
Neural networks
Feedforward neural network - capacity of neural network
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Topics: capacity of single neuron
• Can’t solve non linearly separable problems...

• ... unless the input is transformed in a better representation
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Figure 1.8 – Exemple de modélisation de XOR par un réseau à une couche cachée. En
haut, de gauche à droite, illustration des fonctions booléennesOR(x1, x2),AND (x1, x2)
et AND (x1, x2). En bas, on présente l’illustration de la fonction XOR(x1, x2) en fonc-
tion des valeurs de x1 et x2 (à gauche), puis de AND (x1, x2) et AND (x1, x2) (à droite).
Les points représentés par un cercle ou par un triangle appartiennent à la classe 0 ou
1, respectivement. On observe que, bien qu’un classifieur linéaire soit en mesure de ré-
soudre le problème de classification associé aux fonctions OR et AND, il ne l’est pas
dans le cas du problème de XOR. Cependant, on utilisant les valeurs de AND (x1, x2)
et AND (x1, x2) comme nouvelle représentation de l’entrée (x1, x2), le problème de
classification XOR peut alors être résolu linéairement. À noter que dans ce dernier
cas, il n’existe que trois valeurs possibles de cette nouvelle représentation, puisque
AND (x1, x2) et AND (x1, x2) ne peuvent être toutes les deux vraies pour une même
entrée.

ont été entraînés dans le cadre des travaux de cette thèse contiennent quelques milliers

de neurones cachés. Ainsi, la tâche de l’algorithme d’apprentissage est de modifier les
paramètres du réseau afin de trouver la nature des caractéristiques de l’entrée que chaque

neurone doit extraire pour résoudre le problème de classification. Idéalement, ces carac-
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Topics: single hidden layer neural network
• Hidden layer pre-activation:

• Hidden layer activation:

•Output layer activation:

... 1
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Topics: single hidden layer neural network 2Réseaux de neurones
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Topics: single hidden layer neural network

6Réseaux de neurones

• La puissance expressive des réseaux de neurones
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Topics: single hidden layer neural network

(from Pascal Vincent’s slides)

7Réseaux de neurones

• La puissance expressive des réseaux de neurones
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Topics: universal approximation
• Universal approximation theorem (Hornik, 1991):
‣ ‘‘a single hidden layer neural network with a linear output unit can approximate 

any continuous function arbitrarily well, given enough hidden units’’

• The result applies for sigmoid, tanh and many other hidden 
layer activation functions

• This is a good result, but it doesn’t mean there is a learning 
algorithm that can find the necessary parameter values!


