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epuis des ann®es, les ylms de scienceTyc-

tion tout droit venus diHollywood tels que

I, Robot ont annonc® ltarriv@e de lilntelligen-
ce Artiycielle (Artiycial Intelligence) comme un si-
gne avant-coureur de ltArmageddon. Toutefois, ces
ylms ne pouvaient °tre aussi ®loign®s de la Verit®.
Alors quiHollywood nous r®gale de ylms dihorreur
annon-ant notre d®clin imminent, une communau-
t® de scientiyques niayant aucune volont® de d®trui-
re notre esp ce, exploite lilntelligence Artiycielle ayn
de rendre notre vie plus simple, plus productive, plus
longue, et diune mani re g®n®rale plus agr®able.

Les robots dans |, Robot sont dot®s diun cerveau
artiyciel fonctionnant gr©ce ~* un r@seau de neurones
artiyciels ; ce r®seau de neurones artiyciels (RNA en
fran-ais pour Artiycial Neural Network) est construit
sur le mod le du r@seau de neurones de nos propres
cerveaux humains. La biblioth que FANN (Fast Arti-
ycial Neural Network, r@seau de neurones artiyciels
rapide) est une biblioth que de r®seau de neurones
artiyciels, qui peut °tre utilise ** partir de C, C++,
PHP, Python, Delphi et Mathematica et bien quielle
ne puisse reproduire la magie diHollywood, clest tout
de m°me un outil puissant pour les d@veloppeurs de
logiciels. Les R®seaux de Neurones Artiyciels peu-
vent °tre utilis®s dans des domaines aussi divers que
la cr®ation diinterfaces de jeux plus attrayantes pour
les jeux sur PC, liidentiycation diobjets dans des ima-
ges et ltaide aux pr®visions des tendances volatiles
de la bourse.

Liapproximation fonctionnelle
Les R®seaux de Neurones Artiyciels appliquent,
entre autre, le principe de liapproximation fonc-
tionnelle. Ainsi, ils apprennent une fonction en re-
gardant des exemples de la dite fonction. Un des
exemples les plus simples est celui diun R®seau
de Neurones artiyciels apprenant la fonction XOR
(OU-exclusif), mais il pourrait tout aussi bien ap-
prendre * d®terminer la langue diun texte, ou la
pr@®sence diune tumeur dans une image pass®e au
rayon-X.

Steffen Nissen est un scientiyque danois, sp@cialis®
dans liinformatique. Il a cr®e et maintient activement la
biblioth que FANN pendant que diautres maintiennent
les liens diacc s pour diautres langages. Il est ®gale-
ment liauteur diun rapport technique sur la cr®ation de
la biblioth que FANN intitul® Implementation of a Fast
Artipcial Neural Network Library (fann).

Pour contacter ltauteur : lukesky@diku.dk
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Figure 1. Un R®seau de Neurones Artibciels
constitu® de quatre neurones en entr®e, une couche
cach®e et quatre neurones en sortie

Si un R®seau de Neurones Artiyciels est capa-
ble diapprendre un probl me, ce dernier doit °tre d®-
vni comme une fonction contenant un ensemble de
variables dientr®e et de sortie support®es par des
exemples qui illustrent la fa-on dont cette fonction
devrait effectuer li®valuation. Un probl me comme
la fonction XOR est d®" d®yni comme une fonction
contenant deux variables dientr®e binaires et une va-
riable de sortie binaire. Les exemples sont d®ynis par
qguatre mod les differents dientr®e. Des probl mes
plus ardus peuvent cependant stav®rer plus difyci-
les ** d®ynir en tant que fonctions. Les variables dien-
tr®@e diun probl me consistant =" trouver une tumeur
sur une image au rayon-X pourraient °tre les valeurs
de pixels de limage, mais elles pourraient ®gale-
ment prendre diautres valeurs extraites de liimage en
question. Les donn®es de sortie pourraient °tre soit
une valeur binaire soit une valeur " virgule pottante
repr@®sentant la probabilit® de la pr®sence diune tu-
meur dans liimage. Dans les R®seaux de Neurones
Artiyciels, cette valeur "~ virgule pottante serait nor-
malement comprise entre 0 et 1 inclus.

Le cerveau humain

Un approximateur fonctionnel tel quiun R®seau de
Neurones Artiyciels peut °tre consid®® comme une
bo’te noire. Lorsquiil stagit diun R®seau de Neurones
Artiyciels, clest "~ peu pr s tout ce que vous avez be-
soin de savoir. Pour comprendre le fonctionnement
diun R®seau de Neurones Artiyciels, une connais-
sance ®l®mentaire du cerveau humain et de ses m®-
canismes est toutefois n®cessaire.

Le cerveau humain est un syst me diune extr°me
complexit® capable de r®soudre des probl mes tr s dif-
yciles. Il est compos® de plusieurs ®®ments differents,
mais un des constituants les plus importants est le neu-
rone. Le cerveau humain en contient environ 10". Ces
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neurones sont reli®s entre eux par environ 10 connexions avn
de cr®er un immense r®seau neuronal. Les neurones stenvoient
entre eux des impulsions par le biais de connexions et ces impul-
sions permettent au cerveau de fonctionner. Le r@seau de neuro-
nes re-oit ®galement des impulsions des cing sens et envoie des
impulsions aux muscles sous la forme de mouvements ou de pa-
roles.

Listing 1. Programme calculant les frequences des lettres
A-Z dans un bchier texte

#i1nclude <vector>

#include <fstream>
#include <iostream>
#include <ctype.h>

void error(const char* p, const char* p2 = ")
{
std::cerr << p << " " << p2 << std::endl;
std::exit(1);
}

vold generate_frequencies(const char *ylename,
hoat *frequencies)

std: :1fstream inyle(ylename);
if(linyle)

error('Cannot open input yle", ylename);
std: :vector<unsigned int> letter_count(26, 0);
unsigned Int num_characters = 0;
char c;
while(inyle.get(c)){

c = tolower(c);

if(v >= "a~ && ¢ <= "z°){

letter_count[c - "a']++;

num_characters++;

if(linyle.eof()) error("Something strange happened™);

for(unsigned int 1 = 0; 1 !'= 26; i++){

frequencies[i]
letter_count[i]/(double)num_characters;

int main(int argc, char* argv[])

{

if(aryc = 2) error('Remember to specify an input yle™);

hoat frequencies[26];
generate_frequencies(argv[1l], frequencies);

for(unsigned int 1 = 0; 1 !'= 26; i++){
std: :cout << frequencies[i] << = °;

}

std::cout << std::endl;

return 0;
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Le neurone pris individuellement peut °tre vu comme une
machine dientr®es/sorties dans liattente diimpulsions des neu-
rones alentours qui envoie une impulsion aux autres neurones
lorsquielle re-oit sufysamment diimpulsions.

Les R®seaux de Neurones
Artipciels

Les neurones artiyciels ressemblent ** leurs cong®n res bio-
logiques. lls sont dot®s de connexions en entr®e qui siajoutent
entre elles ayn de d®terminer la force de leur sortie, r@®sultant
de la somme inject®e dans une fonction diactivation. Bien quiil
existe de nombreuses fonctions diactivation, la plus connue
est la fonction diactivation sigmoyde dont la donn®e de sortie
est un nombre compris entre 0 (pour les valeurs dientr®e fai-
bles) et 1 (pour les valeurs dientr®e ®lev®es). La r@sultante de
cette fonction est ensuite pass®e comme entr®e pour diautres
neurones " travers un nombre plus ®lev® de connexions, cha-
cune dientre elles ®tant pond®r®e. Ces poids d®terminent le
comportement du r@seau.

Dans le cerveau humain, les neurones sont connect®s en-
tre eux dans un ordre tout aussi al®atoire et envoient des im-
pulsions de fa-on asynchrone. Si nous voulions mod®liser
un cerveau humain, il siorganiserait de la m°me fa-on quiun
R®seau de Neurones Artiyciels, mais comme nous voulons
" liorigine cr®er un approximateur fonctionnel, les R®seaux de
Neurones Artiyciels ne sont g®n®ralement pas organis®s sur
ce mod le.

Lorsque nous cr®ons des R®seaux de Neurones Artiy-
ciels, les neurones sont normalement ordonn®s en couches
pourvues de connexions les reliant entre elles. La premi re
couche contient les neurones dientr®e et la derni re couche

Listing 2. Premi re partie diun pchier diapprentissage
contenant les frequences de caract res pour lianglais, le
fran-ais et le polonais. La premi re ligne est un en-t°te
signipant quiil y a 12 mod  les diapprentissage consistant
en 26 entr®@es et 3 sorties.

12 26 3

-103 0.016 0.054 0.060 0.113 0.010 0.010 0.048 0.056
-003 0.010 0.035 0.014 0.065 0.075 0.013 0.000 0.051
-083 0.111 0.030 0.008 0.019 0.000 0.016 0.00C
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o

-076 0.010 0.022 0.039 0.151 0.013 0.009 0.009 0.081
-000 0.058 0.024 0.074 0.061 0.030 0.011 0.069
0.100 0.074 0.059 0.015 0.000 0.009 0.003 0.003

o
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o

-088 0.016 0.030 0.034 0.089 0.004 0.011 0.023 0.071
-030 0.025 0.047 0.058 0.093 0.040 0.000 0.062
-044 0.035 0.039 0.002 0.044 0.000 0.037 0.046
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les neurones de sortie. Ces neurones dientr®e et de sortie re-
pr@sentent les variables dientr®e et de sortie de la fonction
dont nous voulons nous rapprocher. Il existe entre les couches
dientr®e et de sortie un nombre de couches cach®es, et les
connexions (ainsi que les poids) venant et sortant de ces cou-
ches cach®es d®terminent le degr® de bon fonctionnement du
R®seau de Neurones Artiyciels. Lorsquiun R®seau de Neu-
rones Artiyciels apprend ~* se rapprocher diune fonction, on
lui montre des exemples illustrant la fa-on dont la fonction
effectue Ii®valuation et les poids internes au R®seau de Neu-
rones Artiyciels sont lentement ajust®s ayn de produire la m°-
me sortie montr®e dans les exemples. On esp re ainsi que,
lorsquion montre au R®seau de Neurones Artiyciels un nouvel
ensemble de variables dientr®es, il produira une donn®e de
sortie correcte. Par cons®quent, si un R®seau de Neurones
Artiyciels est cens® apprendre " rep®rer une tumeur sur une
image au rayon-X, il faudra lui montrer de nombreuses ima-
ges au rayon-X contenant des tumeurs, et diautres pr®sentant
des tissus sains. Apr s une p@riode diapprentissage ** liaide
de ces images, les poids du R®seau de Neurones Artiyciels
devraient normalement contenir des informations lui permet-
tant diidentiyer positivement des tumeurs sur des images au
rayon-X quiil nia pas vues au cours de son apprentissage.

La biblioth que FANN : tutoriel
bas® sur des exemples

GrGce " Internet la communication ** li®chelle mondia-
le fait partie int®grante de la vie quotidienne de bon nom-
bre de personnes, mais il a ®galement soulev® le probl -
me de la langue. Les outils diaide " la traduction peuvent
aider " franchir cette barri re linguistique, mais pour que de
tels outils fonctionnent, ils ont besoin de conna’tre la langue
dans laquelle est ®crit le passage diun texte. Une fa-on de
d®terminer la langue consiste " examiner la frequence des
lettres qui apparaissent dans un texte. Alors que cette ap-
proche peut sembler nayve en mati re de d®tection de lan-
gues, elle siest r®veI®e tr s efycace. Pour de nombreuses
langues europ®ennes il sufyt de regarder la frequence des

Listing 3. Programme diapprentissage diun R@seau de
Neurones Artipciels pour distinguer trois langues

#include "fann.h"

it mainQ)
{
struct fann *ann = fann_create(1, 0.7, 3, 26, 13, 3);
fann_train_on_yle(ann, "frequencies.data™, 200,
10, 0.0001);

fann_save(ann, "language_classify.net");
fann_destroy(ann);
return 0;

lettres de A " Z, m°me si certaines langues utilisent ®gale-
ment diautres lettres. La biblioth que FANN peut °tre assez
facilement utilis®e pour ®laborer un petit programme qui d®-
termine la langue diun ychier texte. Le R®seau de Neurones
Artiyciels utilis® devrait prendre en entr®e un neurone pour
chacune des 26 lettres, et en sortie un neurone pour chacu-
ne des langues. Toutefois, un petit programme doit en pre-
mier lieu °tre ®labor® en vue dieffectuer une mesure de la
frequence des lettres dans un ychier texte.

Le Listing 1 g®n@rera les frequences des lettres pour un
ychier, et enverra en donn®e de sortie les frequences dans
un format utilisable ayn de g®n®rer un ychier diapprentissa-
ge pour la biblioth que FANN. Ces ychiers diapprentissage
pour la biblioth que FANN doivent °tre compos®s diune ligne
de valeurs en entr®e, suivie diune ligne de valeurs en sortie.
Si nous voulons distinguer trois langues differentes (anglais,
fran-ais et polonais), nous pourrions choisir de repr®senter
ce probl me en allouant une variable de sortie 0 pour lan-
glais, 0.5 pour le fran-ais et 1 pour le polonais. Les r@seaux
de neurones sont cependant connus pour mieux fonctionner
lorsquiune variable de sortie est allou®e pour chaque langue,
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Figure 2. Graphique *~ barres pr@sentant les frequences moyennes pour lianglais, le fran-ais et le polonais
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Listing 4. Donn®es de sortie diun R®seau Rapide de
Neurones Artipciels au cours de liapprentissage

Max epochs 200. Desired error: 0.000100000C
Epochs 1. Current error: 0.7464869022

Epochs 10. Current error: 0.7226278782
Epochs 20. Current error: 0.6682052612
Epochs 30. Current error: 0.6573708057
Epochs 40. Current error: 0.5314316154
Epochs 50. Current error: 0.0589125118
Epochs 57. Current error: 0.0000702030

et lorsque cette variable est yx®e "~ 1 pour la langue correcte
et 0 dans les autres cas.

GrOce ~~ ce petit programme, un ychier diapprentissage
contenant les frequences de chaque lettre peut °tre g®n®r®
pour des textes ®crits dans differentes langues. Le R®seau
de Neurones Artiyciels sera bien entendu plus performant
pour distinguer les langues si les frequences diun grand nom-
bre de textes differents sont disponibles dans le ychier diap-
prentissage, mais pour de petits exemples, 3 ** 4 textes dans
chaque langue devraient sufyre. Un ychier diapprentissage
pr®-g®n®r® utilisant 4 ychiers texte pour trois langues diff®-
rentes est expos® dans le Listing 2 et une repr@sentation gra-
phigue des frequences pr®sentes dans le ychier est montr@e
dans la Figure 2. Une analyse approfondie de ce ychier fait
ressortir des tendances nettes : lianglais pr®sente ainsi plus
de H que les deux autres langues, le fran-ais ne pr®sente
presque pas de K et le polonais a plus de W et de Z que les
deux autres langues. Le ychier diapprentissage ne fait appel
quiaux lettres comprises entre A et Z, mais, puisquiune lan-
gue comme le polonais utilise des lettres telles que G, n etR
qui ne sont pas pr@sentes dans les deux autres langues, un
R®seau de Neurones Artiyciels plus pr®cis pourrait °tre tout
aussi bien compos® diun ajout de neurones dientr®e pour ces
autres lettres. Lorsque le probl me ne consiste qui’” compa-
rer trois langues, il niest toutefois pas n®cessaire diajouter
ces lettres puisque les lettres classiques contiennent assez
diinformations pour classer les langues correctement. Toute-
fois, si un R®seau de Neurones Artiyciels est suppos® clas-
ser des centaines de langues differentes, plus de lettres en
entr®e seraient n®cessaires.

Avec un ychier diapprentissage de ce genre, il est tr s fa-
cile de cr®er un programme "’ liaide de la biblioth que FANN
qui peut °tre utilis®e pour apprendre *~ un R®seau de Neuro-
nes Artiyciels " distinguer trois langues. Le Listing 3 illustre la
simplicit® avec laquelle on peut utiliser la biblioth que FANN
pour ce programme. Ce programme utilise quatre fonctions
de la biblioth que FANN frann _ create, tann _train _on _yle,
tann _save €t tann _destroy. La fonction struct tann* tann _
create(poat connection _ rate, poat Ilearning_ rate,
gned .., est utilis®e pour cr®er un R®seau
de Neurones Artiyciels dans lequel le param tre connection _
rate peut °tre utilis® pour cr®er un R®seau de Neurones Ar-
tiyciels qui niest pas connect® dans son int®gralit®, bien que
des R®seaux de Neurones Artiyciels compl tement connec-
t®s sont g®n®ralement prefrables, et le param tre 1earning _
rate est utilis® pour sp@ciyer le degr® voulu diagressivit® de

unsi-

int num _ layers,

llalgorithme diapprentissage (param tre pertinent uniguement
pour quelques algorithmes diapprentissage). Le dernier pa-
ram tre de la fonction rann _ create est utilis® pour d®ynir la
disposition des couches dans le R®seau de Neurones Artiy-
ciels. Dans notre cas, nous avons choisi un R®seau de Neu-
rones Artiyciels ** trois couches (une en entr®e, une cach®e
et une en sortie). La couche dientr®e est dot®e de 26 neuro-
nes (un pour chaque lettre), la couche de sortie est dot®e de
trois neurones (un pour chaque langue) et la couche cach®e
en comporte 13. Le nombre de couches ainsi que le nombre
de neurones dans les couches cach®es ont ®t® choisis par es-
sai exp®rimental, et il niexiste quasiment pas de m®thode faci-
le pour d®terminer ces valeurs. Il est cependant int®ressant de
noter quiun R®seau de Neurones Artiyciels apprend en ajus-
tant ses poids. Donc, si un R®seau de Neurones Artiyciels
contient plus de neurones et par cons®quent plus de poids,
il peut apprendre des probl mes plus complexes. La pr®sence
diun trop grand nombre de poids peut n®anmoins se r@veler
probl®matique puisque liapprentissage peut devenir plus com-
plexe. Il existe ®galement le risque quiun R®seau de Neuro-
nes Artiyciels niapprenne que les traits sp®ciyques des varia-
bles dientr®e au lieu des mod les g@®n®raux qui peuvent °tre
extrapol®s " diautres ensembles de donn®es ayn quiun R®-
seau de Neurones Artivciels classe avec exactitude des don-
n®es absentes diun ensemble diapprentissage. En effet, cet-
te aptitude " g®ne@raliser est essentielle 4 sans elle, le R@seau
de Neurones Artiyciels serait incapable de distinguer les fr®-
quences avec lesquelles il nia pas suivi son apprentissage.

La fonction void tann _train _on _ yle(struct tann *ann,
char *ylename, unsigned Int max _ epochs, unsigned iInt
epochs _ between _ reports, poat entra’ne
le R®seau de Neurones Artiyciels. Liapprentissage consis-
te *" ajuster de mani re continue les poids de telle sorte que
la donn®e de sortie du R®seau de Neurones Artivciels cor-
respondra parfaitement ~ la donn®e de sortie du ychier diap-
prentissage. On appelle une ®poque le cycle durant lequel les
poids ont ®t® ajust®s pour correspondre " la donn®e de sortie
du ychier diapprentissage. Dans cet exemple, le nombre maxi-

desired _ error;

Listing 5. Programme classant un texte selon liune des
trois langues (Ce programme utilise quelques fonctions
d®pnies dans le Listing 1)

int main(int argc, char* argv[])
{
if(argc != 2) error("Remember to specify an input yle™);
struct fann *ann = fann_create_from_yle(
"language_classify.net");

hoat frequencies[26];
generate_frequencies(argv[1l], frequencies);

hoat *output = fann_run(ann, frequencies);

std::cout << "English: " << output[0] << std::endl

<< "French : " << output[1] << std::endl
<< "Polish : " << output[2] << std::endl;
return 0;
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mum di®poques a ®t® yx® "~ 200, et un rapport didtat est impri-
m® toutes les 10 ®poques. On utilise en g®n@ral lierreur qua-
dratique moyenne pour mesurer le degr® de proximit® du R®-
seau de Neurones Artiyciels par rapport ~ la donn®e de sortie
souhait®e. Lierreur quadratique moyenne est la valeur moyen-
ne de la difference au carr® entre la donn®e de sortie actuelle
et la donn®e de sortie souhait®e dans le R®seau de Neurones
Artiyciels, pour des mod les diapprentissage individuels. Une
erreur quadratique moyenne faible signiye que le r®seau est
proche de la donn®e de sortie souhait®e.

Lorsque le programme du Listing 3 est ex®cut®, le R®seau
de Neurones Artiyciels va passer par sa phase diapprentissa-
ge et des informations relatives ** son ®tat (voir Listing 4) se-
ront imprim®es pour faciliter la surveillance de son progr s au
cours de liapprentissage. Apr s la phase diapprentissage, le
R®seau de Neurones Artiyciels pourrait °tre utilis® directe-
ment pour d®terminer dans quelle langue un texte est @crit,
mais en r gle g®n@rale, il est pr@f@rable de sauvegarder liap-
prentissage et liex®cution dans deux programmes distincts de
telle sorte que I®norme quantit® de temps pass® " liapprentis-
sage ne soit n®cessaire quiune seule fois. Ciest la raison pour
laquelle, dans le Listing 3, nous avons sauvegard® unique-
ment le R®seau de Neurones Artivciels dans un vchier t@l®-
chargeable " partir diun autre programme.

Le petit programme expos® dans le Listing 5 tel®@charge
le R®seau de Neurones Artiyciels sauvegard® et liutilise pour
classer un texte selon la langue dans laquelle il est ®crit, soit
llanglais , le fran-ais ou le polonais. Lorsquion applique le r®-
seau sur des textes trouv®s sur Internet, il peut classer correc-
tement de courts textes de quelques phrases. Bien que cette
m@®thode pour distinguer des langues ne soit pas tr s sophis-
tiqu®e, je niai pas trouv® un seul texte que le r@seau ne classe
pas correctement.

Biblioth que FANN : d®tails

Liexemple de classiycation des langues montre ~ quel point
il est possible diappliquer facilement la biblioth que FANN
pour r@soudre de petits probl mes informatiques communs
qui pourraient °tre bien plus difyciles " traiter avec diautres
m®thodes. Malheureusement, tous les probl mes ne peu-
vent °tre r@solus aussi facilement, et lorsquion travaille avec
des R®seaux de Neurones Artiyciels, on peut souvent se re-
trouver dans une situation o% la phase diapprentissage pour
que le R®seau de Neurones Artiyciels donne le r®sultat cor-
rect peut se r®veler tr s ardue. Il arrive parfois que le probl -
me ne puisse tout simplement pas °tre r@solu par un R®seau
de Neurones Artiyciels, mais liapprentissage peut bien sou-
vent °tre am@lior® en modiyant I®g rement les r@glages de la
biblioth que FANN.

La taille du R®seau de Neurones Artivciels est un des fac-
teurs les plus importants lors de la phase diapprentissage. Elle
ne peut °tre yx®e que de fa-on exp@rimentale, mais la connais-
sance du probl me permet souvent d®mettre de bonnes hypo-
th ses. Avec un R®seau de Neurones Artivciels diune taille rai-
sonnable, liapprentissage peut skeffectuer de plusieurs mani -
res diff@rentes. La biblioth que FANN supporte plusieurs al-
gorithmes diapprentissage diffrents et lialgorithme par d®faut
(Fann _ 1RAIN _ RPrOP) NiESt pas toujours le mieux adapt® pour
un probl me sp®ciyque. Si tel est le cas, la fonction rann _set _
training _ algorithm peut °tre utilis®e pour changer lialgorithme
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Figure 3. Graphique illustrant la fonction diactivation sigmoyde
pour une pente de 0,25, 0,50 et 1,00.

diapprentissage. Il existe dans la version 1.2.0 de la biblioth -
que FANN quatre algorithmes diapprentissage differents, cha-
cun faisant appel ~* un genre de r@tro-propagation. Les algorith-
mes de r@tro-propagation jouent sur les poids en r@tro-propa-
geant lierreur de la couche de sortie " la couche dientr®e tout
en ajustant les poids. La valeur de lierreur ainsi r@tro-propag®e,
pourrait °tre soit lierreur calcul®e pour un seul mod le diap-
prentissage (dit incr@mentiel), soit la somme des erreurs issues
de liensemble du ychier diapprentissage (dit s®@quentiel). rann _
IRAIN _ INCREMENTAL impl®mente un algorithme diapprentissage
incr@mentiel, qui modiye les poids apr s chaque mod le diap-
prentissage. Liavantage diun tel algorithme diapprentissage est
que les poids sont modiy®s un grand nombre de fois au cours
de chaque ®poque. Et comme chaque mod le diapprentissa-
ge modiye les poids dans des directions I®g rement diff®ren-
tes, llapprentissage ne se cantonnera pas facilement aux mi-
nima locaux, ou ** un @tat dans lequel tous les petits change-
ments effectu®s dans les poids ne feront quiempirer lierreur
quadratique moyenne, m°me si la solution optimale nia pas en-
core ®t® trouv®e. FANN _ IRAIN _ BAICH, FANN _ IRAIN _ RPROP ainsi
que FANN _ IRAIN _ QUICKPROP Sont tous deux des exemples dial-
gorithmes diapprentissage s®quentiels qui modiyent les poids
apr s avoir calcul® les erreurs pour un ensemble diapprentis-
sage dans son int®gralit®. Ces algorithmes pr®sentent liavan-
tage de tirer proyt des informations dioptimisation g®n®ra-
le absentes de lialgorithme diapprentissage incrementiel. Tou-
tefois, il est possible diignorer les points les plus yns des mo-
d les diapprentissage individuels par ce proc®d®. Il nfy a pas
de r@ponse claire en la mati re: quel algorithme diapprentissa-
ge est le mieux adapt®? Diune mani re g®n@rale, les algorith-
mes sophistiqu®s diapprentissage s®quentiel tels que rprop et
quickprop sont les mieux adapt®s. Toutefois, llapprentissage in-
cr®mentiel peut se r@vBler dans certains cas plus efycace sur-
tout lorsque de nombreux mod les diapprentissage sont dis-
ponibles. Dans liexemple diapprentissage des langues, lialgo-
rithme diapprentissage le plus efycace est lialgorithme par d®-
faut rprop qui atteint la valeur de lierreur quadratique moyenne
souhait®e apr s seulement 57 ®poques. Lialgorithme diappren-
tissage incr®@mentiel a besoin de 8108 ®poques pour atteindre
le m°me r®sultat alors que lialgorithme diapprentissage s®-
quentiel requiert 91985 ®poques. Lialgorithme diapprentissage
quickprop a rencontr® plus de probl mes et niest pas parvenu
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