
SYNTHESE DE SUJET RESEAUX DE NEURONES 

XENS PSI 24 : ques�ons sur les modalités d’usage  

RQ : applica�on discutable, intérêt : la manière de répondre qui s’adapte à plein de situa�on  

 

Q1- Quel risque peut rencontrer le mélangeur lorsque le contrôle du système est réalisé par un contrôleur classique ? 

Vues les explica�ons préalables dans le sujet, le risque probablement a1endu est celui du décrochage du rotor par 

rapport au champ magné�que tournant si le couple est trop important. Mais une machine synchrone sur une telle 

applica�on devrait u�liser un autopilotage, ce qui annule le risque de décrochage puisque le champ magné�que est 

posi�onné rela�vement à l’angle du rotor... 

Q2- Quel est l’intérêt des réseaux de neurones pour ce1e applica�on ? 

Un réseau de neurones permet d’« apprendre » des lois présentes dans des données et difficile à exprimer 

théoriquement. Les lois physiques présentes dans les machines synchrones sont bien connues d’un point de vue 

théorique et un réseau de neurone n’apportera pas d’avantage sur ce plan. Les sollicita�ons extérieures pourraient 

éventuellement faire l’objet d’un appren�ssage machine : un enregistrement des perturba�ons pour différents types 

de pots perme1rait de prévoir les sollicita�ons subies par le moteur. En se laissant guider par les explica�ons 

préalables du sujet, on pourrait évoquer l’idée que les réseaux de neurones puissent apprendre les lois non linéaires 

de comportement du moteur synchrone, là où le « contrôleur classique » est dimensionné à par�r d’un modèle 

linéarisé. Il reste peu probable que ce genre de machine soit équipée d’un appren�ssage machine. 

Q3- À par�r d’une librairie existante, proposer un protocole numérique (différentes étapes du développement 

numérique) afin de me1re en œuvre le contrôle par réseau de neurones. 

D’une façon générale, la mise en place d’un contrôle par réseau de neurones passe par les étapes suivantes :  

- prise de mesures sur le système en fonc�onnement normal (commande classique) pour établir un ensemble de 

données d’appren�ssage ;  

- choix d’une architecture de réseau (nombre de couches, nombre de neurones par couche, fonc�ons d’ac�va�on...) ;  

- itéra�ons de mise au point du modèle : phase d’appren�ssage machine sur les exemples, valida�on des 

performances et modifica�on des hyperparamètres ;  

- implanta�on dans le contrôleur pour inférence en cours de fonc�onnement.  

On peut citer les librairies classiques d’appren�ssage machine : Sklearn, Tensorflow, Keras, Pytorch... 

 

 



Inspiré de CCINP PSI 24 : ques�ons sur les principes  

RQ :  l’u�lisa�on d’un réseau de neurones semble assez surfaite du fait que l’appren�ssage « profond » se fait avec 

un jeu de données d’appren�ssage de 9 données seulement. Les ques�ons de ce1e par�e IA restent néanmoins une 

applica�on concrète de la programma�on d’un réseau de neurones. 

 

CONTEXTE 

Pour toute la première par�e physique du sujet de concours CCINP PSI MODELISATION 2024, voici un résumé. 

Un correcteur de facteur de puissance est introduit dans le sujet par l’associa�on d’un pont de Graetz : 

 

Avec ��,�����	
 = �
� cos�2��	
�, le courant dans la bobine qui est associé à un courant de ligne sinusoïdal de forme ��	
 = 
� cos�2��	
 avec 
� > 0 et en phase avec la tension du réseau ��	
 = �� cos�2��	
. Le principe de ce 

correcteur de facteur de puissance est de commander le transistor �� pour que le courant d’intensité ���	
 soit le 

plus proche possible de ��,�����	
. Pour cela, on dispose : 

- D’une tension de consigne ���,�����	
 telle que ���,���� = ���,���� avec � = 1,0 �. !"# 

- D’une tension ���,$%� image du courant d’intensité �� telle que ���,$%� = ��� 

La loi de commande adoptée est, à tout instant, construite à par�r d’un paramètre ∆> 0 comme suit : 

- Si '���,���� − ���,$%�' < ∆, le transistor est inchangé 

- Si *���,$%� − ���,����+ > ∆, le transistor passe à l’état bloqué 

- Si *���,$%� − ���,����+ < −∆, le transistor passe à l’état passant 

Ce correcteur de facteur de puissance est u�lisé pour minimiser les pertes en lignes engendrées par l’installa�on 

électrique d’un pe�t studio composé d’un ensemble (box Internet/télévision, système d’éclairage, radiateur 

électrique, chauffe-eau) : 

 

La tension aux bornes du condensateur ,  est placée en entrée de l’associa�on d’un onduleur de tension et de 

l’installa�on électrique du studio. Une boucle de régula�on, non étudiée ici, permet de réguler ce1e tension à une 

valeur constante, de sorte que le fonc�onnement du correcteur de facteur de puissance est iden�que au précédent. 

 

 



 

LES DONNEES 
 

Le disposi�f étudié permet de réduire les pertes en ligne engendrées par l’absorp�on d’un courant impulsionnel. 

Celles-ci tendent vers leur valeur minimale lorsque le paramètre ∆ tend vers 0. Cependant, ce1e diminu�on se fait au 

prix d’une augmenta�on de la fréquence de commuta�on moyenne ��$ et donc des pertes au sein du transistor ��. 

Si la puissance dissipée dans �� ne peut pas être exploitée, il est alors nécessaire de rechercher une valeur du 

paramètre ∆ correspondant à une minimisa�on des pertes totales : pertes en ligne + pertes dans ��. 

Chacun des quatre éléments de l’installa�on présente 3 modes de fonc�onnement. Un niveau -� valant 0, 1 ou 2 est 

associé à chacun des modes. Le tableau 2 donne la correspondance entre le niveau -� et le mode de fonc�onnement. 

Certaines puissances consommées sont également données. 

 

La valeur du paramètre ∆ perme1ant de minimiser les pertes totales, notée ∆�./, a été évaluée empiriquement pour 

14 combinaisons entre les différents modes de fonc�onnement des quatre éléments de l’installa�on électrique 

étudiée. Ces valeurs sont présentées dans le tableau 3. Le paramètre ∆ s’exprime en volts et est posi�f. Lorsque la 

valeur −1 est indiquée pour ∆�./, cela signifie que pour minimiser les pertes totales, il est préférable de désac�ver le 

correcteur de facteur de puissance et de connecter l’installa�on directement au réseau électrique. 

 

 

  



Traitement par IA 
 

On souhaite dans ce1e par�e contrôler le paramètre ∆ à l’aide d’un réseau de neurones. L’objec�f est qu’il fournisse 

la consigne ∆�./ en fonc�on des différentes combinaisons �-#, -0, -1, -2
. Le contrôleur associé au correcteur de 

facteur de puissance doit perme1re en temps réel : 

- Soit de désac�ver le correcteur de facteur de puissance en connectant l’installa�on électrique du studio 

directement au réseau �∆= −1
 

- Soit de fixer la valeur de ∆ lorsque le correcteur de puissance est ac�vé 

 

1. Proposer un mode de communication pour que les différents appareils électriques de 

l’installation puissent transmettre leurs modes de fonctionnement au contrôleur. Aucun 

détail technique n’est attendu pour cette question 

 

2. Préciser les avantages et inconvénients du choix d’un réseau de neurones pour 

modéliser la commande 

 

3. Préciser, en justifiant la réponse, en quoi le choix d’une méthode d’apprentissage 

supervisé est pertinent dans ce problème 

  



Le perceptron 
 

Le réseau de neurones choisi dans ce1e étude est un perceptron mul�couche à une première couche cachée (couche 

d’entrée) à 4 neurones ��
 ∈ �1,2,3,4
, une seconde couche cachée à 4 neurones��6
 ∈ �16, 26, 36, 46
 et une couche 

de sor�e à un neurone��66
 ∈ �166
. Le système prend en entrée un vecteur à 4 composantes �-#, -0, -1, -2
 et la 

donnée de sor�e est ∆. Chaque neurone prend en entrée toutes les sor�es de la couche précédente et renvoie une 

seule sor�e. La figure 16 présente ce1e structure et la figure 17 donne les détails d’un neurone ��
. 

 

Figure 16 – Structure du réseau de neurones 

 

Figure 17 – Structure du neurone ��
 

 

Nous noterons : 

- 7�8 ∈ ℝ : Le poids entre l’entrée : et le neurone ��
 (7## poids de l’entrée -# du neurone �1
) 

- ;� ∈ ℝ : Le biais du neurone ��
 

- � ∈ ℝ : La fonc�on d’ac�va�on 

 

 

 

 



Le processus d’appren�ssage pour former le réseau de neurones consiste à appliquer une méthode itéra�ve pour 

modifier les valeurs 7�8 et ;�. On choisit les valeurs ini�ales aléatoirement. 

La fonc�on d’ac�va�on choisie est une sigmoïde définie par �: ℝ → ℝ, - → ��-
 = ##>%?@. On u�lisera la fonc�on exp 

à u�liser dans le module numpy en Python dans la suite. Ce1e fonc�on s’applique sur un tableau (array). 

 

  
Figure 18 - Tracé de la fonction f 

 

4. Après avoir calculé la dérivée de f, proposer les fonctions f et f ’ en langage Python 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



Phase d’inférence 
Nota�ons : 

- Les grandeurs scalaires seront notées en minuscules, par exemple 7 

- Les grandeurs matricielles seront notées en majuscules, par exemple A 

- L’indice � fait référence à la couche, par exemple A0 pour la seconde couche 

Ce1e phase consiste à calculer la sor�e ∆ à par�r d’un vecteur d’entrée B connu. La sor�e du dernier neurone peut 

s’écrire ainsi : 

∆= ��A1��A0��A#B + D#
 + D0
 + D1
 

 

5. Donner les dimensions des arrays EF, EG, HF et HG 

 

Pour la couche d’entrée, on propose l’écriture matricielle suivante : I# = A#B + D#    ;     !# = ��I#
 

KL#L0L1L2
M = A# K-#-0-1-2

M + K;#;0;1;2
M 

6. Donner l’expression de la matrice EN 

7. Proposer la fonction Python inference_couche(X,W,B) renvoyant le vecteur des sorties 

de la couche O 

 

On prend : 

!# = KP#P0P1P2
M     ;      I# = KL#L0L1L2

M     ;      B = K-#-0-1-2
M = K0100M     ;      D# = K;#;0;1;2

M = K0000M 

A# = K7## 7#0 7#1 7#270# 700 701 70271# 710 711 71272# 720 721 722
M = K 0,3 0,2 0,25 −0,040,4 −0,3 0,6 −0,3−0,4 0,3 −0,6 −0,4−1 −0,75 −0,1 −0,5 M 

 

Notons que, pour ce1e première phase d’appren�ssage qu’on appelle souvent l’ini�alisa�on, les valeurs des poids 

ont été générées aléatoirement et les biais choisis nuls. 

 

8. En vous aidant de la figure 18, calculer ON = T�UN
 dans ce cas 

 

En reproduisant le même calcul pour les couches suivantes, nous calculerons ∆. 

 

 

 

 



On suppose le code suivant existant : 

 

 

X = [[0], 

     [1], 

     [0], 

     [0]] 

X = np.array(X) 

 

W1 = [[ 0.3, 0.2 , 0.25,-0.04], 

      [ 0.4,-0.3 , 0.6 ,-0.3 ], 

      [-0.4, 0.3 ,-0.6 ,-0.4 ], 

      [-1  ,-0.75,-0.1 ,-0.5]] 

W1 = np.array(W1) 

 

B1 = [[0.0], 

     [0], 

     [0], 

     [0]] 

B1 = np.array(B1) 

 

W2 = W1.copy() 

B2 = B1.copy() 

W3 = W1[0,:].copy().reshape(1,4) 

B3 = np.array([[0.]]) 

 
 

Nous avons pris soin de créer des arrays aux bonnes dimensions, composés de flo1ants, en réalisant des copies pour 

rendre chaque matrice indépendante des autres. Elles seront u�lisées comme variables globales dans la suite. 

Une annexe « Fonc�ons Python u�les » est à votre disposi�on en fin de sujet. Vous pourrez y piocher les fonc�ons 

souhaitées. 

9. Proposer la fonction Python inference(X) renvoyant le flottant ∆ associé 

 

On trouve ∆= 0,59 �. Ce résultat signifie que pour l’éclairage allumé et tous les autres appareils éteints, le réseau de 

neurones prévoit un réglage de ∆= 0,59 �. Cependant, le tableau 3 indique que pour ce1e combinaison, le réglage 

op�mal est ∆�./= 0,18 �. 

Il faut donc maintenant modifier les valeurs des poids et biais pour que la sor�e du réseau de neurones se rapproche 

de ∆�./ et ce, pour toutes les combinaisons d’entrée possibles. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Rétropropaga�on 
 

Pour toute combinaison BX = �-#, -0, -1, -2
 des entrées à la ligne Y du tableau 3, on souhaite minimiser l’erreur 

entre la sor�e calculée par inférence avec le réseau de neurones ∆X et le réglage op�mal a1endu ∆X�./
 noté 	X dans la 

suite. Dans le tableau 3, nous disposons de 9 données d’entrainement, soit 9 paires ZBX , 	X[ pour chacune des \ = 9 

lignes concernées. 

 

Le calcul de l’erreur ℒX = �∆X − 	X
0 sur chacune de ces lignes va être u�lisé pour calculer de « meilleurs » valeurs 

des poids et biais, ce qui correspond à la phase dite « d’entrainement » du réseau de neurones. On parle de 

« rétropropaga�on » de l’erreur dans tout le réseau depuis la couche de sor�e jusqu’à la couche d’entrée pour me1re 

à jour les A� et D�. Ce1e procédure, réalisée pour toutes les données d’entrée, s’appelle un « epoch ». 

 

L’epoch sera alors répété sur un grand nombre d’itéra�ons jusqu’à obtenir un critère acceptable d’erreur quadra�que 

moyenne totale ℒ/�/  : 
ℒ/�/ = 1\ ^�∆X − 	X
0_

X`# = 1\ ^ ℒX
_

X`#  

 

La mise à jour des valeurs des  A� et D�  est réalisée à l’aide de la méthode de la descente du gradient (consultez mon 

TD sur la descende de gradient ici pour plus de détails). Le principe est le suivant : Soit ℒX  l’erreur en sor�e. 

Supposons connaitre la dérivée 
aℒbacde. En écrivant 7�8 = 7�8 − f aℒbacde avec f un réel appelé « taux d’appren�ssage », 

on peut me1re à jour 7�8 de manière itéra�ve en diminuant ℒX  jusqu’à a1eindre un minimum. 

 

 

 

 

 

 

 

  

g-h 

�6�-#
 

-# 

- 

��-
 

-h -0 -1 

�6�-h
 

g-# g-0 

�6�-0
 �6�-1
 

-2 
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Nous allons dans un premier temps chercher les expressions « locales » pour une couche de 
aℒbaid, aℒbajd, aℒbacde et 

aℒbake avant 

de passer de manière matricielle « globale ». 

 

On rappelle que :  

P� = ��L�
     ;      L� = ^l7�8-8m + ;�
2

8`#  

 

Pour ce1e ques�on, on ne s’intéresse qu’à la dernière couche. 

 

10. Donner l’expression de 
nopnqr en fonction de qr et sp 

 

Pour une ligne des entrées, on peut donc calculer l’erreur en sor�e de la dernière couche. On pourra alors calculer 

l’erreur en entrée de ce1e couche à l’aide de ses paramètres, et ce1e erreur en entrée sera u�lisée comme erreur en 

sor�e de la couche précédente, et ainsi de suite. 

Pour les ques�ons suivantes, on s’intéresse à n’importe quelle couche et on écrit donc l’erreur en sor�e de ce1e 

couche sous la forme simplifiée ℒ. 

 

11. Montrer que 
nontr = nonqr T6�ur
 

12. Montrer que 
nonvrw = nonqr T6�ur
xw 

 

Un -y d’entrée de couche influence tous les neurones de celle-ci. Autrement dit, l’erreur ℒ en sor�e de ce1e couche 

est une fonc�on de P#, P0, P1 et P2 eux même tous fonc�on de -y. On admet l’expression de la règle de la chaine 

suivante : 

 

zℒlP#�-y
, P0�-y
, P1�-y
, P2�-y
mz-y = zℒzP#
zP#z-y + zℒzP0

zP0z-y + zℒzP1
zP1z-y + zℒzP2

zP2z-y = ^ zℒzP�
zP�z-y

2
�`#  

 

13. Montrer que 
nonx{ = ∑ nonqr T6�ur
vr{}r`N  

  



On souhaite maintenant établir les rela�ons matricielles « globales » perme1ant de réaliser la rétropropaga�on sur 

une couche quelconque. On introduit les matrices suivantes (sans indices i de couche pour alléger les nota�ons), 

avec ℒ l’erreur en sor�e de ce1e couche, B son vecteur d’entrée et ! son vecteur de sor�e : 

 

zℒzA =
⎣⎢
⎢⎢⎢
⎢⎢⎢
⎡ zℒz7##

zℒz7#0
zℒz7#1

zℒz7#2zℒz70#
zℒz700

zℒz701
zℒz702zℒz71#

zℒz710
zℒz711

zℒz712zℒz72#
zℒz720

zℒz721
zℒz722⎦⎥

⎥⎥⎥
⎥⎥⎥
⎤
     ;      zℒzB =

⎣⎢
⎢⎢⎢
⎢⎢⎢
⎡ zℒz-#zℒz-0zℒz-1zℒz-2⎦⎥

⎥⎥⎥
⎥⎥⎥
⎤
     ;      zℒz! =

⎣⎢
⎢⎢⎢
⎢⎢⎢
⎡ zℒzP#zℒzP0zℒzP1zℒzP2⎦⎥

⎥⎥⎥
⎥⎥⎥
⎤
     ;      zℒzD =

⎣⎢
⎢⎢⎢
⎢⎢⎢
⎡ zℒz;#zℒz;0zℒz;1zℒz;2⎦⎥

⎥⎥⎥
⎥⎥⎥
⎤
 

 

Avec ces rela�ons, connaissant l’erreur en sor�e de couche �� = aℒa�, il sera possible de me1re à jour les matrices A 

et D de la couche par descente de gradient ainsi : 

 

�A = A − f zℒzAD = D − f zℒzD  

 

Puis on pourra renvoyer l’erreur en entrée de ce1e couche �� = aℒa� qui servira d’erreur en sor�e de la couche 

précédente. 

 

On introduit les opérateurs suivants : 

- « * » pour le produit terme à terme entre deux arrays (u�lisable en Python avec *) 

- « . » pour le produit matriciel (np.dot() en Python) 

 

14. Etablir les relations matricielles donnant l’expression de ��, 
nonE et 

nonH en fonction de E, �O, �, U et T6 
 

Les formules étant établies, on propose de réaliser le code Python perme1ant d’entrainer le réseau de neurones créé 

précédemment. 

Nous allons proposer une fonc�on de rétropropaga�on qui devra : 

- Prendre en arguments B (vecteur d’entrée), A (matrice des poids), D (vecteur de biais), �� (erreur en sor�e 

de couche) et PY�ℎP (valeur du coefficient d’appren�ssage) 

- Calculer �� = aℒa�, �� = aℒa� et �� = aℒa� 

- Réaliser les mises à jour de A et D en place 

- Renvoyer le vecteur gradient du coût en entrée �� = aℒa� 

15. Ecrire la fonction Python retropropagation_couche(X,W,B,Ea,alpha) attendue 

 



Nous allons maintenant réaliser la mise à jour complète du réseau de neurones �A1, D1, A0, D0, A#, D#
 pour une 

donnée ZBX , 	X[ du tableau 3 en réalisant la rétropropaga�on de l’erreur en sor�e de 3° couche à travers les 3 couches 

du réseau. 

16. Ecrire la fonction epoch_ligne(X,Deltaopt,alpha) réalisant la procédure epoch sur une 

ligne des entrées X connaissant la valeur Deltaopt de la ligne associée 

 

On propose le code suivant : 

 

Donnees = [ 

    [0, 0, 0, 1, -1], 

    [0, 0, 1, 1, -1], 

    [0, 0, 2, 0, -1], 

    [0, 0, 0, 2, -1], 

    [0, 0, 1, 2, -1], 

    [0, 1, 0, 0, 0.18], 

    [2, 2, 0, 0, 0.32], 

    [2, 2, 2, 0, 0.49], 

    [2, 2, 2, 2, -1], 

    [0, 0, 1, 0, -1], 

    [0, 0, 2, 1, -1], 

    [0, 0, 2, 2, -1], 

    [1, 0, 0, 0, 0.22], 

    [2, 2, 1, 0, 0.42] 

] 

 

Donnees = np.array(Donnees) 

 

Donnees_A = Donnees[:9] 

Donnees_T = Donnees[9:] 
 

 

L’argument LD des prochaine fonc�ons sera la liste Donnees_A. 

Il faut maintenant réaliser un epoch complet, c’est-à-dire me1re à jour le réseau par la procédure précédente en 

u�lisant toutes les données d’appren�ssage. 

17. Ecrire la fonction epoch(LD,alpha) réalisant un epoch sur toutes les données 

d’apprentissage 

 

Après réalisa�on d’un epoch, on souhaite quan�fier l’erreur quadra�que moyenne totale du réseau. 

ℒ/�/ = 1\ ^ ℒX
_

X`#  

18. Ecrire la fonction erreur_totale(LD) calculant et renvoyant l’erreur quadratique 

moyenne totale après un epoch 

19. Ecrire les lignes de code réalisant 100 epoch et tracant l’erreur totale en fonction du 

nombre d’itérations réalisées 

 

  



Analyse des résultats 
 

L’évolu�on de la fonc�on de coût total ℒ/�/ pendant la phase d’entraînement est donnée sur la figure 19. Elle 

comporte 100 itéra�ons. 

 

 
 

 

NDLR : Ce	e courbe de la figure 19 n’a pas été obtenue sur le set des 9 données du tableau 5. Il est donc normal que 

vous ne trouviez pas la même chose que dans ce sujet. Pour valider votre travail, vous pourrez par exemple u*liser 

votre réseau sur 1000 lignes de données normalisées de type �-#, -0, -1, -2, ��L� -�� avec -� ∈ �0,1�. 

 

Le graphique montre que la phase d’entraînement, cons�tuée d’une succession d’inférences et de rétropropaga�on, 

a permis de diminuer la fonc�on coût, c’est-à-dire l’erreur quadra�que moyenne entre le résultat ∆ du modèle et les 

valeurs cibles des données d’entraînement. Il y a désormais peu d’écart pour les données d’entraînement. 

Sur le tableau 5, on peut alors comparer les valeurs de ∆ cibles aux valeurs calculées sur les 5 données de test. 

 

20. Analyser les résultats. Préciser si ce réseau de neurones est capable de bien prédire la 

valeur optimale de ∆ 

 

21. Pour améliorer le modèle, préciser en jsutifiant la réponse, s’il est préférable 

d’augmenter le nombre d’itérations de l’entraînement ou d’augmenter le nombre de 

données test 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 


