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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

I -1. Introduction générale

Depuis quelques années, nous assistons a de grands progres dans le domaine de
I'informatique, tels que l'apparition de machines paralléles implémentées sur des circuits
micro-€lectroniques 2 haute intégration comme le "VLSI “, et récemment sur de nouvelles
technologies, les circuits opto€lectroniques, ce qui a permis d'accélérer le temps de calcul
(¢f. Chap. III). Ces nouvelles architectures sont tres différentes des machines
séquentielles ou conventionnelles, la structure fondamentale de ces derniéres, congue par
J. Von Neumann dés 1948 (cf. J. Von Neumann (66)), étant fondée sur des réseaux
d'automates dits cellulaires. Le but de ces recherches est de construire un jour des
machines capables de résoudre des probleémes inaccessibles aux ordinateurs
conventionnels ou classiques et notamment des machines spécialisées : machines
capables d'imiter ou mimer certaines capacités de notre cerveau !

De nombreux travaux ont été développés dans ce sens par beaucoup de chercheurs
tels que W. McCulloch et W. Pirts (43) (Chicago), F. Rosenblatt (58) (Cornell),
B. Widrow et M. Hoff (60) (Stanford), puis entre les années 1960/] 980, comme
M. Minsky, S. Papert, S. Amari, K. Fukushima et S. Grossberg et enfin J. Hopfield
(82, 84, 85) (CIT), J. A. Anderson (83) (Brown), T. Kohonen (84) (Helsinki),
T. Sejnowski (84) (J. Hopkins), G. Hinton (84) (Carnegie-Mellon), C. R. Rosenberg
(85) (Princeton), C. Von der Malsburg (86) (Géttingen), F. Fogelman-Soulié (85, 87)
(Orsay), Y. Le Cun (87) (Paris VI), et bien d'autres, sur ce qu'ils ont convenu
d'appeler "Réseaux de neurones Jormels"” ou tout simplement sur la modélisation
mathématique des systémes biologiques de traitement de données.

Pour I'heure, les chercheurs en sont 2 la construction de circuits neuronaux ou de
simulateurs spécialisés de réseaux de neurones de taille réduite, comportant notamment
de vrais réseaux de processeurs paralleles. En particulier, des mémoires associatives ont
€té congues et réalisées sur des circuits micro-€lectroniques ; ainsi dans les laboratoires
Bell de la firme américaine AT&T (New Jersey), Joshua Alspector et ses collégues ont
réalisé le premier prototype d'un réseau nommé “"Machine de Boltzmann" comportant six
neurones et congu par G. Hinton, T. Sejnowski et D. H. Akley en 1984. Beaucoup
d'autres ont été réalisées, notamment sur de nouvelles technologies telles que
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l'optoélectronique. Bien entendu, ces derniers simulateurs sont des calculateurs
analogiques, contrairement aux ordinateurs qui sont des calculateurs numériques ; cela
signifie que, au lieu de traiter I'information sous forme d'impulsions électriques
représentant les chiffres binaires "0” et "1”, le circuit traite directement l'information
contenue dans l'intensité et le sens de parcours des courants qui le traversent. En France,
un réseau de neurones réalisé sous forme de circuit intégré numérique est a I'étude a
I'Ecole Polytechnique et & I'ESPCI (Ecole Supérieure de Physique et de Chimie
Industrielles) depuis 1987, notamment dans le cadre du projet européen lancé depuis
cette date et intitulé : BRAIN (Basic Research in Artificial Intelligence and
Neurocomputing).

La question qu'on peut se poser est : 1'approche réseaux de neurones formels est-elle
mode passagere, donc destinée 2 disparaitre comme le perceptron des années 1960, ou
est-elle un bouleversement dans la maniére de concevoir le traitement de l'information ?
Vus les progrés enregistrés en trés peu temps dans le monde, en particulier aux Etats-
Unis, i.e. I'apparition des nouveaux concepts de circuits micro-€électroniques et optiques,
et vu le nombre croissant de chercheurs qui s'intéressent a ce domaine, on peut répondre
qu'il s'agit d'une voie prometteuse.

L'étude de ces modeles que sont les réseaux de neurones formels ou artificiels, fait

appel a différents domaines :

- la neurobiologie ( neurone, mémoire, apprentissage, ... ),

- lI'informatique,

- la micro-€lectronique,

- les mathématiques, en particulier la théorie des probabilités.
Tous les réseaux de neurones formels s'inspirent de certaines caractéristiques des
neurones réels ou biologiques : par exemple, les systémes sensoriels tels que le systéme
de la vision sont organisés en plusieurs couches neuronales, avec des couches de
traitement intermédiaire comportant des neurones dits cachés, i.e. des neurones non
reliés directement avec l'extérieur, d'ou la notion de réseaux multicouches. De plus, le
cerveau humain possede une autre caractéristique essentielle, autre que son organisation
en couches : sa structure permet la recirculation de l'information, de telle sorte que les
décisions sont prises étape par étape, i.e. le cerveau est vu comme un systéme
dynamique déterministe ou stochastique, qui n'atteint son état d'équilibre ou attracteur
qu'au bout d'un nombre fini ou non d'étapes, lorsqu'il est soumis a un stimulus
extérieur. Cest cette caractéristique qui a inspiré J. Hopfield (1982) dans ses réseaux de
neurones fortement connectés. Ces derniers sont appelés systémes “coopératifs”, dont
les applications essentielles sont la reconnaissance de formes, I'optimisation
combinatoire,...
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Tout d'abord, nous allons donner briévement quelques explications sur le
fonctionnement de notre cerveau. En effet, notre cerveau est constitué d'un trés grand
nombre de neurones ou unités biologiques, de l'ordre de cent milliards, qui, de plus,
sont extrémement interconnectés : chacun regoit et envoie des informations ou des
signaux & plusieurs milliers de ses congénéres, a 1'aide de ramifications appelées
"dendrites”. L'information passe d'un neurone i un autre par l'intermédiaire de
"synapses”. Les connexions peuvent &tre de nature excitatrice ou inhibitrice : dans le
premier cas, le neurone émetteur aura tendance 2 activer le neurone récepteur, et, dans le
second cas, le neurone émetteur aura tendance 2 inhiber l'activité du neurone récepteur.
Ensuite, chaque neurone prend une décision simple : 2 partir des influx excitateurs et
inhibiteurs (somme pondérée par l'efficacité synaptique correspondante) qui lui
parviennent des autres neurones, il décide de transmettre lui-méme un influx soit
excitateur, soit inhibiteur, et ceci en quelques millisecondes. Cette rapidité de réaction est
essentiellement due au fonctionnement collectif et simultané des neurones.

Le neurone formel est un modéle particulier du neurone réel, congu par
W. McCulloch et W. Pitts en 1943 : c'est un élément binaire dont I'état est "+1" (actif)
ou "-1" (inactif). 1l recalcule son état & chaque instant, en fonction des influences de tous
les autres neurones formels auxquels il est relié. Autrement dit, il calcule 1'influence
globale, en multipliant les signaux “+1” ou "-1” issus des autres neurones, par
I'efficacité synaptique correspondante, et en additionnant le tout. Enfin, il décide
d'émettre un signal "+1” si la somme est supérieure a un certain seuil, et, sinon, un
signal "-1" (¢f. Figure 1).

Etats Efficacités Somme Seuil Sortie
Synaptiques
wl
w2 ” +1 ”
T (nr) ——> =
” 1 ”
w3

Figure 1 : Un neurone formel ou artificiel est caractérisé par son état actif "+1" ou inactif "-1", par un
seuil interne et par lefficacité de ses connexions avec ses semblables au niveau de ses synapses
(analogues a celles du systéme nerveux). Le neurone formel recalcule son état a chaque instant, en
fonction des influences de tous les congénéres auxquels il est relié. Il multiplie la valeur de I'état de
chacun de ses congénéres par lefficacité synaptique correspondante, et additionne le tout. Enfin, il
compare cette somme Q un seuil qui lui est propre et en déduit son nouvel état : "+1" si la somme est
supérieure @ un certain seuil, "-1" sinon.
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Ainsi, chaque neurone formel est caractérisé, d'une part, par l'ensemble des
efficacités synaptiques de ses liaisons avec tous les autres neurones et, d'autre part, par
le seuil qui régit sa prise de décision.

La simulation sur ordinateur classique ou méme sur micro-ordinateur d'un tel réseau
de neurones est trés simple. 11 suffit, pour chaque neurone, de stocker un certain nombre
de valeurs numériques : son état 4 un instant donné, les efficacités synaptiques qui le
concernent et la valeur de son seuil interne. Quant au calcul de l'influence globale du
réseau sur chaque neurone et la comparaison au seuil, ils se font d'une maniére
€élémentaire. Le seul probléme est alors d'effectuer tous ces calculs extrémement
rapidement, ce qui est pratiquement impossible sur un ordinateur conventionnel tel que :
PC, VAX, SUN, etc..., d&s que le nombre de neurones dans le réseau simulé dépasse
quelques centaines. Par conséquent, un gain de temps de calcul est actuellement
nécessaire. Face a cet obstacle, un bon compromis est fourni par I'utilisation des
machines dites massivement paralleles telles que : "la connection machine”,
commercialisée par la société américaine "Thinking Machine Inc.” 3 65536 processeurs,
I'hypercupe [FPS] a 32 processeurs, le T-Node (Telmat) 3 128 processeurs, etc... Ceci
nous a conduit a parall€liser notre algorithme et 2 I'implémenter sur la machine paralléle
"hypercube [FPS] T-40" de TIM3-IMAG, comportant 32 processeurs pouvant travailler
en parallele (c¢f. Chap IV).

Ces ordinateurs paralléles se sont révélés extrémement efficaces pour effectuer des
calculs a grande vitesse. Mais ils sont beaucoup moins adaptés que le cerveau humain
pour résoudre certains problémes, par exemple reconnaitre des symboles manuscrits, ce
qui est une tiche facile pour un jeune enfant : seuls les ordinateurs les plus puissants
réussissent a obtenir des performances acceptables. Pourquoi ? Parce que les
informations ne sont pas traitées de la méme maniére.

Le probleéme crucial consiste a trouver des régles d'apprentissage permettant aux
réseaux de neurones formels de remplir correctement une tiche bien définie, autrement
dit de mettre au point une procédure permettant de calculer les efficacités synaptiques afin
que le réseau remplisse une tiche qui lui est assignée ! I'exemple le plus simple est "la
régle de Hebb", congue par D. O. Hebb en 1949 (cf. D. O. Hebb (49)).

Les applications de ce que pourrait faire concrétement un tel réseau sont
nombreuses : le réseau le plus spectaculaire "Net Talk”, congu en 1985 par T.
Sejnowski et C. R. Rosenberg, qui parvient progressivement 2 prononcer des mots en
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anglais, sans qu'on lui enseigne explicitement les regles de la phonétique ; le réseau de
Kohonen (84), utilisé grice i la fonction de mémoire associative, pour la classification
d'images ; le réseau de systéme expert d'aide au diagnostic médical, mis au point par Y.
Le Cun en 1987 ; le réseau sur la mémoire de visages, réalisé par Rousset et al. (88),
etc... Considérons maintenant les réseaux les plus simples, par exemple ceux qui miment
la capacité de ce qu'on appelle la "mémoire associative”, tel celui congu par J. Hopfield
en 1982. Leur tiche est de mémoriser un certain nombre de "patrons”, par exemple des
lettres ou des chiffres manuscrits, de telle sorte que, si l'on présente au réseau une
configuration détériorée, par exemple une lettre incompléte ou quelque peu déformée, il
peut la restituer en faisant fonctionner collectivement ses neurones. Ce type de réseaux
est notamment utilisé pour la correction automatique d'erreurs, pour la reconnaissance
des formes et de la parole et les problémes d'optimisation combinatoire.

Le réseau de neurones formels le plus simple est composé de deux couches de
neurones : la premiére comporte des neurones d'entrée ou récepteurs, et la seconde
comporte des neurones de sortie (cf. Figure 2). Les neurones de la premiere couche
n'effectuent aucun traitement, leur rdle étant simplement de recevoir et de transmettre
I'information 2 mémoriser, et ceux de la seconde couche sont capables de calculer leur
état en fonction des informations provenant des neurones d'entrée et ne sont pas
connectés entre eux.

eoe Neurones de sortie

D D oo Neurones d'entrée

Figure 2 : Réseau de neurones simple. Les neurones (en carrés) représente des entrées qui recoivent les
informations extérieures a identifier et d’autre neurones (en cercles) effectuent les calculs et fournissent la
réponse du réseau. Ces derniers ne sont pas connectés entre eux.

Deux régles d'apprentissage ont été proposées, entre 1950 et 1960, sur ces réseaux
simples : 1'une d'elles, due & B. Widrow et M. Hoff est appelée regle de "Widrow-Hoff"
ou encore algorithme de gradient, et 1'autre, due A F. Rosenblatt est appelée regle du
"perceptron”. Le réseau est ainsi soumis 2 un apprentissage dit supervisé. Il existe aussi
des réseaux dits non-supervisés, consistant 2 laisser le réseau évoluer en modifiant lui-
méme ses efficacités synaptiques selon une régle donnée, par exemple celle de Hebb,
sans imposer aucune contrainte extérieure au réseau.
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Les réseaux dits multicouches sont destinés 3 résoudre des problémes plus
complexes, cela par analogie A des systémes sensoriels tels que le systéme de la vision,
organisés en plus de deux couches : une couche de neurones récepteurs, dans la rétine
par exemple, une couche de neurones moteurs reliés aux muscles et, entre les deux, des
couches de traitements intermédiaires comportant des unités dites "cachées” (cf.
Figure 3). 1l s'avére impossible d'utiliser les deux regles d'apprentissage citées plus
haut pour calculer les efficacités synaptiques, 2 cause de l'existence des unités cachées.
Des 1984, une généralisation de la régle de ” Widrow-Hoff ", connue sous le nom de
méthode de "rétro-propagation du gradient”, a permis de surmonter cet obstacle. Peu
avant celle-ci, on connaissait une régle d'apprentissage du méme type utilisée dans la
machine de Boltzmann congue par Hinton, Sejnowski et Ackley, en 1984. Cette régle
consiste & imposer une configuration aux neurones d'entrées, a observer la réponse du
réseau, puis a calculer les efficacités synaptiques de fagon & minimiser 1'écart qui sépare
la réponse réelle de la réponse souhaitée, par une méthode de gradient. Ce calcul se fait
couche par couche, de la sortie vers I'entrée, d'oti le nom rétro-propagation.

é é oo é Neurones de sortie

O O oo O Neurones cachés

D D eoe Neurones d'entrée

Figure 3 : Réseau multicouches de neurones formels, dans lesquels les neurones effectuant les calculs
ne sont pas tous directement reliés a l'extérieur ; les neurones représentés au milieu sont des neurones
cachés. Il n'existe aucune connexion entre les neurones d'une méme couche.

L'un des exemples d'application les plus connus de cette méthode d'apprentissage
est le réseau "Net Talk". 11 y a aussi 'exemple de la "machine de Boltzmann", qui fut le
premier réseau d'apprentissage a faire intervenir des neurones aléatoires ou probabilistes,
i.e. a perturber le fonctionnement des neurones, 2 chaque étape du calcul, par
l'intermédiaire d'un bruit. Dans ce réseau, les neurones ne sont pas organisés en
couches ; par contre, ils sont totalement interconnectés.



Introduction -7-

[N

L'algorithme d'apprentissage par rétro-propagation connait i présent des
améliorations et des variantes. Cependant, certains problemes posés par les réseaux
multicouches ne sont pas encore résolus, comme par exemple le choix du nombre
optimal de couches cachées et d'unités par couche !

Outre son organisation en couches, le cerveau fonctionne apparemment comme un
systtme dynamique, qui n'atteint pas instantanément un état d'équilibre lorsqu'il est
soumis a un stimulus extérieur. Cette propriété a inspiré J. Hopfield, des 1982.11 a
proposé un modele de réseau de neurones formels totalement interconnectés, oi chaque
neurone regoit des informations de tous les autres neurones et envoie lui-méme des
signaux A tous les autres neurones ( cf. Figure 4).

Figure 4 : Réseau de neurones d’Hopfield dit totalement interconnecté. Les neurones Jouent un réle
d'entrée et de sortie.

La caractéristique essentielle du comportement du réseau de Hopfield réside dans
I'existence d'états stables dits "attracteurs”. En fait, lorsque la phase d'apprentissage (par
exemple du type Widrow-Hoff) est achevée, i.e. lorsque le réseau a mémorisé les
prototypes imposés, il est capable de reconnaitre une configuration inconnue qui lui est
présentée. En effet, A partir de cette configuration, les neurones recalculent leur état et le
réseau évolue ainsi, en passant par des états transitoires, vers une configuration stable. Si
la configuration inconnue ressemble 3 I'un des prototypes déja mémorisés, le réseau
aboutira a ce prototype, i.e. le prototype en question "attire" i lui toutes les versions
incomplétes ou déformées, d'od son nom "d’artracteur”. 1l se peut que le réseau

aboutisse a un état qui n'est pas I'un des prototypes, mais ressemble a 1'un d'eux.

Comment cela marche-t-il ? L'idée vient de la physique, particuliérement des
systemes magnétiques désordonnés. En s'inspirant de la théorie des verres de spins, qui
réside essentiellement dans I'existence d'une fonction énergie, dont les états d'équilibre
correspondent aux configurations pour lesquelles cette énergie prend des valeurs
minimales, J. Hopfield a montré qu'il est possible de décrire mathématiquement les
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réseaux de neurones formels totalement interconnectés comme s'il s'agissait de verres de
spins. Comme dans I'exemple des mémoires associatives, le réseau calcule ses efficacités
synaptiques de telle sorte que les prototypes qu'il doit mémoriser soient des états stables
attracteurs d'énergie minimum.

Cette notion d'énergie minimun a également conduit 2 utiliser ces réseaux, i.e. les
réseaux de neurones complétement interconnectés, pour résoudre d'autres problémes, et
plus particuli¢rement les problemes dits "d’optimisation combinatoire”, qui sont
caractérisés par un trés grand nombre de solutions parmi lesquelles il faut trouver la
meilleure, ou tout au moins l'une des meilleures. L'exemple le plus connu posé sous
cette forme, par J. Hopfield et D. Tank en 1985, est le probléme dit "du voyageur de
commerce”.

I -2. Plan général de la these

Cette these s'inscrit dans la continuité du travail de T. Hervé ( cf. T. Hervé (87)),
effectué en collaboration avec I'Institut de la Communication Parlée (ICP) de I'Institut
National Polytechnique de Grenoble (INPG). Il consiste 2 modéliser un réseau neuronal
situé en aval de la cochlée, qui constitue les premiéres couches de traitement des signaux
de la parole issus du systéme auditif périphérique, plus particulitrement de la membrane
basilaire. Ces signaux représentent I'information neuronale véhiculée sur des fibres du
‘nerf auditif. L'activité de ces fibres est décrite par l'enregistrement de trains de spikes :
cette activité constitue l'entrée a traiter par ce réseau. Cette entrée est modélisée par un
champ aléatoire binaire bidimensionnel tenant compte des aspects temporel, spatial et
stochastique du signal neuronal. Autrement dit, I'information neuronale délivrée par la
membrane basilaire est non seulement temporelle, mais aussi répartie spatialement sur
plusieurs fibres et, enfin, la nature stochastique du signal provient du fait que la fibre ne
répond pas forcément & un méme stimulus acoustique par un méme train de spikes.

Le cadre général du travail présenté concerne la modélisation mathématique du réseau
de neurones en question, la description de la machine paralléle 2 mémoire distribuées
"Hypercube FPS T-40" utilisée comme outil de nos simulations, I'implantation du
modele neuronal sur cette machine paralléle et enfin les réalisations et interprétations de
résultats de simulation. Ces travaux sont présentés en quatre chapitres comme suit :

Le premier chapitre s'inscrit dans le cadre général des réseaux de neurones, en
commengant par les premiers modeéles fondés sur des réseaux dits d'automates 2 seuil
congus par W. S. McCulloch et W. Pitts des 1943, des réseaux dits d'automates
cellulaires congus par J. Von Neumann des 1948, etc...
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Le deuxi¢me chapitre introduit la mesure de Gibbs, champs aléatoires et modéles de
réseaux (déterministes et stochastiques). Puis, il présente 1'étude du probléme
d'ergodicité des réseaux de neurones probabilistes. Dans les cas simples, notre modele de
réseau de neurones en mode d'itération paralléle (resp. séquentielle) est ergodique et
converge vers une unique mesure invariante /p (resp. [s) , en réponse 2 une entrée
stationnaire. Ces mesures s'écrivent comme suit :

Ze<Wx,y>

° ﬂP(x)_ yEI" ~ ° #s(x)= §—<_WXZ'_X_>

pour chaque configuration xe I'={0,1}%2, avec Q={1,..,n}.

ol <, > désigne le produit scalaire standard, W=(Wjj) 1a matrice (nxn) (constante dans le
temps) des poids des connexions, I'={0,1}%2 I'ensemble de toutes les configurations
possibles de cardinal 27, Z la constante de normalisation et n le nombre de neurones
formels.

Nous remarquons que les mesures yp and Us sont différentes pour certaines valeurs de
W=(Wjj), par exemple on a :

Lim d(up,us) =+~ oud estladistance de Kullback.
Wi1—> -oo0

Le troisiéme chapitre concerne 1'environnement technique ol nos simulations de
réseaux de neurones ont été effectuées. Il consiste en une description générale du principe
du parallélisme et en une présentation détaillée de la machine paralléle 2 mémoire
distribuées "Hypercube FPS T-40" (32 processeurs) du laboratoire TIM3-IMAG.

Enfin, le quatri¢me chapitre comprend I'implantation de l'algorithme du réseau de
neurones sur la machine paralléle "Hypercube FPS T-40", I'expérimention numérique et
I'interprétation des résultats numériques. Ensuite, on a représenté graphiquement ces
résultats, & l'aide de mesures statistiques adéquates résumant le comportement dynamique
du réseau, sur station de travail VINIX (ordinateur spécialisé dans le traitement d'images)
du laboratoire TIMB-TIM3-IMAG.
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CHAPITRE 11

RESEAUX D'AUTOMATES ET
MODELES NEURONAUX

II -1. Introduction

Cest en 1948 que J. Von Neumann (cf. J. Von Neumann (66)) a introduit les
réseaux d'automates, intitulés : "Réseaux d'automates cellulaires”, congus pour
modéliser le probléme de l'auto-reproduction : leur structure est fondée sur le
déroulement séquentiel des tiches, c'est-a-dire que seuls peu d'éléments de la machine
sont actifs, les autres étant en attente (cf. chap III). Par suite, dans les années 80, il est
apparu de nouvelles machines a architecture paralléle implémentée sur des circuits 2 haute
intégration, tels que les nouvelles technologies "VLSI”, ce qui a permis d'accélérer le
temps de calcul. Citons quelques exemples de machines a architecture parallgle : “la
connection machine” construite dans le laboratoire d'intelligence artificielle de 1'université
MIT (cf. Hillis (82)(84)), "la machine de Boltzman” de 'université Carnegie Mellon (cf.
Hinton & al. (81)(84)) ou la machine 2 architecture systolique de I'université Carnegie
Mellon également (¢f. Kung (82) et Leiserson (83)), etc...

Ensuite, dans d'autres domaines tels que la biologie, la physique, etc..., les
chercheurs se sont trouvés confrontés a des systemes de plus en plus compliqués, pour
lesquels les méthodes heuristiques échouaient, d'ou 1'utilisation de méthodes type
réseaux d'automates. Au point de vue mathématique, ces réseaux d'automates sont des
systemes dynamiques discrets : en espace et en temps d'évolution. Ils fournissent des
solutions alternatives intéressantes par rapport aux modeles classiques fondés sur des
systemes dynamiques continus.

On représente, d'une maniére formelle, les réseaux d'automates cellulaires par une
application F : E€ --> E 2 ou E et 2 sont respectivement l'espace d'état et 1'ensemble

- cellulaire supposés finis, dont toutes les composantes sont identiques et définies
localement par :

AVCcQR,Af:ER-S>EQ
Vie Q,Vxe EXF;(x)=f(xl,y)avecF=(F; )_q

ol x lj4+v est la configuration ayant méme composantes que x sur i+V et valant 0 en
dehors de i+V.

Plusieurs travaux ont été consacrés a 1'étude du comportement de ces réseaux
(¢f. Demongeot & al. (83), Wolfram (83), etc...), & l'existence d'un modele de réseau
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d'automates cellulaires & 2 dimensions capable de réaliser une machine de Turing
universelle, connu sous le nom "le modeéle du jeu de la vie" (cf. Berlekamp & al. (82),
Conway (70)), introduit par Conway en 1970, et les réseaux booléens introduit par les
biologistes Kauffman et Thomas (c¢f. Kauffman (72), Thomas (79)), ainsi que les
réseaux de verres de spins (cf. Hopfield (82)), etc...

D'une maniére générale, un réseau d'automates cellulaires est un ensemble
d'automates ou sites localement interconnectés qui évoluent dans le temps (échelle
discréte) en différents modes d'itérations (. of. § II -3. 4). Concernant leur dynamique
d'évolution, elle est vue comme étant une succession d'états, dans le temps, de chaines
(réseau a une dimension) ou de boites (réseau A deux dimensions ). Le systeme peut
atteindre des cycles limites (ou comportements périodiques) ou points fixes
(configurations stables). Par exemple, ces types de comportement ont été observés par la
chaine (réseau d'automates cellulaires a une dimension) du physicien S. Wolfram (cf.
Wolfram (83)) qui cherchait 2 modéliser les propriétés d'auto-organisation de nombreux
systtmes physiques, chimiques ou biologiques, ainsi que dans l'exemple du
mathématicien Conway (cf. Berlekamp & al. (82), Conway (70)) qui a proposé le
modele de "jeu de la vie" fondé sur des régles simples (réseau d'automates cellulaires 2
deux dimensions), cherchant 2 modéliser la dynamique des populations d'organismes
vivants.

Voyons ensuite la classe des réseaux d'automates i seuils. Les premiers pionniers
du domaine, McCulloch & Pitts (cf. McCulloch & Pitts (43)), avaient introduit, en 1943,
les premicres notions "d’automates a seuils” dans le cadre de la modélisation de l'activité
de la cellule nerveuse (ou neurone). En effet, ils modélisaient le neurone (ou la cellule
nerveuse) par un neurone artificiel (ou formel), i.e. un automate 2 seuil dont les entrées
représentent les signaux issus par d'autres neurones, et le seuil représente le seuil
d'excitabilité du neurone en question. L'écriture mathématique de 'équation d'évolution
est la suivante : un automate 2 seuil est une application F : {0,1}" --> {0,1 " avec
n
’ 1, siZajsze
Vxe{0,1}n,  F(x],..x,)= ’:1
l 0, siZajxj<0
=1
ot O€ R est le seuil d'excitabilité du neurone, aje R sont les poids des synapses qui
relient le neurone avec les autres neurones “j” (si aj <0, la liaison est inhibitrice ; sinon,
la liaison est excitatrice) et n est le nombre total des entrées issues des autres neurones.
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Le premier réseau de neurones formels ou automates 2 seuil était destiné a résoudre
des probleémes simples, par exemple 2 mimer la fonction de mémoire associative dont fait
preuve notre cerveau. Cette derniére consiste 2 faire mémoriser un certain nombre
d'informations, par exemple des lettres, chiffres manuscrits, etc..., par un tel réseau, et
ensuite le réseau est capable de retrouver ces informations ou identifier des informations
incomplétes. Ce réseau comporte deux couches de neurones formels. La premiére couche
contient des neurones dits d'entrée ou récepteurs, leur role consistant A recevoir et 2
transmettre l'information 3 mémoriser. Les neurones de la deuxieéme couche sont
capables de calculer leur propre état en fonction des informations provenant des neurones
récepteurs, mais ne sont pas connectés entre eux : ce sont eux qui contribuent 2 la
fonction de décision du réseau.

La question qui se pose est : comment le réseau réalise-t-il la fonction de mémoire
associative ? ou comment s'assurer qu'il remplisse correctement cette tiche ? D'une
manicre générale, le probléme crucial consiste a trouver des regles d'apprentissage
adaptées permettant aux réseaux de neurones formels de remplir une tiche bien définie.
Précisement, il consiste & mettre au point une procédure permettant de calculer les
efficacités synaptiques. D&s 1949, le neurophysiologiste D. O. Hebb ( ¢f. D. O. Hebb
(49)) a émis I'hypothése que les neurones réels ou biologiques s'auto-organisent dans
leurs connexions sous l'effet des stimuli qu'ils regoivent. Cette auto-organisation repose
sur un principe simple : l'efficacité d'une synapse activatrice (resp. inhibitrice) se
renforce lorsque les neurones qu'elle relie ont tendance i étre actifs en méme temps,
c'est-a-dire en phase (resp. en opposition de phase) ; elle s'atténue dans le cas contraire.

Ensuite, dans les années 1950/1960, trois chercheurs ont introduit deux regles
d'apprentissage adaptées a de tels réseaux. L'une d'elle, congue par B. Widrow et
M. Hoff, est appelée regle de " Widrow-Hoff ". Et l'autre, congue par F. Rosenblatt, est
appelée régle du "perceptron”. Le réseau est ici soumis a un apprentissage dit supervisé.
En quoi consiste-t-il ? Dans la premiére régle, il s'agit de modifier les efficacités
synaptiques de tous les neurones par un algorithme type gradient ; dans la deuxiérme
regle, il s'agit de modifier les efficacités synaptiques des neurones qui fournissent une
réponse incorrecte par un mécanisme type punition.

Ces réseaux étaient censés résoudre des problémes simples. Pour les problémes plus
complexes, une solution consiste a organiser la décision en plusieurs étapes, ce qui
revient un réseau a plusieurs couches. Le perceptron est le premier réseau organisé en
trois couches : deux couches entrée/sortie et une couche de traitement intermédiaire
contenant des neurones dits cachés, congu par Minsky & Papert (cf. M. Minsky &
S. Papert (69)) pour la reconnaissance de formes. Dans un premier temps, on ne pouvait
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pas utiliser les deux régles citées plus haut, 2 cause de 1'existence des couches de
traitement intermédiaires.

Apres I'échec du perceptron (cf. Minsky & Papert (69)), dans les années 1970,
I'Intelligence Artificielle s'est développée, qui a pour but justement de résoudre les
problémes imposées par les performances des ordinateurs disponibles. De nombreux
chercheurs ont investi dans ce domaine pour se dégager de certains obstacles imposés.
Ils ont proposé des architectures trés proches de la philosophie du perceptron. Certains
d'entre eux, en s'inspirant de la physique du solide, utilisent les concepts de la théorie
des verres de spins et de la mécanique statistique (cf. R. Maynard et al. (81)), et
proposent des architectures capables de réaliser des fonctions de mémoire associative (cf.
J. Hopfield (82), G.E Hinton et al.(81), F. Fogelman et al. (85, 87)), de satisfaction de
contraintes (cf. G.E. Hinton et al. (84)), des problémes d'optimisation combinatoire (cf.
J. Hopfield & D.Tank (85)), etc...

Enfin, citons les travaux J.P. Changeux et al. ( cf. Changeux (84)) dans le domaine
de la neurophysiologie, ainsi que la réalisation de mémoires associatives, de machines de
reconnaissance, de classification (cf. T. Kohonen (84), ...).

Parallelement, les études théoriques sur les réseaux d'automates a seuil
s'approfondissent (cf. Goles (80)(82), Goles & Olivos (81), Goles & Tchuente (83),
Fogelman (85), Robert (86), etc...). L'une des propriétés les plus utilisées dans la
pratique est la suivante : '

soit F : {0,1}" --> {0,1}" un réseau A seuil, de matrice de poids synaptiques
A=(ajj), alors le réseau 2 dynamique d'itération séquentielle n'admet que des points fixes
(limites), & condition que A soit symétrique 2 éléments diagonaux non-négatifs (c¢f. Goles
& Olivos (81)). Ces points fixes sont utilisés dans les machines étudiées par Hopfield
(¢f. Hopfield (82)), Huberman ( cf. Huberman (84 )).

Dans ce chapitre, nous présentons une introduction neurobiologique concernant la
cellule nerveuse (anatomie, fonctions,...), et quelques rappels et résultats théoriques :
mesure de Gibbs, réseaux d'automates, champs aléatoires et étude du comportement
dynamique des réseaux d'automates a seuil. Enfin, nous étudions un modele de réseau de
neurones situé en amont du nerf auditif, qui représente les premidres couches de
traitement de I'information (signaux de la parole) issue de la cochlée faisant partie du
systéme de perception périphérique de la voie auditive. Cette information est modélisée
par un champ al€atoire binaire bidimensionnel tenant compte des aspects temporel, spatial
et stochastique du signal neuronal.
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IT -2. Introduction a la Neurobiologie de la Cellule Nerveuse

IT -2.1 Anatomie et Fonction de la Cellule Nerveuse

arborisation
terminale

=/
I'axone /\c—\{

les dendrites

Figure 1: La cellule nerveuse (ou neurone). Le neurone regoit des signaux provenant de plusieurs
milliers de ses semblables par ses dendrites, il décide d'émettre ou non un signal a ses semblables le long
de son axone. Les points de contact entre deux neurones sont appelés synapses.

Dans le cerveau humain, il y a environ 700 milliards de neurones multiformes (cf.
Delmas (70), Figure 1 ). La cellule nerveuse est constituée de trois parties :
* Les dendrites,
* Le soma (corps cellulaire),
* L'axone.

II -2.1.1 Les Dendrites

Ce sont de fines extensions tubulaires, se terminant par des synapses. Grace a elles,
le neurone collectionne des signaux provenant des neurones voisins. En effet, ces
synapses libérent une substance chimique (neuro-médiateur) qui provoque une variation
locale du potentiel membranaire. Pour l'ingénieur, tout se passe comme si le signal
transmis par une synapse était pondéré par un coefficient positif ou négatif que Fon
appelle "le poids synaptique". Si ce coefficient est positif, cela signifie que la
synapse considérée a tendance 2 exciter le neurone (post-synaptique), sinon le neurone
va étre inhibé. Le signal transmis se déplace ensuite vers le soma .

II -2.1.2 Le Soma

Il renferme tous les €éléments biochimiques de la cellule. Il regoit des signaux
€lectriques issus des autres neurones 2 travers les dendrites par l'intermédiaire des
synapses, puis il les traite jusqu'a ce qu'une sommation dite spatio-temporelle s'opére.
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Le neurone délivre alors une impulsion dite "potentiel d'action" ou "spike" une fois
que cette somme franchit un certain seuil. Si c'est le cas, il sera impossible
(physiologiquement) pour le neurone de décharger a2 nouveau pendant une certaine
période qui suit I'émission d'un spike. Cette période est dite réfractaire. Enfin, ce
potentiel d'action se propage le long de I'axone.

II -2.1.3 L'axone

Il est le prolongement du soma. Il se termine par des arborisations terminales qui
vont établir des connexions avec les autres neurones suivants. Pour I'ingénieur, 1'axone
est comme une ligne de transmission sans perte. En effet, 1'apparition d'un potentiel
d'action venant du soma traverse 1'axone A une vitesse constante et i une amplitude
constante.

II -2.2 Le Role de l1a Membrane Basilaire

En réponse a un stimulus acoustique , le message sonore va franchir la voie auditive
jusqu'a la membrane basilaire située 2 l'intérieur de la cochlée (¢f. Figure 2). Ce méme
message va subir ensuite une véritable analyse fréquentielle par cette membrane. En effet,
le long de cette derniére, il existe des récepteurs sensitifs qui convertissent les vibrations
en information €lectrochimique déclenchant les influx nerveux dans les fibres du nerf

audidf,
Membrane Basilaire

Hautes fréquences Basses fréquences
t ] Entrée Sortie

- -,

- .

-

- W

Nerf auditif
La cochlée

<> Systéme nerveux

i vibration
signal )5 | Membrane _cellules central

acoustique dair basilaire > cilices

Figure 2 : Traitement de la parole ( Systéme Auditif Humain )
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II -3. Réseaux d'automates et Champs aléatoires
II -3.1 Mesures de Gibbs

II -3.1.1 Définitions

Définition 3.1. : Mesure de Gibbs
Une mesure de probabilité p sur {0,1)%? est appelée mesure de Gibbs associée au
potentiel U, définie de {0,1}f2vers IR avec U(@) = 0, si l'ona :

¢ {01} —> R

x e pux)=e’X 5
Z
Z= Y eUY) o5t1a constante de normalistion.

YcQ

U est encore appelée l'état de Gibbs associé au potentiel U.

Définitions 3.2. : Potentiel de Gibbs et Potentiel d'interaction
Un potentiel de Gibbs est une application de {0,1 J2vers R ; si U est un potentiel sur

{0,132, alors on définit le potentiel d'interaction Jy standard comme étant une
application :
Ju : {0,1})2 —> R

X ~JyX)= Ygx('l)‘X\Y I'U( Y) , avec

U(Y) = log[l(Y)] - log[u(@)], o 1 est la mesure de Gibbs correspondante.
Inversement, par la formule d'inversion de Mabius (cf. Barra (81) ),on a :

UX)= 3 Jy(Y),avecJy(2)=0.
YcX
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II -3.2 Réseaux d'automates aléatoires

IT -3.2.1 Définitions

Définition 3.3. : Automate Aléatoire
Un automate aléatoire A est un triplet d’ensembles (E, X, Y) associé @ une paire de
Sonctions (F,G), tels que :

A=[(E, X, Y),(F,G)],on
- E est I’ ensemble des états
- X est l'ensemble d'entrées
- Y est l'ensemble des sorties
- F est une application telle que :
F:XxE?-->[01]
(x.p.q) — F(xp,q),

F est la probabilité de passer de I'état "p" a I'état "'q", quand l'entrée est "x", vérifiant :

VieX,VpeE.ona XY F(x,p,q =1
qeE

- G est une application telle que :
G:ExY-->][01]

(p,y) — G(p,y),

G est la probabilité d'avoir "y" comme sortie correspondant a I'état "p", vérifiant :

VpeE,ona 3 G(p,y)=1
y €Y
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Définition 3.4. : Réseaux d'automates aléatoires
Un réseau d'automates aléatoires R est un ensemble fini de sites (ou cellules) $2 associé a
une paire de fonctions (S,T), tels que :

R=[Q(S5T)], on

- § est une application telle que :
S:Q--> X%
0 > S(o),
est I'automate associé au site w € Q, tel que :
S(0)=[(E,XpY ), (Fo,Go)]
- T est une application telle que :
T:QxYR2-->X

(0.f) = T(a,f)
est l'entrée enregistrée au site o, quand chaque site ue Q2 donne une sortie f(uwey, on
S(w) est définie dans la définition 3.3.

* CAS PARTICULIER : Réseaux d'automates aléatoires binaires

On prend : E=Y ={0,1}, QcZd (fini), donc on peut identifier I'ensemble {0,1}2a
P[Q] (i.e. I'ensemble des parties de ) et X,={0,1}N(@), ot N(w) est I'ensemble des
voisins du site .

On définit donc le réseau R comme suit :

1) vwe Q’ S(w) = [(E’X(O; Y), (FCD, G)]: on Vwe Q} G(O= G’
vérifiant : pour tout p,y € {0,1},
f 1, Sip=y

G(py) = ,
\0, SLp#y

n_n "n_n

et Fy (D, p, q), 1a probabilité du transition de 1'état "p” vers 1'état q", quand l'entrée
est D C N(w), est définie par un certain potentiel U sur {0,1}€2 comme suit :

eU(D ulqu)|)
eU(D ulqal) 4 gU(D Ul(I-g)a|)

Vpe {01}, VD CNw), FiD,p, q) =

Dulaol, sig=1
on Dulqa| =
D\|lw|l, sig=20

2)T(o.f)={flu) }ue Nw
$i N(@) = {wj}j=] pn-alorsT( o,f)={flwy), .., floy) }.
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Ensuite, nous nous intéressons 2 1'évolution du réseau R dont la dynamique
d'itération est séquentielle telle que :

le processus d'évolution associé au réseau R est un processus de Markov sur P[€2].
Soit {®], ..., w/¢y } un ordre sur £2 et soit f;€ {0, 1} I'état du réseau 2 'itération k (o
ke N) (autrement dit c'est la configuration du réseau a I'étape k) ; alors, 1'état du réseau
R al'itération k+1 est donnée, selon la régle de transition, par le systéme suivant :

f fe(@i), si i#(k+1)mod| Q)

Jev1 (@) =
‘ tiré selon " RTL", si i=(k+1)mod | 2/

N

ou "R T L" est la Régle de Transition Locale, définie par la probabilité de transition
suivante :

Foi [ T(0 . fi) . fy (@;), .

Ainsi, l'ordre choisi sur la boite 2 détermine un parcours de @; a wyqy, chaque
itération de ce parcours correspondant au changement d'un site (et un seul ) de Q2 associé
a cette itération.

Le sous-processus associé au réseau R, correspondant aux itérations 0, [, 2/€), ...
kl€2), ..., est un processus de Markov homogéne qui admet, asymptotiquement, une
unique mesure invariante L, telle que (cf. Proposition 3.2., ci-apres)

px) = €9X)

, ou Z est la constante de normalisation.

c'est-a-dire que U est solution du systéme d'équation i = y.M, ou encore que U est le
vecteur propre a gauche de la matrice de transition M du processus de Markov associé
la valeur propre A=1.
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IT -3.2.2 Ergodicité et Mesure Invariante du Réseau

Proposition 3.1. : Le processus de Markov associé au réseau R pris au temps 0, [€2],
2/82, ... k|2, ... est ergodique.

Preuve : D'aprés Demongeot (85), soit M la matrice de transition du processus
(X k/-Q/)k eN associ€ au réseau R, telle que :

€Y
M= ITIM(O‘
1=

ou My, est la matrice de transition de l'itération i -1  I'itération i.

Supposons que les éléments de P[] sont rangés suivant l'ordre lexicographique obtenu
a partir de l'arrangement { ©,..., )¢y } choisi sur Q.

(M w; )P,Q est le terme général de la matrice de transition M w; - 11 représente la
probabilité de passer de I'état P, a l'itération i-1, a 'état Q, a l'itération i, telle que:
’ 0, si |[PAQ|> 1
(Mo, )P, 0 =
Fo; [P N(w:), p(ax) A p(w)], sinon

Par conséquent, le terme général de la matrice M s'écrit comme suit :
€Y
Mp, g = 11;11 (Mo, )P;, Piyy» 0B
P; =P
Pi =(P\((P\Q)NA)) U((Q\P)N Ay), avec A; ={ay, ..., 0.1} ; 1> i >1

Pig =0

Or, pour tout P,Q C 2, Mp, @ > 0; d'ol, d'aprés le théoréme de Perron-Frobénius
(¢f. Karlin et al. (75)), le processus ( Xk/.Q/)k e IN ©st ergodique.
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Proposition 3.2. : L'unique mesure invariante yu du processus de Markov (0:¢7707) RN

associé au réseau R est la mesure de Gibbs associée au potentiel U.

Preuve : D'aprés Demongeot (85), puisque M est irréductible et primitive, a cause de sa
stricte-positivité (cf. Gantmacher (59)), alors il existe une unique mesure invariante qui
correspond au comportement asymptotique du réseau R. Pour cela, il suffit de vérifier

que la mesure de Gibbs associée au potentiel U est invariante pour M, donc pour chaque
facteur M o

En effet, par définition de Fg;,ona:

= /[ joy || PAN(ay)]

ou (£ est la mesure de Gibbs associée au potentiel U, comme celui de F w; -

Etaussiona:

(Mo, )P, P \fo;/ =1 - (Mg,)p, PU/ w;/

d'ou y est invariante pour chaque M w; donc pour M.

* LA VITESSE DE CONVERGENCE DU PROCESSUS :

On définit I'entropie "H" de Kolmogorov-Sinai du processus de Markov ( Xk Qe N

associ€ au réseau R, de matrice de transition M, par :

H=- 3 wP) ¥ (Mpglog[(Mpg] ,
PcQ oc

ou 4 est la mesure asymptotique du réseau R.
Etant donnée 119 une mesure de probabilité initiale sur P[£2], alors uy est obtenue a
l'itération k/€2/ du processus de Markov de matrice de transition M, par:

M = Ho Mk,

ol Ly est un vecteur transposé 2/£2-dimensionnel. On déduit ensuite une borne de la
vitesse de la convergence du processus en appliquant la proposition suivante :
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Proposition 3.3. : Si 6 désigne la distance de Kullback sur les mesures de
probabilités sur P[], alors il existe un A (A > 0) et K dans N assez grand, tel que :
NuoMk, u) <AkH; Vk>K

Preuve : c'est une application directe de Goldstein (81) et Tuljapurkar (82).

La connaissance de 1'entropie "H" donne une borne supérieure de la vitesse de
convergence vers la mesure asymptotique  (la mesure invariante). Malheureusement, il
est difficile de calculer cette entropie dés que la taille du réseau est importante de I'ordre
de 32x32 (cas ol 2CZ2). Par conséquent, on ne peut exploiter le résultat donné par la
proposition ci-dessus.

Remarque 3.1. : Le probléme de passage a la limite thermodynamique consiste a
étudier les mesures limites obtenues en faisant tendre 2 vers Z9 (i.e. un réseau infini).
On dit qu'il y a une transition de phase, si le cardinal des mesures limites est strictement
supérieur a 1 (cf. Spitzer, Preston, Ruelle, Dobrushin, Landford).
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IT -3.3. Champs Aléatoires et Processus de Harris

II -3.3.1 Définitions (D'aprés Demongeot (85))

Définition 3.5. : Champ Aléatoire
Un champ aléatoire C sur Q est une famille de variables aléatoires {Cwl we ), @ valeurs
dans E, telle qu'il existe un espace de probabilité (A, & P), avec :

C = {CCH}Q)SQ N (A’ ‘ﬁ: P ) -—--> (EQ: $(Q)’ PC )’
on B(8) est la tribu borélienne sur E? engendrée par les cylindres finis (cf. Fricot (85) )
et Pc est la mesure canonique du vecteur aléatoire {Colwen

Remarque 3.2.: Champ aléatoire binaire

Si le champ aléatoire est binaire, on prend E = {0,1} ; de plus, si 2 est un sous-ensemble
fini de Z4, B(Q) est I'ensemble de tous les sous-ensemble de {0,1})2, je.
B(2)=P[{0,1}9]. Ensuite, on confond l'espace canonique {0,1}€? avec P[], dés que
Q est fini.

D'apres le théoréme de Hammersley-Clifford (cf. Besag (74)), pour chaque mesure
canonique de probabilité Pc (Pc > 0) d'un champ aléatoire C sur 2 (fini), Pc est la
mesure de Gibbs associée a un certain potentiel U, défini de P[] vers R.

Remarque 3.3. : (¢f. Proposition 3.1. ; ¢f. Remarque 3.2.), on dit que le réseau R
réalise asymptotiquement le champ aléatoire {Cowlwen

Définition 3.6. : Critéere Markovien spatial

Un champ aléatoire binaire est un champ Markovien spatial, si sa mesure canonique P¢c
vérifie :

1) Pc est strictement positive sur $(£2)

2) Vo eQ VAC Q Pc(JollA) = Pc( Joll A A M),

ou N(w) est I'ensemble des voisins de o.
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Définition 3.7. : Critére de renouvellement spatial
Un champ aléatoire binaire est un champ de renouvellement spatial, si sa mesure
canonique P¢ vérifie :

1) Pc est strictement positive sur B(£2)

2) Vo eQ VACQ,Pc(ollA) = Pc(jollAy),

avec Ap={ acA ; da, w)=d(w,A)}, o0 d(w A)= in{;d(w,a) etondestla
a €.

distance de Manhattan.

Définition 3.8. : Semi-groupe (P;}
{Pt } (t 20) est un semi-groupe, si, pour tout t >0, Py de P[] x P[] dans [0, 1],
vérifie les propriétés suivantes :

1)Py(A,B) 20, pour tout A, B e P[Q]

2) Z P;(A,B)=1,pourtout Ae P[]
Bc Q

3) Piys(A,B) = Z Pi(A,C)Pg(C,B), VA, BeP[Q]; s,t20
CcQ

. 1, siA=B
4)Lim P, (A,B)= 5 , pour tout A, B e P[$]
t-0t

0, SiA#B

ayant cela, le semi-groupe {P; } a la propriété suivante :

N

sachant que la configuration est “A” 4 I'instant ‘s’, la probabilité pour que la configuration
soit “B” a l'instant t+s’ est Pt (A, B), cela quelque soit ’s’.

Définition 3.9. : Générateur du Semi-groupe {P;}
G est un générateur associé au semi-groupe {Py }, s'il vérifie les propriétés suivantes :

1) G(A,B)=20, pourtout A #Bdans P[Q]

2) Y G(A,B)=0, pourtour Ae P[]
Bc Q2

3) P;(A,B)=e!G(A,B) , VA,BeP[Q] etV >0
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Définition 3.10. : Processus de contact de Harris
Un processus de Markov sur P[] est appelé processus de contact de Harris, si son
semi-groupe de transition {Py} de naissance et de mort vérifie :

VA BcQ, P;(A,B)=etG(A, B),
ou G est le générateur associé a { P}, tel que :

1) GAB) = 0 , si |AAB|>1
2) G(AAV|o|l ) = Bw,A), sioeA
3) GAU|w|,A) = a(wA), si weA

4) GAA)=- 3 G(A,B) ,
B=A

on B est une probabilité de Qx (P[] \ {$2}) vers ]O, 1 [, appelée le taux de naissance et
ou O est une probabilité de 2x (P[] \ {§}) vers ]0, 1], appelée le taux de mort.

Note : On a utilisé le terme "de naissance et de mort” par analogie aux modéles
épidémiologiques (cf. Fricot (85)), i.e. soit A la configuration des sites "malades et
sains"” ; passer de I'état "sain" a I'état "malade” sera consideré comme étant une "mort” et
inversement "naissance”.

Définition 3.11. : Le semi-groupe {Py} est dit de renouvellement de naissance et de
mort, si son générateur associé vérifie :

1) GA,Avlol) = B(w,A)=B(w,Ay), si weA
2) GAV|o|,A) = 0(w,A)=0(w,Ag), siweA

onAp={aeA  ; da, w)=dwA))

Définition 3.12. : Le semi-groupe {Py} est dit Markovien de naissance et de mort, si
son générateur associé vérifie :

1) GA,AUlol ) = B(w,A)=B(0,ANNw) ), si weA
2) GAUV|w|,A) = a(w,A)=a(w0,ANN®) ), si weA

ou N(w) est I'ensemble des sites voisins de .
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Définition 3.13. : Le semi-groupe {Py} de générateur G, irréductible, est dit réversible
dans le temps, si pour tout A, BeP[$] :

H(A) G(A, B) = i(B) G(B, A),

o [ est la probabilité stationnaire du processus {Py }, (t 20 ), c'est-d-dire vérifie :

2 M(A) G(A,B)=0, VB cQ (cf Spitzer(74))
Ac Q

Il -3.3.2 Convergence

Proposition 3.4. : Soir {P1} un semi-groupe de renouvellement de naissance et de
mort, réversible dans le temps, alors : la mesure de Gibbs associée au potentiel U, tel
que :

VACQ ; wea,eUAul0l)-U@) - B@A4)
a(w, A)

est l'unique mesure invariante pour le processus de contact de Harris défini par B et o
(taux de naissance et de mort).

Proposition 3.5. : Le réseau d'automates aléatoires R ( cf. § II -3.2.2 ) associé au
potentiel U, réalise le processus de contact de Harris défini par Bet .

Preuves :

1-)  pour la démonstration de la proposition 3.4. : voir Frico(85).

2-) pour la démonstration de la proposition 3.5.: c'est une application directe de la
proposition 3.2. et de la proposition 3.4. .

Par conséquent, les deux mesures invariantes du réseau d'automates aléatoires R et celle
du processus de contact de Harris ont une expression commune qui est la mesure de
Gibbs associée au potentiel U.
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IT -3.4 Présentation Générale des Réseaux a Seuil

II -3.4.1 Définitions (D'aprés Fogelman (85) et Robert (86))

Définition 3.14. : Réseau a dynamique synchrone (paraliele)

Soit un réseau d'automates binaires a seuil, i.e. la donnée d'une application F de {0,1}1
vers {0,1}1, alors on définit le processus discret d'itération paralléle associé au réseau, @
partir d’un érat initial x9, par le systéme suivant :

Vt 20, x(t+1) = F[x(1)], x(0) = x0
ou encore .

Vie{l,..,n}, Yt 20, xj(t+1) = F;[xi(1),..., xn(1)], xi0) = x

Cela signifie que les automates du réseau changent d'état en paralléle.

Remarque 3.4. : ce rype d'itérations correspond a la méthode de Jacobi sur F ou 8 la
méthode des approximations successives en analyse numérique.

Définition 3.15. : Réseau a dynamique séquentielle
Soit F I'application définie ci-dessus, on définit le processus d'itération séquentielle par :
Soit " o " une fonction de permutation de {1, ..., n} vers {1, ..., n}, telle que :

Vt 20, x[t+1] = Fg[x(1)], x(0) = x0, c'est-a-dire par convention :

Xg-1(1) (t+1) = Fc-l(l) [x4(2),.., xy,(1)]

Xo -l (FH1)= Fo 1y X -101) (04 1)y X110+ 1), X -1i(D)-Xeg-1 (1],
Vke {2, ..., n}

Cela signifie que les automates du réseau changent d'état I'un apres l'autre dans l'ordre
donné par la permutation " ¢ ".

Remarque 3.5. : ce type d'itérations correspond a la méthode de Gauss Seidel dans la
résolution des systémes linéaires.
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Définition 3.16. : Réseau a dynamique bloc séquentielle

Soit F l'application définie ci-dessus ; on définit le processus d'itération bloc séquentielle
ou partiellement paralléle par :

soit (Sg), k = 1,.., L, une partition de I'ensemble des automates du réseau, ordonnée,

telle que:

L
U Sk|=n (on|X|: signifie le cardinal de I'ensemble X )
=]

alors :
Vi20, x(t+1) = F(Sk)[x(t)] , x(0)=x9 on:

VieSk, Vke(l,., L}, Vt 20, xi(t+1)=F;[z%1)] avec z k) = (2}%(1));, tels que:

-sik=1,z1(t) = (x1 (1),.., xn (1)),

k-1
xj (1+1), sije.L_j S;
- si ke {2, .., L}, zjk(t )= l
X (1), sinon

Définition 3.17. : Réseau a dynamique stochastique

Soit F l'application définie précédemment ; on définit le processus d'itération aléatoire
par: ‘

Pour tout processus stochastique (I, ), t 20, a valeurs dans {1, ...,n}, ona :

Vt 20, x(t+1) = Fp, ) [x(1)], x(0) = x0

x;(t), si i#l;(w)

avec  x(+l)={p ), si i=l(o)

c’est-a-dire que le réseau est a dynamique séquentielle avec un choix aléatoire successif

des automates "i", on I'automate "i" change d'état et les autres restent inchangés dans

l'itération V', selon l'ordre donné par le processus aléatoire (I, ).
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Remarques 3.6. :

- Toute itération séquentielle est une itération aléatoire o (I;) est un processus périodique
de période n.

- l'itération chaotiques est un cas particulier des itérations aléatoire (cf. F. Robert (76)).

- Les itérations aléatoires ou chaotiques ont été considérablement utilisées dans les
problémes des verres de spins (cf. J.J. Hopfield(82)).

II -3.4.2 Comportement Dynamique des Réseaux a Seuil

Soit F : {0,1}1 ---> {0,1}" un réseau 2 seuil ol les composantes (F; ), i =1,.., n, sont
des fonctions 2 seuil telles que : Vie {1, ... n}, Vxe{0,1)n

n

1, si)y ajj xj 2 6;

=1

Fi(x],..xp)= "
0, si})ajxi<6

=

OUA= (aij)e IR est une matrice carrée (nxn)et @=(6;)eR est un vecteur seuil.
Comme {0,1}" est fini, alors le processus (x(1)), t 20, tel que : x(t+1) = F[x(1)], t 20, et
Vx(0) = x0e {0,137, est périodique de période p, si l'on a :

Vx0e{0,1}7, 3p,T >0, Vit >T, X(t+p) = x(t ) (1)
Soit T I'infimum des temps vérifiant (1).

Par suite, on définit le cycle limite par =(x, .., x) avec x! =x(T), .., XP=x(T+p-1),
T et p sont appelés respectivement la longueur du transitoire et la période du cycle limite
(ou longueur du cycle limite). En effet, pour un cycle limite ¥, défini comme ci-dessus,
on définit Sz I'ensemble des automates (ou les éléments du réseau) stables au cours du
cycle limite ¥ par :

Sgci{l,..,n, tel que :

VieSg,Vie(l,., p}, xt=x!

et les automates non-stables (ou oscillants) sont définis par: {I,., n]\ Sg. Par suite on
définit le ceeur stable par:

SC=MNS8z (Stable Core)

X
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et le cceur oscillant est défini par :

oC=N({1,.,n}\ Sf)

> 4

Atlan et al. (81) et Fogelman et al. (82) ont montré que le cceur stable est trés
robuste, de telle sorte qu'il résiste aux perturbations du réseau ou 2 l'introduction d'un
bruit blanc sur le réseau.

Le procédé le plus puissant pour étudier le comportement dynamique discret consiste
a exhiber une fonction ‘E’ strictement décroissante dite fonction d'énergie , introduite par
J. Hopfield (cf. J. Hopfield(82), analogue A celle des verres de spins, telle que :
Ex0)>Ex1)>..>E(x7)= Ex™k), Vk2>1.

En particulier cette méthode a donné des résultats intéressants pour ce qui concerne
les réseaux d'automates 2 seuil.
Posons :

*EX)=-(112).XAX +X'0 = - (1/2).<AX, X> + <0, X>, VXe{0,1}"
*2EX)Y)=-<AY,X> + <0, X+Y>, VX,Ye{0,1}"

ol X' est le vecteur transposé de x, ot A =(ajj) et O définissent le réseau a seuil et oil <,>
est le produit scalaire classique (ou standard).

Les fonctions ‘E’ définies ci-dessus sont des fonctions discrétes analogues aux
fonctions de Lyapunov, qui sont généralement utilisées pour étudier des systemes
dynamiques continus.

Des chercheurs tels que Fogelman, Goles, Weisbuch et Pellegrin (83-84) ont trouvé
des résultats intéressants en ce qui concerne la caractérisation du cycle limite (période et
longueur du transitoire du cycle) de ces réseaux.

Soit F(A,B) le réseau déterministe 2 seuil ol les F; sont des fonctions 2 seuil strictes
(car on peut toujours se ramener 2 celui ci) ot :

n
1, si} aixi>6
J=1
Fi(x],..xp)=

n
0, si)a;x<6
J=1
et ol A = (a;j) est la matrice de connexions ou d'interactions carrée (n xn), et 6 = (6;)e IR

est un vecteur seuil.
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Citons donc quelques résultats établis selon le mode d'itération utilisé :

1) Cas d'itérations séquentielles

Proposition 3.6.: Soit F(A,0) un réseau déterministe a dynamique d'itérations
séquentielles ; si A = ( ajj)e Z est une matrice de connexions carrée symétrique (nxn) dont
les éléments diagonaux sont non-négatifs, alors on a :

i) p=1 (seulement des points fixes)

n n n
i) Ts<XY Xlaj|+2( X |az|+ le:l)
i=lj#i i=I i=l]

oup et T sont respectivement la période du cycle limite et la longueur du transitoire de la
dynamique.

Remarque 3.7. : Le corollaire suivant est un cas trés intéressant dont I'application est
par exemple le probléme des verres de spins, ...

Corollaire 3.1.: Soit F(A,8) un réseau déterministe a dynamique d'itérations
séquentielles ; si A = (ajj)e Z est une matrice de connexions carrée symétrique (nxn),
avec (a;j) dans I'ensemble {-1,0,+1}, Vije{l, ..., n}, et dont les éléments diagonaux

sont non-négatifs, alors on a :

n n
T<3XY|Vi)+22X |a;| <n(3n-1) (borne quadratique),
] i=1

i=1

on V(i)| = card{je(l, .., n} | aj =0, =i}.

De plus, si V(i)| <K, Vie(l, ..., n} (uniformément en i),

alors :T<(3K + 2)n (borne linéaire).

Preuves : (cf. F. Fogelman et al (83))
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2) Cas d'itérations bloc séquentielles

Proposition 3.7. : Soit F(A,6) un réseau déterministe @ dynamique d'itérations bloc
séquentielles ; si A = ( ajj)e Z est une matrice de connexions carrée symétrique (nxn) et si
les A = (ajyj), i, je Sk, sont non-négatifs, on (Sg), k=1, ..., L, est une partition ordonnée
de l'ensemble {1, ..., n}, alorson a :

n
i) T< ¥ Y|ay|+2 X 6]
i=1j=1 i=1

Corollaire 3.2. : Soit F(A,0) un réseau déterministe @ dynamique d'itérations bloc
séquentielles ; si A = (ajj)e Z est une matrice de connexions carrée symétrique (nxn),
avec (ajj)e{-1,0,+1}, Vi, je{l,.., n}, et si les Ax=(aijj), i, je Sk, sont non-négatifs, on
(Sk), k=1, ..., L, est une partition ordonnée de I'ensemble {1, ..., n}, alors on a :

i) p=1 (la dynamique a seulement des points fixes)

ii) T<3n2 (borne quadratique)

De plus, si [V(i)|=card{je (1, ..., n}/a,-j #0,} <K, Vie{(l, ..., n} (uniformément en i),
alors :
T <(3K)n (borne linéaire)

Preuves : (cf. F. Fogelman et al.(84))

3) Cas d'itérations paralléles

Proposition 3.8. : Soir F(A,0) un réseau déterministe ¢ dynamique d'itérations
paralléles ; et si A=( ajj) est une matrice de connexions carrée symétrique (nxn), alors on
a: .

i) ps2
siA=(ajje Zonadeplus: p=1et

n n n
i) T< ¥ XYlaj|+2 3|6
i=1j=I i=l

iii) si(ajj)e{-1,0,+1}, Vije{l, .., n}, alors :
T<3n2 (borne quadratique)
De plus, si V(i)| = card{je{l,..n} | a;j #0,} = K, Vie{l, ..., n}, alors :

T £(3K)n (une borne linéaire)

Preuve : (cf. F. Fogelman et al.(84), Goles & Olivos(80)).
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Remarque 3.8. : Dans le cas on A = (ajj) est seulement symétrique, alors le réseau @
seuil F(A,6), a dynamique séquentielle, peut avoir des cycles de longueur p >1,i.e.ily
en a plus que de points fixes (cf. F. Fogelman et al.(84)).

4) Cas d'itérations aléatoires

Proposition 3.9.: Soit F(A,0) un réseau déterministe dynamique d'itérations
aléatoires et si A = (a,-j)eZ est une matrice de connexions carrée symétrique (nxn) dont
les éléments diagonaux sont non-négatifs, et soit (It ) un processus aléatoire a valeurs
dans {1, ..., n}, alors l'itération aléatoire associée au réseau F (A,B) n'a que des points
fixes.

Preuve : D'apres la proposition 3.6., il existe une fonction énergie E telle que : E est
strictement décroissante, i.e. x(t+1) # x(t ) > E[x(t+1)] < E[x(t )] on

Vxe{0, 1}*, E(x) = «(1/2) Zi=1 n xi 2j# aij Xj + Xi=1n (6; - aii) x; ; pour la preuve voir
Fogelman et al. (83).

Supposons que l'itération admet un cycle de longueur p >1. Soit alors x=(x1, .., x?)
le cycle limite de l'itération ; comme I'énergie E est strictement décroissante au cours des
itérations, alors : E(x 1) > ... > E(xP) > E(x ! ) qui est impossible, d'ou le résultat.

Remarque 3.9. : Si le processus (I ) ne visite pas assez souvent certains éléments de
{1,..,n}, il peut arriver que le point fixe de l'itération aléatoire ne soit pas le point fixe de
litération séquentielle.

* CAS PARTICULIER :

Il s'agit de réseaux a seuil F(A,0) dont la matrice d'interconnexion "A” est non
symétrique (quelconque) a valeurs dans {-1,0,+1} (analogue aux verres de spins). Le
comportement dynamique de ces réseaux peut étre cyclique de longueur grande, d'ou

l'existence d'un ceeur stable et d'un ceeur oscillant.
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II -4 le modéle neuronal

IT -4.1 Introduction

D'apres ce qui précede, on choisit £ (I'ensemble des sites ou neurones de réseau)
comme étant une sous-boite de ZZ, telle que 2=/1,..., taille]x[1,..., taille], sur lequel
notre réseau est représenté. Le réseau est donc le sidge d'une succession de
configurations binaires ou I'état 1" (resp. "0") représente l'activité (resp. non-activité )
du neurone.

X =fi( H;)

Ai= Y WiyXj+Wie
jeN()

H;i=A;- 6

Figure 3 : X; est I'état de sortie du neurone "i". Wij est le poids de connexion du neurone "j” vers le
neurone "i". Aj est une somme pondérée issue des neurones voisins correspondant a l'entrée totale du
neurone “i" (appelée fonction d’Harmonie). H; est une fonction appelée fonction Hamiltonienne. f; est la

fonction de décision qui varie d’'un modéle a l'autre - dans notre cas, fi( )= 4ct)on 3 est une fonction
indicatrice sur [0, +oo] ou encore fi( §) est respectivement la fonction de Heaviside dans le modéle des -

réseaux déterministes et la variable aléatoire de loi de Bernoulli Ble 3 I(1+e 3 )] dans le modéle des réseaux
non-déterministes.

Le réseau est donc un systéme de calcul distribué dont les éléments sont des unités de
calcul qui regoivent des entrées A travers des voisins et ensuite qui produisent leur état de
sortie. Autrement dit, le réseau est un ensemble de neurones interconnectés dont chaque

neurone “i” est en connexion avec plusieurs neurones. Un de ces neurones est 2 I'origine
de la fibre d'entrée "e;” (cf. Figure 3 ) délivrant une information extérieure dite :

innovation extérieure et les autres sont les sorties (ou états internes) des neurones voisins
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" xj ”, pondérés par des poids synaptiques Wij €/-1,+1] N (i) (ou poids d'interaction du
neurone “j” vers le neurone “i"” ) qu'on a privilégiés, selon le choix de la topologie (ou
structure) de connexion (dans notre cas : sphéres de Manhattan centrée en " , lieu des
points situés a égal distance de "i” pour la norme L;, (cf. SIV -2.4 et Figure 7)). Le
neurone ensuite calcule son entrée totale dite somme pondérée “A;" (appelée aussi :
fonction Harmonie ), et il sera actif dés lors que cette somme franchit un certain seuil "6;"
et inactif dans le cas contraire (cas d'un réseau 2 seuil déterministe, cf. § I7 -3.5 ) ou bien
I'état du neurone sera tiré selon une loi de Bernoulli B[eHi / (1+eMi)], ou H; est une

fonction appelée : fonction Hamiltonienne (cas d'un réseau non-déterministe ou
stochastique, cf. Figure 3).

II -4.2 Présentation du modele

\

(et}

Figure 4 : Réseau a innovation

Soit x; (¢ ), I'état interne du neurone “i” A l'instant "¢” et e; (t+1), I'innovation 2 l'instant
“t+1" ( cf. Figure 4).

Le probléme : cherchons une fonction itérative qui fait passer I'état du neurone "i" de xj(t)
a xj(t+1) en fonction des voisins du neurone "i"

Soit N(i) I'ensemble des voisins ( spheres de Manhattan de rayon 1 et 2 en général). On
envisage deux cas :

1) - cas_déterministe :
Cherchons la fonction F telle que : Xi(t+1) = Fi [Xj(t), jeN(i) ; e; (t+1)] ; VieQ

2) - cas stochastique :

Cherchons la probabilité conditionnelle "P” telle que :

P = Prob{X; (1+1) =11 (Xj (1), jeN(i) ; ej (t+1)} ; VieQ
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* Calcul de la fonction Harmonie "A; (0)" :

Ai(t)= X Wi (0)Xj(t) +..
JEN(i)

ou Wij sont des coefficients pondérateurs et X i (t) est 1'état interne du neurone "i"” i

I'instant "¢”.

* Calcul de la fonction Hamiltonienne "Hi(t)" :

les termes d'ordre supérieur a deux de la fonction Aj() sont négligeables parce qu'on se

limitera aux configurations singletons et paires. Par suite, on aura la forme de la fonction
"H; " comme suit :

Hi(t)=A;(t -1)+Wi(t-1)ei(t)-6;(t); t21

* Loi des efficacités synaptiques (ou loi de plasticité) :

w

4

wsup=

€2

€1

winf=-1

Figure 5 : domaine des poids synaptiques

Nous avons choisi une évolution des efficacités synaptiques, induite par la reégle de
Hebb (introduite par le physiologiste Hebb). Ainsi, on a fixé les valeurs des poids
synapses excitatrices (resp. inhibitrices) entre €1 et Wsup=1 (resp. entre Winf=-1 et €2),
pour des raisons neuro-physiologiques (cf. Figure 5 ).
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» Interconnectivité :

Dans un réseau & “n” neurones , il y a n(n-1)/2 liaisons deux 2 deux entre "n”
neurones. En privilégiant des liaisons a courte distance, on a arbitrairement utilisé la
définition d'un champ radial isotrope & inhibition latérale (cf. Figure 6 ).

interaction
+
_ J—
\— = / Lateral
distance

0

Figure 6 : loi d'interactions spatiale en ’ chapeau Mexicain ’

" + " excitation , " - " inhibition

Les interactions s'inspirent de la loi dite en " chapeau mexicain” de sorte que le
neurone sera excité par les neurones les plus proches et inhibé par les neurones les plus
€loignés. Dans notre cas, le neurone est excité par quatre neurones (sphére de Manhattan
de rayon1) et inhibé par huit neurones ( sphere de Manhattan de rayon 2 ) (cf. Figure 7 ).

)
+
+|o |+
)

Figure 7 : schéma des connexions inter-neurones
"+" excitation (manhattan 1)
"-" inhibition (manhattan 2)



Chapitre 11 -36

* La fonction neurone :

On peut répondre aux questions posées précédemment de la maniére suivante
soit 'k’ le temps discrétisé tel que z = k.At et 6; (k) le seuil du neurone “i” & l'instant 'k’ ;
soit Xj (k-1), pour je N(i), les états internes des neurones voisins (spheres de
Manhattan). On définit donc 1'état de sortie du neurone "i” a I'instant %k’ par:

1) CZ! lr! o o .
1 = _M-_I_
%© ﬂ(“en,-(k) 2
1,s5ix>0
ou ﬂ(x) ={ x>
0, six<0
2) Cas stochastique :

ou H; est la fonction Hamiltonienne associée au réseau (cf. pp. 36).
Note : pour plus de détails voir chapitre IV : Implantation et Réalisation.

* L'algorithme du Réseau :

A partir d'un état initial du réseau : X0, on s'intéresse au processus d'évolution du
type Hebbien suivant :

X(k+1)= F[X(k);e(k+1)], YVk20,X(0)=X",

ou F est déterministe ou non-déterministe, selon le cas des réseaux traités.

Définition 4.1. : Un réseau d'apprentissage du type Hebbien appelé apprentissage
non-dirigé, est la donnée d'une famille { Y'x}x¢ {0,1)82 de fonctions, telles que :
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Uy : [-1+1]K42 > [-] +1]12
w = YUy (W),

on Yx(W)={{¥y, xi(wijli, je Q telles que :
Yo, owij) = wij

Vo, 1(wy) = Y1, O(wij) est une contraction sur [-1,+1]
Vi, 1(wij) = est une dilatation sur [-1,+1]

Remarque 4.1.: Dans nos simulations ( cf. chapitre IV), on a pris Y'x comme suit :

Wik, xk wij (6)) = wij (k) + oof Cwyj ()4 (x; (), %7 (K))

avec xj (k) = e; (k+1), sij =i, o

‘ 20,0) = 0
M0,1)=M1,0)=a
‘ MLI)=b

et ol a et b sont des constantes bien choisies (cf. chapitre IV )

Enfin, le syst¢éme d'évolution du réseau s'écrit de la maniére suivante :

x¥ —F(H(k));i e
Wi (k+1)="¥k xk Wy ®)ssij=i,xk =et ijen

0i(k+1)=0 (6;(k)-aA; (k));ieQ

ou Yy est la fonction du type Hebb, définie ci-dessus, et @ est une fonction bornée de
R dans R.
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IT -4.3. Convergence et Mesures Invariantes (d’aprés O. Francois (90))

* Rappels :

On a vu, dans le cas des réseaux déterministes 2 seuil (cf. § II -3.5), que le
comportement dynamique, dans différents modes d'itérations, converge vers des états (ou
des configurations) stables (des points fixes) ou vers des cycles limites (comportement
périodique), aprés un certain temps (appelé temps transitoire). Parfois, le systeme
d'évolution peut avoir un comportement "chaotique”, c'est-a-dire que le systéme explore
successivement un trés grand nombre de configurations possibles.

Si la taille du réseau est /€2/=n, alors on a a priori 27 configurations possible a
observer, ce qui représente une grande variété de comportements possibles différents. En
réalité, le biologiste S.A. Kauffman, et beaucoup d'autres, ont observé par des
simulations sur ordinateur que le réseau aléatoire binaire, d'interconnectivité d'ordre 2
itéré en paralléle, adopte un comportement périodique, aprés une période transitoire, de
durée faible. Ainsi, les simulations montrent que :

1)- 1a période du cycle est en moyenne de I'ordre de V11, ce qui représente une réduction
€norme par rapport aux 2" configurations possibles a priori.

2)- le nombre de cycles limites différents est en moyenne égal 2V / 2 , ce qui représente
un tres petit nombre de comportements possibles par rapport 2 la taille du réseau .

Notes :
- On suppose que W = (w,-j) est une matrice de connexions réguliéres (invariantes par

translation), 0k = 0 et que les tirages des états des neurones sont indépendants.

- On note : t{i} = (01"’ ]l’ ~-0n)’
Hi(x)= X wyx*-6=<wx (ij>-<6{i}>,
je

ou <, > désigne le produit scalaire classique (ou standard).

En ce qui concerne les réseaux non-déterministes, on a vu que (¢f. § IT -3.3 ) le
processus d'itération purement séquentielle admet une unique mesure invariante, qui
s'installe aprés un régime transitoire ; c'est la mesure de Gibbs associée 2 un certain
potentiel U, tel que :

eU(x)

#s (x ) = 7
onU(x)=<Wx,x>-<0,x>etonZest la constante de normalisation.
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Dans la suite nous allons traiter le cas d'un processus d'itération totalement parallele
et partiellement paralléle ( ou bloc-séquentielle ), pour les réseaux, simples, totalement
connectés (cf. pp. 40).

La regle du changement d'état pour chaque neurone est choisie non-déterministe
(appelée aussi : Régle de Transition Locale - notée par : "RTL" ) : c'est la probabilité pour
que le neurone "i” soit dans 1'état "I’ A I'instant k+1° sachant I'état du réseau 2 l'instant
'k’, notée :

(X Wijxjk' ;)
je

x.k- @
1+e(j629w11x1 6:)

Prob{X(k+1)=1 | X(k)=x} =

D'une mani¢re générale : le neurone "i” est soumis 2 la régle de transition locale si :

Yi(X wijxk-0;)
Jje

Prob{X;(k+1)=y; [ X(k) = x} = , Vy; €{0, 1}

kg
I+e(jezaw”x’ o)

ouW=( wij) est la matrice des poids synaptique et 6 = ( 6; ) est le vecteur seuil.

* Cas d'un processus d'itération totalement paralléle :

Le processus {X(1)}; > 0 correspondant au réseau non-déterministe est un processus de
Markov homogene ; soit M sa matrice de transition.

Proposition 4.1. : Le processus d'itération {X(1)} totalement paralléle est ergodique.

Preuve : Soit M la matrice de transition du processus {X(t)} ; puisque les tirages sont
indépendants, alors, pour tout x, y €/0, 1}, on a :

M(xy)= Prob{X(k+1)=y | X(k) = x}

= M(x,y) = Prob{ N X;(k+1)=y;/X(k) = x}
ieQ

= M(xy)= I{)Prob{Xi(k+1)=y,- | X(k) = x}
1€
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e<Wx,y>-<6,y>

IT (1 +e<Wx, {i}>- <6, {i}>)
ie 2

don M(xy) = >0,Vx ye{0,1}£2

En vertu du théoréme de Perron-Frobenius, le processus {X(k)} est ergodique.

Proposition 4.2. : Supposons que la matrice de connexions W = ( wij) est symétrique

et que 6 = 0, alors la mesure de Gibbs [ associée au potentiel U est invariante pour le
processus d'itération totalement paralléle, et est telle que, en posant I'={0,1}2, I'on ait :

¥y e<Wx,y>
yel . o
Hp (X )= Z , ou Z est la constante de normalisation ,
eton U(x) = Z log(1+ e< Wx, {i}> )
' ie

Preuve: D'aprés la proposition 4.1., la matrice de transition M du processus {X(k)}
s'écrit de maniére générale, pour un seuil 6 non nul :

e<Wx,y>-<6,y>

con dx,0)= J] (1+ e<Wx, {i}>-<6,{i}>)

M(x,y)=
d(x,e) ieQ

En effet, du fait que M(x, .) est une probabilité, alors d(x, 6) peut s'écrire aussi
comme suit :

dx,6)= Y e<Wx,§>-<6,5> = [T (1+ e<Wx, {i}>-<6, {i}>)
Selo’ ie

= Y e<Wx,§>-<6,5> M(xy)=e<Wx,y>-<86y>
SerI’

= Y Y esWxS>-<65> M(x,y)= Y e<Wx,y>-<6y> (*)
XelI'SeTI Xel'
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* Si on suppose que le seuil est nul, i.e. 6 = 0, alors I'équation (*) peut s'écrire
comme suit :

2 2 e<Wx,S>. M( X,y ) = 2 e<Wx,y>
XelSer Xel

= XY Y eWrS> M(x,y)= X e<Wyx> (car W est symétrique)
XelI'Ser Xel

= X MUp(x).M(x,y)=py(y)
Xer

d'ou yp, est invariante par M.

Remarque 4.3. : On peut se ramener dans la proposition 4.2. au cas o le vecteur seuil
0 sera non nul de la maniere suivante :

vXer* = (0.1 )" ) by (X =S wijzi=< WR (i}>

%)

avec .

X =1, . Xipwxn, 1), e Yi}=(y,.,1; .. On+1).

* Cas d'un processus d'itérations partiellement paralleles :

D'apres Fogelman (85), soit £2 une sous-boite de £ 2 constituant le réseau de neurones
et soit {£2;}, i=1,..., N, une partition de £2 dont chaque £2; contient des éléments non
~ deux a deux connectés, c'est i dire : V&, je£2;, Wij = 0.

On définit alors le processus {X(z)} d'itération partiellement parallele par :

Vt21,X(1) = Fro)(X(1-1)), X(0) = XO,
ot X0 est I'état initiale du réseau et ob :

Ve 21, VieQ, x,-(t)J i (1) ¢ mod(N)

‘ tiré selon larégle " RTL" , si ieS mod(N)
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Remarque 4.4.: Le processus {X(t)} d'itérations partiellement paralléles est un
processus de Markov non-homogéne. Par contre, le sous processus {X(tN)} est un
processus de Markov homogéne.

Proposition 4.3.: Le processus {X(tN)} ke N d'itérations partiellement paralléle est

ergodique.

Preuve: Soit M la matrice de transition du processus {X(zN)} ; puisque les tirages sont
supposés indépendants, alors on peut écrire M sous la forme suivante :

N
M= HM,'
i=]

ou M; est la matrice de transition de I'étape i 2 I'étape (z+1)i donnée par:

0, six#y sur Q\ £
M;(x,y)=

Vel X wiixt-6)
e je 17

. .t
ke Qi e(jg.'QWk j%j - 6k

, Sinon

Or, M; (x, y) peut s'écrire aussi comme : Vx, y €{0,1}%

j 0, Six#y sur Q\ £;
M;(x,y)=
e<Wx,yi>-<6,yi>
di(x, 6)

, Sinon

onyl=(y; k ke avec y; g =yk,sike;;

Yi k =0, sinon
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eton

di(x,0) = JI (1+e<Wx {k}>-<6,{k}>)
ke ;

Par conséquent :

N
Vx, ye{0,1}**, M(x,y)= [IM;(E; Ei;),on

i=1
~i ~0
‘x =U(XNQ) ,X =0
~ 7 ~ 7 .Si
Ei=(x-X')UY", avec /
~ 7 ~0
ly‘_—.u(yngj) ,Y =0
jsi

Comme M est irréductible, c'est-a-dire Vx, ye{0,1}€2 M(x, y) > 0, d'apres le théoréme
de Perron-Frobenius, le processus {X(tN)} est ergodique.

Proposition 4.4. : Si Vi=1..N, Vk,je Q;, Wij = 0 (i.e. les éléments de §; sont non
deux a deux connectés), alors la mesure de Gibbs U est l'unique mesure invariante pour le

processus d'itération partiellement paralléle, telle que :
e<Wx,x>-<6,x>
V4

HS(X )= , ou Z est la constante de normalisation .

Preuve : D'apres la proposition 4.3., il existe une unique mesure L, telle que : u=uM

(en vertu du théoréme de Perron-Frobénius ).

. S . U(x g
Il reste maintenant & montrer que la mesure de Gibbs H(x)= e_z(__) , associée au

potentiel U: U(x )= <Wx,x >- <6, x> , estinvariante 3 gauche par la matrice M ; en

fait, elle I'est pour chaque M;, i =1,..., N, c'est-a-dire :

Mx)= X uy)Mi(yx)
yeQ
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En posant I'={0,1}€ et I'; ={0,1}%%, nous avons :

- SoitxeT, tel que x = 0 sur &;

Mx)= X pxuyi)Mi(xuyix)

yier'
= uwx)= MxuUyi)
. di(xuyi,0)
yler’
l
= Wx)= Z Mxuyl) (car we,j=0,Y,jeQ;)
. di(x,0)
lsrl

Soit ensuite u ie I},

Mxoui)= 3 pxuyi)Mixuyixoui
yieri
e<Waxuyi),ui>-< 6,ui>

= uxoui)= Y uxuyi ,
j dixuyt 8)

yier’

e<Wx,ui>-<6,ui>
di(x, 6)

= wxwi)= )Y wuxuyi (car wy,j =0 Yk, j €Q;)
yieri

= mxuvui)=px)e<Wru>-<6ui> (g

- De méme, six = s #0 sur £, sion pose z = x - s i sur £;, alors on revient au
cas précédent, i.e. 2= 0 sur £ .

e<Wx,x>-<6,x>

z
systéme d'équations donné par la relation (@), d'oil 4 = g est invariante par M.

Par suite, on vérifie aisément que u(x )= est solution du

Remarque 4.5. : On remarque que les deux mesures invariantes Ms et [p peuvent étre
trés différentes pour certaines valeurs de la matrice de connexions W= (wij) ; par
exemple on a :

Lim  8(up,us )=+ ,on Sestladistance de Kullback.
Wi -
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Il 4.4 Estimation de la Mesure Gibbs

Notation : On note la configuration nulle par "".

On dit que la configuration A€ {0, 1}€2 est singleton (ou configuration I-ton ) si elle
possede un seul neurone excité "1”, paire (ou configuration 2-fon ) si elle posseéde deux
neurones excités "I", triplet (ou configuration 3-ton ) si elle posséde trois neurones
excités "1”, etc...

Dans un réseau a /2| = N neurones, il y a 2 N configurations possibles telles que :
N configurations possibles sont des I-ton (singletons), C%I configurations possibles
sont des 2-ton (paires), C%, configurations possibles sont des 3-ton ( triplets ), ..., C}f,
configurations possibles sont des k-ton.

EXEMPLE : SiN = 32 x 32

Ily a2 (32) configurations possibles :

N = 1024 configurations de I-ton ( singleton ),
C% = 523776 configurations de 2-ton ( paires ),
etc...

* Calcul des potentiels d'interactions
- SiA = {i} (configuration singleton)

H ({i})]

JU[{i}]=108[u(@)

-SiA = {i,j} (configuration paire)

.. H({i}) H({j}) u(fi,j)
, -—- —_— - —_— lo —————————
Julfi,j}] =-log [ u(@)] log [ #(@)]+ g [ (D) ]
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Pour estimer la mesure de Gibbs associée 2 la dynamique du réseau, il faut mesurer
(ou estimer) tous les potentiels d'interactions du réseau de N=taille? neurones qui
correspondent au total & 2N configurations potentielles. Or, d'aprés ce qui précede, il est
impossible de calculer tout ces potentiels, car on serait submergé par les calculs. Pour
éviter tout cela, il nous suffit de ne laisser apparaitre que des configurations singletons,
paires et triplets. Pour cela il, suffit de choisir une bonne valeur du paramétre “Ar” (le pas
d'échantillonnage de la dynamique du réseau) suffisamment petit (cf. §IV -2.9).

Dans la pratique (¢f. § IV -3.2.3, § IV -3.2.4 ), on estime les potentiels d'interaction
durant un certain temps "T" assez long, ou T = (iter_max).At, en remplagant la mesure u
dans les relations précédentes par sa mesure empirique (ou fréquence empirique) p*.

On calcule donc Jy/* er U* par:
U™(A) = log [ 1*(A) ] - log [ u*( @) ]

=UA)= Y J/*(B),avecy(2)=0.
BcA

Et ensuite, on applique la formule d'inversion classique de Mcebius :

W(A) = X nlavBly*s)
BcA

ol |A\B| est le nombre de "I"” qui sont dans la configuration “A” et qui ne sont pas dans
"B" (cf. B. D. Ripley (88)).
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DESCRIPTION DE LA MACHINE PARALLELE
UTILISEE : "L'HYPERCUBE [FPS] T-40"

IIT -1. Introduction

Depuis Von Neumann, les ordinateurs ont évolué dans le sens d'une augmentation
des performances de leurs divers composants (contrdle, traitement, mémoire). Les
machines séquentielles arrivent maintenant prés des limites physiques de leur rapidité.
L'introduction du parallélisme devient alors nécessaire pour accélérer les traitements.

Les fabriquants de super-calculateurs s'intéressent ainsi i cette nouvelle idée de
parall€élisme, et proposent des performances a un coit inférieur a celui des meilleures
machines séquentielles du moment. Parmi les super-calculateurs disponibles sur le
marché, apparaissent ainsi des machines multiprocesseurs. L'hypercube [FPS] T-40 (cf.
Figure 1) fait partie de ces machines et posséde un parallélisme massif (virtuel car la
machine est extensible de 8=2 3 jusqu'a 16384=214 processeurs ) entre les processeurs.

Dans ce chapitre, on présente une introduction globale sur le parallélisme et
notamment sur le type d'ordinateur utilis¢ le long de cette thése : 'hypercube [FPS] T-40
(a 32 processeurs) couplé a un Micro-Vax dont le systéme d'exploitation est UNIX.

\F

disque dur
Winchester

disque dur
Winchester

communications
entre les 2

cube de transputers cube de transputers

Figure 1 : Organisation générale du T - 20
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IIT -2. Une vue globale sur le parallélisme

IIT -2.1 Introduction au parallélisme

Au fur et & mesure que nous affinons les modeéles mathématiques, les calculs que
nous aurions besoin d'effectuer sont de plus en plus complexes. En outre, les ordinateurs
scientifiques réclament de plus en plus de performances. En effet, le calcul scientifique
demande des ordinateurs de plus en plus puissants pour améliorer le traitement de
modeles proches de la réalité que ce soit pour étudier le comportement aérodynamique
d'un avion, la fission ou la fusion de particules nucléaires, 1'évolution d'un cyclone,
l'interprétation d'images ou de la voix humaine, etc... Ces opérations sont de plus en plus
coliteuses.

Si I'on prend comme base le million d'opérations flottantes par secondes
(Ie mégaflop), on obtient les chiffres suivants : 700 pour I'aérodynamique, plus de 200
pour les études sur les plasmas, 500 pour la conception d'une centrale nucléaire, trés
supérieur 2 /000 pour les prévisions météorologiques. Or, pour mener des calculs de
cette taille & bien, méme pour les plus puissants des ordinateurs actuels, il faut un temps
relativement long : de quelques heures 2 plusieurs semaines, suivant les cas.

Si T'on regarde la plupart des calculs qui sont effectués par les ordinateurs
monoprocesseurs, on constate qu'une part trés importante du temps machine est destin€ a
un petit nombre de tiches bien spécifiques telles que : transformation de Fourier, produit
ou inversion de matrices, résolution des systemes linéaires, etc... ; si on pouvait les
accélérer, on gagnerait beaucoup. Cependant, ces derniéres années, sont apparues des
machines basées sur les réalisations de circuits intégrés qui ont pu gagner un temps
énorme. Malheureusement, ces techniques se rapprochent de leur limites ; il faut donc
envisager de nouvelles techniques. L'une d'entre elles est la technique des super-
calculateurs paralleles tels que : HYPERCUBE (T-série, [FPS], n-cube), T-Node,
MasPar, CONNECTION MACHINE, etc... Méme si on ne peut plus espérer une
amélioration au niveau des performances d'un seul processeur, on pourra gagner du
temps si on distribue une tiche de calcul 2 plusieurs processeurs travaillant en parallgle.
Mais ces machines sont encore des calculateurs non spécialisés.
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Certains chercheurs (de l'université de Carnegie Mellon, U.S.A) ( cf. Kung(82) et
Leiserson(83)), (c¢f. Quinton & al.(89)), ont développé la notion des réseaux, dits réseaux
systoliques, qui ont pour objectif de rendre ces calculateurs plus spécifiques. Ces réseaux
sont des réseaux d'automates cellulaires réalisés par des circuits VLSI (Very Large Scale
Integrated Circuit). On peut envisager une structure de calcul trés rapide a partir d'un
ordinateur hote, qui relie des réseaux chargés des calculs spécifiques les plus cofiteux,
implémentés en VLSI.

Pour répondre a ces besoins, les constructeurs s'appuyaient traditionnellement sur les
progres des circuits intégrés. Cependant, la technologie VLSI actuelle, avec des circuits
intégrés au silicium tend a arriver  ses limites : les niveaux d'intégration sont trés élevés
et les connexions entre circuits sont raccourcies au maximum. On pourra sans aucun
doute encore gagner de la vitesse avec cette technologie, mais sans aucun rapport avec les
gains du passé.

Une premiére solution envisageable peut étre de changer de technologie, c'est-a-dire
d'utiliser de nouveaux matériaux semi-conducteurs comme [‘grséniure de Gallium
(AsGa), des transistors a base métallique ou encore des matériaux supra-conducteurs.
Mais a I'heure actuelle, ces techniques restent expérimentales et de plus sont trés chéres
par rapport aux technologies traditionnelles du silicium.

Une seconde approche, en vue d'augmenter les performances d'un ordinateur,
consiste a bouleverser sa composition classique. En effet, le modéle cité par John
VON NEUMANN en 1945 décrit un ordinateur comme une machine éminemment
séquentielle : les instructions sont extraites de la mémoire, décodées, puis exécutées, puis
les résultats sont rangés en mémoire avant de passer a l'instruction suivante. Il peut donc
étre fort intéressant d'introduire un certain parallélisme dans la structure des ordinateurs,
tant au niveau de l'architecture globale par l'utilisation de plusieurs processeurs qu'au -
niveau du processeur local. Les algorithmes et les méthodes qui seront utilisés sur ce type
d'ordinateurs seront donc d'une conception nouvelle, puisqu'ils manipulent de nouveaux
concepts. On pourra se permettre d'exécuter simultanément plusieurs instructions et donc
d'accélérer notablement les calculs.

Une description plus compléte des divers composants d'un ordinateur classique
pourra permettre une meilleure compréhension des bouleversement apportés par les
machines paralleles. La machine de John VON NEUMANN, encore appelée machine
SISD (Single Instruction Single Data), correspond 2 un seul flot d'instructions et un seul
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flot de données ; elle comprend un processeur (l'unité de traitement) et une mémoire (cf.
Figure 2). Celle-ci est organisée en "cellules”, accessibles individuellement via un nombre
(I'adresse de la cellule), qui contiennent les instructions du programme et les données
nécessaires a son exécution.

unité de
contrdle

bus

T 1 L
programme I | données

mémoire
1 1 1

Figure 2 : ordinateur séquentiel

Le processeur, qui constitue la partie active de la machine, est constitué de quatre
unités principales :

- Le compteur d'instructions (ou compteur ordinal),
- L'unité de contrile (encore appelée unité de commande),
- L'unité arithmétique et logique et les registres.

L'unit€ de contrdle, véritable chef d'orchestre de I'ordinateur, consulte le compteur
d'instructions pour lire en mémoire la nouvelle instruction qu'il décode et exécute.
Suivant le type d'instruction, une donnée peut étre lue ou écrite en mémoire ou une
opération effectuée.

‘Les registres sont de petites unités de mémoire A accés trés rapide ou sont
généralement stockées les données les plus utilisées.
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L'unité arithmétique et logique (UAL) exécute les calculs ; elle est généralement
munie de circuits cablés qui lui permettent de réaliser de fagon matérielle les principales
opérations arithmétiques (addition, soustraction, multiplication et division).

Le bus permet une gestion efficace des communications entre les diverses parties de
l'ordinateur :

- Processeur,

- mémoire ,

- entrées | sorties.

L'idée qui préside au parallélisme est simple : si diverses parties d'un algorithme sont
indépendantes et que l'on dispose de plusieurs unités de traitement, alors elles peuvent
étre effectuées simultanément sur les diverses unités. Il faut cependant s'assurer que les
dites parties sont bien indépendantes et qu'elles n'auront pas besoin d'avoir
simultanément accés aux mémes données.

Il est bien évident qu'il existe de nombreux styles d'architectures paralléles : ceux-ci
dépendent de la fagon dont les instructions sont exécutées, des topologies de
communication des processeurs, et de la structure de la mémoire (cf. Quinton (85)).

Une des classifications les plus communes décompose le parallélisme en trois
classes, suivant le mode de contrdle des instructions élémentaires, en distinguant les flots
de données et les flots d'instructions. On a alors les architectures pipeline, SIMD et
MIMD.

Les fabriquants de super-calculateurs s'intéressent a ces nouvelles idées et les mettent
en application en proposant sur le marché des ordinateurs paralleles aux performances
€levées a un coiit inférieur A celui des meilleures machines séquentielles du moment.

Le constructeur [FPS] (Floating Point System) se situe dans cette lignée en
proposant plusieurs machines multiprocesseurs (les T-series machines) dont le T-40,
[FPS] (cf. Figure 3) sur lequel on a implanté notre algorithme.
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IIT -3. Présentation du T-40 [FPS]

En raison de leurs performances et de leur capacité de mémoire, les ordinateurs
paralleles de type hypercube deviennent de sérieux concurents dans la course aux
Mégaflops, pour les applications scientifiques (cf. Figure I, F. igure 3 ).

disque dur

Winchester / /] disque dur
H Winchester

%

= nceud systeme 0
\ - = anneau systéme Re—Yh nceud systéme 1
MicroVax . ‘
= communications = N
=y ‘ = entre les . ‘ ?

=
S 4nnalF3 =y
cube de transputers cube de transputers
disque dur ~\ A di
sque dur
Winchester E a' Winchester

. i I i i
Ty -

- _‘ by T "=

! L] ] [ ] ] 1 l
I 1Y LTS '
IS n D S

= = communications ko ~

— 4 entre les — —

cube de transputers cubes cube de transputers

Figure 3 : Le T-40, une machine paralléle & mémoire distribuée
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III -3.1 Généralités

Les T-series machines exploitent a fond une nouvelle architecture de machines
paralléles, de sorte que ses composantes (ou processeurs) sont arrangées d'une maniére
optimale dans un hypercube.

Une T-series machine peut étre considérée comme une architecture n-cube ={0,1}n
ou chaque sommet correspond a un processeur. 11 y a au total N = 27 processeurs dans
une T-series machine de dimension n. Chaque processeur posséde un numéro "p” dit
absolu (0 <p <N-1) qui correspond 2 une valeur décimale de ce numéro écrit en base
binaire ( ce qu'on appelle un code de Gray) (cf. Figure 4). Les liens entre ces processeurs
sont des arrétes du n-cube, de sorte qu'un processeur ne communique qu'avec ses
n=logy(N) voisins et, s'il communique avec d'autres non directement voisins, cette
communication se fait par des processeurs intermédiaires. On dit que deux processeurs
sont physiquement voisins, si et seulement si, en écriture binaire, leurs numéros différent
exactement d'un bit (en code de Gray). Un 4-cube est une machine hypercube comportant
16 processeurs, ce qui correspond & une machine T-20. Dans les T-series machines, le
nombre de processeurs peut varier de 8=23 jusqu'a 16384=214 processeurs.

10 11
1010 1011
14 9
1000 1110 = 1001
1111
12 o”/’ig
1100 1101
6 7
4 0110 0111
OI}Z% ol N\
2 0011
0 g~ 0010 -
0000 0001

Figure 4 : hypercube T-20 de dimension 4.

La T-series machine est une machine, congue par M. J. Flynn en 1966
(cf. Flynn(66)), MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) asynchrone, a8 mémoire
distribuée (un Mégaoctet de mémoire vive pour chaque processeur (cf.
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Tourancheau et al.(88))), i.e. chaque processeur d'une T-series machine a sa propre
mémoire accessible que par lui-méme, par opposition aux architectures & mémoires
partagées oli tous les processeurs ont acces & une mémoire centrale.

Comme la mémoire d'une T-series machine n'est pas partagée, les processeurs
doivent s'échanger ou se communiquer entre eux. Par suite, chaque processeur envoie un
message & un autre processeur a travers au plus n=logy(N) liens, N étant le nombre de
processeurs de la T-series machine n-cube, i.e. une communication se fait par un envoi de
messages (cf. Hwang et al.(84)).

La T-series de [FPS] est un systéme de conception modulaire ot chaque module est
constitué d'un cube de dimension 3 (8 processeurs) reli€ a un nceud systéme par un bus
(link-bus) et aux autres modules par canaux suivant la topologie hypercube. Le naeeud
systeme a pour fonction de gérer, d'une part I'échange entre son module et son disque
dur de Winchester, d'autre part la communication entre les processeurs de ce module et
la machine hote (ici c'est un Micro-Vax).

Les nceuds systéme sont reliés entre eux par une structure d'anneau, et chacun
d’entre eux posséde un disque dur de Winchester. Les entrées/sorties entre le T-40 et le
Micro-Vax s'effectuent par un bus connecté au nceud systtme "0", qui est le processeur
privilégié€ pour les communications vers la machine héte.

Ce systéme modulaire permet de construire aisément des systémes plus importants en
augmentant la dimension de I'hypercube (Le T-200 a Los Alamos, U.S A, comprend /28
processeurs).

L'hypercube T-40 est reli¢ 3 un mini-ordinateur hoéte, servant d'interface avec les
utilisateurs, qui est un Micro-Vax (fabriqué par Digital Equipment Corporation)
supportant jusqu'a 7 utilisateurs simultanément.

Le systtme d'exploitation est ULTRIX ou VMS (cf. UNIX(83)), et le Micro-Vax
est reli€ au réseau local grenoblois via Ethernet.

* Les performances théoriques du systéeme :

* au niveau calcul :la "peak performance” de calcul en parallele de chaque
processeur atteint 12 Mflops (Millions d'opérations flottantes par seconde).

* au niveau du transfert de données : chaque processeur peut recevoir et
émettre simultanément 692 Koctets par canal et par seconde ( 5 Moctets pour les 4
canaux en communication bidirectionnelle ).



Chapitre Il .57

IIT -3.2 Structure d'un processeur

un processeur, encore appelé noeud de I'hypercube, est composé de 3 parties :

* un transputer (micro-processeur T-414 fabriqué par INMOS), spécialis€ dans
les communications, qui gére les communications entre les processeurs voisins ou
avec un neeud systeme. I1 joue aussi le role d'unité arithmétique et logique, et
assure le contrdle du programme.

* une unité de calcul vectoriel VPU (_Kecior Processing Unit) permet des
calculs trés rapides en virgules flottantes (grice 4 un pipeline sur I'additionneur, le
multiplieur et les registres (¢f. Figure 5)) sur des vecteurs réels codés sur 32 bits et
sur 64 bits (format IEEE double précision).

* une mémoire vidéo (1Moctet) trés performante a double acces aléatoire vers le
transputer et série vers les registres du VPU.

* un multiplexeur : pour augmenter la capacité de communication entre les
processeurs ol chaque processeur a 4 canaux (entrées/sorties) bidirectionnels

actifs.

Vidéo RAM
00000

banc B0 |<€——p| registre B0 I(—
40000 T2 sources

banc Bl |<€&——13» registre Bl |«
80000 0 lI l2 Zli sources

banc B2 || registre B2 ||
€0000 0 1I 2I '_I:,sourc&s

banc A > re%'streA <
FFFFF WO ! 2 3 souees

unité de contrdle arithmétique

registre Ml HI registre
opcode + status

Figure 5 : Organisation des composantes du VPU et de la mémoire

Toutes ces composantes sont rangées sur une seule carte, réalisée en circuit VLSI.
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IIT -3.3 Structure d'un ncud systéme

un neeud systéme est constitué de 2 parties principales :
* une mémoire (disque dur de Winchester 85 Moctets).
* un transputer (de contrdle).

Le nceud systeme sert d'interface avec la machine hote (le Micro-Vax) pour ce qui
concerne les entrées/sorties et assure le controle des données sur son disque. Lors de
I'exécution, le neeud systéme "0 charge le code recu du Micro-Vax sur tous les
processeurs de son cube et le transmet aux autres nceuds via 1'anneau systéme, chacun le
distribuant sur son cube. Par conséquent, tous les processeurs connaissent le méme code,
mais ils ont cependant un numéro absolu dans l'architecture ; cela leur permet de
n'exécuter que la partie du code les concernant grace i une instruction conditionnelle
explicite du programmeur.

IIT -3.4 Les communications

Sur chaque nceud, la gestion des communications est assurée par le transputer. Celui-
ci posséde 4 canaux de communications bidirectionnels (émission et réception) (cf.
Figure 6). Afin d'augmenter la capacité du systéme, ces 4 sorties ont été multiplexées
avec un €lément a 4 sorties. Ainsi, chaque processeur dispose donc de 16 canaux de
communications ; cependant, seuls 4 d'entre eux peuvent étre utilisés simultanément (un
multiplexeur ne pouvant avoir qu' une seule de ses entrées actives).

Dans I'hypercube, 2 processeurs sont "physiquement” voisins lorsque leur écriture
binaire differe d'un seul bit (en code de Gray) (cf. Y. Saad er al.(88 ).

vers le noeud systéme (bus)
réservéj
1 $9132 61014 3 711150 4 8 12
AEEEEENEEEE NN

Mux 1 Mux 2 Mux 3 Mux 4

TRANSPUTER

Figure 6 : Transputer et multiplexeurs
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Les multiplexeurs étant configurés & chaque communication, on obtient un temps
d'initialisation B, qui est beaucoup plus élevé que le temps de transfert des données ;
comme le montre le modele proposé par Y. Saad 1986, le coiit d'une communication est
donné par : '

t=B+1n

On obtient sur le T-40 les valeurs =830 et 17=1.43 micro-secondes (cf. Kuppuswani et
al.(88)), n étant le nombre d'octets transférés.

* Communication :

Une communication entre processeurs s'effectue en trois étapes :

i) - Choisir de la configuration,
ii) - Définir les canaux de communication,
iii) - Utiliser les fonctions de communication.

i) Topologie :

Les différentes configurations possibles, décrites dans (Poplawski(88)), sont :
- Le tore a une dimension(configuration anneau),
- Le tore a deux dimensions (configuration grille),
- L'hypercube de dimension <35.

De plus, suivant la topologie, on peut connaitre 1'emplacement relatif du processeur
dans la topologie considérée. Ainsi, dans I'hypercube, les processeurs sont numérotés
selon le code de Gray et, dans l'anneau, deux voisins ont des numéros qui différent de 1
bit.

ii) Chemins de communication :

Pour communiquer entre processeurs sur une topologie, il faut définir un chemin qui
utilise l'un des 4 canaux physiques. Lors de la définition d'un chemin, on peut spécifier
si la communication sera blocante ou non, c'est-a-dire si le processeur doit attendre la fin
de la communication avant de continuer 2 travailler ou s'il peut le faire simultanément.
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iii) Fonctions de communication :

Il existe différentes routines de communication permettant chacune d'atteindre un
nombre divers de processeurs. On peut ainsi communiquer :

- D'un processeur a un autre (OTO( ) : one-to-one )
- D'un processeur a tous les autres (OTA( ) : one-to-all )

- De tous les processeurs a tous les autres (ATA( ) : all-to-all )

Le transfert des données se faisant octet par octet, il faut donc préciser le nombre
d'octets a transférer. Les fonctions de communication ne manipulent que des adresses
dans la mémoire.

Si on veut communiquer avec un processeur qui n'est pas voisin immédiat, il faut
construire un chemin ou routage, ou 1'on se déplace d'un bit différent en un bit différent
dans I'écriture binaire.

* Communication Entre Hote et Processeurs :

Les communications entre les processeurs d'un cube et le noeud systéme associé sont
assurées par un bus, et sont donc "mono-utilisateur” ; I'accés du noeud systéme est géré
par un logiciel arbitre. Pour effectuer une entrée/sortie, il faut créer la connexion physique
entre le processeur et le bus, appeller la routine [FPS] d'entrée/sortie qui convient et,
enfin, débloquer le multiplexeur. On peut (entre autres) lire ou écrire 2 1'écran :

- Des caractéres,

des chaines de caractéres,

des entiers,

des réels codés sur 64 bits.
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* Communication entre les neuds systéeme et les processeurs :

Chacun des nceuds syst®me posséde un disque dur de Winchester ou il est possible
pour l'utilisateur de stocker des fichiers (pourvu que ceux-ci soient au format adéquat).
On dispose ainsi des procédures classiques de traitement des fichiers :

ouverture du fichier,

lecture dans le fichier,

écriture dans le fichier,
Jermeture du fichier.

HT -3.5 La Mémoire

Sur le T-40, chaque processeur posséde 1 Méga-octet de mémoire vive d'acces tres
rapide depuis le VPU , ainsi que 2 Kilo-octets internes au transputer. La mémoire
principale est du type vidéo RAM i double acceés, série depuis le VPU et aléatoire depuis
le transputer. La mémoire est adressable par mots de 32 bits, mais les "blocs” de transfert
peuvent €tre plus importants (jusqu'a 1024 octets).

La mémoire est découpée en quatre bancs égaux, chacun étant associé 3 un registre
vectoriel. L'acces série a la mémoire permet le transfert simultané d'une tranche d'un des
bancs mémoire dans les registres vectoriels (cf. Figure 7 ).

Les quatre bancs, numérotés A, B2, BI, B0, ont 256 tranches de 1024 octets, soit
256*128 réels (un réel étant codé sur 8 octets en double précision), les adresses allant de
00000 a FFFFF. Les extrémités de la mémoire (bas du banc B0 et sommet du banc A)
sont réservées au systéme qui les utilise lors des appels des routines “generic"” ou "single
node”. Le code du programme est chargé dans la partie basse du banc B0 (au dessus de la
tranche réservée au systéme).

L'acces aléatoire se fait en 3 cycles du VPU pour 4 octets, soit 13.33 Méga-octets par
seconde (MO/s). Il est possible d'effectuer des transferts de blocs ou d'éléments &
incrément régulier dans la mémoire.

L'acces série se fait avec les registres vectoriels. A chaque banc de la mémoire est
associé un registre. Les bancs sont découpés en 256 tranches de 1024 octets ; lors des
acces séries (lecture ou écriture), une tranche complete de 1024 octets est chargée
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(respectivement déchargée) dans un registre (respectivement dans la mémoire). La vitesse

de transfert est importante : une tranche de 1024 octets est transmise en 3 cycles du VPU ;
on a donc un débit de 3.4 GO/s.

#FFFFF
#FECO00

banc B1

#C0000

H #80000

Figure 7 : Schéma de la mémoire et ses accés

IIT -3.6 L'unité du calcul vectoriel "VPU"

Le VP U (Vector Processing Unit) permet des calculs trés rapides en virgule flottante

(sur des réels codés sur 64 bits, contrairement au transputer qui ne traite ses calculs que
sur 32 bits).

Le V P U est congu pour des opérations vectorielles ou matricielles trés rapide. Il a
une puissance théorique de I'ordre de /2 MFlops (Millions d'opérations flottantes par
seconde) et on peut en pratique arriver a une réalisation de /0 a 11 MFlops.
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Le V P U contient, d'une part des routines de haut niveau : “Single Node Routines"
et "Generic Routines" qui effectuent des opérations vectorielles complexes telles que
I'exponentielle sur des vecteurs (ces routines sont écrites en langage “Occam”), d'autre
part, des routines de bas niveau, telles que "Vector Forms" ou "Parameter Block
Routines”, qui permettent aux utilisateurs de manipuler les composantes du VPU. Dans
ce niveau, on peut obtenir une meilleure performance, mais ceci nécessite une maitrise et
profonde connaissance du VPU. Lors de I'utilisation, toutes les variables en parametres
de ces fonctions doivent étre bien placées en mémoire, i.e. dans les fichiers notés :
[Nom_ fich].loc.

III -3.7 Les langages

Les langages disponibles, sont : Occam, Fortran 77 et "C” standard auxquels
viennent s'ajouter les fonctions [FPS] pour les communications et I'acces 3 1'unité de
calcul vectoriel, le "VPU" (Vector Processing Unit).

HI -3.8 Fonctionnement de la T-series machine

Une T-series machine est une machine mono-utilisateur accessible via un Micro-Vax
sous le systeme d'exploitation Ultrix ou VMS. Les langages de programmation sont
Occam, Fortran 77 et "C" standard. Le programme est compilé sous l'allocation du T-
series par la commande : "zgsg”, pour fournir des codes d'exécution du programme ou
encore pour charger le programme dans les processeurs et, ensuite, il faut se désallouer
en tapant la commande: "tdgsg”. Chaque processeur identifie son numéro absolu ou son
numéro relatif dans la configuration choisie. Les processeurs travaillent d'une maniére
indépendante ou asynchrone, tant qu'il n'y a pas une communication 2 faire entre
processeurs. Dans les communications, les processeurs se synchronisent et les
communications se font par émission de messages 2 travers des canaux oi 1'un envoie et
l'autre regoit. Une communication ne peut se réaliser que par un accord mutuel. Chaque
processeur posséde quatre (4 ) canaux de communication bidirectionnels (entrées/sorties )
et chaque canal est multiplexé avec 4 autres canaux. Donc, chaque processeur possede 16
liens possibles de communication, mais au maximum 4 2 la fois sont actifs, du fait quele
transputer ne supporte que 4 communications paralléles. Comme on I'a vu au paragraphe
(Il -3.4), les communications coiitent cher ; ainsi, une meilleure réalisation des
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communications en temps a été testée par G. Villard (cf. G. Villard (88)), en montrant
qu'en langage Occam , la vitesse de communication sur un seul canal peut atteindre 0.937
Moctets/s, lorsque la taille du message est plus d'un Koctets, contre une vitesse normale
de l'ordre de 0.66 Moctets/s.

. n_ d rogramme :

Pour lancer un programme, souvent on utilise une exécution en batch, qui consiste a
€crire un fichier de commandes, sous 1'éditeur vi , ed ou emacs,..., qui contient un
ensemble d'instructions, exécutables 1'une apres l'autre, a effectuer :

Exemple : écriture d'un batch

vi batch.com:
sleep 1800 (* exécution des instructions au bout de 1800 secondes * )
date
tasg (* allocation de la T-series *)
thoot (* initialisation de la T-series *)
MAXTIME 30000 (* le temps par défaut est de 3600 secondes *)
ttrun projet.exe < donnee > sortie.txt
thoot (* ré-initialisation de la T-series pour d'autres utilisateurs *)
tdasg (* désallocation de la T-series*)

date

Pour lancer le batch, on tape : batch &
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CHAPITRE IV

IMPLANTATION DE RESEAUX NEURONAUX SUR
LA MACHINE PARALLELE HYPERCUBE T-40
ET REALISATIONS

IV -1. Introduction

Ce chapitre concerne I'implantation d'un réseau de neurones bidimensionnel sur la
machine parallele hypercube T-40 [FPS]. En effet, notre algorithme est prét a se
parall€liser d'une maniére simple sur cette machine (cf. Chap. Il et Figure 1). Donc, on
a implémenté (en perfectionnant L. Martel et al. (88)) un programme traitant des
réseaux carrés dont les tailles correspondantes sont : 8x8, 16x16 32x32, 64x64 et
128x128 neurones. On peut aller au deld, mais on risque de surpasser la place mémoire,
qui est au total de un Mégaoctet pour chaque processeur. Le programme est écrit en
langage "C" standard.

anneau systéme nceud systéme 1

ommunications
entre les of

cube de transputers cube de transputers

disque dur

: disque dur
Winchester Winchester

communications

cube de transputers e“gj%ézs cube de transputers

Figure 1 : I'hypercube T-40 [FPS]
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H>
B

23
g

Figure 2 : la grille (4 x8 ) a 32 processeurs

1v -2. Implantation de I'algorithme

IV -2.1 Le neurone

D'aprés ce qui préceéde, le neurone est connecté A plusieurs neurones voisins
(spheres de Manhattan) et, sur ce neurone, il arrive ce qu'on appelle une stimulation
extérieure, délivrant une information extérieure dite : “innovation extérieure”, qui excite
le neurone en question (par la fibre d'entrée). Cette innovation est modélisée par un
processus de renouvellement ponctuel délivrant un train de spikes selon une loi de
densité de probabilité "f; ” qui représente la loi des durées inter-spikes, i.e. la durée entre
deux excitations successives, simulée par une réalisation de la loi "f;" (cf. Figure 9 ). On
a choisi comme type de densité une loi Normale ou une loi rectangulaire dissymétrique
(cf. Figure 5, Figure 8). Le neurone ensuite calcule son entrée totale "A;" (cf. §II 4.2 ),
qui est fonction des états internes "xj" des neurones voisins, de l'innovation “¢;”, des
poids d'interactions “wij" et du seuil "6;". En sortie, le neurone “i” délivre un spike ou
pas, selon la régle d'évolution locale choisie (déterministe ou non-déterministe) ( of. $11
-4.2 ). On définit ainsi la structure de type neurone qui est implémentée par :

struct neurone

{

int entree ;

double poids_mahnl[4] ;
double poids_mahn2[8] ;
double poids_fibre ;
double seuil ;

double refract ;

double sortie ;

J

Par suite, 'ensemble de neurones interconnectés forme ce qu'on appelle un réseau de
neurones, qui est décrit dans le paragraphe suivant.
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IV -2.2 Le réseau de neurones

Un réseau est donc un ensemble de neurones interconnectés. Soit
Q=[1..1aille]x[1..taille] 1a sous-boite carrée sur lequel notre réseau est implémenté,
comprenant N=(taille)? neurones. On a implémenté le réseau sur trois types de
configurations de I'hypercube [FPS] T-40, cela pour une raison bien objective : I'étude
du degré de parallélisme de 1'algorithme du réseau. On a trouvé que, pour les réseaux de
taille supérieure ou égale a 32x32=1024 neurones, le speed-up (ou I'accélération) par
rapport au temps d'exécution sur un seul processeur ( i.e. temps séquentiel ) dépend
linéairement du nombre de processeurs (cf. §IV -3.1). Les configurations sont des tores
a deux dimensions comportant 4 (resp. 16 et 32) processeurs, de sorte qu'on confie a
chaque processeur N/4 (resp. N/16 et N/32 ) neurones, autrement dit que chaque
processeur gére une sous-boite/raille/2]x[taille/2] ( resp. [taille/4]x[taille/4] et
[taille/4]x[taille/8] ).

Chaque processeur dispose d'une taille maximale fixée i 32 x 32, A cause de la place
mémoire du processeur qui est au total de 1 Mégaoctet (cf. chap. III ). On en déduit la
structure du réseau implémentée par :  struct neurone reseau[32][32] ;

Ensuite, nous allons décrire chacun des éléments du réseau en détail :

IV -2.3 Génération des entrées
1V -2.3.1 Génération d'un train de spikes

* Rappel théorique :

Soit "Y" une variable aléatoire de loi uniforme sur [0, 1] et "y" une valeur observée
par cette variable (cf. Figure 3).
Posons X = F-1(Y), ot "F" est la fonction de répartition supposée bijective de la densité
de probabilité " f ”, alors la loi de la variable aléatoire " X ” suit bien la densité donnée

par Ilfll.
£(t) A FOA
model + 1t
mode2 + y F -
, > t L, — t
0! Tinf Tmil Tsup 0! Tinf A Tmil Tsup

-1
F(y)
Figure 3 : La densité dissymétrique unimodale ” f " et sa fonction de répartition " F *
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En effet, calculons la fonction de répartition de ” X ", notée ” F x(t)":
Fy(t)=Prob{ X <t}
=  Fy(t)=Prob{ FI(Y )<t}
=  Fx(t) =Prob{ Y <F(t)} (car F estcroisante)

= Fy(t)=F(t),; wteR ( car Y suit une loi uniforme sur [ 0,1] )
Par conséquent : Fy = F et donc fx = f, ce qui implique que la loi de "X” suit bien la loi
de densité de probabilité " f .

* La technique de génération :

On génere ainsi un train de spikes a l'aide d'un processus de renouvellement
ponctuel, tel que sa densité de renouvellement est " f " (cf. Figure 4), qui représente la
loi des intervalles inter-spikes. Or, la réalisation du premier intervalle inter-spike joue
un role important dans la stationnarité du processus de renouvellement en question.

£ A 0N
model ¢ 1/M{
mode2 ¢
+ > t ' + r t
0 Tinf Tmil Tsup 0' Tinf Tmil Tsup

Figure 4 : densités de probabilités " f " et " fp "

Pour cela, la génération du premier intervalle inter-spike doit étre traitée
séparément. On choisit donc ” fp(z)” la densité de probabilité générant ce premier
intervalle, telle que (¢f. Figure 4) :

+ o0 +oo

fo(t)=£”¥l, ou M=I tf(t)dt=I [1-F(t)]dt
o 0

On a ainsi implémenté deux densités différentes, la premiére est la densité Normale

(ou de Gauss), notée : N(M, o), et 'autre est la densité rectangulaire dissymétrique,

notée : d(m).

Soit " F(t)" (resp. "Fo(t)" ) une fonction de répartition de la densité de
renouvellement " f(t)” (resp. "fo(r)" ) ; étant donné {"y " } une série de réalisations de la

no.n

variable aléatoire Y " de loi uniforme sur /0, 1], alors, chaque "y”, on associe un
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n..n

intervalle de durée "x" telle que x=F -I(y ). Dans la pratique, "y" est généré par un
générateur pseudo-aléatoire sur /0, 1], celui du "VPU", par appel de la routine suivante :

"' Single Node Routines "' : VRAND ( &t, &y, 1,1)
(Vector Random Number Generator ) [T-S].

Tout le probleme réside dans I'inversion de la fonction de répartition "F” (resp.
"Fo"). Néanmoins, dans la pratique, on applique une méthode dite : "méthode
dichoromique”, pour passer de "y” a "x”, qui sera détaillée par la suite. Cependant, la
qualité de cette technique de génération repose essentiellement sur la finesse de
I'échantillonnage de la fonction de densité “f{z)" (resp. “fo(t)" ) et surtout de la qualité du
générateur des nombres pseudo-aléatoires.

* La loi normale : N(M, o)

de moyenne "M " et d'écart-type " ¢ " (cf. Figure 5)

_ 1 _(t-M)z]
f (@ )—moexp[ 7 o2

Remarque : On choisit "M > 3 ¢” afin de correspondre a une réalité neuro-biologique.
On prend le temps positif, puisque la partie négative de la loi normale n'a aucune
signification physique.

A 1 Mo 4
G =l

—» t

Figure 5 : La loi de Gauss
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Environ 99.7% de I'information de la loi gaussienne est contenue dans l'intervalle
[M- 30, M+ 30] ; comme on a supposé que M > 3 & (cf. remarque ci-dessus), nous
choisissons I'intervalle des réalisations comme suit : [0, M+ 34].

* Calcul des inverses de F et de Fy .

1) 11 se fait par saisie graphique (dite : tablette digitale) de la courbe de la densité de
Gauss ”f ", i.e. on prend un pas "§” d'échantillonnage de " f " de l'ordre de : (M+30)
divisé par 1000. Ensuite, on calcule les valeurs de la fonction de répartition " F"
correspondant aux abscisses discrétes 0, 8, 23, .., 10008, qui est résumé par l'algorithme
suivant (cf. Figure 6):

A
(t) Med
Jg=l
fkd) - — —
f(k-1)8)[— —
—p
0 -

o
Figure 6 : Echantillonnage de la densité " f "

* Fonct_repart ()
Début

[0)=0;

10)=0

F0)=0,

Boucle : For (k=1; k<I000; k++)
Début

F(kd) = I(k-1)+8[f((k-1)8)+f(k6)]/I2;
I(k) = F(k o) ;
Fin

Fin
En ce qui concemne les valeurs de "Fy", elles sont données par la relation suivante:
Fo(k 6) = [ I - F(k 8) ] IM, pour tout k €{0, ..., 1000}.
Enfin, on rassemble ces trois informations dans un tableau:"zab _fonction[1001]"

qui contient l'abscisse, l'ordonnée de la fonction de répartition ” F” et I'ordonnée de la
fonction de répartition " F". d'ou lI'implémentation (c¢f. Figure 7) :
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struct image

double abscisse ;
double ordonnee ;
double ordonnee0 ;
} tab_fonction[1001] ;

X1 F(x1) | Fo(x1)

X1000 |F(x1000) |Fo (x1000)

Figure 7 : tab_fonction[1001]

2) Ce calcul des inverses de "F"” ou de “Fp" se fait par une recherche dite :

dichotomique dans la table de discrétisation donnée par ” tab _fonction[1001]". On
décrit cette méthode par l'algorithme récursif ci-apres :

*Fonct_I(min, max, y)

»

p=1000/2 ;
Si F(xp) 2y alors
Début

Si F(xp.;) <y alors
Début
Si y estproche de F(xp_;) alors  {résultat = x,. 1}
Sinon {résultat = xp}
Fin
Sinon {résultat = Fonct_1(min, p, y)}
Fin
Sinon

Début
Si F(xpy1) 2y alors
Début

Si y est proche de F(xpy;) alors  {résultat = xp,;}
&mn {résultat = xp}
Fin
Sinon {résultat = Fonct_I(p, max, y)}

Fonct_I(min, max, y) = résultat ;
FEin



Chapitre IV -72-

(* Le procédé dichotomique *)
* Fonct_repart_I(y)

Début -
Si y 2F(xjo00) alors F_1(y)=Xx1000:
Sinon F_I(y) = Fonct_1(0, 1000, y) ;
Fin

De méme pour " Fy1”, il suffit de remplacer "F"” par "Fy" dans l'algorithme précédent.
L | rectangulaire dissymétrique ( bimodale )

définie par (cf. Figure8) :

0, si t<Tinf
F(t)= model , si Tinf <t <Tmil
mode2 , siTmil <t <Tsup
0, sit2Tsup
f(t) 4 FOA
model+ 1t
mode2 {
: + > { + —>
0 Tinf Tmil Tsup 0! Tinf Tmil Tsup

Figure 8 : loi rectangulaire dissymétrique

" f" est telle que : model .(Tmil - Tinf ) + mode2 (Tsup - Tmil ) = 1 (%)
cela parce que " f(r)" est une densité de probabilité, c'est-a-dire :

+o00 <00 <+ o0
I f(t)dt=1 etsamoyenneestdonnéepar:m=I tf(t)dr =I [I-F(t)] adr
0 - 0

oo

Nous conservons les parametres : model, Tinf, Tmil et Tsup, puisque le cinquieéme
parametre mode2 est déduit directement par la relation () .
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* Calcul des inverses de F et de F) .

1) On procede de la méme fagon que celle décrite dans le cas de la densité de
Gauss, sauf en ce qui concerne le pas d'échantillonnage &, qui est égal A Tsup /1000. Les
valeurs de la fonction de répartition”F", correspondant aux abscisses discrétes Tinf,
Tinf+6, Tinf+29, ..., Tinf+10008, sont données d'une maniére précise, car on connait
explicitement la fonction "F", qui définie par (cf. Figure 8) :

0, si t <Tinf
F(t)=, model.( t-Tinf ), si Tinf <t <Tmil
mode2(Tmil-Tinf)+mode2(t-Tmil),  si Tmil <t <Tsup

0, sit2Tsup

En ce qui concerne les valeurs de "Fp", elles sont données par la relation suivante :
Fo(kd) = [1 - F(k6)] Im, pour tout k €{0, ...,1000}.
On aura par suite un tableau " tab_fonction[1001]" contenant abscisse, ordonnée de
"F" et ordonnée de " Fp".

2) Ce calcul des inverses de ” F” ou de " Fp" se fait de la méme fagon que
précédemment (cf. cas de la loi gaussienne), c'est-a-dire par une recherche dite
dichotomigue, dans la table de discrétisation donnée par "tab_fonction[1001]".
Néanmoins, on peut implémenter directement ” F-I" par son expression explicite, qui
est la suivante :

Tinf, sit=0
Ti ’ . ] -
F-I(t)= mf+_Lmode] si 0 <t <model(Tmil-Tinf )

t - model(Tmil-Tinf)

. S o) o
mode? ,  Si model(Tmil-Tinf )<t <1

Tmil +[

Tsup , sit=1

* Calcul des entrées { €;(t)}: (pour "i" fixé)

On obtient le train de spikes suivant (cf. Figure 9) :

+—HiI—H—IiI—H—|+!—t>
0010001 i =
*splke €=1)

Iy T
Figure 9 : Train de spikes
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- Initialisation du processus générant les entrées :

En effet, soit "y " un nombre tiré au hasard selon la loi uniforme sur [0, 1], donnée
par la routine "VRAND (&1, &y, 1, 1)", et soit Iy (cf. Figure 9) le premier intervalle
inter-spike généré par la loi "fy”, i.e. Iy est I'entier le plus proche du réel "FyI(y)/At", ou
At est le pas d'échantillonnage du réseau. Pour transformer un réel en entier le plus
proche de lui, on a écrit une fonction "arrondi( )" en utilisant une routine dans le
"VPU" :"GENERIC ROUTINES" : VO(&loc_reel, AF_XFIX, loc_ent,VP_NULL,I )

(Vector Operation ) [T-S].

-arfondi()

reel_inter_spike = Fo-1(y)/At ;
VO(&reel_inter_spike, AF_XFIX, entier, VP_NULL, 1) ;
test = reel_inter_spike - entier ;
Si test <05 alors {résultat = entier } ;
Sinon  {résultat = entier + 1} ;
FEin

* init_inter_spike( )
Début

VRAND(&t, &y, 1,1) ;

reel_inter_spike = Fol(y)lAt ;
comptr_intervalle = arrondi( ) ;
Ip = comptr_intervalle ;

€i(0)=0; (*l'entrée du neurone "i" a l'instant ‘0" * )

- L'algorithme générant les entrées :
* gener_train_spikes ( )
Début

init_inter spike( ) ;
Boucle ( 1<t <nb_iter max )
Début

Si comptr_intervalle = 0  alors

(* on tire un autre nombre "y" pseudo-aléatoire *)
VRAND(&t, &y, 1,1) ;

reel_inter_spike = F-1(y)/At ;
comptr_intervalle = arrondi( ) ;
Iy = comptr_intervalle ;

€i(t)=1; (*l'entrée du neurone "i" a l'instant 't' *)

Fin
Sinon
Début
comptr_intervalle = comptr_intervalle - 1 ;
€it)=0;
Fin
Fin

Fin
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IV -2.4 Connexions et Communications

Notre réseau est une grande matrice subdivisée en 4 (resp. 16 et 32) sous-boites,
chacune correspondant a un processeur. L'idée d'utiliser une grille & deux dimensions
projetée sur les 4 ( resp. 16 et 32 ) processeurs de 1'hypercube est inspirée par la
structure plane du réseau trait€. Comme le réseau est un ensemble de neurones
interconnectés, ce découpage en sous-boites nécessite donc des communications entre
les processeurs. En effet, par découpe et répartition du réseau carré initial en sous-boites
plus petites sur les processeurs et du fait qu'un neurone évolue en fonction des états
internes de ses neurones voisins (sphéres de Manhattan), certains neurones ont des
voisins dans les processeurs directement voisins (grille 2 deux dimensions donc quatre
voisins directs), mais aussi dans un processeur non directement voisin distant de deux
étapes de communications. Ce type de communication n'est nécessaire que pour les
quatre coins de la sous-boite dévolue a chaque processeur.

Toutefois, il faut limiter ces communications qui coiitent cher. Le temps de
communication est "8 + Tn micro-secondes”, "[3" étant le temps d'initialisation et “n"
étant le nombre d'octets, oul B=830 micro-secondes et t=1.43 micro-secondes. Etant
donné un neurone “i”, information qu' on doit récupérer est I'état interne des neurones
voisins N(i) (sphéres de Manhattan) a la date 'k’ pour que le neurone puisse calculer son
état de sortie a la date 'k+1’. On comprend donc qu'a I'itération ‘k’, on doive stocker les
états internes des neurones appartenant au voisinage considéré, pour préparer l'itération
k+1°.

On constate que beaucoup de neurones possédent des voisins en commun i
I'extérieur comme a l'intérieur du processeur. De plus, le cofit de communication étant
cher en temps, on a décidé de communiquer I'information sous forme compacte au lieu
d'effectuer une distinction pour chaque neurone ou encore en les stockant dans un
tableau not¢ :

int memor([36][36]

dont la taille inclut non seulement la sous-matrice reseau[32][32] traitée par chaque
processeur, mais encore :
- les quatre bandes périphériques de largeur deux ou seront recopiées les valeurs de
sorties des neurones des processeurs voisins, suite 3 une communication d'ordre un.
- les quatre valeurs de sortie des voisins de la sphére de rayon 2 des quatre neurones
de coin du processeur, suite 3 une communication d'ordre deux (en deux étapes).
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Par conséquent, on aura, a chaque itération, une fois les communication entre les
processeurs effectuées, toute I'information nécessaire au traitement des neurones d'un
processeur stockée dans le tableau "memor[36][36]".

Pour faciliter le mode de programmation, on a cherché un codage astucieux pour
retrouver les coordonnées du k€™e neurone voisin (i, J) a partir des coordonnées (x, y) du
neurone 2 étudier (cf. figure 10 ). En effet, soit un neurone de coordonnées (x,y ) dans
le sous-réseau “"reseau[32][32]", et soit (i, J ) les coordonnées du neurone voisin
“numéro k" sur la sphere de rayon 1 ou 2. Pour retrouver les nouvelles coordonnées
dans la matrice “memor[36][36]", il suffit d'ajouter 2 unités A chacune des coordonnées
du sous-réseau "reseau[32][32]".

Figure 10 : code des coordonnées du neurone N°k

« formulation en langage "C " :
static init_code ()
{

int k ;

code_mahnl[0] = -1 ;

code_mahnl[1]= 0 ;

code_mahnl[2] =1 ;

code_mahnl[3] = 0 ;

code_mahn2[0] = -2 ;

Jor (k=1; k<=4; k*t) code_mahn2[k] = code_mahn2[k-1] +1 ;
Jor(k=5;k<=7; ktt) code_mahn2[k] = code_mahn2[k-1] - 1 ;
]

Les coordonnées (i, j) du neurone voisin N° k& de la sphere de rayon 1 dans la table
memor([36][36] sont :

i=x+ 2+ code_mahnl[k]
=y + 2 + code_mahnl[(k+1)mod4]
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Les coordonnées (i, j) du neurone voisin N° k& de la sphére de rayon 2 dans la table
memor[36][36] sont :

i =x +2 + code_mahn2[k]
f =y +2 + code_mahn2[(k+2)mod8]

* Fonctions de communication :

On a utilisé deux types de fonctions de communication :
i )- Les communications ONE-TO-ONE :" OTO X ()"
ii)- Les communications ONE-TO-ALL : " OTA ID ()"

i) Les communications ONE-TO-ONE : " OTO_X () "

Il s'agit de communications entre deux processeurs. Une communication ne peut
s'effectuer que sous les conditions suivantes (cf. chap.III) :

* Définir une topologie sous laquelle I'hypercube est configuré,

* Définir les canaux de la communication,

» Utiliser les fonctions de communication.

« Définir la topologi ' iliser :
- Tore & une dimension (configuration anneau), défini par :
config_torus_ld ( Taille, &descript )

- Tore a deux dimension (configuration grille), défini par :
config_torus_2d ( Taille_1,Taille_2, &descript )

- Hypercube, défini par :
config_hyp ( dimension, &descript )

ou

Taille : le nombre de processeurs (en puissance de 2) dans la configuration.

Taille_1 : le nombre de processeurs (en puissance de 2) dans une dimension de la
configuration.

Taille_2 : le nombre de processeurs (en puissance de 2) dans une autre dimension de la
configuration.

descript : le descripteur de la topologie.

&  : signifie I'adresse d'une variable en langage ‘C".
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« Définir L el cation :

lien = open_l (descript, param, mode)

* Appeler les fonctions de communication :

OTO_X ( lien, dim, depar, arri, &depar, &arri, N )s

OTA_ID( lien, dim, depar, &depar, &arri, N ).

1010

1011

1000

1001

/ﬁm%

1100 1101

%0110
0100 0101(

1111

0111

0010

0000

0001

0011

Figure 11 : codes de Gray d'un hypercube T - 20

Dans le cas ol on configure I'hypercube en grille "4 x 4”, on construit nous-méme

les emplacements absolus des processeurs, en respectant la condition qu'on va rappeler

(cf.Figure 11) :

"Deux processeurs sont voisins 'physiquement’, lorsque leurs numéros en écriture

binaire ne différent que d'un seul bit (régle connue sous le nom code de gray)'".

La formulation en langage 'C’ :
*casde grille (2 x2) :
init_config_tore _1()
char *td_hyp ;
int line;

config_hyp( 2, &td_hyp ) ;
line = open_l ( td_hyp, 2, OTOX ) ;
]
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*casde grille (4x4) :
init_config_tore ()

char *td_hyp ;

int line ;

config_hyp(4, &td_hyp) ;
init_grille () ;

line = open_l (td_hyp, 2, OTOX) ;
}

24| 25 26| 27 28T 29[ 30 31
30({31/32|33|34(35]|36]| 37
16 17| 18] 19| 20| 21| 221 23
20(21/22|23|24]|25|26]27

81 91 10 11] 12 13| 14| 15
10l 11)12]13f14|15]16|17
1 o] 1l 2] 3T a4 51 6] 7
00/]01/02]|03|04|05]|06|07
pos_vert
—3>0

pos_hor
Figure 12 : positions et coordonnées des processeurs dans la grille (4x8)

*casde grille (4x 8) : (cf. Figure 12 )
init_config_tore_3 ()

char *td_tore ;

int line ;

int pos_vert, pos_hor, pos_proc ;

config_torus_2d( 8, 4, &td_tore) ;

/* pour la gestion des communications sur le tore_2d */
line = open_l (td_tore, 0, OTOX) ;

/* position relative du processeur dans le tore_2d */
pos_vert = config_pos(td_tore, 1) ;

pos_hor = config_pos(td_tore, 0) ;

/* numérotage (relatif) des processeurs par ligne */
pos_proc = pos_vert * 8 + pos_hor ;

Note : Pour le premier [resp. le deuxiéme ] cas, nous voulons configurer une grille de
4 [resp. 16] processeurs, or I'hypercube "T-40" configure automatiquement quatre
[resp. deux] grilles @ 4 [resp. 16] processeurs. Mais, grdce a une instruction
conditionnelle dans le programme, on utilisera une seule grille.
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0 4 12 8
0000 | 0100 | 1100 | 1000
1 5 13 9
0001 | 0101 | 1101 | 1001
3 7 15 11
0011 | o111 | 1111 1011
2 6 14 10
0010 | 0110 | 1110 1010

Figure 13 : grille (4 x4 ) par codes de Gray

En ce qui concerne le cas de la grille (4 x 4) ( cf. Figure 13), chaque processeur,
sous la topologie hypercube, posséde quatre directions de communication
(4 dimensions), allant de 0 a 3 ; pour définir la valeur d'une direction d'un processeur
par rapport aux voisins, il suffit de lui associer le numéro du bit qui differe entre chacun
d'eux, soit alors : dim_dessus, dim_dessous, dim_droite et dim _gauche. Par exemple, en
définissant les directions du processeur N° 74 dans la grille ci-dessus, il vient :

dim_dessus =0
dim_dessous =1
dim_droite =2
dim_gauche =3

Il reste ensuite a définir la position relative d'un processeur sur l'une de ses
dimensions de communication : c'est la valeur du bit correspondant a cette dimension.
Soit alors : pos_dessus, pos_dessous, pos_droite et pos_gauche ; ce sont des variables
définissant les quatre positions relatives d'un processeur sur les dimensions définies ci-
dessus. I vient par exemple, toujours le processeur N° 74 :

pos_dessus =0
pos_dessous =1

pos_droite =1
pos_gauche =1

00] 01 02 03

10 11 12 13

20 | 21 |22 |23

30 31 32 33

Figure 14 : coordonnées des processeurs (pos_vert pos_hor)
dans la grille (4x4) a 16 processeurs
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Finalement, on a associé a chaque processeur des coordonnées pos_vert et pos_hor
afin d'identifier ce processeur dans la grille considérée (cf. Figure 14), telles que la
premiére composante signifie sa position verticale et 1'autre sa composante horizontale.
Par exemple, le processeur N° /4 a pour coordonnées :

pos_vert =3
pos_hor =2

Remargque : En ce qui concerne la construction de la grille (4x8), on a utilisé la grille
propre a I'hypercube T-40 "config_torus_2d( )", tout en manipulant seulement les
positions relatives des processeurs dans le tore (cf. § IV - 2.4).

Apres avoir construit cette topologie de la grille en question, on est capable donc
d'appeler la fonction de communication citée plus haut OTO_X ( ) , en précisant ses
parameétres comme suit :

* Le lien de communication ( les canaux de communication ),

* La direction de communication (représentée par : dim_dessus, ...) ,

* L'emplacement (relatif) du processeur émetteur sur cette direction ,
* L'emplacement (relatif) du processeur récepteur sur cette direction ,
¢ L'adresse de départ de la donnée 2 transférer ,

» L'adresse d'arrivée de la donnée i recevoir ,

* Le nombre d'octets a transférer .

Une telle communication est valable si et seulement si les processeurs en question
sont mutuellement informés et également d'accord, c'est-a-dire si I'un précise la quantité
d'envoi et l'autre attend cette quantité. Illustrons cela par l'exemple suivant : une
communication entre le processeur N° 14 et le processeur N° 10 ; supposons que le

PN

processeur N° /4 envoie ses quatre derniéres valeurs du tableau "inr T[10] " A valeurs
entiéres au processeur N° /0 dans le méme tableau "T/10]", on a alors :

/* procédure de communication a droite */
proc_droite ()
{

IF ( posabs = 14 )
{

/* Envoie du processeur N°14 */
OTO_X( line, dim_droite, pos_droite, 1-pos_droite, &T[6], &T[0],4x4);
wait_I (line) ;

J
ELSE {
/* Réception du processeur N°10 */
OTO_X(line, dim_gauche, 1-pos_gauche,pos_gauche, &T[6], &T[0],4x4);
/* ne pas faire d'autres communications */
/* tant que ce n'est pas terminée */
wait_l (line) ;

1]
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ii) L mmunications ONE-TQ-ALL : "OTA_ID "
La topologie utilisée ici est la procédure [ cf. (i) ] :

éonﬁg_torus_] d ( Nombre , &td_anneau )

Nombre = 16 ou 32 selon le cas traité (cf. Figure 15 ).

Figure 15 : configuration d'anneau a 32 processeurs

On a confié au processeur N° 0 le soin de transmettre I'ensemble des parametres
communs a tous les processeurs tels que : la taille du réseau, le critére d'évolution du
réseau, ..., puisque c'est le processeur commun dans toutes les configurations choisies
par l'utilisateur.

Du fait du méme principe que dans i), pour utiliser la fonction de communication
"OTA_ID", il faut choisir la configuration (cf. Figure 15 ) et puis définir les canaux de
communication. Il s'agit en fait de la communication d'un processeur 2 tous les autres
processeurs, ce qui implique 1'écriture suivante :

La formulation en langage "C' :
e cas de grille (2 x2) :

init_config_anneau_I( )

char *td_anneau ;

int line_anneau , pos ;

config_torus_ld (4, &td_anneau) ;

pos = config_pos ( td_anneau , 0) ;
line_anneau = open_l(td_anneau, 2, 0X0002);

J
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scasdegrille (4x4) :
init_config_anneau_2 ()

char *td_anneau ;

int line_anneau , pos ;

config_torus_1d (16, &td_anneau) ;

pos = config_pos ( td_anneau , 0) ;
line_anneau = open_l(td_anneau, 2, 0X0002);

J

init_config_anneau_3 ()
char *td_anneau ;
int line_anneau , pos ;
config_torus_1d (32, &td_anneau) ;
pos = config_pos ( td_anneau , 0) ;
line_anneau = open_Il(td_anneau, 2, 0X0002);

J

Remarque : On peut ne pas utiliser ces procédures "configurations d'anneaux” décrites
ci-dessus, cela nous permet de gagner du temps au niveau des communications entre
processeurs, en faisant lire les données par tous les processeurs.

Dans le cas ou le processeur 0" lit les données, puis les transmet aux autres
processeurs selon la configuration d'anneau donnée, on peut 1'expliquer comme suit. Si
le processeur envoie par exemple la valeur "zaille” (la taille du réseau traité) A tous les
processeurs dans 1'anneau comprenant 16 processeurs. On fait donc appel 2 la fonction
suivante :

main ()

(*partie déclaration *)
init_config_anneau ()
IF {(pos=0)

/* Envoie du processeur N°0 */
OTA_1D(line_anneau, 0, 0, &taille, &taille, 4 ) ;
wait_I ( line_anneau) ;

J
ELSE

/* Réception des autres processeurs */
OTA_1D(line_anneau, 0, 0, &taille, &taille, 4 ) ;
wait_l ( line_anneau) ;

J
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1V -2.5 Evolution des poids synaptiques

On a choisi une régle qui est celle de Hebb (cf. §I1 4.2, Figure 16) donnée par :

Wk, x* (wij k) =wij (k) +f (wij(k )).2 (xi (k ), xj (k )) ,

Wek, xbOwij®)), i jwi
Wij (k+1) =
Wik, et 1wij ), Sij=i

- En réalité, wyj (k) = wij (ko), Vk €lky, .., ko+K}; Vko>1,00 K =T/At, T est appelée

” > [Ad /)

(4 4

spike i l'instant t synapse spike 2 I'instant t+1 évolution de | Wij |
sur la synapse Wij Wij  émis par le neurone i

1 excitatrice 1 P 4
1 excitatrice 0 \
1 inhibitrice 1 AL
1 inhibitrice 0 4
0 excitatrice 1 \
0 excitatrice 0 \
0 inhibitrice 1 \
0 inhibitrice 0 \

Figure 16 : les variations des poids synaptiques
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. Imple’méntation des poids synaptiques excitateurs avec saturation :

Wij(k+1)=Sup{Inf [ Wx{‘» xjk+l (wij(k)); 1], €1} , k20

avec :

Sg(wij (k))

A(O’l)‘——-a.f (wij (k))

eK;K>0
A(0,0)= A(1,0)= - epsilon

A(1,1)= Nfois.epsilon

* Implémentation des poids synaptiques inhibiteurs avec saturation :

Wi (k+1) =Inf{Sup [¥3k, xk(wir(k) ;- 1], €2} , k20

avec :

__ Sglwy (k) .
A(1,1)= Zf(_wd,-,(k—))e K.:K>0

A (0,0)= A(1,0) = epsilon

A(0,1)= - Nfois.epsilon

ou Sg(x) = " signe de x " et ot Nfois, epsilon et f(.) sont des paramétres de I'équation
Hebbienne (cf. §IV -2.9).
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On a implémenté trois types de fonctions différentes ” S dans I'équation de Hebb :

w ( linédre )
Y U 2 j
fow)={ ~7  (homograhique)
1 ( constante )

1V -2.6 Evolution du seuil : ¢ est prise ici égale 2 I'identité.

Le seuil évolue comme suit :

pour k=0, 6/0) = 69 ( le seuil initial )
pourk 21,
Début
Si xi(k) =1 alors (k) =18 ;
- Sinon
Début
Oi(k) = 6k-1) - a.Aik-1) ;
Si 6i(k) <0 alors 6O¢k)=0;
Sinon {Si6(k)>5 alors 6k)=5}

Fin
Fin

IV -2.7 Période réfractaire

C'est le temps du repos du neurone. Apres 1'émission d'un spike par le neurone

(xi(k) = 1), il est impossible pour le neurone de décharger durant cette période. On a pris
"period_ref=1.2 (ms)”
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IV -2.8 Fonction neurone

Dans la pratique, on calcule la sortie "x; (k+1)"” du neurone "i” i I'instant 'k+1’ par deux
modes d'évolution (cf. §I1 -2.4 ) :

1) Cas déterministe :
X =0 _.L
) ﬂ(}wm(k} !
1, six>0
() = |1 >
\O,Sixso
2) Cas stochastigue :
P=Prob{X,-(k)=1|Xj(k_1) ;jGN(i),e,-(k)> - eHik)
]_l_eHi(k)

ou Hj(k) est la fonction Hamiltonienne associée au réseau.

Dans le cas stochastique, on tire de fagon aléatoire un nombre o €/ 0,1 ] selon la
loi uniforme sur [0,1] :

si 2P

0
xi(k)= 1 si a<P

IV -2.9 Initialisation des paramétres de I'algorithme

-xio =0 ;VieQ

- poids synaptiques :
w0 =0.75 (fibre d'entrée )

w.0 =050 (jesphére Manhattan 1)

y
wilo =-0.50 (1 esphére Manhattan 2)
Nfois = 16
el =+0.20
€2 =-0.20

- Tinertie = 3 (ms)

-K=5 (cf.§1IV25)

- période réfractaire = 1.20 (ms)

- le pas d'échantillonnage : At = 0.01 ou 0.1 (ms)
-seuil :69(0)=25
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1V -2.10 Récapitulation de I'algorithme du réseau

. Initialisation du ré
- initialisation des structures de données :
(.« poids synaptiques : synapses excitatrices, inhibitrices et fibre d'entrée,
. seuil, refract, Tinertie, period_ref, ... ),
- lecture et transfert des parametres : communication "ota_ld( )",
- génération des entrées ( génération d'un train inter-spikes ),

« Boucle ( Nombre d'itérations )
- transfert des états de neurones "coins" : communication "oto_x ()" en2 étapes,
- parcours de la sous-boite,
- BOUCLE ( sur chaque neurone )
* test sur la fin d'un intervalle inter-spikes généré :
sic'est "oui” alors entree = 1, ensuite générer un nouvel intervalle.
si c'est "non” alors entree = 0, ensuite décrémenter le compteur repérant
la fin d'intervalle inter-spikes.
* communications (récupération de 1'information voisine)
* calcul de la fonction d'harmonie (cf. §IT -4.2) A(t) = (Ay(1) )i
* calcul de la fonction hamiltonnienne (cf. §IT -4.2) H( t) = (Hjt));
* calcul de la sortie (état de sortie du neurone)
* évolution du seuil
* évolution des poids synaptiques
* stockage sur des fichiers binaires”outij.bin” (des configurations codées non
nulles)
* stockage sur des fichiers binaires “innij.bin", dans le cas ot on veut répéter
les mémes simulations

* stockage sur des fichiers textes " outij.tzxt " ( des configurations décodées non nulles)
» affichage du temps d'exécution total
« affichage du temps de communication total
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IV -3. Réalisations
IV -3.1 Exécutions sur machine paralléle (7-40)

On a observé le réseau pendant 10 ms avec pas d'échantillonnage : At=0.01 (ms ),
autrement dit, en temps discret, pendant Kmax=1000 itérations.

On définit I'accélération ou le "speed-up” d'une exécution sur une machine 2
n ={4, 16, 32} processeurs comme étant le quotient de T:1proc (temps d'exécution sur

un seul processeur) divisé par T:nproc (temps d'exécution sur "n" processeur).

IV -3.1.1 Comparaisons des temps d'exécution de I'algorithme

Taille T:1proc T:4proc T:16proc | T:32proc
8x8 1676.651 473.728 142.161 93.025
16 x 16 6712.306 1796.253 475.757 265.722
32x32 26475.274 7055.309 1801.067 934.676
64 x 64 104769.086 | 27797403 7048.447 3571.929
128 x 128 | 416421264 | 110339.884 | 27954.440 | 14040.209
256 x 256 | 1660002.32 | 439605.804 | 111405.717 | 55753.125
Tableau 1 : Temps d'exécution (secondes)
Temps(sec)
2e+6 € T:lproc
-~ T:4proc
< T:16proc
0 T:32proc
le+6 -
0e+0 Taille(n)

Figure 1 : Temps d'exécution du réseau de taille (nxn)
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Temps (sec) N=8x8
N=16x16
N=32x32
N=64x64
N=128x128
N=256x256

2e+6 1

A RN KN

le+6

processeurs

Oe+0 = 1 ti

0 8 16 24 32

Figure 2 : Temps d'exécution du réseau de taille (N)

2e+6  Temps (sec)
N=8x8

N=16x16
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