ce qui accrôıt la marge sur cet ensemble et les
performances en classification sur l’ensemble de test.
Dans les figures qui vont suivre les résultats basés sur
la nouvelle fonction de coût sont étiquetés “VMSE” et
ceux basés uniquement sur l’erreur quadratique ‘MSE’.

2.3 L’influence du terme sur la variance

Dans cette partie le paramètre αquad relié à l’erreur
quadratique a une valeur constante de 10−2. L’influence
de ν est examiné sur l’intervalle [10−4 : 102] pour éva-
luer comment le gradient ajouté interagit avec le gra-
dient de l’erreur quadratique. La valeur du terme sur
l’inertie, β, a elle été fixée à 0.9. Les comparaisons sont
réalisées pour l’erreur quadratique moyenne globale (pour
tous les exemples quel que soient leurs classes d’appar-
tenance) et pour la variance de l’erreur quadratique sur
chaque classe. Les résultats pour le pré-réseau basé que
sur l’erreur quadratique sont constants puisque αquad

est constant.

0.001

0.01

0.1

0.0001 0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000

VMSE

MSE

Fig. 2 - L’erreur quadratique moyenne globale sur l’en-
semble d’apprentissage avec les deux fonctions de coût
en fonction de ν.

La figure 2 montre les résultats obtenus sur l’erreur
quadratique moyenne globale avec les deux fonctions
de coût sur l’ensemble d’apprentissage. Pour ν ∈ [10−4 :
10], les deux fonctions de coût fournissent à peu près les
mêmes résultats avec le même intervalle de confiance.
Par contre, pour ν = 100, l’erreur quadratique moyenne
globale augmente beaucoup avec la nouvelle fonction de



coût. On voit ici que dans ce cas, α
′

var est trop grand,
comparé à αquad. La minimisation de la variance de l’er-
reur quadratique au cours de l’apprentissage empêche
la minimisation de l’erreur quadratique et le réseau de
neurones répond alors toujours le même résultat.

Les figures 3 et 4 montrent les résultats obtenus sur la
variance de l’erreur quadratique associée à chaque classe
de l’ensemble d’apprentissage. Pour ν ∈ [10−4 : 10−1]
les deux fonctions de coût exhibent des performances
similaires. Pour ν ∈ [10−1 : 10] la nouvelle fonction de
coût réduit les variances jusqu’à obtenir un gain de 37
% par rapport à la fonction de coût standard et ce avec
un intervalle de confiance du même ordre. Par contre,
pour ν = 100, les variances sont aussi améliorées mais
avec un intervalle de confiance inadéquat.

0

0.001

0.002

0.003

0.004

0.005

0.006

0.007

0.008

0.0001 0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000

MSE

VMSE

Fig. 3 - La variance de l’erreur quadratique pour la
premièr classe (visages) sur l’ensemble d’apprentissage
avec les deux fonctions de coût en fonction de ν.
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VMSE

Fig. 4 - La variance de l’erreur quadratique pour la
deuxième classe (non visages) sur l’ensemble d’appren-
tissage avec les deux fonctions de coût en fonction de
ν.

Ces résultats montrent que le terme de variance ajouté
interagit avec le terme basé sur l’erreur quadratique. S’il

est du même ordre il permet d’améliorer les résultats ob-
tenus sur la variance de l’erreur quadratique de chaque
classe. Une valeur bien choisie du pas d’apprentissage
α

′

var améliore les résultats sur la variance de l’erreur
quadratique associée à chaque classe sans dégrader l’er-
reur quadratique moyenne globale.

2.4 Augmentation de la marge

Une seconde expérimentation montre la relation entre
la minimisation de la variance de l’erreur quadratique
et la maximisation de la marge pour ν = 1 (αquad=0.01;

α
′

var=0.01).

Pour quantifier le pourcentage de la population à l’in-
térieur de la marge, proche de la frontière de décision,
et par conséquent le taux de bien classés à l’extérieur
de la marge nous avons déterminé un seuil θ (voir figure
5) pour différentes valeurs de la marge. Ce seuil est ré-
glé de manière à obtenir le meilleur taux de détection
en fonction de la marge sur l’ensemble d’apprentissage,
sachant qu’un exemple est considéré bien classé si :

– fw(k) ≤ θ et k ∈ C1

– fw(k) ≥ θ + Marge et k ∈ C2

du réseau de neurone.
Histogramme des valeurs de sortie

Marge

Valeur des sorties

Non
visages Visages

Fig. 5 - Explication du taux de bien classés en fonction
de la marge

La figure 6 montre que pour une marge donnée le
taux de détection avec la nouvelle fonction de coût est
meilleur qu’avec la fonction de coût standard. Par consé-
quent pour un même taux de détection la marge est
augmentée.

Par exemple, pour un taux de détection de 98.5 %
(voir figure 6) la nouvelle fonction de coût fournit une
marge de 0.17 ± 0.01 alors que la fonction de coût stan-
dard ne fournit que 0.12 ± 0.04. L’effet de la minimi-
sation des variances est clairement visible ici. Il est de
pousser la distribution des erreurs d’estimation sur les
visages vers la droite et celle des non visages vers la
gauche (voir figure 5).
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Fig. 6 - Le taux de bien classé en fonction de la marge
pour l’ensemble d’apprentissage.

Le deuxième but est donc atteint : la minimisation
de la variance de l’erreur quadratique sur chaque classe
permet d’améliorer la marge de classification.

2.5 Une meilleure marge accrôıt les per-

formances en généralisation

Cette partie montre que la maximisation de la marge
sur l’ensemble d’apprentissage améliore les performances
en généralisation (sur l’ensemble de test). La figure 7
montre l’effet d’une marge améliorée : la différence entre
les deux courbes représente l’amélioration obtenue sur
la marge. Avec la fonction de coût MSE et pour un taux
de détection de 99.5 % le taux de fausse alarme est de 8
% alors qu’avec la nouvelle fonction de coût ce taux est
de seulement 5 % ce qui représente une amélioration de
37 %.
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Fig. 7 - Le taux de détection pour les visages sur l’en-
semble de test en fonction du taux de fausse alarme (non
visage classés comme visages) pour les deux fonctions
de coût.

2.6 Discussion

Une nouvelle méthode est ici proposée et testée pour
améliorer les performances en généralisation sur un pro-
blème de classification à l’aide de multi-perceptron. Cet-
te méthode est utilisée dans le réseau détecteur de vi-
sages appelé pré-réseau de l’application MULTRAK [1].
L’utilisation de notre nouvelle fonction de coût a permis
d’améliorer les performances du pré-réseau comparé à
la fonction de coût basée uniquement sur l’erreur qua-
dratique : le taux de fausse alarme est réduit de 20 %
(sur l’ensemble de test A de la base de donnée du CMU)
pour le même taux de détection.

Cette méthode a été appliquée à un problème de clas-
sification à deux classes mais peut être étendue à des
problèmes de classification avec plus de classes. Elle
peut aussi être utilisé dans les méthodes qui utilisent
plusieurs réseaux de neurones pour améliorer la géné-
ralisation comme nous allons le voir dans le problème
suivant.

3 Étude comparative : Bagging

3.1 Introduction

Bagging, acronyme de Bootstrap Aggregating, est une
procédure de stabilisation ([3] p55) qui émule la pos-
session de répliques indépendantes d’un ensemble d’ap-
prentissage. C’est une méthode assez récente [5] desti-
née à améliorer les performances des systèmes classi-
fieur parmi d’autres [15], [8], [9], [13], [16]... Ces diffé-
rentes méthodes ont montré l’intérêt qu’il y a à géné-
rer et à combiner plusieurs classifieurs afin d’augmenter
la précision de l’ensemble grâce à la diminution de la
variance de l’erreur commise. Le bagging a cependant
l’avantage de ne pas avoir qu’une justification empirique
mais aussi une justification théorique basée sur l’analyse
du dilemme biais - variance [3], [7] et le comportement
des systèmes comportant une combinaison de plusieurs
classifieurs.

Supposons qu’on possède un ensemble de données
d’apprentissage, de taille N , ou chacune de ces don-
nées appartient à une classe dont le nombre est K. Et
une “machine à apprendre” à l’aide de laquelle on veut
construire un classifieur étant donné les données d’ap-
prentissage. Le classifieur obtenu aura alors une pré-
cision inhérente aux données apprises. Pour augmen-
ter cette précision on veut pouvoir construire différents
classifieurs à partir d’exemples appartenant à la même
distribution de probabilité que les premiers. Malheureu-
sement dans de nombreux problèmes la taille de l’en-
semble d’apprentissage est limitée et le découper pour
construire d’autres classifieurs peut diminuer la préci-
sion de chacun. Il s’agit alors de “créer” de nouveaux
ensembles d’apprentissage à l’aide d’une approximation



bootstrap et de l’ensemble d’apprentissage que nous
qualifierons d’originel. Pour ce faire et construire un
deuxième ensemble d’apprentissage de la même taille
que l’originel, on réalise N tirages indépendant avec re-
mise dans l’originel. Ce deuxième ensemble sera donc
différent de l’originel puisque chaque exemple qu’il con-
tient peut apparâıtre plusieurs fois. Notons cependant
que le deuxième ensemble provient de la même distri-
bution de probabilité que le premier, la fréquence d’ap-
parition des exemples étant juste différente. A présent
à l’aide du nouvel ensemble on construit un deuxième
classifieur. L’opération complète pouvant être réitérée
autant de fois que l’on veut, notons ce nombre T . Fi-
nalement on définit le classifieur global comme étant la
combinaison des T classifieurs ainsi construits. Sa ré-
ponse étant, pour un exemple présenté simultanément
à tous les classifieurs construits, la réponse moyenne de
ces derniers.

Notons que la nouvelle fonction de coût ne minimise
pas la variance telle que considérée dans le dilemme
biais - variance (voir [7]). Ici, dans cette étude compa-
rative, le but est de rechercher si la méthode VMSE peut
permettre, après avoir améliorer le pouvoir de classifi-
cation d’un unique classifieur, d’améliorer celui d’une
combinaison de classifieurs ou si au contraire elle perd
de son intérêt. Autrement dit l’intérêt apporté par l’uti-
lisation des ensembles de réseaux de neurones [5] peut
il être augmenté en lui conjuguant la nouvelle fonction
de coût proposée?

3.2 Conditions expérimentales

Le problème qui nous intéresse ici est un problème
de classification à deux classes sur un problème lié au
crédit1. La base de données disponible possède 690 ex-
emples comprenant chacun 15 attributs auxquels s’a-
joute l’étiquette d’appartenance à la classe 1 ou 2. Les
véritables noms des attributs ont été effacés pour deve-
nir anonymes, on ne peut donc savoir à quoi ils corres-
pondent. Cette base de données est intéressante parce
qu’elle comprend un bon mélange d’attributs continus
et discrets dont nous présentons la répartition et la nor-
malisation que nous en avons effectué tableau 1. Il y a
aussi des données manquantes : 37 exemples ( 5 %) ont
un ou plusieurs attributs manquants (voir tableau 2).

Rappelons que le but ici est de comparer les résultats
obtenus par la technique de Bagging mise au point par
Breiman [5] [3] et plus particulièrement les résultats af-
fichés dans [12] ce avec la nouvelle fonction de coût et la
fonction de coût MSE. La répartition des exemples sui-
vant les deux classes est : 307 exemples appartiennent à

1On peut trou-
ver ce fichier et d’autre informations sur les conditions de com-
paraison sur le site : ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-
databases/credit-screening/

Tab. 1 - La composition du fichier de données et la
normalisation associée.

Attribut Valeur Normalisation
de départ effectuée

A1 a, b 0.5, 1.0
A2 continue [0.0,1.0]
A3 continue [0.0,1.0]
A4 u, y, l, t 0.25, 0.50, 0.75, 1.0
A5 g, p, gg 0.3, 0.6, 0.9
A6 c, d, cc, i, j, k, m 0.07, ..., 0.56

v, q, w, x, e, aa, ff 0.63, ..., 0.98
A7 v, h, bb, j, n, z, dd 0.11, ..., 0.77

ff, o 0.88, 0.99
A8 continue [0.0,1.0]
A9 t, f 0.3, 0.7
A10 t, f 0.3, 0.7
A11 continue [0.0,1.0]
A12 t, f 0.3, 0.7
A13 g, p, s 0.2, 0.5, 0.8
A14 continue [0.0,1.0]
A15 continue [0.0,1.0]
A16 attribut de classe 0.1, 0.9
Ax donnée manquante -1.0

Tab. 2 - Répartition des attributs manquants.

Attribut Nombre d’attributs manquants
A1 12
A2 12
A4 6
A5 6
A6 9
A7 9
A14 13

la classe 1, soit 44.5 %, et 383 à la classe 2, soit 55.5 %.

Nous avons utilisé la même procédure d’apprentissage
que celle énoncée dans [12], qui est (voir figure 8) :

– création de duplications de la base de données de
départ par tirage aléatoire uniforme avec remise ;

– pour chaque nouvelle base ainsi créée :

– on subdivise la base en 10 blocs de taille égale ;

– on réalise 10 apprentissages en utilisant 9 des
blocs comme ensemble d’apprentissage et le
dixième comme ensemble de “test” ;

– le résultat final pour cette base est le résultat
moyen obtenu sur les 10 apprentissages ;



– on donne les résultats obtenus en fonction du nombre
de répliques de la base d’origine.

Duplication par

10 blocs
duplication en
Partage de la 

de départ
Base de données

1

Duplication

2

Duplication

n
Duplication

uniforme avec remise
tirage aléatoire

Fig. 8 - La “création” des différentes bases d’appren-
tissage.

Chaque réseau de neurones possède 15 neurones en
entrée, 6 neurones cachés et un neurone en sortie. Nous
précisons ici que le critère d’arrêt des différents appren-
tissages est basé uniquement sur l’erreur quadratique
(tout comme les auteurs de [12]). Le terme ajouté dans
la nouvelle fonction de coût est donc utilisé comme un
facteur de régularisation ce qui ne change en rien la loi
de modification des poids énoncé en 1.3. Son influence à
été mesurée pour ν = 1 et ν = 10 (αquad=0.01, β=0.9).

Chaque apprentissage a été stoppé quand le coût sur
l’ensemble de test ne diminuait plus depuis 200 itéra-
tions. Dans ce cas l’erreur quadratique moyenne, la va-
riance de l’erreur quadratique globale et le pourcentage
d’erreur sont calculés sur la meilleure configuration des
poids pour cet apprentissage sur l’ensemble de test et
sont détaillés ci-après.

3.3 Résultats

Les résultats présentés dans les figures 9, 10, 11, 12
sont labélisé ‘MSE’ pour la fonction de coût n’utilisant
que l’erreur quadratique, ‘VMSE 1’ et ‘VMSE 10’ res-
pectivement pour ν = 1 et ν = 10.

On précise que pour ν = 0.1 (ou inférieur) les résul-
tats avec la méthode VMSE sont à l’identique de ceux
obtenus avec la méthode MSE. Les valeurs de ν ont été
choisies en fonction de l’expérience acquise sur le pro-
blème précédent de détection de visages.
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Fig. 9 - Résultats obtenus sur l’erreur quadratique
moyenne globale en fonction du nombre de répliques.
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Fig. 10 - Résultats obtenus sur la variance de l’erreur
quadratique en fonction du nombre de répliques pour la
classe 1.
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Fig. 11 - Résultats obtenus sur la variance de l’erreur
quadratique en fonction du nombre de répliques pour la
classe 2.



Plus précisément on trouve figure 9 le résultat obtenu
sur l’erreur quadratique moyenne globale, figures 10,
11 le résultat respectivement sur la variance de l’erreur
quadratique pour la classe 1, 2 et figure 12 le pourcen-
tage de mal classés en fonction à chaque fois du nombre
de répliques utilisées.
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Fig. 12 - Résultats obtenus sur le pourcentage de mal
classés en fonction du nombre de répliques.

Sur cette dernière figure on indique le meilleur résul-
tat obtenu par Quilan. [12] ce dont on ne dispose pas
pour les trois premiers résultats affichés. Dans le cas de
l’utilisation de la fonction de coût MSE (ν = 0) nous
n’avons pas exactement retrouvé les résultats de Quilan.
ce qui peut provenir d’une erreur de notre part quand
à la compréhension des conditions expérimentales. Les
résultats trouvés ici avec la méthode MSE sont néan-
moins meilleurs et constituent donc de bonnes valeurs
de comparaison.

On peut aussi noter qu’un des résultats de Breiman
[5] montrant de façon expérimentale que le nombre de
répliques nécessaire mais suffisant est de l’ordre de 10
après quoi les performances ne sont que très peu amé-
liorées est retrouvé. Ceci étant plus particulièrement vi-
sible sur les figures 9, 10, 13.

3.4 Discussion

On s’aperçoit que les résultats obtenus avec la mé-
thode ‘VMSE’ sont meilleurs que ceux obtenus avec la
fonction ‘MSE’ tant sur l’erreur quadratique moyenne
globale que sur sa variance et sur le pourcentage de mal
classés. Pour ce dernier on présente figure 13 le gain
obtenu en fonction du nombre de bases dupliquées.

On voit sur cette courbe que l’amélioration appor-
tée en fonction du nombre de répliques utilisées est à
peu près identique pour les trois courbes. L’améliora-
tion des performances est conservé lorsque le nombre
de répliques utilisées augmente.
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Fig. 13 - Amélioration des résultats obtenus sur le
pourcentage de mal classés en fonction du nombre de
répliques.

4 Conclusion

On a présenté dans cet article une nouvelle méthode
destinée à améliorer les performances en généralisation
des multi-perceptrons utilisés en tant que réseau discri-
minant. On a montré clairement la modification du cri-
tère d’apprentissage qui permet de minimiser à la fois
les erreurs de classification et les erreurs d’estimation
par une minimisation de la variance de l’erreur quadra-
tique.

Cette méthode utilisée en tant que fonction de régu-
larisation est très facilement implémentable même dans
les cas où il y a plus que deux classes. En effet il suf-
fit de calculer la MSE sur chaque neurone de sortie du
réseau. Par exemple pour un problème à cinq classes et
dans le cas où on utilise alors cinq neurones de sortie
il faut calculer cinq MSE. Ces MSE ayant été calcu-
lées le calcul des cinq gradients Gquad est alors immé-
diat conformément à l’équation (10). Les modifications
à apporter dans un programme d’apprentissage, où la
méthode MSE était utilisée, sont alors réellement mi-
nimes.

Reste à savoir comment choisir de façon simple et ef-
ficace les paramètres αquad, αvar et β. Pour β nous ren-
voyons le lecteur à [11] du fait que nous avons remarqué
que nombre d’utilisateurs de réseaux de neurones intro-
duisent ce terme dans la loi de modification des poids
alors que d’autres n’y trouvent pas un grand intérêt ;
expérimentalement parlant. Pour ce qui est de αquad et
de αvar, le critère de choix, comme nous l’avons montré,
est imposé par leur ratio illustré dans cet article par la
variable ν.

Une autre question non traitée dans cette article est
de savoir si cette méthode peut être appliquée à des
problèmes autres que ceux liés à la classification. Le



contrôle de la forme de la distribution des erreurs fonc-
tionne t-il pour des problèmes de régression ou d’ap-
proximation de fonctions? Nous répondrons que d’au-
tres travaux dans ces domaines sont en cours [?].
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