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Définition d’un neurone
Un neurone est un modèle, fonction à p variables, qui relie p entrées
x1, . . . , xp à une sortie y :

y = g
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FIGURE 1 – Représentation d’un neurone formel.

1.2 Réseaux de neurones

Un réseau neuronal est l’association, en un graphe plus ou moins com-
plexe, d’objets élémentaires, les neurones formels. Les principaux réseaux se
distinguent par l’organisation du graphe (en couches, complets. . . ), c’est-à-dire
leur architecture, son niveau de complexité (le nombre de neurones, présence
ou non de boucles de rétroaction dans le réseau), par le type des neurones (leurs
fonctions de transition ou d’activation) et enfin par l’objectif visé : apprentis-
sage supervisé ou non, optimisation, systèmes dynamiques...

1.3 Neurone formel

De façon très réductrice, un neurone biologique est une cellule qui se ca-
ractérise par

• des synapses, les points de connexion avec les autres neurones, fibres
nerveuses ou musculaires ;

• des dentrites ou entrées du neurones ;
• les axones, ou sorties du neurone vers d’autres neurones ou fibres mus-

culaires ;
• le noyau qui active les sorties en fonction des stimulations en entrée.

Par analogie, le neurone formel est un modèle qui se caractérise par un état
interne s 2 S , des signaux d’entrée x1, . . . , xp et une fonction d’activation

s = h(x1, . . . , xp) = g

0
@↵0 +

pX

j=1

↵jxj

1
A = g(↵0 + ↵0x).

La fonction d’activation opère une transformation d’une combinaison affine
des signaux d’entrée, ↵0, terme constant, étant appelé le biais du neurone.
Cette combinaison affine est déterminée par un vecteur de poids [↵0, . . . ,↵p]
associé à chaque neurone et dont les valeurs sont estimées dans la phase d’ap-
prentissage. Ils constituent la mémoire ou connaissance répartie du réseau.

Les différents types de neurones se distinguent par la nature g de leur fonc-
tion d’activation. Les principaux types sont :

• linéaire g est la fonction identité,
• seuil g(x) = 1[0,+1[(x),
• sigmoïde g(x) = 1/(1 + ex),
• ReLU g(x) = max(0, x) (rectified linear unit)
• radiale g(x) =

p
1/2⇡ exp(�x2/2),

• stochastiques g(x) = 1 avec la probabilité 1/(1 + e�x/H), 0 sinon
(H intervient comme une température dans un algorithme de recuit
simulé),

• . . .
Les modèles linéaires, sigmoïdaux, ReLU, sont bien adaptés aux algo-

rithmes d’apprentissage impliquant (cf. ci-dessous) une rétro-propagation du
gradient car leur fonction d’activation est différentiable ; ce sont les plus utili-
sés. Le modèle à seuil est sans doute plus conforme à la réalité biologique mais
pose des problèmes d’apprentissage. Enfin le modèle stochastique est utilisé
pour des problèmes d’optimisation globale de fonctions perturbées ou encore
pour les analogies avec les systèmes de particules (machine de Bolzman).

2 Perceptron multicouche
Nous ne nous intéresserons dans ce cours qu’à une structure élémentaire

de réseau, celle dite statique ne présentant pas de boucle de rétroaction et dans
un but d’apprentissage supervisé. Les systèmes dynamiques, avec boucle de
rétroaction ainsi que les cartes de Kohonen ou cartes auto-organisatrices pour

Figure 1: Représentation d’un neurone

I Σ : combinaison linéaire des entrées
I g : fonction d’activation



Fonction d’activation
La fonction d’activation g caractérise le neurone :

I g(x) = x : identité
I g(x) = 1x>0 : seuil
I g(x) = 1/(1 + ex ) : sigmoïde (logistique)
I g(x) = max(0, x) : ReLU
I g(x) =

√
π/2 exp(−x2/2) : radiale

I . . .
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Cas particulier : modèle linéaire

Un unique neurone avec une fonction d’activation g(x) = x est un
modèle linéaire classique :

y = α0 +
p∑

j=1
αjx j
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FIGURE 1 – Représentation d’un neurone formel.

1.2 Réseaux de neurones

Un réseau neuronal est l’association, en un graphe plus ou moins com-
plexe, d’objets élémentaires, les neurones formels. Les principaux réseaux se
distinguent par l’organisation du graphe (en couches, complets. . . ), c’est-à-dire
leur architecture, son niveau de complexité (le nombre de neurones, présence
ou non de boucles de rétroaction dans le réseau), par le type des neurones (leurs
fonctions de transition ou d’activation) et enfin par l’objectif visé : apprentis-
sage supervisé ou non, optimisation, systèmes dynamiques...

1.3 Neurone formel

De façon très réductrice, un neurone biologique est une cellule qui se ca-
ractérise par

• des synapses, les points de connexion avec les autres neurones, fibres
nerveuses ou musculaires ;

• des dentrites ou entrées du neurones ;
• les axones, ou sorties du neurone vers d’autres neurones ou fibres mus-

culaires ;
• le noyau qui active les sorties en fonction des stimulations en entrée.

Par analogie, le neurone formel est un modèle qui se caractérise par un état
interne s 2 S , des signaux d’entrée x1, . . . , xp et une fonction d’activation

s = h(x1, . . . , xp) = g
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La fonction d’activation opère une transformation d’une combinaison affine
des signaux d’entrée, ↵0, terme constant, étant appelé le biais du neurone.
Cette combinaison affine est déterminée par un vecteur de poids [↵0, . . . ,↵p]
associé à chaque neurone et dont les valeurs sont estimées dans la phase d’ap-
prentissage. Ils constituent la mémoire ou connaissance répartie du réseau.

Les différents types de neurones se distinguent par la nature g de leur fonc-
tion d’activation. Les principaux types sont :

• linéaire g est la fonction identité,
• seuil g(x) = 1[0,+1[(x),
• sigmoïde g(x) = 1/(1 + ex),
• ReLU g(x) = max(0, x) (rectified linear unit)
• radiale g(x) =

p
1/2⇡ exp(�x2/2),

• stochastiques g(x) = 1 avec la probabilité 1/(1 + e�x/H), 0 sinon
(H intervient comme une température dans un algorithme de recuit
simulé),

• . . .
Les modèles linéaires, sigmoïdaux, ReLU, sont bien adaptés aux algo-

rithmes d’apprentissage impliquant (cf. ci-dessous) une rétro-propagation du
gradient car leur fonction d’activation est différentiable ; ce sont les plus utili-
sés. Le modèle à seuil est sans doute plus conforme à la réalité biologique mais
pose des problèmes d’apprentissage. Enfin le modèle stochastique est utilisé
pour des problèmes d’optimisation globale de fonctions perturbées ou encore
pour les analogies avec les systèmes de particules (machine de Bolzman).

2 Perceptron multicouche
Nous ne nous intéresserons dans ce cours qu’à une structure élémentaire

de réseau, celle dite statique ne présentant pas de boucle de rétroaction et dans
un but d’apprentissage supervisé. Les systèmes dynamiques, avec boucle de
rétroaction ainsi que les cartes de Kohonen ou cartes auto-organisatrices pour

Figure 2: Représentation d’un neurone



Différents types de réseaux de neurones

Un réseaux de neurones est l’association de plusieurs neurones, en
un graphe plus ou moins complexe, caractérisé par :

I son architecture (en couches. . . )
I sa complexité (nombre de neurones, présence de boucles)
I les fonctions d’activation
I l’objectif : apprentissage supervisé ou non. . .



Le perceptron multicouche
I Un perceptron multicouche est composé de couches
I couche : ensemble de neurones sans connexion entre eux
I Il dispose d’une couche d’entrée, une couche de sortie, et

d’une ou plusieurs couches cachées
I Les neurones sont tous connectés en entrée à chacun des

neurones de la couche précédente et en sortie à chacun des
neurones de la couche suivante
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FIGURE 2 – Exemple de perceptron multicouche élémentaire avec une couche
cachée et une couche de sortie.

la classification non supervisées ne sont pas abordés.

2.1 Architecture

Le perceptron multicouche (PMC) est un réseau composé de couches suc-
cessives. Une couche est un ensemble de neurones n’ayant pas de connexion
entre eux. Une couche d’entrée lit les signaux entrant, un neurone par entrée
xj , une couche en sortie fournit la réponse du système. Selon les auteurs, la
couche d’entrée qui n’introduit aucune modification n’est pas comptabilisée.
Une ou plusieurs couches cachées participent au transfert.

Dans un perceptron, un neurone d’une couche cachée est connecté en en-
trée à chacun des neurones de la couche précédente et en sortie à chaque neu-
rone de la couche suivante.

2.2 Fonction de transfert

Par souci de cohérence, les mêmes notations ont été conservées à tra-
vers les différents chapitres. Ainsi, les entrées d’un réseau sont encore no-
tées X1, . . . , Xp comme les variables explicatives d’un modèle tandis que les
poids des entrées sont des paramètres ↵,� à estimer lors de la procédure
d’apprentissage et que la sortie est la variable Y à expliquer ou cible du mo-
dèle.

Un perceptron multicouche réalise donc une transformation des variables
d’entrée :

Y = f(X1, . . . , Xp;↵)

où ↵ est le vecteur contenant chacun des paramètres ↵jk` de la jème entrée
du kème neurone de la `ème couche ; la couche d’entrée (` = 0) n’est pas
paramétrée, elle ne fait que distribuer les entrées sur tous les neurones de la
couche suivante.

Un théorème dit dapproximation universelle montre que cette structure élé-
mentaire à une seule couche cachée est suffisante pour prendre en compte les
problèmes classiques de modélisation ou apprentissage statistique. En effet,
toute fonction régulière peut être approchée uniformément avec une précision
arbitraire et dans un domaine fini de l’espace de ses variables, par un réseau de
neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini possédant
tous la même fonction d’activation et un neurone de sortie linéaire. Attention,
ce résultat, qui semble contradictoire avec les structures d’apprentissage pro-
fond, est théorique, il masque des difficultés d’apprentissage et de stabilité pour
des problèmes complexes en très grande dimension.

De façon usuelle et en régression (Y quantitative), la dernière couche est
constituée d’un seul neurone muni de la fonction d’activation identité tandis
que les autres neurones (couche cachée) sont munis de la fonction sigmoïde.
En classification binaire, le neurone de sortie est muni également de la fonc-
tion sigmoïde tandis que dans le cas d’une discrimination à m classes (Y qua-
litative), ce sont m neurones avec fonction sigmoïde, un par classe, qui sont
considérés en sortie.

Figure 3: Perceptron multicouche avec une couche cachée



Choix des fonctions d’activation

Neurone(s) de sortie :

I en régression (y quantitative) :
I couche de sortie = 1 neurone avec g identité

I en classification binaire (y ∈ 0, 1) :
I couche de sortie = 1 neurone avec g sigmoïde

I en classification à m classes (y ∈ c1, . . . , cm) :
I couche de sortie = m neurones avec g sigmoïde

Neurone(s) de la couche cachée :

I la fonction d’activation la plus généralement utilisée est la
sigmoïde.



Apprentissage

Le perceptron multicouche est un modèle :

y = f (x1, . . . , xp; α)

où le paramètre α regroupe les coefficients αkj = (α0
kj , . . . , α

p
kj) de

chaque neurone k ∈ 1, . . . , q et pour chaque couche j .

A partir d’un échantillon d’apprentissage (yi , x1
i , . . . , x

p
i )1≤i≤n, ces

paramètres sont estimés en minimisant la perte quadratique :

Q(α) =
n∑

i=1

(
yi − f (x1

i , . . . , x
p
i ; α)

)2

Cette optimisation est faite numériquement. . .



Exemple d’application en régression
On utilise le package nnet
library(nnet)

Chargeons les data ozone et essayons de prévoir la concentration
d’ozone à l’aide d’un réseau à 1 couche cachée et 5 neurones :
ozone=read.table('ozone.dat',header=T)
nnet.reg=nnet(O3obs~.,data=ozone,size=5,decay=1,linout=TRUE,

maxit=500,trace=F)
plot(ozone$O3obs,nnet.reg$fitted.values);abline(a=0,b=1,col=2)
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Exemple d’application en classification
On utilise le package neuralnet
library(neuralnet)

Perceptron à 2 couches (3 et 2 neuronnes) sur données iris :
softplus <- function(x) log(1 + exp(x))
nn <- neuralnet(Species~.,iris,linear.output=FALSE,

hidden=c(3,2),act.fct='logistic')
plot(nn)
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Deep Learning

Un théorème d’approximation universelle montre qu’un
perceptron à une couche cachée (avec un nombre de neurones grand
mais fini) est suffisant pour résoudre tous les problèmes classiques
d’apprentissage.

En pratique, le grand nombre de paramètres nécessaires induit des
problèmes d’estimation et de stabilité. Ce résultat est donc
essentiellement théorique.

Les réseaux de neurones profonds partent du principe qu’il est
plus efficace de mutliplier le nombre de couches plutôt que le
nombre de neurones.

Ainsi, plusieurs réseaux de neurones profonds ont été développés
récemment en empilant un nombre généralement important de
couches de neurones aux propriétés spécifiques.



Trois principaux types de réseaux profonds (1/3)

I ConvNet : convolutional neural networks, pour l’analyse d’image



Trois principaux types de réseaux profonds (2/3)

I LSTM : long-short term memory, pour le traitement du signal
ou analyse du langage naturel



Trois principaux types de réseaux profonds (3/3)
I autoEncoder decoder (diabolo), pour l’apprentissage non

supervisé (débruitage d’images ou signaux, détection
d’anomalies. . . )



Révolution du Deep Learning
15 Neural Networks and Introduction to Deep Learning

Figure 15: Inception modules, Szegedy et al. (2016)

Figure 16: Inception-v4, Inception-resnet (Szegedy, C. et al. , 2016 [1])

4 Recurrent neural networks
In order to infer sequential data such as text or time series, Recurrent Neu-

ral Networks (RNN) are considered. The most simple recurrent networks

Figure 17: Evolution of the deepth of the CNN and the test error

were developed in the 1980’s, a hidden layer at time t depends on the entry at
time t, xt but also on the same hidden layer at time t�1 or on the output at time
t� 1. We therefore have a loop from a hidden layer to itself or from the output
to the hidden layer as shown in Figure 18. RNN may seem, at the first glance,

Figure 18: Diagram of a RNN. Source : Understanding LSTM Networks
by Christopher Olah - http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-
LSTMs/

very different from classical neural network. In fact, this is not the case. RNN

Figure 4: La révolution du deep learning



Révolution du Deep Learning

Figure 5: La révolution du deep learning



Deep Learning in practice

I la complexité de ces réseaux entraine l’introduction de millions
de paramètres à estimer

I il faut donc pour cela un échantillon d’apprentissage
gigantesque (des milliards de données) et une puissance de
calcul très importante.

I une utilisation dans un cadre plus conventionel est la suivante :
I identifier un réseau déjà appris sur des données similaires
I supprimer la dernière couche du modèle dédiée à la classification
I apprendre les poids de cette seule dernière couche sur nos

données spécifiques


