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RÉSUMÉ.Onprésenteunenouvelleméthodedestinéeà améliorer lesperformancesengénérali-
sationdesperceptronsmulticouchesutilisésentantqueréseauxdiscriminants.Onmontrecom-
mentmodifierle critèred’apprentissageafin decontrôler la distribution deserreursau cours
de l’apprentissage. Ce contrôlepermetd’obtenir unemeilleure margedansles problèmesde
classification.Desrésultatsaméliorantnotablementl’état del’art surdeuxdifférentsproblèmes
sontprésentésetvalidentla méthode.

ABSTRACT. A novelmethodis presentedto enhancethe generalisationperformancesof multi-
layer perceptronusedasdiscriminantnetworks.We clearly showhowto modifythe learning
criteriumin orderto control theerror distribution. Thiscontrol allowsto obtainabettermargin
in classificationproblems.Resultsaregivenfor two differentproblems.Theseresultssubstan-
tially improvestateof theart resultsandvalidatethemethod.
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1. Intr oduction

Le choix de la capacitéd’un réseaude neuronesestprimordial pour sescapaci-
tésd’apprentissageetdegénéralisation.Si le modèleesttropsimple,il seraincapable
d’apprendrela fonctionsouhaitée,s’il esttropcomplexe; il seraincapabledegénérali-
ser, (bienquecapablesanspeinedepasserpartouslespointsdel’ensembled’appren-
tissage).En fait, dansle secondcas,l’espacedessolutionsadmissiblesestbeaucoup
trop grand.La fonctiondecoûtestaussil’un desplus importantsfacteurscontrôlant
lesperformancesd’un perceptronmulticouche.

La fonctiondecoûtstandardestla fonctionquadratique[RUM 86] avecpourcri-
tèred’arrêt le passageà un seuil de l’erreur quadratiquemoyenneobtenuesur l’en-
sembledevalidation.Nousappelleronscetteméthode“MSE” danstoutcequi suit.

De nombreuxalgorithmesont été proposéspour accélérerl’apprentissage,pour
trouver le “bon” pasd’apprentissage,ou trouver la bonneméthoded’arrêt de l’ap-
prentissage,mais ils sont très souvent destinésà la minimisationde cettefonction
de coûtMSE. On peutnotercependantquebien qu’elle vise à réduirela normedes
erreurscommisesparle réseau,elle n’a aucunpouvoir decontrôlesur la distribution
decesdernièresaucoursdel’apprentissage.Or, contrôlerla “forme” dela distribution
deserreurslorsdela phased’apprentissagenousasembléêtreunproblèmedegrande
importance,carreliéà la confiancedela prédictioneffectuée,formaliséeentermesde
margedeclassification.End’autrestermes,est-ilpossibledecontrôlerla convergence
del’algorithmed’apprentissagedemanièreà contrôlerla formedela distributiondes
erreursetd’améliorerainsila robustessedel’apprentissage?Un contrôledela forme
deladistributiondeserreurspermet-iluncontrôledelacapacitéduréseaudeneurones
et doncunemeilleuregénéralisation?Danscequi suit,unenouvelle fonctiondecoût
estproposéedanscebut.

La deuxièmesectionde cet article donneunebrève introductionaux réseauxde
neuronesartificiels.Lors de la troisièmesection,la nouvelle fonction decoût et ses
conditionsd’utilisation serontdécrites.La quatrièmesectionest une comparaison
entrela nouvelle fonction de coût et la fonction de coût MSE, dansle cadred’un
problèmededétectiondevisagesà l’aide d’un uniqueperceptronmulticouche.

Dansla section5, on s’attacheraà réaliseruneautrecomparaisonentrelesdeux
fonctionsde coût sur un autreproblèmede classificationqualifié de benchmark.Le
but seradecomparerlesrésultatsobtenusparla techniquedeBaggingmiseaupoint
par Breiman[BRE 94, BIS 97] et plus particulièrementles résultatsaffichés dans
[QUI 98] obtenusavec la fonction de coût MSE avec ceuxobtenuspar la nouvelle
fonctiondecoût.

2. Unebrève intr oduction aux réseauxdeneurones

Lesréseauxdeneuronessontdesapproximateursuniverselsdefonctions[WHI 89].
Les réseauxde neurones,encoreappelésmodèlesconnexionnistes, sont constitués
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d’un grandnombredecellules(opérateurs,unités)simpleset fortementinterconnec-
tées.Chaqueopérateureffectueunetransformationnonlinéaire(appeléefonctionde
transfertet qui estdu genretangentehyperbolique)dela sommepondéréedesesen-
trées.Lescoefficientsdepondérationsontappeléspoids(enréférenceà poidssynap-
tiquespourdesraisonshistoriques).Defait, toutela connaissancedu réseausetrouve
danscespoids.Un réseausimpledeneuronesestconstituédecouchesd’unités(les
neurones)où touteunitéd’unecoucheestreliéeà touteslesunitésdela couchesupé-
rieure.La coucheinférieure,appelée“couched’entrée”,reçoitlesdonnées,la couche
supérieure,appelée“couchedesortie”, donnele résultat.Lescouchesintermédiaires
sontappelées“couchescachées”.Cettearchitectureportele nomdeperceptron mul-
ticouche.

Connaissantla structuredu réseau(les interconnexions),l’idée estde trouver les
poidsqui minimisentla différenceentrelesvaleursdélivréespar le réseauet lesva-
leursdésiréespourtouteslesdonnées.

Les donnéessontsouvent diviséesen deuxpartiesappeléesensembled’appren-
tissageet ensemblede test. L’ensembled’apprentissageestutilisé pour déterminer
les poidsqui minimisentunecertainefonction de coût. La procéduregénéralement
utiliséeestuneprocédureitérative et la rétropropagationdu gradientd’erreur enest
la techniquela plus populaire[RUM 86]. L’ensemblede testestutilisé pourvérifier
lesperformancesréellesdu réseausurdesdonnées“non apprises”.

2.1. Fonctiondecoût

Unegammedefonctionsdecoûtpeutêtreutiliséepouroptimiserlesperformances
d’un réseaudeneurones.La fonctiondecoût la plusutiliséeestcellequi mimimise
l’erreurquadratique,ellepeutêtreécrite:������ ��� �	 
 � � � 
 �� � 	������ 	� � � � [1]

où
�

est l’ensembledesexemplesd’apprentissage,� l’ensembledesneuronesde
sortie, � 	� la valeurduneuronedesortie � aprèsla présentationdel’exemple� et � 	� la
valeurdésiréepourle neuronecorrespondant.

2.2. Procédured’apprentissage

Etantdonnéunefonctiondecoût,unearchitectureet unebasededonnées,le but
estensuitedetrouver lesvaleursappropriéesdespoidsqui minimisentla fonctionde
coûtsur lesexemplesde l’ensembled’apprentissage.Ceciesthabituellementréalisé
à l’aide d’uneprocédureitérative constituéedesétapessuivantes: premièrement,ini-
tialiser les poidsdu réseaualéatoirement,puis pour chaqueexemplede l’ensemble
d’apprentissage,calculerla sortiedu réseaului correspondant,comparerle résultat
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avec la valeurdésiréeet appliquerunecorrectiondetouslespoidsafin deminimiser
l’erreur. Uneitérationestla présentationdetouslesexemples.La procédurecomplète
peutreprésenterbeaucoupd’itérations.

Pourl’apprentissagesuperviséd’un perceptronmulticouche,parcorrectiond’er-
reur, l’algorithme le plus utilisé est l’algorithme de descentede gradient.Le calcul
du gradientse fait en utilisant l’algorithme de la rétropropagationde l’erreur. L’al-
gorithmed’apprentissageutilisantceprocédéa étédécouvert par[LEC 87,RUM 86]
et resteencoreaujourd’huila méthoded’apprentissagela plus largementutilisée.La
modificationdespoidsdu réseaudeneuronesestréaliséeà l’aide d’un algorithmede
gradientqui estdela forme: ��� � �"!#� �%$'&%(*)*+ � � ,

[2]

où la matriceW représentelespoidsdu réseau,

(
le gradientde la fonctiondecoût

par rapportaux poidsW et

&
un coefficient de modificationdespoids,appelépas

d’apprentissage.

Il existedeuxméthodesprincipalesdemodificationdespoidsdu réseauliéesà la
manièredecalculerle gradient:soitenutilisantun gradienttotal qui estuneméthode
globaleencoreappelée“batch”, soit en utilisant un gradientpartiel,qui estappelée
“méthodestochastique”.Bottou présentedans[BOT 91] unecomparaisondesdeux
méthodeset montreque la méthodestochastiqueest plus “rapide” que la méthode
globale.Les propriétésde convergencede la rétropropagation“standard”(telle que
proposéedans[LEC 87, RUM 86]), en versionstochastiqueet en version“batch”,
sontdiscutéesdans[BER 96]. Dansla suitedecetarticle,la méthodestochastiquea
étéutilisée.

2.3. Généralisationetsélectiondu modèle

Le point importantestla capacitédegénéralisationdu réseauappris,i.e. la qualité
desprédictionseffectuéessurdesdonnéesnonapprises.Uneestimationdel’erreurde
généralisationestdonnéeparlesperformancesdu réseausurdesdonnéestest,repré-
sentativesduproblèmeconsidéréetnonétudiéeslorsdel’apprentissage.La différence
entrel’erreurd’apprentissageet l’erreurdegénéralisationreprésenteunemesuredela
qualitédel’apprentissageeffectué[BOU 92, VAP 82,VAP 95].

L’erreurdegénéralisationdépendavanttoutdetroisparamètres: lenombred’exem-
plesutiliséspourl’apprentissage,la complexité duproblèmesous-jacentet l’architec-
turedu réseau.Lesapprochesstatistiquesdela généralisation[VAP 71, VAP 82] sont
undesdomainesd’investigationmajeurpouroptimiserlesperformancesdel’appren-
tissagedesréseauxdeneurones.Cedomaineestdevenu,avec le temps,trèsricheet
complexe, aussile lecteurestinvité à considérerparexemplel’article desynthèsede
Wolpert[WOL 92].

Lesmethodesqui évaluentl’erreurdegénéralisationsontengénéralfondéessurla
partitiondesdonnéesdisponiblesentroissous-ensembles.Le premiersous-ensemble



Unenouvelle fonctiondecoût 291

appeléensembled’apprentissageestutilisépouroptimiserlespoidsdu réseaucorres-
pondantàunearchitecturedonnée.Le secondsous-ensembleappeléensembledevali-
dationpermetdecomparerplusieursarchitecturesderéseauxetderetenirlameilleure.
Le deuxièmeensemblepermetégalementdecontrôleret demesurerla généralisation
du réseauau coursde l’apprentissage.Enfin, le troisièmesous-ensembleappeléen-
sembledetestsertà estimerl’erreurdegénéralisationduréseaudéterminéd’aprèsles
ensemblesd’apprentissageetdevalidation.Le lecteurpourratrouverunecomparaison
decesméthodesdans[TIB 96].

3. Présentationde la nouvelleméthode

3.1. Description

Unemanièredecontrôlerla formedela distributiondeserreursaucoursdel’ap-
prentissageestla priseencompted’un momentd’ordre4 deserreurs: la variancedes
erreursquadratiques,enplusdel’erreurquadratiqueclassique.

La fonctiondecoûtà minimiserdevient:-�.0/21 3 4 5�6 7 .3�8'9 .3 : ;�< 1 3 4 5>=?#@ACB1 D E F�GH6 7 D308'9 D3 : ;H8 @AIB1 J E F 6 7 J3�8K9 J3 : ; L ; MN
[3]

qui peuts’écriresousla formedel’addition dedeuxcoûts:- . /21 3 4 5�- .O P D Q < 1 3 4 5�- .R D S [4]

où
A

est l’ensembledesexemplesd’apprentissage,T l’ensembledesneuronesde
sortie,

9 .3
la valeurduneuronedesortie U aprèsla présentationdel’exempleV et

7 .3
la

valeurdésiréepourle neuronecorrespondant.

Nousavonsutilisé la méthodestochastiqueetdanscecas,le gradientattachéà un
neuronedesortie U pouruneprésentationd’un exemple V est:W .3 /YX - .3X[Z .3 [5]/\XX[Z .30] 6 7 .3 8K9 .3 : ; ^ <XX[Z .3 =?#@ACB1 D E F GH6 7 D3 8K9 D3 : ; 8 @ACB1 J E F 6 7 J3 8K9 J3 : ; L ; MN

[6]

donc,si _ estla fonctiondetransfertd’un neurone:W .3 /`X - .3X[Z .3 [7]
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Le gradientpeutêtreécrit sousla forme:z ij a{bHd e f g h ij k g l ij bKm ij k b no e f g h ij k g l ij b'm ij k | g l ij bKm ij k q bK}�~ ��� [9]

ouencore: z ij a z ij � � � � g r"�2� k [10]

avec: � a do | g l ij bKm ij k q bK}�~ � � [11]

oùMSEreprésentel’erreurquadratiquemoyenneobtenuesurtouslesexemplesavant
la présentationdel’exemple� .

On s’aperçoitque ce gradientpeut être vu commele gradientutilisé habituel-
lement,dû à l’erreur quadratique,mais corrigé,pondéré,par � qui représenteune
mesureentrel’erreur quadratiquecommisesur l’exemple � et l’erreur quadratique
moyennecommisesur l’ensembledesexemples.Danstout ce qui suivra, nousap-
pelleronscetteméthoded’apprentissage“VMSE” pourVarianceandMeanSquared
Error. Le principedu calcul du gradientd’un neuronecachéestà l’identique de la
rétropropagationdel’erreurquadratique(méthodeMSE).

3.2. La loi demodificationdespoids

Enreprenantl’équation[9] onpose:z ij a z ij � � � � � z ij � � � [12]

avec: z ij � � � � a{bHd e f g h ij k g l ij b'm ij k [13]z ij � � � a{b no e f g h ij k g l ij b'm ij k | g l ij b'm ij k q b'}�~ � � [14]

La loi demodificationdespoidsdevientalors:����� � xj � a#�%� � � � z ij � � � � m � � � � � � z ij � � � m � �K� ��� �j � [15]

avec �%� � � � le pasd’apprentissagesurl’erreurquadratique,� � � � le pasd’apprentissa-
gesur la variancedel’erreur quadratiqueet � l’inertie (termequi permetd’accélérer
la convergence[PLA 86]).
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3.3. Implémentationdela rétropropagation

Du fait dela nécessitédecalculerl’erreur quadratiquemoyenneet la variancede
l’erreur quadratiquemoyenneaprèschaquemodificationdespoids,le tempsde cal-
cul peutdevenir très important.En effet, pour chaqueprésentationd’un exemple,il
faut réaliser� propagationset unerétropropagation.Aussi,afin deréduireles temps
decalcul,nousutiliseronsl’algorithmesuivantqui, commenousle verronsplusloin,
permetd’introduireunecontrainteplusfortesurle contrôledela formedela distribu-
tion deserreursetd’ajouterdela stabilitéauprocessusd’apprentissage:

– pourtouteslesitérations

- pourtouslesexemples� :

- calculde � �H� � � ,
- calculde ¡�¢£ ¤ ¥ ¦ et ¡�¢§ ¥ ¨ pourlesneuronesdesortie,
- calculde ¡�¢£ ¤ ¥ ¦ et ¡�¢§ ¥ ¨ pourlesneuronescachés,
- modificationsdespoids;

- calculde l’erreur quadratiquemoyenneet de la variancedel’erreur quadra-
tiquemoyenne.

3.4. Normalisationdespasd’apprentissage

Danslesdifférentesétudescomparativesquenousallonsprésenterci-aprèsetpour
étudierl’influencedu termeajoutédansla fonction decoût, on définit la variable ©
par: ©*ª¬« § ¥ ¨ �« £ ¤ ¥ ¦ ª«%®§ ¥ ¨« £ ¤ ¥ ¦ [16]

où P représentela taille de l’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 recherchéest la dé-
terminationd’un classifieurqui, à chaqueobservation � (vecteurde ¯°�± ) associeune
classeparmiunensemblefixé declasses.Nousnousintéresseronsparticulièrementici
aucasoù le classifieurestun perceptronmulticoucheet où l’on utilise ² neuronesde
sortie(où ² estle nombredeclasses).Le codagehabituellementutiliséconsistealors
à attribuer le code( ³ ´ , ..., ³ £ ) à la classeµ avec ³ ¶"ª·³ si ¸�ª·µ , ³ ¶Hª·³ ¹ si ¸*ºª·µ
et ³'»{³ ¹ . Lesvaleurshabituellementutiliséessont � ³ ¼ ³ ¹ �0ª�� ½�¾ ¼ ¿�¾ � ou � ¾ ¼ À � ou
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encore Á Â[Ã Ä Å Â[Ã Æ Ç . La sortiedu réseauestun vecteurÈ dedimensionÉ . Si ÉËÊ·Ì , on
peutsecontenterd’utiliser un réseauà uneseulesortie.

Pourles perceptronsmulticouchesqui utilisent desfonctionsd’activationet des
poidsà valeurscontinues,quelquesvaleursparticulièresdessortiesdu réseaudeneu-
ronessontutiliséescommevaleursdésiréespour lesdifférentesclassesdu problème
de classificationà traiter. Par conséquent,on observe deuxtypesd’erreurs: l’erreur
d’apprentissageliée à la minimisationde la fonction de coût quenousappellerons
danscequi suit l’ erreur d’estimationet l’ erreur declassification. L’erreurd’estima-
tion estla différenceentrecequel’on souhaitaitobtenirensortiedu réseau(pourun
exempledonné)et ce que l’on obtientréellementà la fin de l’apprentissage,tandis
que l’erreur de classificationexiste quandl’erreur d’estimationestsupérieureà un
seuilpréétabli.

d’estimation avec minimisation
Distribution des erreurs

de la variance de l’erreur quadratique

de la variance de l’erreur quadratique

Distribution des erreurs
d’estimation sans minimisation

Nombre d’erreurs

Valeurs des erreurs

Figure 1. Influencedela minimisationdela variancede l’erreur quadratiquesur la
distributiondeserreursd’estimations

Lesbornesdel’erreurdegénéralisationd’unsystèmecompositedeclassifieursont
étéprécédemmentétablies[HOL 98, SCH97] etsontbaséessurla notiondemargede
classification.La taille de la margedépendà la fois del’erreur quadratiquemoyenne
obtenueetdela distributiondeserreursd’estimation,soit doncdela variancedel’er-
reur quadratiqueobtenuesur chaqueclasse(voir figure1). Ainsi, la performanceen
termesde bonneclassificationdépendde la formeparticulièrede la distributiondes
erreursd’estimation.Il s’ensuitquele choixd’unefonctiondecoûtappropriée,dema-
nièreà contrôlerla formedela distributiondeserreursd’estimationpeutêtrecrucial
pourobtenirunesolutionoptimaleauproblèmedeclassificationposé.

Nousproposonsici d’utiliser la nouvelle fonctiondecoûtdécriteprécédemment.
En effet,cetteméthodeapprochele problèmeenprenantencompteunmomentd’or-
dre4 (la variancede l’erreur quadratique)introduit dansla fonctiondecoût à mini-
miserlors dela phased’apprentissagepouraméliorerlesrésultatsengénéralisation.
Cetteapprochepeut êtreutilisée lorsquedesméthodes[BRE 94, SCH97] utilisant
plusieursréseauxdeneuronesafin d’améliorerla marge declassificationnécessitent
untempsdecalcultrop importantpourdesapplicationsindustrielles.Nousétudierons
sonintérêtdansle cadredela méthodeduBaggingunpeuplusloin (voir section5).
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Considéronsun problèmede classificationà deuxclassesÍ�Î et ÍHÏ classifiéesà
l’aide d’un réseaudiscriminantà unesortie.Le but de la phased’apprentissageest
d’obtenirlessortiessuivantespourle réseau:

– si Ð�Ñ>Í�Î alors Ò ÓHÔ Ð Õ�Ö�× Î ,
– si Ð�Ñ>ÍHÏ alors Ò ÓHÔ Ð Õ�Ö�× Ï .

avec Ð le vecteurd’entrée,× Î et × Ï lessortiesdésiréesrespectivementpourunexemple
de la classeÍ�Î et ÍHÏ et Ò ÓHÔ Ð Õ la réponsedonnéepar le réseaudeneurones.A la fin
dela phased’apprentissage,ceréseaudeneuronesa uneerreurquadratiquemoyenneØ Î sur la classeÍ�Î avecunevarianceÙ ÏÎ et uneerreurquadratiquemoyenneØ Ï sur
la classeÍHÏ avecunevarianceÙ ÏÏ :Ù ÏÎ ÖÛÚÜ Î0Ý{Þ ßà á Îâ Ñ'Í�Î�ã Ô × à�ä'å à Õ Ï ä ÚÜ Î0Ý{Þ ßæ á Îç Ñ>Í�Î Ô × æ äKå æ Õ Ï è Ï [17]

Ù ÏÏ Ö ÚÜ Ï Ý Þ éê á Îë Ñ>ÍHÏ*ã Ô × ê äKå ê Õ Ï ä ÚÜ Ï Ý Þ éì á Î×�Ñ>ÍHÏ Ô × ì ä'å ì Õ Ï è Ï [18]

où Ü[í est le nombred’exemplesde la classeÍ í , å î la valeurde la sortiedu réseau
pourl’entrée Ð , × î la sortiedésiréepourl’entrée Ð .

Commedécritauparagraphe3.1,onpeutprendreencomptela minimisationdela
variancedel’erreur quadratiqueet,parextension,desvariancesÙ ÏÎ et Ù ÏÏ , enajoutant
à l’habituelle fonction decoût,baséeuniquementsur l’erreur quadratique,un terme
associéà la variancede l’erreur quadratiqueobservéesurchaqueclasse,le but étant
ici d’augmenterla margedeclassification.

L’expressionde la nouvelle fonction de coût sur un problèmede classificationà
deuxclassesdevient:Í î Ö Ô × î�äKå î Õ Ïï ÎÞ ß Ýñð ßò ó ßà ô õ ß2ö Ô × à äKå à Õ Ï ä ÎÞ ß Ý{ð ß÷ ó ßæ ô õ ß Ô × æ ä'å æ Õ Ï ø Ïï ÎÞ é Ý{ð éù ó ßê ô õ éúö Ô × ê ä'å ê Õ Ï ä ÎÞ é Ýñð éû ó ßì ô õ é Ô × ì ä'å ì Õ Ï ø Ï [19]

L’expressiondugradientdela fonctiondecoût Í pourle neuronedesortie ü etun
exemple ÐËÑ�Í�Î est:ý Í îý þHÿ � ���� î ô õ Î Ö ýý þHÿ � � Ô × î ä'å î Õ Ï � ïýý þHÿ � � ÚÜ Î Ý{Þ ßà á Îâ Ñ>Í�Î�ã Ô × à�äKå à Õ Ï ä ÚÜ Î Ý�Þ ßæ á Îç Ñ>Í�Î Ô × æ ä'å æ Õ Ï è Ï � ïýý þHÿ � � ÚÜ Ï�Ý�Þ éê á Îë Ñ>ÍHÏ*ã Ô × ê�äKå ê Õ Ï ä ÚÜ Ï�Ý{Þ éì á Î×�Ñ>ÍHÏ Ô × ì äKå ì Õ Ï è Ï � [20]
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Le gradient,qui ne dépendpasde la varianceobservéesur la classe��� , estpar
conséquent:	 ��
	 �� � ���� � � ������� 
��� ��� � � � � 
  � ! 
 � � 
  �#" � 
�%$& � � � � � 
  � ! 
 � � 
   '( � ! 
 � � 
  � �*)& �,+.- /0 1 �2,3 � � � ! 0 � � 0  � 4 [21]

où
� 
 estla valeurdela sommepondéréeà l’entréeduneurones5 pourl’exemple 6 .
Le calcul estidentiquepourun exempleappartenantà la classe��� . On retrouve

doncla formulationproposéeauparagraphe3.2 et le calculdu gradientattachéaux
neuronescachésnechangepasdanssaforme,saufqu’il comportedeuxtermes.La
règledemodificationdespoidsest:78�:9 ; � � �#<�= > ? @ A 
= > ? @CB <�D ? E A 
D ? E�BGF 78� 9 � [22]

avec <�= > ? @ le pasd’apprentissagesur l’erreur quadratique,<�D ? E le pasd’apprentis-
sagesur la variancede l’erreur quadratiqueet F l’inertie. On peutnoterici qu’il est
possiblededifférencierle pasd’apprentissagesur la variancedel’erreur quadratique
de la classe� � parrapportà la classe��� . Il estaussipossibledenecalculerqu’une
seulevariance,indépendammentde la classe,et chercherà ne minimiserquecette
variance“globale”.

4.2. Conditionsexpérimentales

Le problèmede classificationà deuxclassesquenousallonsutiliser pour notre
étudecomparative estun problèmededétectiondevisages.La nouvelle fonctionde
coût esttestéesur le “préréseau”de l’applicationMultrak [BER 98], qui estun sys-
tèmetempsréel pour la détectionet le suivi automatiquede personneslors d’une
visioconférence.Ce systèmeestcapablede détecteret de suivre continuellementla
positiondesvisagesprésentsdansle champdevision dela caméra.Le cœurdu sys-
tèmeestun réseaudeneuronesmodulaire[FER97] qui détectelesvisagesavecpré-
cision.Le préréseauestutilisé commefiltre, c’est-à-direqueneserontprésentéesau
réseaudeneuronesmodulairequeles imagesdétectéespar le préréseaucommeétant
desvisages.Il doit êtrebeaucoupplusrapidequele réseaumodulairesansdégraderle
tauxdedétectiondesvisagespourl’ensembledusystème.Pourdesquestionsdeper-
formancetempsréel,la vitessedu préréseauestcritiqueet imposeden’utiliser qu’un
seulréseaudeneuronesdiscriminant.

Nousavonsdoncentraînédeuxpréréseauxen tantquedétecteursdevisages: un
enutilisantla nouvelle fonctiondecoûtdécriteprécédemmentet l’autre uniquement
à l’aide del’erreur quadratique.Chaqueréseaudeneuronesestun perceptronmulti-
couche,utilisantdesfonctionsd’activationsigmoïdales,possédant300entrées(cor-
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respondantà uneimagede15x 20pixels),unecouchecachéedehuit neuronesetune
sortie.La basededonnéesutiliséeestconstituéedetroisparties:

– ensembled’apprentissage: 7 000 visagesde face ou tournéset 7 000 non-
visages;

– ensembledevalidation : 7 000visagesdefaceoutournéset7 000non-visages;
– ensembledetest: 7 000visagesdefaceou tournéset7 000non-visages.

sachantqu’un non-visageestuneimagequelconqueautrequ’unvisage.

Pourcomparerles deuxfonctionsde coût utilisées,différentesexpérimentations
ont étéréalisées.Pourchaqueexpérimentation,cinquanteapprentissagesont étéréa-
lisés avec différentesinitialisations despoids. Ceci permetd’obtenir, pour chaque
conditionexpérimentale,la moyenneet l’intervalle de confiancede chaquerésultat
obtenu.Chaqueapprentissagea étéstoppéquandle coûtsurl’ensembledevalidation
ne diminuaitplus depuis200 itérations.Dansce cas,l’erreur quadratiquemoyenne,
la variancedel’erreur quadratiquesurchaqueclasse,la margeet le tauxdedétection
sontcalculéssur la meilleureconfigurationdespoids(cellepour laquellel’erreur de
généralisationestminimale,voir paragraphe2.3) pourcet apprentissagesur chaque
ensemble(apprentissage,validation,test)etsontdétaillésci-après.

Dansla suite,nousétudionset comparonslesdeuxfonctionsdecoût.Nousmon-
tronsquesi le pasd’apprentissagesurle termedevarianceajoutéestbienchoisi:

1. la variancesurl’ensembled’apprentissagediminue;
2. la margesurl’ensembled’apprentissages’accroît;
3. lesperformancesenclassificationsurl’ensembledetestaugmentent.

Dansles figuresqui vont suivre, les résultatsprovenantsde la nouvelle fonction
decoûtsontétiquetés“VMSE” etceuxdécoulantuniquementdel’erreurquadratique
“MSE”.

4.3. L’influence du termesur la variance

Dansce paragraphele paramètreH�I J K L relié à l’erreur quadratiquepossèdeune

valeurconstantede M N OQP . L’influencede R ( RTS�U VW X YU Z [ X \ , voir paragraphe3.4)estexa-

minéesur l’intervalle ] M N O_^a`_M N P b pourévaluercommentle gradientajoutéinteragit
avec le gradientdel’erreur quadratique.La valeurdel’inertie c a elle étéfixéeà 0.9.
Lescomparaisonssontréaliséespourl’erreurquadratiquemoyenneglobale(pourtous
les exemplesquellesquesoientleursclassesd’appartenance)et pour la variancede
l’erreurquadratiquesurchaqueclasse.Lesrésultatspourle préréseauentraînéavecla
fonctiondecoûtMSEsontconstants,puisqueH�I J K L estconstant.

La figure2 montrelesrésultatsobtenussur l’erreurquadratiquemoyenneglobale
aveclesdeuxfonctionsdecoûtsurl’ensembled’apprentissage.Pour RTdG] M N O_^,` M N b ,
les deuxfonctionsdecoût fournissentà peuprèslesmêmesrésultatsavec le même
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Figure2. L’erreurquadratiquemoyenneglobalesurl’ensembled’apprentissageavec
lesdeuxfonctionsdecoûtenfonctionde e
intervalle de confiance.En revanche,pour egfih j j , l’erreur quadratiquemoyenne
globaleaugmentebeaucoupavecla nouvellefonctiondecoût.Onvoit ici quedansce
cas, k�lm n o esttrop grand,comparéà k�p q n r . La minimisationdela variancedel’erreur
quadratiqueaucoursdel’apprentissageempêchela minimisationdel’erreur quadra-
tiqueet le réseaudeneuronesrenvoietoujoursla mêmevaleurdesortie,pourlaquelle
la variancedel’erreurestalorsminimale.
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Figure 3. La variancedel’erreur quadratiquepour la première classe(visages)sur
l’ensembled’apprentissageaveclesdeuxfonctionsdecoûtenfonctionde e

Lesfigures3 et4 montrentlesrésultatsobtenussurla variancedel’erreurquadra-
tiqueassociéeàchaqueclassedel’ensembled’apprentissage.Pour easGt h j u_vxw�h j u�y z ,
lesdeuxfonctionsdecoûtprésententdesperformancessimilaires.PoureTsGt h j u�y w�h j z
la nouvelle fonctiondecoût réduit lesvariancesjusqu’àobtenirun gainde37 % par
rapportà la fonctiondecoûtstandardet ceavec un intervalle deconfiancedu même
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Figure 4. La variancedel’erreurquadratiquepour la deuxièmeclasse(non-visages)
sur l’ensembled’apprentissageaveclesdeuxfonctionsdecoûtenfonctionde {
ordre.Par contre,pour {g|i} ~ ~ , les variancessontaussiamélioréesmaisavec un
intervalledeconfianceinsuffisant.

Cesrésultatsmontrentquele termedevarianceajoutéinteragitavec le termesur
l’erreur quadratique.S’il estdu mêmeordre,il permetd’améliorerlesrésultatsobte-
nussur la variancedel’erreur quadratiquedechaqueclasse.Unevaleurbienchoisie
du pasd’apprentissage���� � � améliorelesrésultatssur la variancedel’erreur quadra-
tiqueassociéeàchaqueclassesansdégraderl’erreurquadratiquemoyenneglobale.

4.4. Augmentationdela marge

Une secondeexpérimentationmontrela relationentrela minimisationde la va-
riancede l’erreur quadratiqueet la maximisationde la marge pour {G|�} ( ��� � � � =
0.01; � �� � � = 0.01).

Pourquantifierle pourcentagedela populationà l’intérieur dela marge,prochede
la frontièrededécision,et par conséquentle tauxdebiensclassésà l’extérieurde la
marge,nousavonsdéterminéun seuil � (voir figure5) pourdifférentesvaleursde la
marge.Ceseuilestréglédemanièreàobtenirle meilleurtauxdedétectionenfonction
dela margesurl’ensembled’apprentissage,sachantqu’unexempleestconsidérébien
classési :

– � ��� � ���x� et k ���:� ,
– � ��� � ���x� + Margeetk ����� .
Lafigure6 montrequepourunemargedonnée,le tauxdedétection(surl’ensemble

d’apprentissage)avecla nouvellefonctiondecoûtestmeilleurqu’avecla fonctionde
coûtstandard.Par conséquent,pourunmêmetauxdedétection,la margeestaugmen-
tée.
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Figure 5. Explicationdu tauxdebiensclassésenfonctiondela marge
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Figure 6. Letauxdebiensclassésenfonctiondela margepour l’ensembled’appren-
tissage

Parexemple,pouruntauxdedétectionde98.5% (voir figure6), la nouvellefonc-
tion decoûtfournit unemargede0.17 � 0.01,alorsquela fonctiondecoûtstandard
ne fournit que0.12 � 0.04.L’effet de la minimisationdesvariancesestclairement
visible ici. Il estdepousserla distributiondeserreursd’estimationsurlesvisagesvers
la droiteetcelledesnon-visagesversla gauche(voir figure5).

Le deuxièmebut estdoncatteint: la minimisationde la variancede l’erreur qua-
dratiquesurchaqueclassepermetd’améliorerla margedeclassification.
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4.5. Unemeilleuremargeaccroîtlesperformancesengénéralisation

Ceparagraphemontrequela maximisationdela margesur l’ensembled’appren-
tissageaméliorelesperformancesengénéralisation(surl’ensembledetest).

97

97.5

98

98.5

99

99.5

100

0 5 10 15 20 25 30 35 40
 

VMSE

MSE

Figure 7. Le tauxdedétectionpour lesvisagessur l’ensembledetestenfonctiondu
taux de faussealarme(non-visagesclasséscommevisages)pour les deuxfonctions
decoût.

La figure 7 montrel’effet d’une marge améliorée: la différenceentreles deux
courbesreprésentel’améliorationobtenuepour la marge. Avec la fonction de coût
MSEetpouruntauxdedétectionde99.5%, le tauxdefaussealarmeestde8 %,alors
qu’avec la nouvelle fonctiondecoût,cetauxestdeseulement5 %, cequi représente
uneaméliorationde37%.

4.6. Discussion

Unenouvelleméthodeaétéproposéeettestéepouraméliorerlesperformancesen
généralisationsurunproblèmedeclassificationà l’aide deperceptronsmulticouches.
Cetteméthodeest utiliséedansle réseaudétecteurde visagesappelépréréseaude
l’application Multrak [BER 98]. L’utilisation de notre nouvelle fonction de coût a
permisd’améliorerlesperformancesdupréréseaucomparéàla fonctiondecoûtbasée
uniquementsur l’erreurquadratique: le tauxdefaussealarmeestréduitde20 % (sur
l’ensemblede testA de la basede donnéesdu CMU [HUN 94, ROW 95]) pour le
mêmetauxdedétection.

Cetteméthodeaétéappliquéeàunproblèmedeclassificationàdeuxclasses,mais
peutêtreétendueàdesproblèmesdeclassificationpossédantplusdeclasses.Ellepeut
aussiêtreutiliséedanslesméthodesqui utilisentplusieursréseauxdeneuronespour
améliorerla généralisation,commenousallonsle voir dansle problèmesuivant.
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5. Etude comparative: Bagging

5.1. Introduction

Bagging,acronyme deBootstrap Aggregating, estuneprocéduredestabilisation
([BIS 97] p. 55) qui émulela possessionde répliquesindépendantesd’un ensemble
d’apprentissage.C’est uneméthodeassezrécente[BRE 94] destinéeà améliorerles
performancesdessystèmesclassifieursparmid’autresméthodesexistantes,[HOL 98,
KOH 95, RAG 93, SCH97, UTG 90]. Cesdifférentesméthodesont montrél’intérêt
qu’il y a à généreret à combinerplusieursclassifieursafin d’augmenterla précision
del’ensembleetsontthéoriquementjustifiéesparle dilemmebiais-variance[BRE 94,
GEM 92,HAN 90, PER93,Rav 96,WOL 92].

Supposonsque l’on possèdeun ensemblede donnéesd’apprentissage,de taille�
, où chacunedecesdonnéesappartientà uneclassedont le nombreest � , et une

machineà apprendreàl’aide delaquelleonveutconstruireunclassifieurcomptetenu
desdonnéesd’apprentissage.Leclassifieurobtenuauraalorsuneprécisioninhérenteà
la représentativité desdonnéesapprises.Eneffet, pourunproblèmederégression(au
sensdesmoindrescarrés),l’évaluationd’unestimateur� � entraînésurunensemblede
données� detaille fixée,estfaiteenprenantl’erreur moyennesurtouslesexemples
appartenantà � ducritèredesmoindrescarrés:� ��� �  8¡x� ��¢ £ ¤8¥ � �G� � �#¦  Q§ ¨_©_¡x� ��¢ £ ¤:ª � �G� �  8¡ �#¦  Q§ ¨_© ¢ £ ¤ [23]

Lesecondtermenedépendquedubruit contenudanslesdonnées.Laperformance
d’un estimateurestdonnéepar:� �G� � �#¦  Q§ ¨_©_¡x� ��¢ £ ¤8¥«� � � ¦ � ��© ¡ �#¦  Q§ ¨_© ¢ £Cª � �G� � � �G¡ � � ¦ � ��© ¢ £ ¤ [24]

Lepremiertermeestle biais,il nedépendquedel’ensembledefonctions¬ , oùest
choisie� � : si l’ensembledefonctions¬ estsuffisammentgrandoubienchoisi,il peut
contenirunefonctionsuffisammentprochedela fonctionderégression(la fonctionde
régressionestici la fonctionqui minimisel’erreurquadratique).Néanmoins,enchoi-
sissantunensembledefonctionsdegrandetaille, on risqued’augmenterla variance:
la distanceentrela fonction � � obtenueet la meilleurefonctionquel’on peutobtenir
comptetenudel’utilisation d’un ensemblededonnéesdetaille fixé

� � ¦ � ��© . C’estce
quel’on appellele dilemmebiais-variance. L’utilisation d’un ensemblederéseauxde
neuronespermetderéduirela variance,quandlesestimateurs� � sontidentiquement
et indépendammentdistribués.Poursimplifier lesnotations,on notera�  pour � � et�

pour
� � : ®��¥°¯�²±³  ´�µ �  [25]
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La variancedela moyennedesestimateurss’exprimepar:¶.· ¸:¹ºT»%¶.¼ ¹º ½ ¾ ¿ À8Ág¶.ÂÃCÄ�ÅÆÈÇÉ Ê Ë�Ì º Ê »%¶.Í8ÅÆ²ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê Î_Ï ¿ ÐÑ [26]

Ág¶.ÂÃCÄ�ÅÆ²ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê Ï ¿ ÐÑ�Ò Ä�¶.Í8ÅÆ²ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê Î_Ï ¿ »TÓ ¶ÔÍ�ÅÆ²ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê ¶«Í8ÅÆ²ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê ÎQÎ [27]

Õ ¶.· ¸,¹ºT»%¶.¼ ¹º ½ ¾ ¿ ÀaÁ�¶.ÂÃCÄ�ÅÆ²ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê Ï ¿ ÐÑ »«Ä�¶.Í8ÅÆ²ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê ÎQÏ ¿ [28]

Exprimonslesdeuxtermesdel’équation:¶.ÂÃ�ÄgÅÆ²ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê Ï ¿ ÐÑ ÁÈÅÆ ¿ ÇÉ Ê Ë�Ì ¶.¼ º ¿Ê ½ Ò ÓÆ ¿ É Ê Ö × ¶#Ø º Ê º × Ù [29]

et: Ä�¶.Í8ÅÆ ÇÉ Ê Ë�Ì º Ê Î_Ï ¿ ÁÚÅÆ ¿ ÇÉ Ê Ë�ÌCÛ ¶#Ø º Ê Ù Ü ¿ Ò ÓÆ ¿ É Ê Ö × ¶#Ø º Ê Ù ¶#Ø º × Ù [30]

Onobtientalors: Õ ¶.· ¸,¹ºT»Ý¶«¼ ¹º ½ ¾ ¿ À8Á
ÅÆ ¿ ÇÉ Ê Ë�Ì:Þ ¶.¼ º ¿Ê ½:» Û ¶#Ø º Ê Ù Ü ¿ ß Ò ÓÆ ¿ É Ê Ö ×�Û ¶#Ø º Ê º × Ù »%¶#Ø º Ê Ù ¶#Ø º × Ù Ü [31]

ÁÈÅÆ ¿ ÇÉ Ê Ë�Ìaà�á âTÛ º Ê Ü Ò ÓÆ ¿ É Ê Ö ×�Û ¶#Ø º Ê º × Ù »%¶#Ø º Ê Ù ¶#Ø º × Ù Ü [32]

Si lesestimateurssonttouségaux,ã_ä , º Ê Á#º , ona:¶.· ¸,¹ºT»%¶.¼ ¹º ½ ¾ ¿ À8Ág¶.· Û ºT»%¶#Ø º Ù Ü ¿ À8Á à�á âTÛ º Ü
[33]

Si lesestimateurssonttousidentiquementet indépendammentdistribués,ona:ã_ä å æ ona
à�á âTÛ º Ê Ü Á à�á âTÛ º × Ü

[34]
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çéè.ê ë,ìíTî è.ï ìí ð ñ ò ó8ô°õöi÷�ø ùTú í û ü [35]

Onadmetquel’hypothèsed’indépendanceetdedistributionidentiquedesestima-
teursestvérifiéequandils sontentraînéssurdesensemblesdedonnéesdifférentsmais
provenantdela mêmedistribution.

Malheureusement,dansdenombreuxproblèmes,la taille del’ensembled’appren-
tissageestlimitéeet le découperpourconstruired’autresclassifieurspeutdiminuerla
précisiondechacun.On peutessayeralorsde “créer” denouveauxensemblesd’ap-
prentissageà l’aide d’uneapproximationbootstrap et de l’ensembled’apprentissage
que nousqualifieronsd’original. Pour construireun deuxièmeensembled’appren-
tissagede la mêmetaille quel’ensembleoriginal, on réalise

ö
tiragesindépendants

avecremisedansl’original. Cedeuxièmeensembleseradoncdifférentdel’ensemble
original puisquechaqueexemplequ’il contientpeutapparaîtreplusieursfois. Notons
cependantquele deuxièmeensembleprovient dela mêmedistributiondeprobabilité
quele premier, la fréquenced’apparitiondesexemplesétantjustedifférente.A pré-
sent,à l’aide du nouvel ensemble,on construitun deuxièmeclassifieur. L’opération
complètepouvantêtreréitéréeautantdefois quel’on veut,notonscenombreý . Fina-
lement,ondéfinit le classifieurglobalcommeétantla combinaisondes ý classifieurs
ainsiconstruits.Saréponseétant,pourun exempleprésentésimultanémentà tousles
classifieursconstruits,la réponsemoyennedecesderniers.

Notonsquela nouvelle fonctiondecoûtVMSE neminimisepasla variancetelle
queconsidéréedansl’équation[35]. Danscetteétudecomparative, le but estde re-
cherchersi la méthodeVMSE peutpermettre,aprèsavoir amélioréle pouvoir declas-
sificationd’un uniqueclassifieur, d’améliorerceluid’unecombinaisondeclassifieurs
ou si aucontraireelle perddesonintérêt.Autrementdit, l’intérêt apportépar l’utili-
sationdesensemblesde réseauxde neurones[BRE 94] peut-il êtreaugmentéen lui
conjuguantla nouvellefonctiondecoûtproposée?

5.2. Conditionsexpérimentales

Le problèmequi nousintéresseici estunproblèmedeclassificationàdeuxclasses
surun problèmelié aucrédit1. La basededonnéesdisponiblepossède690exemples
comprenantchacunquinzeattributsauxquelss’ajoutel’étiquetted’appartenanceà la
classe1 ou2. Lesvéritablesnomsdesattributsontétéeffacéspourdeveniranonymes,
on ne peutdoncsavoir à quoi ils correspondent.Cettebasede donnéesest intéres-
sante,parcequ’elle comprendun bonmélanged’attributscontinuset discrets.Nous
présentonsla répartitiondesattributset la normalisationquenousenavonseffectuée
dansle tableau1. Il y aaussidesdonnéesmanquantes: 37exemples( 5 %) ontunou
plusieursattributsmanquants(voir tableau2).þ

. On peuttrouver cefichier et d’autresinformationssur lesconditionsdecomparaisonsur le
site: ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/credit-screening/
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Rappelonsque le but ici est de comparerles résultatsobtenuspar la technique
deBaggingmiseaupointparBreiman[BIS 97,BRE94] et plusparticulièrementles
résultatsaffichésdans[QUI 98] avec la nouvelle fonction de coût et la fonction de
coût MSE. La répartitiondesexemplessuivant les deuxclassesest: 307 exemples
appartiennentà la classe1, soit44.5% et 383à la classe2, soit 55.5%.

Nous avons utilisé la mêmeprocédured’apprentissageque celle énoncéedans
[QUI 98], qui est:

– créationde duplicationsde la basede donnéesde départpar tirage aléatoire
uniformeavec remise(la duplicationa le mêmenombred’élémentsquela basede
départ);

– pourchaquenouvellebaseainsicréée(quel’on appelleÿ�� ) :

- onsubdivisela baseendix blocsdetaille égale,quel’on appelle
���

;
- on réalisedix apprentissagesen utilisant neuf desblocscommeensemble

d’apprentissageet le dixièmecommeensemblede“test” ; on appelle� ��� le résultat
(parexemplela MSE)obtenuenutilisantle bloc � commeensembledetest;

- le résultatfinal pourcettebaseest le résultatmoyenobtenusur lesdix ap-
prentissages,quel’on appelle�:ÿ�� :

�:ÿ���� 	
	 

� �
� � � �

���
[36]

– le résultatfinal obtenu ��� estfonctiondu nombre( � ) de répliquesde la base
d’origineutilisées:

�����
	
�
�
� � � �:ÿ�� [37]

Chaqueréseaudeneuronespossèdequinzeneuronesen entrée,six cachéset un
en sortie.Nousprécisonsici que le critèred’arrêt desdifférentsapprentissagesest
baséuniquementsur l’erreur quadratique(tout commeles auteursde [QUI 98]). Le
termeajoutédansla nouvelle fonctiondecoût estdoncutilisé commeun facteurde
régularisation,ce qui ne changeen rien la loi de modificationdespoidsénoncéau
paragraphe3.2.Soninfluencea étémesuréepour ��� 	 et ��� 	 
 ( ��� � � � = 0.01, � =
0.9).

Chaqueapprentissagea étéstoppéquandle coûtsur l’ensemblede testnedimi-
nuait plus depuis200 itérations.Dansce cas,l’erreur quadratiquemoyenne,la va-
riancede l’erreur quadratiqueglobaleet le pourcentaged’erreursontcalculéssur la
meilleureconfigurationdespoidspourcetapprentissagesurl’ensembledetestetsont
détaillésci-après.

Lesvaleursmanquantesontétéremplacées,arbitrairementparla valeur-1.0,donc
aumimimumdeladistributiondelavariableconsidérée.D’autresméthodesconsistent
àremplacerlesvaleursmanquantesd’unevariableparla moyenneglobaledecetteva-
riableouencoredansle casdevariablemodaleparla modalitémajoritaire.Le lecteur
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Attribut Valeurdedépart Normalisationeffectuée
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 0.07,0.14,0.28,0.35,0.42,0.49,0.56

v, q, 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, 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 declasse 0.1,0.9
Ax donnéemanquante -1.0

Tableau1. La compositiondufichier dedonnéeset la normalisationassociée

Attribut Nombred’attributsmanquants
A1 12
A2 12
A4 6
A5 6
A6 9
A7 9
A14 13

Tableau2. Répartitiondesattributsmanquants

pourratrouver dans[FES99, LAK 96, VAM 96] desinformationscomplémentaires
sur l’apprentissageavec desvaleursmanquanteset sur les techniquesde remplace-
mentdesvaleursmanquantes.

5.3. Résultats

Les résultatsprésentésdansles figures8, 9, 10, 11 sontétiquetésMSE pour la
fonctiondecoûtn’utilisant quel’erreur quadratique,VMSE 1 et VMSE 10 respecti-
vementpour ����� et �����  .
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On précisequepour !#"%$'& ( (ou inférieur), lesrésultatsavec la méthodeVMSE
sontidentiquesàceuxobtenusaveclaméthodeMSE.Lesvaleursde ! ontétéchoisies
enfonctiondel’expérienceacquisesurle problèmeprécédentdedétectiondevisages.
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Figure 8. Résultatsobtenussur l’erreurquadratiquemoyenneglobaleenfonctiondu
nombre derépliques

0.004

0.006

0.008

0.01

0.012

0.014

0.016

0.018

0.02

0.022

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

MSE
VMSE 1

VMSE 10

Figure 9. Résultatsobtenussur la variancede l’erreur quadratiqueen fonctiondu
nombre derépliquespour la classe1

Plus précisément,on trouve figure 8 le résultatobtenusur l’erreur quadratique
moyenneglobale,figures9, 10 le résultatrespectivementsur la variancede l’erreur
quadratiquepour la classe1, 2 et figure11 le pourcentagedemal classéenfonction
du nombrede répliquesutilisées.Sur cettedernièrefigure, on indique le meilleur
résultatobtenuparQuinlan[QUI 98] (cedontonnedisposepaspourlestroispremiers
résultatsaffichés).Dansle casde l’utilisati onde la fonctionde coût MSE ( !)"*$ ),
nousn’avonspasexactementretrouvéles résultatsdeQuinlan,ce qui peutprovenir
d’une erreurdenotrepart quantà la compréhensiondesconditionsexpérimentales.
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Figure 10. Résultatsobtenussur la variancedel’erreur quadratiqueen fonctiondu
nombre derépliquespour la classe2
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Figure 11. Résultatsobtenussur le pourcentagedemal classéenfonctiondunombre
derépliques

Lesrésultatstrouvésici aveclaméthodeMSEsontnéanmoinsmeilleursetconstituent
doncdebonnesvaleursdecomparaison.

On peutaussinoterqu’un desrésultatsdeBreiman[BRE 94] montrantde façon
expérimentalequele nombrede répliquesnécessairemaissuffisantestde l’ordre de
10,aprèsquoi lesperformancesnesontquetrèspeuaméliorées,estretrouvé.Ceciest
plusparticulièrementvisiblesurlesfigures8, 9.

5.4. Discussion

Ons’aperçoitquelesrésultatsobtenusavecla méthodeVMSE sontmeilleursque
ceuxobtenusavecla fonctionMSEtantsurl’erreurquadratiquemoyenneglobaleque
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sursavarianceet sur le pourcentagedemal classé.On peutconclurequela nouvelle
fonctiondecoûtseconjuguetrèsbienavec la techniquedu Bagging. Le contrôlede
la formedela distributiondeserreurs,réaliségrâceà uneminimisationdela variance
del’erreur quadratique,permetunemeilleuregénéralisation.Cetteaméliorationdéjà
constatéesurla premièreétudecomparative n’utilisantqu’unseulréseaudeneurones
est conservéeau fur et à mesureque le nombrede réseauxestaugmenté.On voit
biensur lesdifférentesfiguresderésultatsquel’améliorationapportéeenfonctiondu
nombrederépliquesutiliséesestàpeuprèsidentiquepourlestroiscourbes.L’amélio-
rationdesperformancesobtenuesavecuneseulebaseestconservéelorsquele nombre
derépliquesutiliséesaugmente.

6. Conclusion

Onaprésentédanscettesectionunenouvelleméthodedestinéeàaméliorerlesper-
formancesengénéralisationdesperceptronsmulticouchesutilisésentantqueréseaux
discriminantset approximateursdefonctions.On a clairementmontrécommentmo-
difier le critèred’apprentissageafindecontrôlerla distributiondeserreursaucoursde
l’apprentissage.Cetteméthodepermetdeminimiserà la fois leserreursdeclassifica-
tion etcellesd’estimationparuneminimisationdela variancedel’erreurquadratique.

Cetteméthodeutiliséeentantquefonctionderégularisationesttrèsfacilementim-
plémentable,mêmedanslescasoùil y aplusd’un neuronedesortie.Eneffet, il suffit
decalculerla MSEsurchaqueneuronedesortiedu réseau.Par exemple,pourunpro-
blèmeà cinqclassesoùl’on utilisecinqneuronesdesortie,il fautcalculercinqMSE.
CesMSE ayantétécalculées,le calcul descinq gradients+�, - . estalors immédiat,
conformémentà l’équation [14]. Les modificationsà apporterdansun programme
d’apprentissageoù la méthodeMSEétaitutiliséesontalorsminimes.

Resteà savoir commentchoisirdefaçonsimpleet efficacelesparamètres/�0 1 - 2 ,
/3, - . et 4 . Pour 4 , nousrenvoyonsle lecteurà[PLA 86] dufait quenousavonsremar-
quéquedenombreuxutilisateursde réseauxdeneuronesintroduisentce termedans
la règledemodificationdespoidsalorsqued’autresn’y trouventpasungrandintérêt,
expérimentalementparlant.Pource qui estde /�0 1 - 2 et de /3, - . , le critèredechoix,
commenousl’avonsmontré,estimposéparleurratio illustrédanscettesectionparla
variable 5 .

Deuxétudescomparativesont étéprésentéessur deuxproblèmesdifférents.Les
résultatsexpérimentauxobtenusaméliorentsensiblementl’état del’art :

– pour le problèmede détectionde visages: baissede 37 % du taux de fausse
alarme(pourun tauxdedétectionde99.5%) pour 5�687 ;

– pourle problèmedecrédit: améliorationdu tauxdebienclasséde30.4% pour
5�687 9 .

L’idée de contrôlerla forme de la distribution deserreursau coursde l’appren-
tissageafin d’obtenir unemeilleuregénéralisationsetrouve validéede manièreex-
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périmentale.Enfin, pour obtenir la réponseà la questionde savoir si cettenouvelle
fonctiondecoûtpermetd’obtenirdebonsrésultatssurdesproblèmesautresqueceux
declassificationpardiscrimination,le lecteurestinvité àconsulter[LEM 99].
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