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INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Compétences attendues :

✓ Analyser les principes d'intelligence artificielle. ⇆ 𝐼

✓ Choisir une démarche de résolution d’un problème d'ingénierie numérique ou d'intelligence artificielle. ⇆ 𝑰

✓ Résoudre un problème en utilisant une solution d'intelligence artificielle. ⇆ 𝑰



A_ROUX             Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Définitions
Définition de l’Intelligence Artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est « l’ensemble des théories et des techniques mises en œuvre en vue 

de réaliser des machines capables de simuler l’intelligence ».

En première approche, l’IA peut être assimilée à un ensemble d’algorithmes permettant de réaliser 

des tris, des classifications…
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Définitions
Définition de l’Intelligence Artificielle

Domaines d’applications de l’IA :

▪ La finance    

▪ La médecine

▪ Le militaire

▪ La robotique

▪ Le contrôle d’accès

▪ Le journalisme

▪ Les réseaux sociaux

▪ Les messageries mails 

▪ La reconnaissance de caractères ou la traduction

▪ … 
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Définitions
Exemple de reconnaissance d’objets
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Définitions
Exemple de reconnaissance d’objets

« 200 millions de Captcha sont 
déchiffrés chaque jour. Si l’on 
considère que cela prend dix secondes 
par personne, cinq cent mille heures 
sont ainsi, chaque jour, consacrées à 
cette tâche. »
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Définitions
Les problèmes types de l’IA

• La classification 

→ Identifier à quelle catégorie 

un objet appartient 

(apprentissage supervisé)

• La régression 

→Prédire un paramètre 

à valeur continue associée 

à un objet. 

• La segmentation

→Regrouper de manière automatique 

des objets dans des ensembles 

(apprentissage non supervisé) 

• La prédiction

→ Prédire des données 

temporelles 
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Définitions
Définition des données

Les données → algorithme d’IA → différentes formes :

• Des données quantitatives continues (ex: température).

• Des données quantitatives discrètes (ex : nombre de pièces d’un logement).

• Des données qualitatives (ex : couleurs, des notes à un test d’opinion, ...).

Traiter ces données → il faut les organiser :

• Les données structurées (dans une base de données).

• Les données semi-structurées (dans un fichier .csv ou xml).

• Les données non structurées (image, texte ou vidéo).
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Définitions
Définition des observations

On appelle observation (ou individu ou objet) une « ligne de donnée » qui va être utilisée 

par un algorithme d’apprentissage. Une observation est composée de caractéristiques qui varient 

pour chacune des observations.

Exemple :

Base de données regroupant des photos d’Iris :

→ 150 observations → 4 caractéristiques : longueur et largeur du sépale 

ainsi que longueur et largeur du pétale.

    Iris de l’Alaska (Iris Setosa)   Iris versicolore (Iris versicolor)    Iris de Virginie (Iris virginica)
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Définitions
Définition de Big Data

Mégadonnées ou données massives. 

Big data → ressources d’informations → caractéristiques (volume, vélocité et variété) 

→ technologies et  méthodes analytiques particulières pour générer de la valeur (traitements parallélisés)

Que fait-on avec ces données ? 

→ Chercher un lien entre ces données. 

→ lien connu → apprentissage supervisé. 

→ lien non connu → apprentissage non supervisé ou clustering
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Apprentissage Automatisé – Machine Learning
Définition de l’apprentissage automatisé ou Machine Learning

L’apprentissage automatique est un champ de l’intelligence artificielle dont l’objectif est d’analyser un grand 

volume de données afin de déterminer des motifs et de réaliser un modèle prédictif.

L’apprentissage → 2 phases :

• Entraînement (ou apprentissage) → estimation du modèle à partir de données d’observations.

• Mise en production du modèle (inférence) → nouvelles données → traitées → obtenir le résultat 

souhaité.
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Apprentissage Automatisé – Machine Learning
Définition de l’apprentissage automatisé ou Machine Learning

ModèleDonnées Résultats

Données 
d’entrainement Résultat

Apprentissage

Données de 
production Résultat
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Apprentissage Automatisé – Machine Learning
Définition de l’apprentissage supervisé - Apprentissage 

Tâche d’apprentissage au cours de laquelle l’algorithme (ou fonction de prédiction) va, à partir 

d’un ensemble de données étiquetées, déterminer un lien entre un ensemble les données 

et les étiquettes.

Données

Données étiquetées (pour l’apprentissage)

Carré Triangle Pentagone

Carré Triangle Pentagone

Carré Triangle Pentagone

Modèle Résultats

Apprentissage

Triangles

Carrés

Pentagones
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Apprentissage Automatisé – Machine Learning
Définition de l’apprentissage supervisé - Inférence 

Tâche au cours de laquelle l’algorithme (ou fonction de prédiction) va, à partir d’un ensemble de données 

non étiquetées, prédire l’étiquette.

Exemple : 

Soit un ensemble d’images en noir et blanc représentant des chiffres de 0 à 9. 

L’algorithme doit dans un premier temps apprendre le lien entre l’image et le chiffre. 

Dans un second temps, l’algorithme devra déterminer le chiffre en fonction d’une image seule.
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Apprentissage Automatisé – Machine Learning
Définition de l’apprentissage non supervisé – Clustering 

Tâche d’apprentissage au cours de laquelle l’algorithme (ou fonction de prédiction) va, à partir 

d’un ensemble de données non étiquetées, déterminer un lien entre les données (et les regrouper).
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Apprentissage Automatisé – Machine Learning
Classification d’Iris en utilisant un algorithme d’apprentissage non supervisé 

On remarque que sur 150 images d’Iris, uniquement avec les mesures des pétales, l’algorithme a réussi à retrouver 

les 3 différentes espèces, sans les connaître, à 3 erreurs près.
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Apprentissage Automatisé – Machine Learning
Définition de l’apprentissage par renforcement 

Si au cours de l’apprentissage supervisé, un mécanisme de récompense est mis en œuvre pour améliorer 

les performances du modèle, on parle d’apprentissage par renforcement.
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Apprentissage Automatisé – Machine Learning
Synthèse des différents types d’apprentissage 

Intelligence Artificielle (Première vision d’ensemble)

Apprentissage – Machine Learning

Apprentissage par 
renforcement

L’humain connait le lien entre 
les données. L’algorithme va 
tenter d’apprendre ce lien et 

sera récompensé quand il 
progressera.

Apprentissage non supervisé

L’humain ne connait pas le lien 
entre les données. 

L’algorithme va tenter d’en 
trouver un.

Apprentissage supervisé

L’humain connait le lien entre 
les données. L’algorithme va 
tenter d’apprendre ce lien.
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Autres définitions
Définition de la classification 

En apprentissage automatique : problème de classification → problèmes → étiquettes discrètes

étiquettes discrètes (formes)
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Autres définitions
Définition de la classification 

Objectif de la classification : Prédire une catégorie parmi un ensemble fini

Remarque : Outre les réseaux de neurones, la méthode des 𝒌 plus proches 

voisins est le seul algorithme de classification au programme en SII en PSI
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Autres définitions
Définition d’une régression 

En apprentissage automatique : Régression → problèmes → étiquettes continues

Objectif de la régression : Approcher une variable à partir d'autres 

qui lui sont liées

Remarque : Outre les réseaux de neurones, la régression linéaire 

simple et la régression linéaire multiple sont les seuls algorithmes 

de régression abordés en SII en PSI
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L’intelligence Artificielle, 
Qu’est-ce que c’est, à quoi ça sert ?

Autres définitions
Différence régression/classification

y

x

Régression    Classification
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Mécanismes d’apprentissages
Classifications des algorithmes d’apprentissage

KNN

Réseau 
de 

neurones

Régression 
linéaire

Réseau 
de 

neurones

Réseau 
de 

neurones
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Mécanismes d’apprentissages

Validation du modèle
Définition de la valeur prédictive positive 

Quels critères et outils vont nous permettre de considérer que notre apprentissage est « bon » ?

Valeur prédictive positive :

𝐽𝑢𝑠𝑡𝑒𝑠𝑠𝑒 (𝑜𝑢 𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒)  =
𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑣𝑟𝑎𝑖𝑒𝑠

𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠
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Mécanismes d’apprentissages

Validation du modèle
Définition des matrices de confusion 

Matrice de confusion → Déterminer la qualité d’une classification

Abscisses → valeurs prédites

Ordonnées → valeurs réelles

Pour problème de classification binaire, 

comportant deux catégories :

Catégorie prédite

1 0

Catégorie 

réelle

1 Vrais positifs (VP) Faux négatifs (FN)

𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙 𝑜𝑢 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡é

=
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁

0 Faux positifs (FP) Vrais négatifs (VN)

𝑠𝑝é𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡é

=
𝑉𝑁

𝐹𝑃 + 𝑉𝑁

𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

𝑉𝑁

𝐹𝑁 + 𝑉𝑁

𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒

=
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑉𝑁
 

Python → module sklearn.metrics → fonction confusion_matrix(y_true,y_pred)

Si étiquettes identiques → matrices de confusions normalisées (on divise alors chaque terme de la matrice 

par la somme des éléments de la même ligne)
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Mécanismes d’apprentissages

Validation du modèle
Définition des matrices de confusion 

Exemple : Classification des Iris selon 3 familles :

Diagonale → Iris → espèce → correctement prédite 

3 versicolor → classées parmi les virginica

2 virginica → classifiées dans les versicolor

    Iris de l’Alaska (Iris Setosa)   Iris versicolore (Iris versicolor)    Iris de Virginie (Iris virginica)
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Mécanismes d’apprentissages

Validation du modèle
Définition des matrices de confusion 

Exemple : Matrice de confusion → Reconnaissance 

d'un chiffre manuscrit

→ Erreurs de prédiction → classes 3, 8 et 9

→ Les plus fréquentes → couples 9-3, 3-9, 9-1 et 8-1
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Mécanismes d’apprentissages

Critères de validation des problèmes de régression
Définition de l’erreur moyenne quadratique (mean squared error) :

Erreur moyenne quadratique → moyenne d’écart au carré

𝑚𝑠𝑞 =
1

𝑁
.෍

𝑖=1

𝑁

𝑌𝑖 − ෠𝑌𝑖 ²

𝑌𝑖 → valeur réelle (étiquetée)

෠𝑌𝑖 → valeur estimée par l’algorithme
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Mécanismes d’apprentissages

Séparation des données / Gestion des données ?
Types de données – Apprentissage supervisé

En apprentissage supervisé → nécessaire de connaître → données d’entrées + les sorties correspondantes (cibles)

Remarque : 

• Si les sorties 𝑦𝑖  sont des scalaires réels 

→ problème de régression simple 

(ou monovariable).

• Si les sorties 𝑦𝑖  sont des vecteurs de réels 

→ problème de régression multiple 

(ou multivariable).
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Mécanismes d’apprentissages

Séparation des données / Gestion des données ?
Types de données – Apprentissage non supervisé

L'apprentissage non-supervisé → absence de sortie 𝑦 fournie lors de l'apprentissage du modèle prédictif. 

Exemple : Prédire la partie manquante d'une donnée : prédire les données futures pour une série 

temporelle.
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Mécanismes d’apprentissages

Séparation des données / Gestion des données ?
Séparation des données

Démarrage d’un apprentissage supervisé → séparer les données (entrées + cibles)  en deux parties :

• Les données d’entraînement → Entraîner le modèle (entre 60 et 80% des données de base).

• Les données de test → Valider l’apprentissage (ou le modèle) (entre 20 et 40% des données de base).

→ Déduire une performance du modèle sur le traitement des données d’entraînement.

→ Déduire une performance du modèle sur le traitement des données de test.
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Mécanismes d’apprentissages

Séparation des données / Gestion des données ?
Séparation des données

ModèleDonnées Résultats

Données 
d’entrainement

Résultat

Données 
de test Résultat

Apprentissage

Données de 
production

Résultat

Performance 
entrainement

Performance 
test

Ecart
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)
Présentation

Méthode → Estimer la classe d’une nouvelle donnée 

→ norme entre cette nouvelle donnée et l’ensemble 

des données du jeu d’entraînement

→ On cherche les k plus proches voisins → classe majoritaire

→ Attribution de cette classe à la nouvelle donnée

Algorithme des k plus proches voisins (kNN) → Réaliser des opérations de régression 

et de classification sur un ensemble de données
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)
Présentation

Exemple : 

Candidats 1 et 2 → deux Iris dont on connaît 
les caractéristiques mais pas l’espèce. 

Candidat 1 → 5 plus proches voisins → setosa 
→ Probable → setosa

Candidat 2 → 5 plus proches voisins → 3 virginica + 2 versicolor 
→ Probable → virginica

Candidat 1

Candidat 2

    Iris de l’Alaska (Iris Setosa)   Iris versicolore (Iris versicolor)    Iris de Virginie (Iris virginica)
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)
L’algorithme

Algorithme 𝒌 plus proches voisins :

• d'apprentissage supervisé (avec jeu de données d’apprentissage)

• non paramétrique

• classification
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)
L’algorithme

Première étape : Calculer la distance :

Distance euclidienne : Pour deux vecteurs 𝑥1 et 𝑥2 de taille N, 𝒅 = σ𝒊=𝟏
𝑵 (𝒙𝟏,𝒊 − 𝒙𝟐,𝒊)²
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)
L’algorithme

Deuxième étape : Détermination des plus proches voisins : 

Données pour l’entraînement : data_train 

Donnée à tester : data_test

→Calculer la distance entre la donnée à tester 

et les données d’entraînement

→ Trier les données

→Retourner les k lignes les plus proches de data_test
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)
L’algorithme

Troisième étape : Prédiction :

→ Regarder quelle est la classe majoritaire parmi ces voisins

Remarque : Python → bibliothèque sklearn → module neighbors
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)
Applications et limites

Algorithme → robuste, si suffisamment d'exemples sont fournis dans les données d’apprentissage

Choix → hyperparamètre 𝑘 → forte influence sur la prédiction

• si 𝑘 est trop petit → éléments sortant de l'ordinaire → influer la prédiction + prob généralisation 

du modèle pour de nouveaux éléments → moins bonne 

→ sur-apprentissage

• si 𝑘 est trop grand → catégorie majoritaire dans le jeu de données → prédite trop souvent 

→ sous-apprentissage
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Algorithmes d’apprentissage

Régression mono variable – Régression linéaire simple

Régression linéaire → algorithme d’apprentissage supervisé 

Régressions
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Algorithmes d’apprentissage

Régression linéaire → choisir des fonctions de prédiction 𝑓 :

∀𝑥 ∈ ℝ 𝑓 𝑥 = 𝑎. 𝑥          𝑎 = constante réelle

Fonction de prédiction optimale → minimise l'erreur sur la base de données d'entraînement :

መ𝑓 = min
𝑓

1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

(𝑓 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)²

Régression mono variable – Régression linéaire simple

Régressions
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Algorithmes d’apprentissage

Hypothèse d’une solution → fonction linéaire : ∀𝑥 ∈ ℝ 𝑓 𝑥 = 𝑎. 𝑥

constante ො𝑎 → résolution du problème de minimisation :

ො𝑎 = min
𝑎

1

𝑛
σ𝑖=1
𝑛 (𝑎. 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)²

ො𝑎 = coût → minimiser la somme des écarts au carré entre les prédictions et les valeurs attendues

 

𝑦 

𝑥 

  

valeur de 𝑎 

valeur de 𝑎 optimale 

Remarque : Python → fonction linregress() du module scipy.stats + module linear_model de la bibliothèque sklearn

Régression mono variable – Régression linéaire simple

Régressions
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Algorithmes d’apprentissage

Remarque : 

TD 4 AUTOMATIQUE (PCSI) : Robot Perseverance

→ Régression linéaire aux moindres carrés 

pour retrouver les paramètres caractéristiques 

du système du premier ordre.

Régression mono variable – Régression linéaire simple

Régressions
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Algorithmes d’apprentissage

Régression linéaire multiple, ou multivariable → généralisation de la méthode précédente (dimension >1)

Régression multiple ou multi-variables

Régressions
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Algorithmes d’apprentissage

Entrées 𝑥𝑖→ vecteurs de ℝ𝑑  Sorties 𝑦𝑖  → vecteurs de ℝ𝑝

Modèle linéaire liant → entrées 𝑥  et sorties 𝑦  → existence d'un vecteur de paramètres 𝐴 ∈ ℝ𝑑.𝑝 

𝑦 = 𝑥𝑇𝐴𝑦 = 𝑥𝑇𝐴 = 𝑓(A)

→ Minimiser l'erreur de prédiction quadratique sur la base de données d'entraînement 

→ Calculer la matrice መ𝐴 → modèle reproduisant les observations le plus fidèlement :

መ𝐴 = min
𝐴∈ℝ𝑑.𝑝

σ𝑖=1
𝑛 1

𝑛
𝑦𝑖 − 𝑥𝑖

𝑇𝐴 ²  

où min
𝐴∈ℝ𝑑.𝑝

𝑓(𝐴) = valeur prise par 𝐴 lorsque 𝑓(𝐴) atteint son minimum

Régression multiple ou multi-variables

Régressions
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Algorithmes d’apprentissage

Régression multi-variables

Soient 𝑌 =

𝑦1
𝑇

𝑦2
𝑇

…
𝑦𝑛
𝑇

∈ ℝ𝑛.𝑝 et X=

𝑥1
𝑇

𝑥2
𝑇

…
𝑥𝑛
𝑇

∈ ℝ𝑛.𝑑   

     መ𝐴 = min
𝐴∈ℝ𝑑.𝑝

1

𝑛
𝑌 − 𝑋𝐴 ²  

Solution du problème :  መ𝐴 = 𝑋𝑇𝑋
−1

𝑋𝑇𝑌

Remarque : Python → Tableaux du module numpy, numpy.array → calcul matriciel

      → Module linear_model de la bibliothèque sklearn → régression linéaire multiple
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Algorithmes d’apprentissage

Applications et limites

Modèles de régression linéaire ou multivariables → facilement et rapidement implémentables 

Limites :

• Domaine d’applications restreint → linéarité du modèle

Régressions polynomiales  → élargie le champ d’application + complexifie le modèle 

→ problèmes de sur-apprentissage et sous-apprentissage

• Grand nombre de données (phase d’apprentissage)

• Estimation sensible au bruit de mesure 
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Algorithmes d’apprentissage

Applications et limites

Limites :

• Outil d’analyse très sensible à la présence de données aberrantes (outliers)

RANSAC  = RANdom SAmple Consensus 

                 = Méthode d’estimation mathématique et itérative  

            → valeurs aberrantes (outliers).
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Algorithmes d’apprentissage

Limites de l’apprentissage automatique

• Probabilité d’erreur non nulle (précision des prédictions 100 %)

• Algorithmes opaques

• Erreurs difficiles à détecter et corriger (opacité des algorithmes)

• Algorithmes de complexité exponentielle 

• Forte dépendance entre les performances du modèle prédictif et les données d’apprentissage

• « Fléau de la dimension » : nombre de données d’apprentissage nécessaire au bon fonctionnement 

du modèle prédictif croît fortement avec la dimension du problème

• Forts impacts environnementaux (consommation énergétique ou empreinte carbone)



A_ROUX             Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

Algorithmes d’apprentissage

Le danger du surapprentissage – Dilemme biais-variance

Risque de surapprentissage (overfitting) = modèle colle trop aux données d’apprentissage

→ Surévalue la confiance que l’on apporte aux données (considère incertitudes et bruits de mesures)

→Dilemme (ou compromis) biais-variance
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Algorithmes d’apprentissage

Plus un modèle est complexe, plus il va diminuer le biais, mais plus il va augmenter la variance

Le danger du surapprentissage – Dilemme biais-variance

Biais = erreur provenant 
d’hypothèses erronées 
dans l'algorithme d'apprentissage

Variance = erreur due à la sensibilité 
aux petites fluctuations 
de l’échantillon d'apprentissage
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Algorithmes d’apprentissage

Modèle complexe  → très bon sur les enregistrements utilisés pour l’apprentissage 

    → performances médiocres sur de nouvelles données

Le danger du surapprentissage – Dilemme biais-variance
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Les réseaux de neurones

Exemples d’applications des réseaux de neurones

• Cartes de crédit : détection des fraudes.

• Finance : analyse d’investissements et de 

fluctuations des taux de change.

• Assurance : couverture assurantielle et 

estimation des réserves.

• Marketing : ciblage des prospections, 

mesures et comparaisons des campagnes.

• Archéologie : identification et datation de 

fossiles et d’ossements.

• Défense : identification de cibles.

• Production : contrôles qualité.

• Médecine : diagnostics médicaux.

• Energies : estimations des réserves, prévisions 

de prix.

• Pharmacie : efficacité de nouveaux 

médicaments.

• Psychologie : prévisions comportementales.

• Immobilier : études de marchés.

• Recherche scientifique : identification de 

spécimens, séquençages de protéines.

• Télécommunication : détection des pannes de 

réseaux.

• Transport : maintenance des voies.

• …



A_ROUX             Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

Modèle de neurone

Neurone biologique
 

Si le seuil d’activation est dépassé, un signal est envoyé aux autres neurones par le biais de l’axone
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Modèle de neurone

Définition d’un neurone (ou perceptron)
 

• X : vecteur d’entrée et 𝑥𝑖 les données de la couche d’entrée.

• 𝜔𝑖 : poids (poids synaptiques).

• 𝑏 : biais.

• 𝑧0 : somme pondérée des entrées.

• 𝑓 : fonction d’activation.

• ෥𝑦 0 : valeur de sortie du neurone.

𝑧0 = 𝑏 +෍

𝑖=0

𝑛

𝜔𝑖𝑥𝑖
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Modèle de neurone

Définition d’un neurone (ou perceptron)
 

Sortie du neurone :

෥𝒚 𝟎
= 𝒇 𝒛𝟎 = 𝒇(𝒃 +෍

𝒊=𝟎

𝒏

𝝎𝒊𝒙𝒊)

𝑧0 = 𝑏 +෍

𝑖=0

𝑛

𝜔𝑖𝑥𝑖

Remarque : Notation tilde (෥𝑦 0) → valeur de sortie 

d’un neurone → valeur estimée
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Modèle de neurone

Définition d’une fonction d’activation :
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Modèle de neurone

Définition d’une fonction d’activation :
 

Remarque : Influence des poids et des biais sur la sortie du neurone en utilisant une fonction 

d’activation ReLU.
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Modèle de neurone

Exemple de calcul avec un réseau de neurones
 
Initialisation les poids et le biais avec des valeurs aléatoires : 𝜔0 =  −0,3 𝜔1 = 0,8 𝑒𝑡 𝑏 = 0,2.
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition des couches
 

Un réseau de neurones est un ensemble de neurones reliés, par couches, entre eux.

Dans un réseau de neurones dense tous les neurones de la couche 𝑖 seront reliés à tous les neurones 

de la couche 𝑖 + 1.
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition des couches
 
• Couche d’entrée → copie de l’ensemble des données d’entrées.

Nombre de neurones de cette couche correspond aux nombres de données d’entrées.

• Couche cachée (ou couche intermédiaire) → utilité intrinsèque au réseau de neurones. 

Ajouter des neurones dans cette couche (ou ces couches) → ajouter de nouveaux paramètres. 

Pour une couche → même fonction d’activation pour tous les neurones. 

Fonction d’activation utilisée → peut être différente pour deux couches différentes.

• Couche de sortie : Nombre de neurones → nombre de sorties attendues. 

Fonction d’activation de la couche de sortie → souvent linéaire.
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition des couches
 

Remarque : Chaque couche a sa propre matrice de poids, son propre vecteur de biais, un vecteur d’entrée et un vecteur de sortie.
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition de l’équation de propagation 
 
Pour chacun des neurones 𝑎𝑗

𝑙
 → équation de propagation :

𝒂𝒋
𝒍
= 𝒇 𝒍 ( ෍

𝒌=𝟎

𝒏 𝒍−𝟏

𝝎𝒋𝒌
𝒍
𝒂𝒌

𝒍−𝟏
+ 𝒃𝒋

𝒍
) = 𝒇 𝒍 (𝒛𝒋

𝒍
)
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Exemple (réseau de neurone à 3 couches)
 

𝑓1

𝑓2

Couche 
d’entrée

Couche 
cachée

• 1 couche d’entrée à 2 neurones

• 1 couche cachée à 2 neurones 

de fonction d’activation 𝑓1

• 1 couche de sortie à 1 neurone

de fonction d’activation 𝑓2

Initialisation les poids et le biais avec des valeurs aléatoires : 

𝜔0 = −0,3 𝜔1 = 0,8 𝑒𝑡 𝑏 = 0,2.

Couche 
de sortie
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Exemple (réseau de neurone à 3 couches)
 

𝑓1
Couche 
d’entrée

Couche 
cachée

𝑦0 = 𝑎0
2

𝑦0 = 𝑎0
2

= 𝑓2 𝑏0
2
+ 𝜔00

2
. 𝒂𝟎

𝟏
+ 𝜔01

2
. 𝒂𝟏

𝟏

𝑎0
1

= 𝑓1(𝑏0
1
+ 𝜔00

1
. 𝑎0

0
+ 𝜔01

1
. 𝑎1

0
)

𝑎1
1

= 𝑓1(𝑏1
1
+ 𝜔10

1
. 𝑎0

0
+ 𝜔11

1
. 𝑎1

0
)

𝑦0 = 𝑎0
2

= 𝑓2 𝑏0
2
+ 𝜔00

2
. 𝑓1 𝑏0

1
+𝜔00

1
. 𝑎0

0
+𝜔01

1
. 𝑎1

0
 + 𝜔01

2
. 𝑓1 𝑏1

1
+𝜔10

1
. 𝑎0

0
+𝜔11

1
. 𝑎1

0

𝑓2
Couche 

de sortie
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition des paramètres 
 

Les paramètres du réseau de neurones sont les poids et les biais, autant de valeurs que l’entraînement 

devra déterminer.

Poids 𝜔𝑖  + biais 𝑏  pour chaque neurone → déterminés → données d’entrainement 

→ méthode de descente du gradient
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Méthode : Calcul du nombre de paramètres 

n entrées p sorties  𝑙 couches 𝑎𝑙 nombre de neurones de la couche 𝑙. 

Nombre de poids : 𝑛𝜔 = σ𝑖=1
𝑙−1(𝑎𝑖 . 𝑎𝑖+1) Nombre de bais : 𝑛𝑏 = σ𝑖=2

𝑙 (𝑎𝑖)

Nombre total de paramètre à calculer : 𝑁 = 𝑛𝜔 + 𝑛𝑏.

Objectif de la phase d’apprentissage : Déterminer les valeurs de l’ensemble des poids et des biais 

de telle sorte que l’écart entre les entrées et le résultat prédit soit minimale.
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Réseaux de neurones

Etapes préliminaires à l’entrainement

• Sélection des données.

• Prétraitement des données.

• Choix du type de réseau et de son architecture.
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Réseaux de neurones

Etapes préliminaires à l’entrainement

Sélection des données
 

Qualité du réseau → Qualité des données utilisées pour l’entraîner. 

Les données relatives à l’entrainement doivent couvrir l’ensemble de l’espace des entrées d’utilisation 

du réseau.

« Avons-nous suffisamment de données ? » 

→ Quantité de données requises → Complexité de la fonction que nous essayons d’approximer. 

→ Processus d’entrainement du réseau neuronal → itératif (analyse après chaque entrainement 

des performances du réseau)
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Réseaux de neurones

Etapes préliminaires à l’entrainement

Prétraitement des données
 

Prétraitement des données → faciliter l’entrainement au réseau. 

Prétraitement des données → normalisation / transformations non linéaires / extraction de caractéristiques / 

traitement des données manquantes / …
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Réseaux de neurones

Etapes préliminaires à l’entrainement

Choix du réseau
 

Type de base de l’architecture de réseau → Type de problème que nous souhaitons résoudre. 

Une fois que l’architecture de base est choisie → décider → nombre de neurones / nombre 

de couches / nombre de sorties / fonction de performance pour l’entrainement / …
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Réseaux de neurones

Entrainement

Après la préparation des données et la mise en place de l’architecture du réseau sélectionnés, 

nous sommes prêts à entrainer le réseau.

Initialiser les poids et les biais (généralement fixés à de petites valeurs aléatoires, par exemple, 

répartis uniformément  entre -0,5 et 0,5).

Entrainement des réseaux de neurones → Processus itératif

Même après convergence de l’algorithme → plusieurs cycles d’entrainement
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Réseaux de neurones

Fonction de coût (cost function ou de perte, loss function)

Définition de la fonction de coût
 

Objectif : Minimiser l’écart entre la sortie du réseau de neurones et la valeur réelle de la sortie

𝑛𝑏: nombre de données dans la base d’entraînement

Fonction de coût (moyenne des erreurs quadratique) :

𝑪 =
𝟏

𝒏𝒃
෍

𝒊=𝟏

𝒏𝒃

(෩𝒀𝒊 − 𝒀𝒊)²

Objectif : Déterminer les poids et les biais qui minimisent la fonction coût.
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Réseaux de neurones

Fin d’apprentissage

Définition de l’epoch 
 

Cycle d’apprentissage où tous les poids et tous les biais ont été mis à jour 

en faisant passer toutes les données du jeu d’entraînement dans les algorithmes de propagation 

et de rétropropagation.
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Réseaux de neurones

Fin d’apprentissage

Définition de l’epoch 
 

Il existe en fait un stade à partir duquel le réseau de 

neurones se spécialise sur le jeu d’entraînement et 

devient donc incapable de réaliser des prédictions 

fiables sur un nouveau jeu de données.

On parle de surentraînement (ou overfitting).
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Réseaux de neurones

Fin d’apprentissage

Définition de l’epoch 
 

Exemple : 

Ligne verte → modèle sur-appris

Ligne noire → modèle régulier

Ligne verte classifie trop parfaitement les données 

d’entraînement, elle généralise mal et donnera de mauvaises 

prévisions futures avec de nouvelles données. 

Modèle vert → moins bon → Modèle noir
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Minimiser la fonction le coût (cas général) : 
La méthode de descente de Gradient

Etude variation de la fonction coût à chaque couche du modèle + minimiser la valeur globale du coût 

→ Rétropropagation → Méthode de descente de gradient

Fonction de coût 𝐶 𝑊 = σ𝑖
𝑛(𝑓 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)² et 𝑊 = 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑖 , 𝑤𝑖  paramètres de 𝑓(𝑥)

→ Se déplacer dans la direction opposée au gradient de la fonction  = méthode de « descente » la plus rapide
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Minimiser la fonction le coût (cas général) : 
La méthode de descente de Gradient

Faire varier en suivant la plus grande pente pour arriver le plus vite possible au minimum

𝑾𝒑+𝟏 = 𝑾𝒑 − 𝜶𝜵𝑪(𝑾) 

∇C(W) = direction du gradient en 𝑊

Signe (–) = direction opposée au gradient 

𝛼 = facteur d’apprentissage (learning rate) 

Si 𝛼 est trop grand → rater le point le plus bas

Si 𝛼 est trop petit → descente trop lente 



A_ROUX             Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

Minimiser la fonction le coût (cas général) : 
La méthode de descente de Gradient

𝛼 ∈ [0; 1[ variable

Stop → certain nombre d’itération maxi atteint (différence 

entre 2 valeurs de pentes successives < 𝜖 fixé ) 

         → ou erreur absolue entre 2 itérations < seuil fixé

Problème → minimum local

Estimation → sensible au bruit de mesure (données d'apprentissage)

donnée aberrante → influera → estimations des paramètres 
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Minimiser la fonction le coût (cas général) : 
La méthode de descente de Gradient

Exemple d’application :

Xl= (x1, x2, x3, x4) vecteur de la combinaison des entrées

Poids W et biais B → MAJ → Méthode de la descente du gradient.  

→ Première couche du réseau de neurones → Entrée vecteur X + Sortie vecteur d’activations A = f(W1X + B1)

→ Fonctionnement des autres couches → identique  

Notation :  W = W1, B = B1 et A = f(Y)= f(WX + B) 
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Minimiser la fonction le coût (cas général) : 
La méthode de descente de Gradient

Exemple d’application :

W et B → MAJ → ቐ
W = W− α

𝜕C

𝜕W

B = B − α
𝜕C

𝜕B

 α = taux d’apprentissage 𝐶 = fonction de coût

Notation : 
𝜕𝐶

𝜕𝑊
=

𝜕𝐶

𝜕𝑤11
…

𝜕𝐶

𝜕𝑤14
… … …
𝜕𝐶

𝜕𝑤41
…

𝜕𝐶

𝜕𝑤44

        
𝜕𝐶

𝜕𝑋
=

𝜕𝐶

𝜕𝑥1
…
𝜕𝐶

𝜕𝑥4

 
𝜕𝐶

𝜕𝐴
=

𝜕𝐶

𝜕𝑎1
…
𝜕𝐶

𝜕𝑎4

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝑖𝑗
=

𝜕𝐶

𝜕𝑎1

𝜕𝑎1

𝜕𝑤𝑖𝑗
+⋯+

𝜕𝐶

𝜕𝑎𝑖

𝜕𝑎𝑖

𝜕𝑤𝑖𝑗
+⋯+

𝜕𝐶

𝜕𝑎4

𝜕𝑎4

𝜕𝑤𝑖𝑗
 et 𝑎𝑖 = 𝑓(σ𝑗𝑤𝑖𝑗 . 𝑥𝑗 + 𝑏𝑖)
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Minimiser la fonction le coût (cas général) : 
La méthode de descente de Gradient

Exemple d’application :

Question : Montrer que :
𝝏𝑪

𝝏𝒘𝒊𝒋
=

𝝏𝑪

𝝏𝒂𝒊
. 𝒇′ 𝒚𝒊 . 𝒙𝒋

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝑖𝑗
=

𝜕𝐶

𝜕𝑎1

𝜕𝑎1

𝜕𝑤𝑖𝑗
+. . . +

𝜕𝐶

𝜕𝑎𝑖

𝜕𝑎𝑖

𝜕𝑤𝑖𝑗
+. . . +

𝜕𝐶

𝜕𝑎4

𝜕𝑎4

𝜕𝑤𝑖𝑗
 

Avec   𝑎𝑖 = 𝑓(𝑤𝑖1𝑥1 + 𝑤𝑖2𝑥2 + 𝑤𝑖3𝑥3 + 𝑤𝑖4𝑥4 + 𝑏𝑖),

On obtient
𝜕𝑎𝑖

𝜕𝑤𝑖𝑗
= 𝑥𝑗𝑓

′(𝑤𝑖1𝑥1 +𝑤𝑖2𝑥2 +𝑤𝑖3𝑥3 +𝑤𝑖4𝑥4 + 𝑏𝑖) = 𝑥𝑗𝑓
′(𝑦𝑖)

Remarque :
𝜕𝑎𝑘≠𝑖

𝜕𝑤𝑖𝑗
= 0 car indépendant de  𝑤𝑖𝑗

On a bien
𝜕𝐶

𝜕𝑤𝑖𝑗
=

𝜕𝐶

𝜕𝑎𝑖
𝑓′ 𝑦𝑖 𝑥𝑗
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Minimiser la fonction le coût (cas général) : 
La méthode de descente de Gradient

Question : En utilisant la relation précédente, donner la relation matricielle entre
𝜕𝐶

𝜕𝑊
,
𝜕𝐶

𝜕𝐴
, 𝑓′(𝑌) et X, 

puis entre
𝜕𝐶

𝜕𝑊
,
𝜕𝐶

𝜕𝐴
, W, X et B.

On a besoin du produit 
𝜕𝐶

𝜕𝐴
. 𝑓′ 𝑌  dont le résultat est un vecteur colonne  

𝜕C

𝜕W
=

𝜕C

𝜕A
. f ′(Y) XT 

𝛛𝐂

𝛛𝐖
=

𝛛𝐂

𝛛𝐀
. 𝐟′ 𝐖𝐗+ 𝐁 𝐗𝐓 

Relation → erreur en entrée en fonction de l’erreur en sortie :
𝛛𝐂

𝛛𝐗
=

𝛛𝐂

𝛛𝐀
𝐖. 𝐟′(𝐖𝐗 + 𝐁)
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Choix d’une solution 
pour un problème de prédiction
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Modules pythons pour l’IA
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