N
N

N

HAL

open science

Elagage d’un perceptron multicouches: utilisation de
I’analyse de la variance de la sensibilité des parametres
Philippe Thomas, André Thomas

» To cite this version:

Philippe Thomas, André Thomas. Elagage d’un perceptron multicouches: utilisation de 'analyse de la
variance de la sensibilité des parametres. 5éme Conférence Internationale Francophone d’Automatique,

CIFA’2008, Sep 2008, Bucarest, Roumanie. pp.CDROM. hal-00320832

HAL Id: hal-00320832
https://hal.science/hal-00320832
Submitted on 4 Dec 2008

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/hal-00320832
https://hal.archives-ouvertes.fr

CIFA'08 Bucarest, Roumanie, 3-5 Septembre 2008

Elagage d’un perceptron multicouches :
utilisation de I'analyse de la variance de
la sensibilité des parametres.

PHILIPPE THOMAS,

ANDRE THOMAS

Centre de Recherche en Automatique de Nancy CRAN-UMR)708&ncy-Université, CNRS
ENSTIB 27 rue du merle blanc, B.P. 1041
88051 Epinal cedex 9 France

philippe.thomas@cran.uhp-nancy.fr

Résumé— Une phase primordiale lors de la modélisati d'un
systeme a l'aide dun perceptron multicouches restela

été proposées. On peut citer, par exemple, I'apalga
composante principale [16],

détermination de la structure du réseau. Dans ce dee, nous cyrviligne [8] ou encore la méthode du descriptsamde [9].

proposons un algorithme d'élagage du
I'utilisation de I'analyse de la variance de la sesibilité de tous les
paramétres du réseau. Cet algorithme sera testé sudeux
exemples de simulation et ses performances serordngparées a
trois autres algorithmes d’élagage de la littératue.

Mots clés— perceptron multicouches,
élagage, sélection de structure.

réseau de neures,

I. INTRODUCTION

Depuis les premiers travaux de Rumelhart et McGteIR6]

réseau basé rsu

D’autres méthodes ont été proposées pour séleetiolas
variables dans le cadre strict des réseaux de mesii@ ; 5 ;
14 ; 18]. Peu de ces méthodes permettent de siméufiant
sélectionner les variables et déliminer les partagse
superflus. Nous pouvons citer entre autres [11; PB].
L'objectif de ce travail est de proposer une nolevaiéthode
permettant simultanément de sélectionner les Jasab
pertinentes tout en supprimant les parametres Supedu
modele neuronal.
I'algorithme proposé par Engelbrecht [11] qui sgli'analyse

qui sont a lorigine des réseaux de neurones etis pHe la variance de la sensibilité des neurones saehédes

particulierement des perceptrons multicouches,
d'applications les ont utilisés dans des domainegers.
Cependant, quelque soit le domaine d'application,
détermination de la structure reste un problémeiairiors de
la phase de modélisation. En effet, méme si legatra de
Cybenko [7] et Funahashi [13] ont montré qu’'undeseouche
cachée utilisant des fonctions d’activation du tygigmoidal
était suffisant pour pouvoir approximer toute faooct non
linéaire avec la précision voulue, rien n'est dipréori sur le
nombre de neurones cachés a utiliser. L'idée la phturelle
consisterait donc a choisir le plus grand nombreneigrones
cachés possible ce qui permettrait d’'obtenir las pijwande

memigntrées pour déterminer lesquels doivent étre sugprdu

modéle. Nous proposons de modifier cet algorithmee
maniére a pouvoir sélectionner plus finement lesapatres
qui doivent étre éliminés. Dans un premier tempsusn
rappellerons trés succinctement la structure ehdgations du
perceptron multicouches utilisées. Nous présenseemsuite
I'algorithme proposé par Engelbrecht [11] sur ldquepose
notre méthode ainsi que I'évolution que nous erppsons.
Dans une quatrieme partie, nous allons décrirevémé&nt les
algorithmes OBS [15] et N2PFA [28] qui nous sermgade
base de comparaison. Enfin, nous finirons en ptéstnes
deux exemples de simulation sur lesquels

précision. Malheureusement, nous ne nous posonsupasalgorithmes présentés seront testés et comparés.

probléme d’approximation uniforme mais bien un peaie
d’'ajustement d’'une fonction & un nombre fini denpde].
Dans ce cadre, le risque est que le réseau appietneit sur
la fonction et non plus la fonction et nous nowesitons face a
un probléeme de surapprentissage. Pour répondre &
probléme, diverses techniques ont été proposéesneolas
méthodes de régularisation telle que l'arrét prémnéaiearly
stopping) [10] ou les méthodes de pénalisationd]JL D’autres
auteurs ont proposés de construire de maniéretivigréa
couche cachée [4 ; 12 ;17 ; 22 ; 24 ; 27]. La deenapproche
a consisté a partir d’'une structure incluant umdnaombre de
neurones cachés puis d'éliminer ces derniers emempant
par les moins significatifs [6 ; 15; 19; 20 ;231 ; 32 ; 33;
34]. D’autre part, comme pour tout probléme de rfisdéon,
la sélection des variables d’entrée est une tadhmmiale et
il est indispensable que I'ensemble des variablestiite soit
aussi réduit que possible afin de limiter le nomidfe
paramétres du modéle, toujours dans le but d’éviesr
phénoménes de surapprentissage. Plusieurs technidae
sélection de variables basées sur les statistigpt@asnment ont

Nous allons ici rappeler
multicouches utilisé. Le réseau présenté par lardigl est
cgﬁ\posé de neurones interconnectés en
successives. La premiére couche est composée denesu
« transparents » qui n’effectuent aucun calcul re@plement
distribuent leurs entrées a tous les neurones deolehe
suivante appelée couche cachée. Les neurones deuthe

cachée (figure 1), dont un exemple peut étre reptéspar la

figure 2, recois les g entrées {xf,u-,xﬂo} de la couche

L E PERCEPTRON MULTICOUCHES

d’entrée avec les poids associ{ixs%,--,w%o}. Ce neurone
commence par calculer la somme pondéré dejsastrges :

No
1_ 1,0, pl
i _zwih'xh +hby
h=1

(1)

ou bl est un biais (ou seuil).

'analyse en composante

Cette méthode est une évolution de

les quatre

la structure du perceptron

trois couches
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La sortie du neurone caché est obtenue en tranafiria partielle de la sortie du réseau z par rapportaamétrew?
somme (1) par l'intermédiaire de la fonction d'aation g(.) : considéré -

xi =glzi)- 2)
il 5,200 =29 -
! aWi

ou p est l'indice de la donnée extraite de la salonnées
d’apprentissage qui comprend P données.

Xi®  p=1-P 5)

D’une maniere similaire, on peut déterminer la g8lite de la
sortie z par rapport a I’entréreﬂ (h=1...n)) en effectuant la

dérivé partielle de la sortie par rapport a I’eetre’xﬂ

considérée :
Figure 1. L’architecture du perceptron multicouches S . ()= 9z(p) _ "1 9z(p) .axil(p) _ azil(p)
T xR(p) 1=10xi () 0z (p) xR (P)

\‘_, . = 2 glet @)l ©
0 /

nq 2
- 2 1 1 -
Win, —'ZWi (1—(X|(p)) jlwihz p_]_P
Figure 2. Le neurone i de la couche cachée =1 I . .
_ _ T . Nous pouvons noter la sensibilit¢ de la sortierppport a un
Bien que de nombreuses fonctions d'activations &# neurone caché ou & une entrée par une notation epenm

E;%Fé?g(é)ﬁ;ﬁel?azf]ohc“on g(.) est genéralement legetate Se, (P) (p=1...P et k=1...K=g+n;) avec®y correspondant a

5 e x) si on considére I'entrée h et @? si on considére le

-e L .

g(x) = 5 ~1= =T 3) neurone caché i et correspondra donc aux équafijrest (5)
1+e 1+e respectivement.

Le neurone de la derniere couche (ou couche dgatilise | 3 VNM correspond a la variance? du parameétredy

une fonction d’activation linéaire et n'effectue ndoqu’une o O
simple somme pondérée de ses entrées : considere :
P =R
al S -S
z= Z:w,zx,l +b (4) ) pzzll( o (P) = So, )
= Og, = 51 p=1.P (7)

ol w? sont les poids connectant les sorties des neuronesSg, est la moyenne de la sensibilité de la sorfig:a
cachés au neurone de sortie et b est le biais diome de

: P
sortie. > S, (P)
—
ll. L’ ALGORITHME Sey = P (8)
A. L’algorithme de Engelbrecht [11] Il reste a tester I'hypothése que la variance deelasibilité

pour le neurone caché ou pour l'entrée considére es
approximativement nulle. Pour cela, le test d’hjgése
suivant est construit :

L’algorithme proposé par Engelbrecht repose sutrVariance
nullity measure » (VNM) [25 ; 29]. L'idée de bas# de tester
si la variance de la sensibilité d'une entrée oladsortie d'un
neurone caché pour différentes données est sigtivfianent Ho 03 <0% Q)
différente de zéro. Si cette variance n'est pasifsigtivement k

différente de zéro et si la sensibilitt moyennepesite, alors
cela indigue que I'entrée ou le neurone caché spomdant a
un faible impact ou pas d’'impact du tout sur Idisadu réseau
considéré. Un test d’hypothése peut donc utiliggtecVNM . _ i k .
pour déterminer statistiquement si un neurone cathéne & V=P-1 degreés de libert¢ dans le cas d'un jeu de &kn
entrée doit étre éliminé en utilisant une distritwitux?. Pour comprenant P données, la réalisation du test (djestue en

tester si il faut supprimer un neurone caché, ndegons CcOmparantlarelation :

ou 05 est un petit réel positif.

En utilisant le fait que la VNM suit une distribari du xz(v)

déterminer la VNM du poidsw? (i=1...n;) connectant ce (P—l).ogk
neurone caché au neurone de sortie. Pour cekt, néeessaire oy =—02 (10)
de connaitre la sensibilité de la sortie z par oap@u 0

paramétrew? et cette sensibilité correspond a la contributighun seuil critiqué . obtenu a I'aide des tables gb:

de ce parametre sur lerreur totale faite en sorGette =X2(V,1—O() (11)
contribution est classiquement déterminée par lavée ©
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ouv=P-1 est le nombre de degrés de liber est le degré de _9z(p) _ dz(p) Oxt(p) 0zt (p)
confiance du test. S =—7= "7 7, 1
. 3 ] o obi  0xj(p) 0zi(p) Obj
Si g, est supérieur au sedil;, le neurone caché ou I'entrée 2
I \ | = w? gfet ()2 (12
considéré est éliminé. La valeur du parameiée est cruciale ) R
pour le succes de I'algorithme. Si cette valeurtext petite, = Wi (1_(Xi (p)) j p=1--P

rien ne sera élagué, si elle est trop grande,sgyuei d’éliminer
des neurones cachés ou des entrées significatifssiA D'une maniére similaire, on obtient la sensibilgéur les

l'algorithme démarre avec une petite valeurmﬁa (0,001) et poids Wilh connectant les entrées aux neurones cachés :

multiplie cette valeur par 10 si rien n'est élagusqu’'a 1 1
atteindre 0,1 [11]. S, (p)=62(p) _0z(p) 9xi(p) 9z (p)

Wi T owi,  oxi(p) 0zf(p) owd,

Dans la suite de ce papier, cet algorithme sersordéré

« Engel ». =w? gl @PE® (13)
B. La modification proposée 2

_ o o N =Wi2-(1—(xi1(p)) j-XE(p) p=1-P
L'algorithme précédemment présenté a pour butrdiékr les

neurones cacheés superflus tout en effectuant simértent 1a 144t comme précédemment, nous pouvons noter labi@és

sélection de variables. Cependant, en ce qui coacey ; 5 \ —
A . ' ) e la sortie par rapport & un parames =1...P et
I'élimination des variables, cet algorithme est eass P PP P @(p) (P

monolithique puisque soit la variable d'entrée déire k=1...K=(n+2).n) avec 8, correspondant éWilh si on
supprimée du reseau, soit elle doit étre conseaueiel cas cqnsjdere le poids connectant I'entrée h au neucanké i, a
elle sera distribuée a tous les neurones cachédsstimction.

Cependant, il nous semble qu’une variable d’enpréet étre
utile dans I'évaluation de la sortie d’'un neurorel® et étre,
dans ce méme réseau superflue pour un autre necache.

Face a une telle situation, I'algorithme Engel uisq soit denti 0t . & , o he
d’éliminer une variable qui serait partiellementisge, soit, de fe,St? : entlﬂue. ! faut toujours e _eche un t ﬂ;typ_ot ese
décrit par I'équation (9) qui conduit a la compaca de la

la conserver dans tous les neurones cachés, et denc

conserver des paramétres superflus qui peuventatrse de Vf(l)eur,decn_te par (10) a\I/ec l? slegll I(ll\BNll\j deh:anon_de
perturbations et de surapprentissage. (10) nécessitant toujours le calcul de la [ear équations

, i " (7) et (8). Le choix des valeurs pour le degréatgiancea du
C’est pourquoi nous proposons de ne plus travasihrée par . 5 N
entrée mais paramétre par parametre. test et du parametrecg seront les mémes que pour

Nous ne nous trouvons donc plus en présente de dlaﬁl)gonthme Engel afin de faciliter la comparaison
catégories d'éléments & élimindy (neurones cachés etDans la suite de ce papier, cet algorithme seraordéré

bil si on consideére le biais du neurone caché i et’asi on

considére le poids connectant le neurone cachéearone de
sortie. B¢ correspondra donc aux équations (13), (12) et (5)
respectivement. Une fois ceci posé, le reste dgofdhme

entrées) mais de trois : « Engel_mod ».
- poids connectant les entrées aux neurones canzfp,és IV. LES ALGORITHMES DE COMPARAISON
- biais des neurones cachib, A. Optimal Brain Surgeon (OBS) [15]

L’algorithme OBS minimise la sensibilité d’un criéed’erreur

sous la contrainte de nullité des parametres ceajuespond a
Il est a noter que la sensibilité de la sortie zrppport au biais la suppression de ce parametre.

b du neurone de sortie est constante et vaut bret,dette | ¢ critere d'erreur considéré est généralement rieire

- poids connectant les neurones cachés a la softie

approche ne peut pas étre utilisée pour I'élimgidresoin. quadratique

Pour chacune de ces catégories de paramétregqattendonc 1P

de donner la sensibilité de la sortie z par rappak V(0)== z(y(p) - z(p, (9))2 (14)
parametres. Poa1

Pour les poidS/vi2 connectant les neurones cachés au neuraned est un vecteur regroupant tous les poids et Hiaigseau,
de sortie, cette sensibilité est donnée par I'éqndb). z est la sortie du réseau et y la sortie deésirée.

1 . . .La sensibilité d8V(0) du critere VP) est approchée a l'aide
Pour les biais by des neurones cachés, cette sensibilite

correspond a la contribution de ce parameétre suarelur totale d'un développement de Taylor autour@ia F'ordre 2
faite en sortie. Cette contribution est classiquandéterminée 5V (6) = 66TV'(6) +169TH 50 (15)
par la dérivée partielle de la sortie du réseaarzrgpport au 2

paramétrebil considéré : Considérant que le gradieM (8) s’annule aprés convergence
le premier terme de (15) disparait ce qui conduit a

3V(6) :%66TH 30 (16)
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qui implique uniquement le Hessien H. En notagt un
vecteur canonique sélectionnant 1€™q élément de 8
(eg:[0-~010~-(}), la suppression du parametgy (i.e.

eg(66+9) =0) doit conduire a un accroissement minimal du-

critere (14). Aussi, nous pouvons écrire le Lagramg

4(30) = %GGTH 30+ A (eq (30 +6)) (17)
et la minimisation de ce Lagrangien conduit a ldateon du
vecteur des paramétres :

6 -
__4q H 1eq

H—l

aq

30 (18)

ol Ha}] est le §™ terme diagonal deH™t. En pratique, le

poids a supprimer est celui qui minimise (15). liétjon (18)
permet d’'effectuer la suppression du paramétreidéréet de
distribuer son influence sur les autres paramésa@s avoir a
effectuer un nouvel apprentissage. Diverses éwrlatde cet
algorithme ont été proposées.

La difficulté de cet algorithme consiste a cholsirstructure
optimale a utiliser puisque aucun critere d’arr&sninclus.
Divers criteres peuvent étre utilisés. Nous erenelions deux,
la somme quadratique moyenne de l'erreur obtenudesieu
de validation (MSSE) et le critére d’erreur de peédn final
(FPE) qui s'évalue sur le jeu d’'apprentissage étpgend en

compte le nombre de parametres [21]. Nous avoriséuti
permet

I'algorithme programmé par Norgaard [23] qui
d’'effectuer des réapprentissages entre chaque esgipn de
poids. Nous présenterons donc les résultats delgetithme

avec et sans réapprentissage. Nous aurons donaeq

dénominations pour cet algorithme, « OBS_L_FPE »
« OBS_L_MSSE » lorsque un réapprentissage seiséusiVec
les criteres de sélection FPE et MSSE (respectimémet

Etape 1 : Elimination des neurones cachés
- annulerwi2 (i=1...ny) et calculer les MAD Mi),
- trouver le minimum M(ind)=min(Mx(i), i=1...ny),
poserw%d =0 et Réapprendre le réseau,
- recalculer M et M.
- Si M1 < Erpax@+0a) et My, < Erp@+a) :
0 supprimer le neurone caché ind,
o Mbest= min(M best MT) : mbest= min(M best MV) ;
Elmax = ma>4M best {’,eSt},

- Sinon restaurer les anciens poids et passer apdéta
suivante.

Etape 2 : Elimination des entrées
- annulerwilh (Oi, h=1...ny) et calculer les MAD M(h),
- trouver le minimum M(ind)=min(M(h), h=1...r),
- poserw%’ind =0 (0Oi) et Réapprendre le réseau,
- recalculer M et M.
- Si M1 < Efp@+0a) et My, < Erp@+a) :
0 supprimer I'entrée ind,
o Mbest= min(M best MT) : mbest= min(M best MV) ;
Elmax = ma>4M best {’,eSt},
- Sinon fin de I'algorithme.

valeur dea est réglée a 0,025 [28]. Dans la suite de ce
%zilpier, cet algorithme sera dénommé « N2PFA ».

V. LES RESULTATS

« OBS_WL_FPE » et « OBS_WL_MSSE » lorsque lesr&#te C. Modélisation d’'un systéme statique

de sélection FPE et MSSE (respectivement) serdisést sans
réapprentissage.

B. N2PFA [28]

L'algorithme N2PFA (Neural Network Pruning for Fuion
Approximation) s’appuie sur l'utilisation de I'etre absolue
moyenne (MAD) afin de mesurer la performance deaasEn
particulier, MADy, calculée sur le jeu d'apprentissage,
MAD\, calculée sur le jeu de validation sont utiliséesr
déterminer I'arrét de la phase d’'élagage :

1 B
MAD 1 =M+t =—.3'|y1(p) - z(p)|
F)T p=1
R (19)
MADy =My =——.lyy (p) - 2(p)
P\/ p=1

Le systéeme non linéaire a modéliser est tout simeig un
perceptron multicouches utilisant 3 entrées et ttiesoLe
systeme est décrit par I'équation suivante :

y(t) =1+ tanh(2x1(t) = x5 (t) + 3x5(t))
+tanh(x (1) = x1(t)) +&(t)
@l e(t) est un bruit blanc additif d’écart type.0,2

Ce systéme, supposé inconnu, a été choisi pouerélas
différences entre la forme ‘vraie’ du systéme, a@tecqui peut
étre réalisée par le réseau de neurones.

(20)

Afin d’effectuer la modélisation, deux jeux de déem pour
'apprentissage et la validation comprenant chac@0
données ont été construits. Ces deux jeux de dennée
comprennent tous les deux 5 variables d’entrée.teBoles
entrées sont des séquences pseudo aléatoires iiatapEt de

ou Pr (resp. R), yr (resp. y) sont le nombre de donnees et legurée différentes afin de donner & chaque entréeaniiuence

données du jeu d’apprentissage (resp. de validation

L'algorithme N2PFA, comme les autres algorithmesmerre
sur un réseau de neurones dont les parameétresappns.
L'initialisation s’effectue en calculant Met M, (19), et en

initialisant les mémoireM2®t= M et ME®St=M,, et un

seuil Ermax = ma>4M -tl)—eSt! M eest} ]
deux étapes :

différente. L’apprentissage initial est réalisé 'aide d’'un
réseau de neurones comprenant 5 neurones d’entrée
neurones cachés. L’algorithme d’apprentissage séatilest
l'algorithme de Levenberg Marquardt [23] sur 50000
itérations. 50 jeux de parameétres initiaux ont @éenus en
utilisant une modification de I'algorithme de Nguyeet

e

Il se déroule ensuite enWidrow [30]. Les 4 algorithmes testés ont tous fmmmé sur

les mémes jeux de parametres initiaux.
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L’ensemble des résultats obtenus sur ce premi¢ermgsavec engel_mod, N2PFA et OBS_L_MSSE fournissent d'aieu
les quatre algorithmes testés sont regroupés #iétyseés dans des résultats trés comparables ce qui est dénatdepes
le tableau 1. la premiére colonne indique le nontbemtrées valeurs moyennes (3,68 ; 3,58 ; 3,78 respectiveimdas
conservées par les algorithmes, tandis que la dmexidonne pourcentages de résultats inférieurs aux valeurgemes
le nombre de neurones cachés conservés et l&tmadournit (46% ; 56% ; 58% respectivement) et les valeursimabes
le nombre de paramétres (poids et biais) constiigamodéle (6; 8; 8 respectivement). L'absence de réapmsage
résultant. La derniére colonne indique le temps més dégrade fortement les performances de I'algorit@B&.
I'algorithme pour se dérouler. Pour chacune desrows, les g ron s'en tient a ces informations, l'algorithmé2PFA

valeurs minimale maximale et moyenne du parameyg, it |es meilleurs résultats. Cette affirmatiest nuancée
considéré sont relevées pour l'algorithme consigéré les 50 lorsque I'on étudie le nombre de paramétres camsttt les

jeux de paramétres initiaux. Nous trouvons égalénienx ,,qajes résultants. La premiere remarque que lart faire
pourcentages. Le premier indique le pourcentag¢ede de g quil semble que seul lalgorithme OBS L MSS& (

poids initiaux fournissant une valeur inférieurelaavaleur §pg W MSSE) permet de trouver les 8 paramétresade
moyenne, et le deuxiéme, le pourcentage de jeupaiés g cryre optimale. Malheureusement, lorsque I'amdié la

|n|r:|aux fou(;nlss?nt une valeur suge(leurr:eaI&ugmoyenng.hstructure concernée, on s'apercoit qu'un certaimbre de
Chacune des lignes correspond a chacun des algesth, amatres nappartenant pas normalement a latsteusont

testes. conservés au détriment de paramétres qui auraitdtdel
Nb_| Nb_H NB_6 temps conservés (en particulier, au moins une entréelenat été

val % | val %] val %] val %] conservée). Au contraire de cet algorithme, leorilgnes

min |4 42945 52% 31 400 3.1ep  2¢4% engel_mod et N2PFA parviennent a approcher asssz li

engel  moy|4,6 <>]72 <> 4r9| <9 47eP2 <P structure optimale sans supprimer de connexiongsuin
max] 5 589 8 48% 57 60y 6.3e2 7% conservant au minimum 11 et 13 paramétres respectt.
min |5 4694 11 460111 SO |’étude des pourcentages et des valeurs moyennes et

engel.mod - moy|5 <>1368 | <>J244] <2 03] <P maximales permet de constater que ces deux algmith
max}® 4% 43 20611 5P fournissent des résultats trés similaires.
min |4 989 2 56% 13 566 1,07 54%
N2PFA  moyl402 | <>|358 | <o 226] <4 160 <p Enfin, lorsque I'on étudie les temps de calcul constate que
max| 5 2 8 44 49 aaf0 2,271 4w l'algorithme OBS est beaucoup plus long que sess tro
min |5 5 2 25 44h 134| 56 concurrents méme quand aucun réapprentissage n'est
OBS_L_FPE moy|5 <>|70 <>|s01] < 200] <3 demandé. L'algorithme engel_mod est lui bien pasde que
max| 5 8 98% 57 56% 26,1]  44% son principal concurrent N2PFA avec un rapport moge 4
min |4 804 2 58% 8 76% 134| 5¢% entre le temps de calcul de engel_mod, 0,35 et deltN2PFA
OBS_L_MSSE moy|4.2 <>]378] <> 144] <9 200 <P 1,60. Cette difference est principalement due au
max|5 2098 42% 57 24p0 26.1)  49% réapprentissage nécessité par N2PFA et pas par anmgk
min |5 8 47 32% 7,56 56¢6
OBS_WL_FPE moy[s < >|s <554 < o8| < D. Modélisation d’'un systeme dynamique
rads S 2 SS9 0 ) e deuxiéme systtme est & nouveau un perceptron
min {4 8§42 16% 9 26% 7561 S%% multicouches utilisant cette fois ci des entrédardges. Le
OBS WL MSSEmoy14.9 e A ~ 4981 -4 981 < systéeme est décrit par I'équation suivante :

max| 5 929 8 82% 57 74fo 119]  44%
Table 1 : résultats sur le systéme 1 y(t) =1+ tanh(x; (t=2) = x(t) + 35 (t-1)) (21)
Nous pouvons rappeler que la structure optimals laguelle +tanhx (t - 2) =X, (t-2)) + ()
doit tendre nos algorithmes pour le systeme 1 cempr3 o e(t) est un bruit blanc additif d'écart type.0,2
entrées, 2 neurones cachés et 8 parameétres conmuigue
)z . Nb_| Nb_H NB_6 temps
I equation (20)' val % val % val % val %
Si nous considérons tout d'abord le nombre d'entrpe min |8 1494 7 389 71 42% 3,1ep  64%
conservées dans le modéle, nous pouvons immédiatempe engel  moyl9,84 | <>]944| <] 1124 <} 502 <)
constaté qu’aucun algorithme ne parvient ne semigu’'une max} 10 89% 10 624 121 5806 9,412 3%
fois a ne conserver que les 3 entrées réellemardsaaires. min |10 2 709 22 48%022| 62
Seul les algorithmes engel, N2PFA et OBS utilidantritére engel_mod  moy] 10 <>J314) <>1368] <3 070 <P
MSSE sur le jeu de validation avec ou sans appsade max 10 5 30% 64 520 103]  3¢%
(OBS_L-MSSE et OBS_WL_MSSE) permettent de supprinier min 14 7042 52% 13 60f0 3.49]  44%
une des deux entrées inutiles. L’étude des powuagestet des | N?PFA moyl552 | <>}392) < 327] <9 574 <p
valeurs moyennes permet de constater que [|'algoeth maq 10 30°% 10 281 97 Al GRS NS
N2PFA fournit les meilleurs résultats devant OBSeav| .. ... ™ ‘;72 48: fn :‘6" 817 5’2\"11‘;'3 f‘%
réapprentissage (I'absence de réapprentissage daégrd = - - 23 = <520 = 5;3 = o P - ’%

fortement les performances) et devant engel qubrsme une
entrée inutile moins d’'une fois sur deux (42%). Table 2 : résultats sur le systeme 2

Lorsque I'on étudie le nombre de neurones cachéserués L'entrée % (X, resp.) est une sequence pseudo aléatoire
dans le modeéle, nous obtenons une plus grandersispeles d’amplitude variant entre -1 et 1 (0 et 1,5 resgt.de durée
résultats. Cependant, seul les algorithmes engel, MPPFA, variant entre 5 et 10 (8 et 15 resp.). Le vectéemtde utilisé
OBS_L_MSSE et OBS_WL_MSSE parviennent a trouver llers de I'apprentissage est constitué¢ des deugesi et x% et
bon nombre de neurones cachés (2). Les trois #igmes de leurs retards respectifs t, t-1, t-2, t-3 etdedqui fait 10



CIFA’08 Bucarest, Roumanie, 3-5 Septembre 2008

neurones d'entrée. Le réseau initial possede 1Qones [10] Drucker H., « Effect of pruning and early stoppiog
cachés. L'apprentissage initial a été effectué Sujeux de performance of a boosting ensemble », Computationna
parametres initiaux en utilisant 50000 itérations. Statistics and Data Analysis, 38, pp. 393-406, 2002

L’ensemble des résultats obtenus sur ce systétmeng $11] Engelbrecht A.P., « A new pruning heuristic based o
regroupés et synthétisés dans le tableau 2. Nousope Vvariance analysis of sensitivity information », EEErans. on
rappeler que la structure optimale vers laquelié tdadre nos Neural Networks, 12(6), pp. 1386-1399, 2001.

algorithmes pour le systéeme 2 comprend 4 entréasufones [12] Fahiman S.E and C. Lebiére, « The cascade cooelati
cachés et 8 parametres comme l'indique I'équatk).(Une learning architecture », Neural Information Progess
étude rapide de ces résultats permet de constaitenquveau Systems, 2, pp. 524-532, 1990.

les algorithmes engel_mod et N2PFA fournissentriedleurs [13] Funahashi K, “On the approximate realisation of
résultats (OBS_L_MSSE supprimant des parametrigs)ti  continuous mapping by neural networks”, Neural Neks, 2,
En particuliers, ces deux algorithmes sont lesssaufournir Pp. 183-192, 1989.

les 2 neurones cachés utiles et conservent un mombr [14] Gadat S. and L. Younes, «A stochastic algorithm fo
parameétres relativement similaire. Cependant, siPRR feature selection in pattern recognition », J. ofchine
parvient a fournir le bon nombre d’entrées, il 4t dlans un Learning Research, 8, pp. 509-547, 2007.

temps 8 fois plus long en moyenne que engel_mdd,&ant [15] Hassibi B. and D.G. Stork, « Second order deriestifor

du encore une fois au réapprentissage nécessaire. network pruning: optimal brain surgeon », Advanicebleural
Information Processing Systems, S.H. Hanson, J.&wad
VI. CONCLUSION and C.L. Gilles (Eds.), Morgan Kaufmann, San Matea, 5,

Dans cet article, nous avons présenté un nouvelkritdigie Pp- 164'_171’ 1993. . . .
pour déterminer la structure optimale d'un percmptr[16] Jollife I.T., Principal Component Analysis, Springe

multicouches. Cet algorithme a été comparé a tugies et les 1986. ) )
résultats montrent bien I'intérét de I'algorithm@posé tant en [17] Kwok T.Y. and D.Y. Yeung, « Constructive Algorithms
ce qu| concerne la structure trouvée que le ter@gaﬂcu| for structure Iearning in feedforward neural netiwsorfor
nécessaire. Dans nos travaux futurs, nous allosierteet regression problems », IEEE Trans. on Neural Netw8(3),
algorithme sur des cas réels d’applications etmotant, dans pp. 630-645, 1997.
le cadre de la réduction de modéles de simulaticatsliers. [18] Leray P. and P. Gallinari, « Feature selection withiral
networks », Behaviometrika, 26(1), pp. 145-166,9199
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