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mentmodifierle critére d’apprentissagefin de contrdlerla distribution deserreursau cours
de I'apprentissageCe contrdle permetd’obtenir une meilleure marge dansles problemesle
classificationDesrésultatsamélioantnotablemenitétat del’art surdeuxdifférentsprobléemes
sontprésentéetvalidentla méthode

ABSTRAT. A novelmethodis presentedo enhancethe genealisation performancesf multi-
layer perception usedas discriminantnetworks.We clearly showhowto modifythe learning
criteriumin orderto control theerror distribution. Thiscontrol allowsto obtaina bettermargin
in classificationproblems.Resultsare givenfor two differentproblems.Theseesultssubstan-
tially improvestateof theart resultsandvalidatethe method.
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1. Intr oduction

Le choix de la capacitéd’un réseaude neuronesest primordial pour sescapaci-
tésd’apprentissaget degénéralisationSile modeleesttrop simple,il seraincapable
d’apprendrda fonctionsouhaitées’il esttropcomplee;il seraincapablaelegénérali-
ser (bienquecapablesangpeinede passepartouslespointsdel’ensembled’appren-
tissage) Enfait, dansle secondcas,l'espacedessolutionsadmissiblesstbeaucoup
trop grand.La fonctionde coltestaussil’'un desplusimportantsfacteurscontrélant
les performancesd’un perceptromulticouche.

Lafonctionde coltstandarcestla fonction quadratiqugRUM 86] avec pourcri-
tered’arrétle passage un seuil de I'erreur quadratiquenoyenneobtenuesur I'en-
semblede validation.Nousappellerongetteméthode‘'MSE" danstout ce qui suit.

De nombreuxalgorithmesont été proposégour accéléret’apprentissagepour
trouver le “bon” pasd’apprentissagegu trouver la bonneméthoded’arrét de I'ap-
prentissagemaisils sonttrés souwent destinésa la minimisationde cette fonction
de colt MSE. On peutnotercependantuebien qu’elle vise a réduirela normedes
erreurscommisearle réseauelle n’a aucunpouwir de contrdlesurla distribution
decesderniéresaucoursdel’apprentissageOr, contrélera “forme” dela distribution
deserreurdorsdela phasal’apprentissageousa sembléétreun probléemedegrande
importancecarreliéala confiancedela prédictioneffectuéeformaliséeentermesde
mage declassificationEnd’autrestermesgst-il possiblede contrblerla convergence
del'algorithmed’apprentissagde maniérea contrblerla formedela distributiondes
erreursetd’améliorerainsila robustessale I'apprentissag@ Un contréledela forme
deladistributiondeserreurgpermet-iluncontrdledela capacitéluréseauweneurones
et doncunemeilleuregénéralisatio Dansce qui suit, unenouelle fonctionde codt
estproposéaansce but.

La deuxiemesectionde cet article donneunebrée introductionaux réseauxde
neuronesrtificiels. Lors de la troisiemesection,la nouwelle fonction de colt et ses
conditionsd'utilisation serontdécrites.La quatriemesectionest une comparaison
entrela nouwlle fonction de co(t et la fonction de colt MSE, dansle cadred’un
problémededétectiondevisagesa I'aide d’un uniqueperceptromulticouche.

Dansla section5, on s’attachera réaliserune autrecomparaisorentreles deux
fonctionsde codt sur un autreproblémede classificationgualifié de benchmarkLe
but serade compareilesrésultatobtenugarla techniquede Baggingmiseau point
par Breiman [BRE 94, BIS 97] et plus particulierementes résultatsaffichés dans
[QUI 98] obtenusavec la fonction de colt MSE avec ceux obtenuspar la nouwelle
fonctiondeco(t.

2. Unebréveintr oduction aux réseauxde neurones

LesréseauxeneuronesontdesapproximateuraniverselslefonctionsWHI 89.
Les réseauxde neuronesgncoreappelésmodélesconn&ionnistes sont constitués
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d’'un grandnombrede cellules(opérateursynités)simpleset fortementinterconnec-
tées.Chaqueopérateueffectueunetransformatiomonlinéaire (appelédonctionde
transfertet qui estdu genretangentehyperboliquee la sommepondéréeale sesen-
trées.Lescoeficientsde pondératiorsontappelégpoids(enréférencea poidssynap-
tiquespourdesraisonshistoriques)De fait, toutela connaissancdu réseatsetrouve
danscespoids.Un réseawsimplede neuronesestconstituéde couchesd'unités(les
neuronespu touteunitéd’'unecoucheestreliéeatouteslesunitésdela couchesupé-
rieure.La couchenférieure appelé€couched’entrée” recoitlesdonnéesla couche
supérieureappelée'’couchede sortie”, donnele résultat.Les couchesntermédiaires
sontappeléescouchescachées’Cettearchitecturgortele nomde perception mul-
ticouche

Connaissania structuredu réseaules interconne&ions), l'idée estde trouver les
poidsqui minimisentla différenceentreles valeursdélivréesparle réseatet les va-
leursdésiréepourtoutesiesdonnées.

Lesdonnéessontsouwentdiviséesen deuxpartiesappeléegnsemblel’appren-
tissageet ensemblale test L'ensembled’apprentissagest utilisé pour déterminer
les poids qui minimisentune certainefonction de codt. La procéduregénéralement
utiliséeestuneprocéduretérative et la rétropropagationdu gradientd’erreur en est
la techniquela plus populairelRUM 86]. L'ensemblede testestutilisé pour vérifier
lesperformanceséellesdu réseatsurdesdonnéesnon apprises”.

2.1. Fonctiondeco(t

Unegammedefonctionsdeco(tpeutétreutiliséepouroptimiseresperformances
d’'un réseaude neuronesLa fonctionde coltla plus utilisée estcelle qui mimimise
I'erreur quadratiqueelle peutétreécrite:

c- % SO (@ — sy, [1]

z€P icO

ou P estl'ensembledesexemplesd’apprentissage;? I'ensembledesneuronesde
sortie,s7 la valeurdu neuronede sortie: apreda présentatiomle'exemplex etd; la
valeurdésiréepourle neuronecorrespondant.

2.2. Procédured’apprentissage

Etantdonnéunefonction de cot, unearchitectureest unebasede donnéesle but
estensuitede trouver lesvaleursappropriéesiespoidsqui minimisentla fonctionde
coltsurles exemplesde I'ensembled’apprentissageCeci esthabituellementéalisé
al'aide d'uneprocéduretérative constituéalesétapesuivantes premiérementni-
tialiser les poidsdu réseaualéatoirementpuis pour chaqueexemplede I'ensemble
d’apprentissage;alculerla sortie du réseauui correspondantomparere résultat
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avec la valeurdésiréeet appliquerunecorrectiondetousles poidsafin de minimiser
I'erreur. Uneitérationestla présentatiomletouslesexempleslLa procédureeomplete
peutreprésentebeaucoup’itérations.

Pourl’'apprentissagesupervisé&’un perceptrormulticouche par correctiond’er-
reur, I'algorithme le plus utilisé estl'algorithme de descenteale gradient.Le calcul
du gradientse fait en utilisant I'algorithme de la rétropropagatiome I'erreur. L'al-
gorithmed’apprentissagatilisantce procédéa étédécouert par[LEC 87, RUM 86]
et resteencoreaujourd’huila méthoded’apprentissagéa pluslargementutilisée.La
modificationdespoidsdu réseawde neurone®stréaliséea I'aide d’'un algorithmede
gradientqui estdela forme:

W' = W' — aVC(WH) 2]

ou la matriceW représentées poidsdu réseauy le gradientdela fonction de colt
par rapportaux poidsW et o un coeficient de modificationdespoids, appelépas
d’apprentissage

Il existe deuxméthodegprincipalesde modificationdespoidsdu réseaudiéesala
maniérede calculerle gradient:soitenutilisantun gradientiotal qui estuneméthode
globaleencoreappelé€g'batch”, soit en utilisant un gradientpartiel, qui estappelée
“méthodestochastique”Bottou présentedans[BOT 91] une comparaisordesdeux
méthodeset montreque la méthodestochastiquesst plus “rapide” que la méthode
globale.Les propriétésde corvergencede la rétropropagatioristandard”(telle que
proposéedans[LEC 87, RUM 86]), en versionstochastiqueet en version “batch”,
sontdiscutéeglans[BER 96]. Dansla suitede cetarticle,la méthodestochastiqua
étéutilisée.

2.3. Généralisationet sélectiondu modele

Le pointimportantestla capacitéde généralisatiomu réseawappris,i.e. la qualité
desprédictionseffectuéesurdesdonnéesonapprisesUneestimationdel’erreurde
généralisatiorestdonnéeparlesperformancesiu réseatsurdesdonnéegest,repré-
sentatvesdu problémeconsidérétnonétudiéedors del'apprentissagd.a différence
entrel’erreurd’apprentissagetl’erreur degénéralisatiomeprésentenemesurelela
qualitédel'apprentissageffectué[BOU 92, VAP 82, VAP 95].

L'erreurdegénéralisationlépendwvanttoutdetrois parametresle nombred’exem-
plesutiliséspourl’apprentissagda complexité du problemesous-jacenetl’architec-
tureduréseaulLesapprochestatistiquesiela généralisatiofiVAP 71, VAP 82] sont
undesdomainesl’investigatiormajeurpouroptimiserles performanceslel'appren-
tissagedesréseauxde neuronesCe domaineestdevenu,avecle temps trésriche et
complee, aussile lecteurestinvité a considérepar exemplel'article de synthésale
Wolpert[WOL 92].

Lesmethodegjui évaluent’erreurdegénéralisatiosontengénérafondéessurla
partitiondesdonnéeslisponiblesntrois sous-ensembleke premiersous-ensemble
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appeléensemblel’apprentissagestutilisé pouroptimiserlespoidsdu réseaicorres-
pondangunearchitecturelonnéelLe secondsous-ensemblgppeléensemblelevali-
dationpermetdecompareplusieursarchitecturesleréseauwetderetenirla meilleure.
Le deuxiemesnsemblgermetégalementie contrdleret de mesurella généralisation
du réseawau coursde I'apprentissageEnfin, le troisiemesous-ensemblappeléen-
semblaletestserta estimen’erreur degénéralisationlu réseawdéterminéd’apréses
ensembled’apprentissagetdevalidation.Le lecteurpourratrouverunecomparaison
decesméthodeglangTIB 96].

3. Présentationde la nouvelleméthode
3.1. Description
Unemanierede contrdlerla formede la distribution deserreursau coursdel'ap-

prentissagestla priseencompted’un momentd'ordre4 deserreurs la variancedes
erreursquadratiquesnplusdel’erreur quadratiqueslassique.

La fonctionde colta minimiserdevient:

P P 2
X X X 1 a a 1
oS-t T (32 (woar-pya-ar) | @
€0 €0 a=1 b=1
qui peuts’écriresousla formedel’addition dedeuxco(ts:
Cc* = Z C;:ua,d + Z Cf):a,r [4]
icO icO

ou P estl’ensembledesexemplesd’apprentissage;? I'ensembledesneuronesde
sortie,s7 la valeurdu neuronede sortie: apreda présentatiomlel'exemplex etd; la
valeurdésiréepourle neuronecorrespondant.

Nousavonsutilisé la méthodestochastiquet dansce cas,le gradientattaché& un
neuronedesortie: pouruneprésentatiom’un exemplez est:

aCe

Gf = S [5]
a X X
= 37 ((df —s9)%) +
2

0 [1E [, ., a0 1w
9 | P Z ((di —s7)? — 2 Z(d? - 5?)2> (6]

2 a=1 b=1

donc,si f estlafonctiondetransfertd’'un neurone

G? = o [7]

¢ Oa®

T
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= —2f'(af)(d} —s7) -

4 ¢ T T T z\2 1 Z e e\2
Ff (ai)(di_si)<(di_5i) __Z(di_si)> [8]

hU

Le gradientpeutétreécritsousla forme:

G = 27/ (af) (A — 5%) — 5T @P)dF — 5) ((&F —7)? ~ MSE) [0

ouencore
GE = G2 (1+7) [10]
avec:
2
7= = (@7 - 57)° - MSE) [11]

ou MSE représentéerreurquadratiquenoyenneobtenuesurtouslesexemplesavant
la présentatiomle 'exemplez.

On s’apergoitque ce gradientpeut étre vu commele gradientutilisé habituel-
lement,d( a I'erreur quadratiquemais corrigé, pondéré par v qui représentaine
mesureentrel’erreur quadratiquecommisesur I'exemplez et I'erreur quadratique
moyennecommisesur I'ensembledesexemples.Danstout ce qui suivra, nousap-
pelleronscetteméthoded’apprentissagevVMSE” pour Varianceand Mean Squaed
Error. Le principedu calcul du gradientd’'un neuronecachéesta l'identique de la
rétropropagatiodeI'erreur quadratiquéméthodeMSE).

3.2. Laloi demodificationdespoids

Enreprenant'équation[9] on pose

GZ: - G?quad + G?var [12]
avec:
Gl ea = —2f"(@f)(d — s7) [13]
T 4 1y X X x X r\2
Cirop = —p/ (aD)(d] —57) ((df — s¥)*> — MSE) [14]
Laloi demodificationdespoidsdevientalors:
Awf;rl = aquadG?quadsj + avarG?varsj + /BA'LUZ [15]

avec aquqq l€ pasd’apprentissagsurl’erreur quadratiquegy., ., le pasd’apprentissa-
gesurlavariancedel'erreur quadratiqueet 3 I'inertie (termequi permetd’accélérer
la corvergencelPLA 86]).
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3.3. Implémentationdela rétropropagation

Du fait dela nécessitéle calculerl’erreur quadratiquanoyenneet la variancede
I'erreur quadratiquenoyenneapréschaquemodificationdespoids,le tempsde cal-
cul peutdevenir trésimportant.En effet, pour chaqueprésentatiord’un exemple, il
fautréaliserP propagation®t unerétropropagationAussi,afin de réduirelestemps
de calcul,nousutiliserongl'algorithme suivantqui, commenousle verronsplusloin,
permetd’introduire unecontrainteplusforte surle contréledela formedela distribu-
tion deserreursetd’ajouterde la stabilitéau processud’apprentissage

— pourtouteslesitérations
- pourtouslesexemples: :

- calculde f,,(z),

- calculde Gy, , et Gy, pourlesneuroneslesortie,

- calculde G%,_, etGZ  pourlesneuronegaches,

qua
- modificationsgdespoids;
- calculdeI'erreur quadratiquenoyenneet de la variancede I'erreur quadra-
tiquemoyenne.

3.4. Normalisationdespasd’apprentissage

Danslesdifférentegtudecomparatiesquenousallonsprésenteci-apréset pour
étudierl’influence du termeajoutédansla fonction de colt, on définit la variablev
par:

UGTP var
y = Qwarl . Gvar [16]

Qguad Qguad

ou P représentda taille de 'ensembleutilisé dansle calcul de la MSE (le nombre
d’exemplesd’apprentissage).

4. Etude comparative: classification
4.1. Introduction

Dansle cadred’une classificationpar discrimination,le but recherchéestla dé-
terminationd’un classifieurqui, a chaqueobsenationz (vecteurdeR™) associaune
classgparmiunensembldixée declassesNousnousintéresserongarticuliéremenici
aucasou le classifieurestun perceptrormulticoucheet ot I'on utilise ¢ neuronegle
sortie(ou ¢ estle nombrede classes)Le codagehabituellementitilisé consistealors
aattribuerle code(ds, ..., d,) alaclasseh avecd; = dsii = h,d; =d'sii # h
etd > d'. Lesvaleurshabituellementtiliséessont(d,d’) = (+1,—1) ou(1,0) ou
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encore(0.9,0.1). La sortiedu réseatestun vecteury de dimensiong. Sig = 2, on
peutsecontented’utiliser unréseata uneseulesortie.

Pourles perceptronsnulticouchegui utilisent desfonctionsd’activation et des
poidsavaleurscontinuesquelquesaleursparticulieresdessortiesdu réseaude neu-
ronessontutiliséescommevaleursdésiréegpour les différentesclassesiu probleme
de classificatiora traiter. Par conséquenton obsene deuxtypesd’erreurs I'erreur
d’apprentissagéiée a la minimisationde la fonction de colt que nousappellerons
dansce qui suit I’ erreur d’estimationet I’ erreur de classification L'erreur d’estima-
tion estla différenceentrece quel’on souhaitaitbbtenirensortiedu réseaypourun
exempledonné)et ce quel'on obtientréellementa la fin de I'apprentissagetandis
gue I'erreur de classificationexiste quandl’erreur d’estimationest supérieurea un
seuilpréétabli.

Nombre d’erreurs o
Distribution des erreurs

d’estimation avec minimisation
1] de la variance de I'erreur quadratique

Valeurs des erreurs

\Distribution des erreurs
d’estimation sans minimisation
de la variance de I'erreur quadratique

Figure 1. Influencede la minimisationde la variancede I'erreur quadiatiquesur la
distribution deserreursd’estimations

Lesbornedel’erreurdegénéralisation’un systemeompositedeclassifieuront
étéprécédemmerdtabliedHOL 98, SCH97] etsontbaséesurla notiondemagede
classificationLa taille dela maige dépenda la fois del'erreur quadratiquemoyenne
obtenueetdela distribution deserreursd’estimation soitdoncdela variancedel'er-
reur quadratiquenbtenuesur chaqueclasse(voir figure 1). Ainsi, la performanceen
termesde bonneclassificationdépendde la forme particuliérede la distribution des
erreurd’estimationll s’ensuitquele choixd’'unefonctiondecoltappropriéegdema-
nierea contrélerla formede la distribution deserreursd’estimationpeutétrecrucial
pourobtenirunesolutionoptimaleau problémedeclassificatiorposé.

Nousproposonsci d'utiliser la nouwelle fonction de coltdécriteprécédemment.
En effet, cetteméthodeapprochde problémeen prenantencompteun momentd’or-
dre 4 (la variancede I'erreur quadratique)ntroduit dansla fonction de colt a mini-
miserlors dela phased’apprentissagpouraméliorerlesrésultatsen généralisation.
Cetteapprochepeut étre utilisée lorsquedes méthodedBRE 94, SCH97] utilisant
plusieursréseauxde neuronesfin d’améliorerla maige de classificatiomnécessitent
untempsde calcultropimportantpourdesapplicationsndustriellesNousétudierons
sonintérétdansle cadredela méthodedu Baggingun peuplusloin (voir section5).
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Considéronsin problémede classificationa deux classe<”; et C; classifiéesa
l'aide d’'un réseaudiscriminanta unesortie.Le but de la phased’apprentissagest
d’obtenirlessortiessuivantespourle réseau

—siz € Cy alorsf,,(z) = di,
—siz € Cy alorsfy,(z) = do.

avecz le vecteud’entréed; etds lessortiesdésiréesespectiementpourunexemple
delaclasseC; et Cs et f,,(z) la réponsedonnéepar le réseaude neuronesA la fin

dela phasad’apprentissageeréseaude neurones uneerreurquadratiquenoyenne
m; surla classeC; avecunevariances? etuneerreurquadratiquenoyennemns sur
la classeC; avecunevariancess :

1y 1 °
2 _ a=1 a _ a\2 _ b=1 b b2
UlinlaECl |:(d 5) nleCl(d 5) [17]
2_ - c=1 c N2 T d=1 dd_ d\2 1
7 nZCECZ |:(d 5) ’I’LngCQ( 5) [8]

ou n, estle nombred’exemplesde la classeCy, s* la valeurde la sortiedu réseau
pourl’entréez, d* la sortiedésiréepourl'entréez.

Commedécritauparagraph@8.1,on peutprendreencomptela minimisationdela
variancede 'erreur quadratiqueet, parextension,desvariancesr? et o3, enajoutant
a I'habituelle fonction de codt, baséeuniquemensur I'erreur quadratiqueun terme
associéa la variancede I'erreur quadratiqueobservéesur chaqueclasse)e but étant
ici d’augmenteta mage de classification.

L'expressionde la nouwelle fonction de colt sur un problemede classificatiora
deuxclasseslevient:

c® = (da: _ Sa:)Z
n1 ny 2
o [0 o - i @ - 7]
ng ng 2
L e (2 = s = L 20 (a = )7 [19]

L'expressiordu gradientdela fonctionde coltC' pourle neuronale sortiei etun
exemplez € C; est:

oC* 0
— (da: _ 59:)2 +
Owij | yecn Ow; | ]
0 |1 3ah SR ID DR
_ a= 4% — g o =1 db — 2
8w,~j |"I’L1£l€01 |:( 5) nleC’l( S) +

0 li ZZil |:(dc _ 50)2 _ i ZZil (dd _ 5d)2:| ] [20]

8w,~j No C € Cg o de Cg
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Le gradient,qui ne dépendpasde la varianceobservéesur la classeCs, estpar
conséquent

oce ot - e o e
s = s5(=2f"(a®)(d* — 5*) — <5jn_1f (a®)(d® —s ))>
ij lkeC1
{(dm =5 - %2231 (d° - 56)2} [21]

oua” estlavaleurdela sommepondérée I'entréedu neurones pourl’exemplez.

Le calcul estidentiquepour un exempleappartenana la classeCs. On retrouwe
doncla formulationproposéeau paragraphe.2 et le calcul du gradientattachéaux
neuronesachésme changepasdanssaforme, saufqu’il comportedeuxtermes.La
regledemodificationdespoidsest:

szq = AquadGayad + QvarGyar + /BAw;;j [22]

avec aguqq le pasd’apprentissageur I'erreur quadratiquegy,., le pasd’apprentis-
sagesurla variancede I'erreur quadratiqueet 3 'inertie. On peutnoterici qu'il est
possiblede différenciere pasd’apprentissageurla variancedel’erreur quadratique
dela classeC; parrapportala classeCs. Il estaussipossiblede ne calculerqu’une
seulevariance,indépendammende la classe et cherchera ne minimiser que cette
variance'globale”.

4.2. Conditionsexpérimentales

Le problemede classificationa deux classegjue nousallons utiliser pour notre
étudecomparatie estun probléemede détectionde visagesLa nouwelle fonctionde
coltesttestéesur le “préréseau’de 'application Multrak [BER 98], qui estun sys-
temetempsréel pour la détectionet le suivi automatiquede personnegors d’'une
visioconférenceCe systemeest capablede détecteret de suivre continuellementa
positiondesvisagegrésentgslansle champde vision de la camérale coeurdu sys-
temeestun réseaude neuronesnodulaire[FER 97] qui détectdesvisagesavec pré-
cision.Le préréseawstutilisé commefiltre, c’est-a-direquene serontprésentéeau
réseaude neuronesnodulairequelesimagesdétectéeparle préréseagommeétant
desvisagesll doit étrebeaucouplusrapidequele réseaumodulairesansdégradete
taux dedétectiondesvisagegpourl’ensembledu systemePourdesquestionsie per
formancetempsréel, la vitessedu préréseaestcritique etimposede n’utiliser qu’un
seulréseaude neuronegiscriminant.

Nousavonsdoncentrainédeuxpréréseauentantque détecteursle visages un
en utilisantla nouwelle fonctionde coltdécriteprécédemmergt I'autre uniquement
al'aide del'erreur quadratiqueChaqueréseauwde neuronesestun perceptrommulti-
couche utilisant desfonctionsd’activation sigmoidalespossédan800 entréegcor
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respondand uneimagede 15 x 20 pixels),unecouchecachéele huit neuronegtune
sortie.La basededonnéesiltiliséeestconstituéaletrois parties

—ensembled’apprentissage 7 000 visagesde face ou tournéset 7 000 non-
visages

—ensemblelevalidation: 7 000visageslefaceoutournéset 7 000non-visages

—ensemblaletest: 7 000visagedefaceoutournéset7 000 non-visages.

sachangju’un non-visagesstuneimagequelconqueutrequ’unvisage.

Pourcompareies deuxfonctionsde co(t utilisées,différentesexpérimentations
ont étéréaliséesPourchaquexpérimentationcinquanteapprentissagesnt étéréa-
lisés avec différentesinitialisations des poids. Ceci permetd’obtenir, pour chaque
condition expérimentaleja moyenneet l'intervalle de confiancede chaquerésultat
obtenu.Chaqueapprentissaga étéstoppéquandle coltsurl’ensemblede validation
ne diminuait plus depuis200itérations.Dansce cas,|'erreur quadratiquenoyenne,
la variancede I'erreur quadratiquesur chaqueclasse)a maige et le tauxde détection
sontcalculéssurla meilleureconfigurationdespoids(celle pourlaquellel’erreur de
généralisatiorestminimale, voir paragraphe.3) pour cet apprentissageur chaque
ensembldapprentissagealidation,test)et sontdétaillésci-aprées.

Dansla suite,nousétudionset comparonges deuxfonctionsde colt. Nousmon-
tronsquesile pasd’apprentissagsurle termedevarianceajoutéestbienchoisi:

1. lavariancesurl’ensembled’apprentissagdiminue;
2. lamagesurl’ensembled’apprentissage’accroit;
3. lesperformancegn classificatiorsurl'ensembledetestaugmentent.

Dansles figuresqui vont suire, les résultatsprovenantsde la nouwelle fonction
decoltsontétiquetésVMSE” etceuxdécoulanuniquementlel’'erreur quadratique
“MSE”.

4.3. L'influence du termesur la variance

Dansce paragraphde parametrex,,qq relié a I'erreur quadratiquepossedeine
’

valeurconstantele 10~ 2. L'influenceder (v = 2=, voir paragraph®.4) estexa-

quad’

minéesurlintervalle [10~* : 102] pourévaluercommentie gradientajoutéinteragit
avecle gradientdel'erreur quadratiquela valeurdel'inertie 3 aelle étéfixéea 0.9.
Lescomparaisonsontréaliséepourl’erreur quadratiquenoyenneaglobale(pourtous
les exemplesquellesque soientleurs classesd’appartenancedt pourla variancede
I'erreur quadratiquesurchaqueclasselesrésultatpourle préréseagntrainévecla
fonctionde coltMSE sontconstantspuisquec..q estconstant.

Lafigure2 montrelesrésultatsobtenussurl’erreur quadratiquenoyenneglobale
aveclesdeuxfonctionsdecodtsurl’ensembled’apprentissagd?oury € [107% : 10],
les deuxfonctionsde colt fournissent peuprésles mémesrésultatsavec le méme
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Figure 2. L'erreur quadratiquemoyenngjlobalesurl’ensembled’apprentissagavec
lesdeuxfonctionsde coltenfonctiondev

intervalle de confiance En revanche,pour v = 100, I'erreur quadratiquenoyenne
globaleaugmentdeaucoumvecla nouwelle fonctiondecodt.Onvoit ici quedansce

cas,a.,,, esttrop grand,comparé tquad- LaMinimisationde la variancedel'erreur

guadratiqueau coursde I'apprentissagempéchda minimisationde I'erreur quadra-
tiqueetle réseawdeneuroneservoie toujoursla mémevaleurde sortie,pourlaquelle
la variancedel'erreur estalorsminimale.

0.008 : . . :

o S O B I
wl |1 I

0.005 | 1o 1
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0.003 | VMSE ]
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0
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Figure 3. La variancede 'erreur quadmatiquepour la premiée classe(visagessur
I'ensembled’apprentissagavecles deuxfonctionsde codtenfonctionde v

Lesfigures3 et4 montrentiesrésultatobtenussurla variancedel'erreur quadra-
tiqueassocié@chaqueclassadel’ensembled’apprentissag®oury € [1074 : 1071,
lesdeuxfonctionsdecoltprésentendesperformancesimilaires Pourv € [1071 : 10]
la nouwelle fonctionde cotréduitles variancegusqu’'aobtenirun gainde 37 % par
rapporta la fonctionde colt standarcet ce avec un intervalle de confiancedu méme
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Figure 4. La variancedel’erreur quadmatiquepour la deuxiémelasse(non-visages)
sur'ensembled’apprentissageavecles deuxfonctionsde coltenfonctiondev

ordre.Par contre,pour v = 100, les variancessontaussiamélioréesgnais avec un
intervalle deconfiancansuffisant.

Cesrésultatanontrentquele termede varianceajoutéinteragitavec le termesur
I'erreur quadratiqueS’il estdu mémeordre,il permetd’améliorerlesrésultatobte-
nussurla variancede I'erreur quadratiquede chaqueclasse Une valeurbienchoisie
du pasd’apprentissage., ., améliorelesrésultatssur la variancede I'erreur quadra-
tigue associéaé chaqueclassesansdégradef’erreur quadratiquenoyenneglobale.

4.4, Augmentationdela marge

Une secondeexpérimentationmontrela relationentrela minimisationde la va-
riancede I'erreur quadratiqueet la maximisationde la mage pourv = 1 (oguad =

0.01;a.,,, = 0.01).

Pourquantifierle pourcentageela populational'intérieur dela mage,prochede
la frontiérede décision et par conséquenie taux de biensclassés I'extérieurde la
maige, nousavonsdéterminéun seuil @ (voir figure 5) pour différentesvaleursde la
maige. Ceseuilestrégléde manierea obtenirle meilleurtauxdedétectiorenfonction
dela magesurl’ensembled’apprentissagesachantju’un exempleestconsidérédien
classési:

— fw(k) <0etkeCy,
— fu(k) > 0 + Margeetk € Cs.

Lafigure6 montrequepourunemaigedonnéele tauxdedétectionsurl’ensemble
d’apprentissagegvecla nouelle fonctionde coltestmeilleurqu’avecla fonctionde
coltstandardPar conséquenpourun mémetauxde détection)Ja mage estaugmen-
tée.
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Figure 5. Explicationdu tauxdebiensclasséenfonctiondela mamge
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Figure 6. Letauxdebiensclassé®nfonctiondela marmge pourl’ensemblel’appren-
tissage

Par exemple,pouruntauxdedétectionde 98.5% (voir figure 6), la nouwelle fonc-
tion de coltfournitunemaigede0.17+ 0.01,alorsquela fonctionde coltstandard
ne fournit que 0.12 + 0.04. L'effet de la minimisationdesvariancesest clairement
visibleici. Il estdepousseta distributiondeserreursd’estimationsurlesvisagesrers
la droiteet celledesnon-visagesersla gauchgvoir figure5).

Le deuxiémebut estdoncatteint: la minimisationde la variancede I'erreur qua-
dratiquesurchaqueclassepermetd’améliorerla maige declassification.
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4.5. Unemeilleuremargeaccroitlesperformancesngénéralisation

Ceparagraphenontrequela maximisationde la margesurl'ensembled’appren-
tissageamélioreles performancegngénéralisatioifsurl’ensembledetest).
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Figure 7. Le tauxde détectionpour les visagessur I'ensemblede testen fonctiondu
taux de faussealarme (non-visageslasséscommevisages)our les deuxfonctions
decodt.

La figure 7 montrel'effet d'une mage améliorée la différenceentreles deux
courbesreprésentd’amélioration obtenuepour la mage. Avec la fonction de codt
MSE etpouruntauxdedétectiorde 99.5%, le tauxdefaussealarmeestde 8 %, alors
gu'avecla nouwelle fonctionde colt, cetaux estde seulemend %, ce qui représente
uneaméliorationde 37 %.

4.6. Discussion

Unenouwelle méthodea étéproposéettestégpouramélioredesperformancesn
généralisatiosurun problemede classificatioraI'aide de perceptronsnulticouches.
Cetteméthodeest utilisée dansle réseaudétecteurde visagesappelépréréseaude
I'application Multrak [BER 98]. L'utilisation de notre nouelle fonction de codt a
permisd’améliorerlesperformancedu préréseasomparélafonctiondecodtbasée
uniguemensurl’erreur quadratique le taux de faussealarmeestréduitde 20 % (sur
'ensemblede testA de la basede donnéesdu CMU [HUN 94, ROW 95]) pourle
mémetauxde détection.

Cetteméthoden étéappliguéea un problemede classificatiora deuxclassesmais
peutétreétendueédesproblémesle classificatiorpossédanplusdeclassesElle peut
aussiétreutiliséedansles méthodesjui utilisent plusieursréseauxde neuronegpour
améliorerla généralisationcommenousallonsle voir dansle problémesuivant.
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5. Etude comparative: Bagging
5.1. Introduction

Bagging,acroryme de Bootstap Aggregating, estune procédurede stabilisation
([BIS 97] p. 55) qui émulela possessiomle répliquesindépendanted’un ensemble
d’apprentissageC’est uneméthodeassezécentgd BRE 94] destinéea améliorerles
performancesdessystémeslassifieurparmid’autresméthodesxistantes[HOL 98,
KOH 95, RAG 93, SCH97, UTG 90]. Cesdifférenteanéthodeont montrél'intérét
gu'il y aagénéreret a combinerplusieursclassifieursafin d’'augmenteta précision
del’ensemblect sontthéoriquemenustifieesparle dilemmebiais-variancg BRE 94,
GEM 92,HAN 90, PER93, Ray 96, WOL 92].

Supposongjue I'on possédain ensemblede donnéed’apprentissageje taille
N, ou chacunale cesdonnéesappartienta une classedontle nombreest K, et une
madineaapprende al'aide delaquelleonveutconstruireun classifieurcomptetenu
desdonnéesl’apprentissagé.e classifieuobtenuauraalorsuneprécisioninhérente
la représentatité desdonnéespprisestEn effet, pourun problemede régressiorfau
sengdesmoindrescarrés)|'évaluationd’'un estimateurfp entrainésurunensemblee
donnée detaille fixée,estfaite en prenant’erreur moyennesurtouslesexemples
appartenand D du criteredesmoindrescarrés

B [(y— fo)’] = Bp [(Elylal - fo)°] + Bp [y - Elyle)’] 23]

Le secondermenedépendjuedubruit contenudansdesdonnéesla performance
d’un estimateuestdonnéear:

By |(Blyle] - f)°| = (Epfo] - Elyle))’ + Bp |(fo — Ep [fo])°]  [24]

Le premiertermeestle biais, il nedépendjuedel’ensembledefonctionsI’, ouest
choisiefp : sil'ensembledefonctionsl” estsufisammengrandoubienchoisi,il peut
contenirunefonctionsuffisammenprochedela fonctionderégressiorfla fonctionde
régressiorestici la fonctionqui minimisel’erreur quadratique)Néanmoinsen choi-
sissanun ensemblelefonctionsde grandetaille, onrisqued’augmenteta variance
la distanceentrela fonction f» obtenueetla meilleurefonctionquel’on peutobtenir
comptetenudel'utilisation d’'un ensemblale donnéesletaille fixé Ep|fp]. C'estce
quel’on appellele dilemmebiais-variance L'utilisation d’'un ensembleleréseauxde
neuronegpermetderéduirela variance guandles estimateurgp sontidentiquement
et indépendammerdistribués.Poursimplifier les notations,on noterayf; pour fp et
FE pourEp:

1 X
f:N;fi [25]
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La variancedela moyennealesestimateurs’exprime par:

B[(7-E[)] - F ( Zfz [1i1f]ﬂ [26]
| (v [ (e [V o)) e [f S [ 5e]
oslo-ew]-r|(vEe) |- (g e

Exprimondesdeuxtermesdel’équation:

1 1 2
B (NZL) =7z LB+ 3z D E ] [29]
i=1 i=1 i<j
et: ) N ) N )
(E [N > ﬁ] ) Z t oz 2 BB [30]
i=1 i=1 i<j
On obtientalors:

s B[(7-B[1)] -

i( (BIA) + 55 L EGH - EIHES)  BY

i<g

NZZVar (F) + 3 S (B~ BUA B L) [32]

i<g

Silesestimateursonttouségauxyi, f; = f, ona:
E[(7-B[)] = B[ -B)’] = Var (1) 3]

Silesestimateursonttousidentiquemenétindépendammentistribués,ona:

Vi,jonaVar (f;) = Var (f;) [34]
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= B[(f~B[1])’] = 5 Ver (7) [35]

Onadmetguel’hypothesed’indépendancet dedistributionidentiquedesestima-
teursestvérifiéequandils sontentrainésurdesensemblededonnéeslifférentamais
provenantdela mémedistribution.

Malheureusementiansde nombreuxproblemesla taille del’ensembled’appren-
tissageestlimitée etle découpepourconstruired’autresclassifieurgpeutdiminuerla
précisionde chacun.On peutessayealorsde “créer” de nouveauxensemblesl’ap-
prentissage I'aide d'une approximatiorbootstap et de 'ensembled’apprentissage
gue nousqualifieronsd’ original. Pour construireun deuxieémeensembled’appren-
tissagede la mémetaille quel’ensembleoriginal, on réaliseN tiragesindépendants
avecremisedandl’original. Ce deuxiemesnsembleeradoncdifférentdel’ensemble
original puisquechaquexemplequ'’il contientpeutapparaitrelusieursfois. Notons
cependanguele deuxiemeensemblegrovient dela mémedistribution de probabilité
guele premier la fréquenced’apparitiondesexemplesétantjustedifférente.A pré-
sent,a I'aide du nouvel ensemblepn construitun deuxiémeclassifieur L'opération
complétepouvantétreréitéréeautantdefois quel’'on veut,notonscenombre!’. Fina-
lement,on définitle classifieurglobalcommeétantla combinaisordes? classifieurs
ainsiconstruits Saréponsettant,pourun exempleprésent&imultanémené tousles
classifieursonstruits)a réponsenoyennede cesderniers.

Notonsquela nouwelle fonctionde colt VMSE ne minimisepasla variancetelle
gue considéréalansl’équation[35]. Danscetteétudecomparatie, le but estde re-
cherchesila méthode/MSE peutpermettreaprésavoir amélioréle pouwoir declas-
sificationd’un uniqueclassifieurd’améliorercelui d’'une combinaisorde classifieurs
ou si au contraireelle perdde sonintérét. Autrementdit, I'intérét apportéparI'utili-
sationdesensemblesle réseauxde neurone§BRE 94] peut-il étre augmentéen lui
conjuguanta nouwellefonctionde coltproposée?

5.2. Conditionsexpérimentales

Le problemequi nousintéresseci estun problémede classificatiord deuxclasses
surun problémeié aucrédit'. La basede donnéeslisponibleposséd&90exemples
comprenanthacunquinzeattributsauxquelss’ajoutel’étiquetted’appartenancea la
classel ou2. Lesvéritablemomsdesattributsont étéeffacéspourdeveniranorymes,
on ne peutdonc saoir a quoi ils correspondentCettebasede donnéesstintéres-
sante parcequ’elle comprendun bon mélanged’attributs continuset discrets.Nous
présentonsa répartitiondesattributset la normalisatiomguenousen avonseffectuée
dansle tableaul. Il y aaussidesdonnéesnanquantes37 exemples( 5 %) ontun ou
plusieursattributsmanquantgvoir tableal).

1. On peuttrouver cefichier et d’autresinformationssur les conditionsde comparaisorsur le
site: ftp:/ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/credit-sageni
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Rappelongjue le but ici estde comparerles résultatsobtenuspar la technique
de Baggingmiseau pointparBreiman[BIS 97, BRE 94] et plus particulierementes
résultatsaffichésdans[QUI 98] avec la nouwelle fonction de codt et la fonction de
co(t MSE. La répartitiondesexemplessuivant les deux classesest: 307 exemples
appartiennend la classel, soit44.5% et 383ala classe?, soit 55.5%.

Nous avons utilisé la mémeprocédured’apprentissageue celle énoncéedans
[QUI 98], qui est:

— créationde duplicationsde la basede donnéegle départpar tirage aléatoire
uniforme avec remise(la duplicationa le mémenombred’élémentsquela basede
départ),

— pourchaquenouelle baseainsicréée(quel’on appelleD;) :

- onsubdiisela baseendix blocsdetaille égale,quel’'on appelleB; ;

- on réalisedix apprentissagesn utilisant neuf desblocs commeensemble
d’apprentissaget le dixiemecommeensemblale “test”; on appelleRB; le résultat
(parexemplela MSE) obtenuenutilisantle bloc j commeensembleletest;

- le résultatfinal pour cettebaseestle résultatmoyenobtenusurles dix ap-
prentissagegjuel’on appelleRD; :

10
1
RD; = - ; RB; [36]

— le résultatfinal obtenuR; estfonctiondu nombre(V) de répliqguesde la base
d’origine utilisées

1 N
Ry =~ > RD; [37]
=1

Chaqueréseaude neuronegpossedejuinzeneuronesn entrée six cachést un
en sortie. Nous précisondci quele critére d’arrét desdifférentsapprentissagesst
baséuniquemensur I'erreur quadratiqugtout commeles auteursde [QUI 98]). Le
termeajoutédansla nouwelle fonction de colt estdonc utilisé commeun facteurde
régularisationce qui ne changeenrien la loi de modificationdespoids énoncéau
paragraph&.2.Soninfluencea étemesurégoury = 1 et = 10 (avguaq = 0.01,58 =
0.9).

Chaqueapprentissaga été stoppégquandle colt sur'ensemblede testne dimi-
nuait plus depuis200 itérations.Dansce cas,'erreur quadratiquenoyenneJa va-
riancede I'erreur quadratiqueglobaleet le pourcentage’erreursontcalculéssur la
meilleureconfigurationdespoidspourcetapprentissagsurl’ensembledetestet sont
détaillésci-apres.

Lesvaleursmanquantesnt étéremplacéesrbitrairemenparlavaleur-1.0,donc
aumimimumdela distributiondela variableconsidéréeD’autresméthodesonsistent
aremplacetesvaleursmanquanted’unevariableparla moyenneglobalede cetteva-
riable ou encoredansle casdevariablemodaleparla modalitémajoritaire.Le lecteur
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Attribut Valeurdedépart Normalisatioreffectuée

Al a,b 0.5,1.0

A2 continue [0.0,1.0]

A3 continue [0.0,1.0]

A4 u,y, it 0.25,0.50,0.75,1.0

A5 g,p, 99 0.3,0.6,0.9

A6 c,d,cc,i, j, k,m 0.07,0.14,0.28,0.35,0.42,0.49,0.56

Vv, g,w, X, e,aa,ff 0.63,0.70,0.84,0.91,0.98

A7 v, h,bb,j, n,z,dd 0.11,0.22,0.33,0.44,0.55,0.66,0.77
ff, 0 0.88,0.99

A8 continue [0.0,1.0]

A9 t,f 0.3,0.7

A10 t,f 0.3,0.7

All continue [0.0,1.0]

Al2 t,f 0.3,0.7

Al3 g,p,s 0.2,0.5,0.8

Al4 continue [0.0,1.0]

Al5 continue [0.0,1.0]

Al16 attribut declasse 0.1,0.9

Ax donnéemanquante -1.0

Tableaul. La compositiordufichier dedonnéest la normalisationassociée

Attribut Nombred'attributsmanquants
Al 12
A2 12
A4 6
A5 6
A6 9
A7 9
Al4 13

Tableau?2. Répartitiondesattributsmanquants

pourratrouver dans[FES99, LAK 96, VAM 96] desinformationscomplémentaires

sur 'apprentissagevec desvaleursmanquantegt sur les techniquesie remplace-
mentdesvaleursmanguantes.

5.3. Résultats

Les résultatsprésentéslansles figures8, 9, 10, 11 sontétiquetéSMSE pour la
fonctionde coltn'utilisant quel'erreur quadratiqueYMSE 1 et VMSE 10 respecti-
vementpourv = 1 etv = 10.




Unenouwllefonctiondecolt 307

On précisequepourv = 0.1 (ouinférieur), les résultatsavec la méthodeVMSE
sontidentiqueshceuxobtenusivecla méthodeMSE. Lesvaleursder ontétéchoisies
enfonctiondel’expérienceacquisesurle problemeprécédentledétectiordevisages.
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Figure 8. Résultatobtenussur I'err eur quadatiquemoyennelobaleenfonctiondu
nombe derépliques
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Figure 9. Résultatsobtenussur la variancede I'erreur quadiatique en fonctiondu
nombee derépliquespourla classel

Plus précisémentpn trouve figure 8 le résultatobtenusur I'erreur quadratique
moyenneglobale,figures9, 10 le résultatrespectiementsur la variancede I'erreur
guadratiquepourla classel, 2 etfigure 11 le pourcentagele mal classéenfonction
du nombrede répliquesutilisées.Sur cette derniérefigure, on indique le meilleur
résultaobtenuparQuinlan[QUI 98] (cedonton nedisposeaspourlestrois premiers
résultatsaffichés).Dansle casde I'utilisation de la fonctionde co0t MSE (v = 0),
nousn’avons pasexactementetrouvéles résultatsde Quinlan,ce qui peutprovenir
d’'une erreurde notre part quanta la compréhensionesconditionsexpérimentales.
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Figure 10. Résultatsobtenussur la variancede I'erreur quadmatiqueen fonctiondu
nombee derépliquespourla classe2
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Figure 11. Résultatobtenussur le pourcentagede mal classéenfonctiondu nombe
derépliques

Lesrésultatdrouvésici avecla méthodeMSE sontnéanmoinsneilleurset constituent
doncdebonnesvaleursde comparaison.

On peutaussinotergu’un desrésultatsde Breiman[BRE 94] montrantde fagon
expérimentalegquele nombrede répliquesnécessaireaissufiisantestde l'ordre de
10, apreqquoilesperformancesesontquetrespeuameélioréesestretrouvé Ceciest
plusparticuliérementisible surlesfiguress, 9.

5.4. Discussion

Ons’apercoitquelesrésultatoobtenusvecla méthode/MSE sontmeilleursque
ceuxobtenusavecla fonctionMSEtantsurl’erreur quadratiquenoyenneglobaleque
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sursavarianceet surle pourcentagele mal classé On peutconclurequela nouelle
fonctionde coltseconjuguetréshbienavec la techniquedu Bagging Le contrdlede
la formedela distribution deserreursyéaliségracea uneminimisationdela variance
del'erreur quadratiquepermetunemeilleuregénéralisationCetteaméliorationdéja
constatéeurla premiéreétudecomparatie n’utilisant qu’un seulréseaude neurones
estconservéau fur et & mesurequele nombrede réseauxestaugmentéOn voit
biensurlesdifférentediguresderésultatgjuel’améliorationapportéeenfonctiondu
nombrederépliqueautiliséesesta peupresidentiquepourlestrois courbeslL’'amélio-
rationdesperformancesbtenuesvecuneseulebaseestconservédorsquele nombre
derépliquesutiliséesaugmente.

6. Conclusion

Onaprésent@anscettesectionunenouelle méthodelestiné& amélioredlesper
formanceengénéralisationlesperceptronsnulticoucheautilisésentantqueréseaux
discriminantset approximateursle fonctions.On a clairementmontrécommentmo-
difier le critered’apprentissagafin decontrdlerla distributiondeserreursaucoursde
I'apprentissageCetteméthodepermetde minimiserala fois leserreursde classifica-
tion etcellesd’estimationparuneminimisationdela variancedel’erreurquadratique.

Cetteméthodautiliséeentantquefonctionderégularisatioresttresfacilemenim-
plémentablemémedandescasouil y aplusd’un neuronedesortie.En effet, il suffit
de calculerla MSE surchaqueneuronede sortiedu réseauPar exemple,pourun pro-
bléemea cingclasse®ul’on utilise cingneuroneslesortie,il fautcalculercing MSE.
CesMSE ayantété calculéesle calcul descing gradientsG,, - estalorsimmédiat,
conformément I'’équation [14]. Les modificationsa apporterdansun programme
d’apprentissageu la méthodeMSE étaitutiliséesontalorsminimes.

Restea savoir commentchoisirde fagonsimpleet efficaceles parametresyg,qq,
e €1 5. Pours, nousrenvoyonsle lecteura[PLA 86] dufait quenousavonsremar
guéquede nombreuxutilisateursde réseauxde neuronesntroduisentce termedans
la réglede modificationdespoidsalorsqued’autresn’y trouventpasun grandintérét,
expérimentalemenparlant.Pource qui estde ogyqq €t de oy, le criterede choix,
commenousl’avonsmontré estimposéparleurratioillustré danscettesectionparla
variablev.

Deux étudescomparaties ont été présentéesur deux problemedifférents.Les
résultatexpérimentawobtenusaméliorentsensiblementétat del'art :

— pour le problemede détectionde visages baissede 37 % du taux de fausse
alarme(pouruntauxdedétectionde 99.5%) pourry = 1;

— pourle problemede crédit: améliorationdu tauxde bienclasséde 30.4% pour
v = 10.

L'idée de contrdlerla forme de la distribution deserreursau coursde I'appren-
tissageafin d’obtenir une meilleuregénéralisatiorsetrouve validéede maniereex-
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périmentale Enfin, pour obtenirla réponsea la questionde savoir si cettenouwelle
fonctiondecoltpermetd’obtenirde bonsrésultatsurdesproblémesautresqueceux
declassificatiorpar discrimination e lecteurestinvité aconsultefLEM 99].
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