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Le traitement d’information avec des états chimeéres optiques
Résumé

Dans la mythologie grecque, une chimeére est une créature fantastique dont certaines parties du corps appar-
tiennent & des animaux différents. Par analogie a cette mythologie, en physique et plus particulierement dans
I’étude des systeémes complexes discrets spatialement étendus, ces états chimeres correspondent a la coexistence
de deux comportements dynamiques spatio-temporels opposés. La coexistence de deux domaines 1'un cohérent et
lautre incohérent dans une chaine d’oscillateurs non-linéaires couplés en est I’exemple historique, a 'image des
différentes parties du corps d’une chimere. Ces auto-organisations spatio-temporelles ont été largement étudiées
théoriquement et expérimentalement. Cependant, rares sont les études menées pour explorer les liens entre ce
type de dynamique et les automates cellulaires. Ces automates, malgré leur simplicité, possedent des propriétés
dynamiques remarquables et, par conséquent, représentent un des socles de la théorie d’information.

Pour répondre a cette problématique, nous avons considéré des états chimeres obtenus dans une chaine de réso-
nateurs optiques identiques couplés. Ces structures ont alors fait 'objet d’analyses quantitatives et qualitatives
par les mémes outils que ceux utilisés pour caractériser les automates cellulaires. Cela nous a permis de mettre
en évidence une dynamique de type automate cellulaire élémentaire cachée dans I’évolution de nos états chi-
meres. Nous avons alors été en mesure de déduire, un ensemble de propriétés en terme de calculabilité, ouvrant
des perspectives vers des potentielles applications pour le traitement de I’information.

Par la suite, nous avons utilisé nos états chimeres optiques dans le cadre des réseaux de neurones récurrents.
Il s’agit d’un nouveau paradigme, qui se distingue par sa grande simplicité, sa rapidité ainsi que son efficacité
incontournable dans le traitement de I'information. Cependant, les performances de cette technique d’apprentis-
sage automatique, dépendent notamment du design du réservoir. Nos résultats montrent que I'implémentation
de nos états chimeres optiques au lieu des réservoirs ‘classiques’, peut fournir une alternative architecturale
prometteuse permettant d’améliorer davantage la vitesse du traitement d’information.

Mots clés : chimera states, spatiotemporal complexity, cellular automata, neural network,
reservoir computing

Information processing with optical chimera states
Abstract

In Greek mythology, a chimera is a fantastic creature whose body parts belong to different animals. By
analogy with this mythology, in physics and more particularly in the study of spatially extended discrete
complex systems, these chimera states correspond to the coexistence of two opposing spatio-temporal dynamic
behaviors. The coexistence of two domains, one coherent and the other incoherent in a chain of coupled non-
linear oscillators is the historical example, like the different parts of the body of a chimera. These spatio-temporal
self-organizations have been widely studied theoretically and experimentally. However, few studies have been
carried out to explore the links between this type of dynamics and cellular automata. These automata, despite
their simplicity, have remarkable dynamic properties and, consequently, represent one of the foundations of
information theory.

To answer this problem, we considered chimera states obtained in a chain of identical coupled optical resonators.
These structures were then the subject of quantitative and qualitative analyzes using the same tools as those
used to characterize cellular automata. This allowed us to highlight an elementary cellular automaton type
dynamic hidden in the evolution of our chimera states. We were then able to deduce a set of properties in terms
of computability, opening perspectives towards potential applications for information processing.
Subsequently, we used our optical chimera states in the context of recurrent neural networks. This is a new
paradigm, which stands out for its great simplicity, speed and essential efficiency in the processing of information.
However, the performance of this machine learning technique depends in particular on the design of the reservoir.
Our results show that the implementation of our optical chimeric states instead of ’classic’ reservoirs can provide
a promising architectural alternative to further improve the speed of information processing.

Keywords: états chimeres, complexité spatiotemporelle, automates cellulaires, réseau de neu-
rones, calcul par réservoir

Laboratoire de Physique des Lasers, Atomes et Molécules
2 Avenue Jean Perrin — BP 70478 — 59658 Villeneuve d’Ascq Cedex — France



Résumé




Introduction générale

Ces dernieres décennies, le domaine des systemes complexes a fait ’'objet d'une grande
attention par la communauté scientifique. Les exemples souvent cités de systemes com-
plexes dans la nature et dans la société comprennent la connectivité du cerveau biologique,
le systeme immunitaire, les systemes biologiques, les cellules, les réseaux métaboliques, les
colonies de fourmis, I'internet, les marchés économiques et les réseaux sociaux humains... La
science des systemes complexes explore les mécanismes a I'ceuvre dans de vastes ensembles
d’entités élémentaires, ou le comportement global émerge de maniére non-réductionniste
en raison des interactions locales non-linéaires entre leurs composants individuels [1-3].
Cette approche vise a une compréhension fondamentale des origines des comportements
collectifs qui découlent de ces interactions entre des entités simples. La complexité du com-
portement global du systeme est généralement caractérisée en termes des patterns qu’il
forme, du traitement de l'information qu’il accomplit et du degré d’adaptabilité qu’il ma-
nifeste. Pour caractériser ces comportements auto-organisés, les scientifiques des systémes
complexes utilisent des outils issus de diverses disciplines, notamment la dynamique non-
linéaire, la théorie de I'information, la théorie de calculabilité et la biologie évolutive. Le
domaine des systémes complexes cherche a expliquer et a découvrir des lois communes pour
les comportements émergents et auto-organisés observés dans des systémes complexes in-
terdisciplinaires [4, 5]. De nombreux scientifiques croient également que la découverte de
tels principes généraux sera essentielle pour créer la vie et I'intelligence artificielles [6].

Effectivement, ’hypotheése du edge of chaos présente un socle axial dans l'interaction
fructueuse entre la dynamique non-linéaire des systémes complexes, la théorie de calcu-
labilité et la théorie d’information. LANGTON et PACKARD [7, 8| sont les pionniers dans
I’édification de I’hypothese du edge of chaos. Les études citées suggerent que les systemes
complexes atteignent des capacités de calcul optimales si leur dynamique se situe a la fron-
tiere d’une transition entre I’ordre et le chaos. Les initiateurs de cette hypothese ont intégré
la théorie de I'information comme un instrument efficace pour mener leurs recherches sur les

automates cellulaires. Ces automates, en tant que systemes dynamiques discrets abstraits,
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se révelent étre des outils précieux pour la modélisation de systémes complexes présents
dans la nature [9], et ils ont fourni une plateforme stimulante pour explorer la relation entre
la calculabilité et les comportements complexes auto-organisés.

Ce concept s’est répandu pour la premiere fois au début de 'informatique, ou il a été
remarqué que des complexités auto-organisées émergeaient spontanément dans les systemes
artificiels. Du point de vue biologique, I’hypothese du bord du chaos est trés prometteuse
pour les neurosciences [10]. Une bonne compréhension des propriétés des transitions de
phase a 'ceuvre dans le cerveau établirait un cadre sur lequel on peut construire des mo-
deles de fonctionnement cérébral. En effet, les aspects computationnels intrinseques a la
région du bord du chaos offrent une bonne compréhension de la cognition et le traite-
ment d’information dans le cerveau [11-15]. Plus loin, les enseignements tirés de ’étude
des différentes signatures du bord du chaos dans le cerveau peuvent également trouver des
applications dans l'intelligence artificielle [16-18], ou I’étude des transitions de phase, de
I’auto-organisation et de la complexité demeure un sujet émergent et peut a son tour aider
a guider 'utilisation de réseaux de neurones artificiels dans la modélisation du traitement
de I'information au sein du cerveau.

L’hypothese du bord du chaos a suscité davantage d’intérét avec I’avenement du reservoir
computing [19-21], un type de réseau neuronal récurrent et dynamique qui est capable
d’apprendre des taches complexes et qui, comme ’ont montrées plusieurs études, fonctionne
de maniere optimale au bord du chaos [21-24]. En outre, d’autres études ont démontré que
cette région était soutenue par une maximisation simultanée des propriétés de stockage et
de transfert d’informations & travers le réseau [25].

Dans ce travail de these, nous nous sommes intéresssés a une forme exotique d’auto-
organisation qui peut étre accueillie par les systémes complexes spatialement étendus,
connue sous le nom d’état chimere. Ce phénomene se distingue par la présence simul-
tanée de deux comportements incongrus au sein du méme systeme. Notre attention est
consacrée a des états chimeres observés dans un réseau de guides d’ondes optiques 1D cou-
plés localement [26]. La présence des patterns triangulaires de type SIERPINSKI dans ces
états chimeres optiques, contribue a la richesse des signatures d’auto-organisation et de
complexité.

L’objectif de cette these est d’explorer les capacités computationnelles de nos états chi-
meres optiques. En d’autres termes, notre but est d’investiguer le role de I’auto-organisation
manifestée dans nos états chiméres optiques (a travers ses différentes empreintes), dans la
maximisation du traitement d’information. A cette fin, nous avons adopté la feuille de route

suivante :
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— La mise en évidence d'une analogie qualitative et quantitative entre nos états chi-
meres optiques et un systeme calculatoire par excellence qui réside en les automates
cellulaires élémentaires.

— L’analyse structurelle/fonctionnelle de I'implémentation de nos états chimeres op-
tiques dans l'architecture du reservoir computing.

Cette these est structurée de la maniere suivante :

— Le chapitre 1 commence par présenter les concepts les plus essentiels, en mettant
I’accent sur ceux qui sont pertinents pour comprendre comment 1’auto-organisation
se manifeste dans les systéemes complexes non-linéaires. Ensuite, nous abordons une
forme fascinante d’auto-organisation : les états chimeres. Cela nous permettra enfin
d’introduire nos propres états chimeres optiques, qui seront au coeur des études
présentées dans ce manuscrit.

— Le chapitre 2 présente I’hypothese du 'bord du chaos’, qui établit un lien entre la
complexité et la calculabilité, tout en examinant en détail les opérations fondamen-
tales du traitement de l'information. Ensuite, nous fournirons une définition des
automates cellulaires, qui représentent un excellent moyen concret d’explorer les
concepts de calculabilité.

— Le chapitre 3 a pour objectif d’examiner comment nos états chimeres optiques
peuvent démontrer des propriétés calculatoires similaires a celles des automates cel-
lulaires élémentaires. Dans cette optique, nous cherchons a établir une analogie entre
nos états chimeres optiques et les automates cellulaires élémentaires, a la fois quali-
tativement et quantitativement, en utilisant des outils de la théorie de I'information,
notamment les concepts d’entropie.

— Le chapitre 4 vise a fournir les fondements théoriques nécessaires a la compréhension
du concept de 'Reservoir Computing’. Nous commencons par une recette de base
pour la création de réservoirs, ainsi qu’un apergu des hyper-parametres essentiels
pour régir leur dynamique et optimiser leurs performances. Ensuite, nous explorons
les caractéristiques souhaitables d’un réservoir de qualité.

— Le chapitre 5 pour but d’évaluer les performances de nos réservoirs basés sur des
états chimeres en ce qui concerne 1’observabilité, I'inférence et la prédiction de séries
chaotiques, ainsi que la reproduction complete d’attracteurs chaotiques. Ensuite,
nous approfondirons notre analyse structurelle et dynamique grace a une approche
multidisciplinaire qui connecte les domaines des neurosciences et de la physique des

systemes complexes.
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Chapitre

Etat chimere optique

1.1 Introduction

Au cours des quatres dernieres décennies, un nouveau paradigme pour la recherche
scientifique a émergé : il s’agit de la complexité. La science classique, telle qu’illustrée par la
mécanique newtonienne, est essentiellement réductionniste : elle réduit tous les phénomenes
complexes a leurs composants les plus simples, puis tente de décrire ces composants de
maniere compléte, objective et déterministe [4, 5]. La philosophie de la complexité est que
cela est en général impossible. En effet, les systéemes complexes, tels que les organismes,
les sociétés ou internet, ont des propriétés émergentes qui ne peuvent étre réduites aux
simples propriétés de leurs parties. De plus, le comportement de ces systemes présente
des aspects intrinsequement imprévisibles, et ne peut étre décrit de maniere complete. Au
mieux, nous pouvons trouver certaines régularités statistiques dans leurs caractéristiques
quantitatives, ou comprendre leur comportement qualitatif & travers des modeles et des
simulations informatiques.

Bien que ces qualités 'traditionnelles’ de réductionnisme et de prévisibilité qui manquent
aux systémes complexes, ces systémes présentent également un certain nombre de caracté-
ristiques étonnamment positives, telles que la flexibilité, 'autonomie et la robustesse, qui
manquent aux systeémes traditionnels. Ces qualités peuvent toutes étre vues comme des
aspects du processus d’auto-organisation qui caractérise les systemes complexes : ces sys-
temes s’organisent spontanément pour mieuz faire face aux diverses perturbations internes
et externes. Cela leur permet d’évoluer et de s’adapter a un environnement en constante

évolution.

Les processus d’auto-organisation créent littéralement de 'ordre a partir du désordre [4].

>
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Ils sont responsables de la plupart des modeles, des structures et des arrangements ordon-
nés ("patterns") que nous trouvons dans le monde naturel, et beaucoup de ceux dans les
domaines de la physique, de la biologie et de la sociologie [27-31].

Dernierement, les systemes complexes ont prouvé leurs capacités d’acceuillir une forme
exotique d’auto-organisation, connue sous le nom d’état chimeére [32, 33]. En effet, ce phé-
nomene est caractérisé par la coexistence de deux comportements incongrus au sein du
méme systeme.

Le présent chapitre tentera, d’abord, d’introduire les concepts importants de maniere
simple et cohérente, en mettant 'accent sur ceux qui peuvent nous aider a comprendre
I’apparition du phénomeéne d’auto-organisation dans les systemes complexes non-linéaires.
Ensuite, nous introduisons les états chimeres, qualifiés comme étant un type fascinant
d’auto-organisation. Ce qui nous permettra, finalement, de présenter nos états chimeres

optiques, qui feront 'objet des études établies dans le présent manuscrit.

1.2 Systéme complexe auto-organisé

1.2.1 Systemes complexes

Il n’existe pas de définition généralement admise de la complexité [1] : différents auteurs
ont proposé des dizaines de mesures ou de conceptions, dont aucune ne rend compte de
tous les aspects intuitifs du concept. Par exemple, la mesure la plus connue, la complexité
de KOLMOGOROV, qui est a la base de la théorie algorithmique de I'information, définissant
la complexité d’une chaine de caractéres comme la longueur du programme le plus court
qui peut générer cette chaine [34]. Cependant, cela implique que les chaines aléatoires sont
extrémement complexes, puisqu’elles ne permettent aucune description plus courte que la
chaine elle-méme. Cela contredit notre intuition que les systemes aléatoires ne sont pas
vraiment complexes. Un certain nombre de grandeurs plus variées de cette définition ont
été proposées pour résoudre ce probleme, mais elles souffrent toujours du fait qu’elles ne
s’appliquent qu’aux chaines, pas aux systemes du monde réel. De plus, il a été prouvé que
la description la plus courte possible est en général non calculable, ce qui implique qu’on
ne peut jamais étre stir d’avoir réellement déterminé la véritable complexité d’une chaine.

En dépit de ces problemes fondamentaux dans la formalisation de la notion de com-
plexité, il existe un certain nombre de caractéristiques plus intuitives des systemes com-
plexes qui apparaissent a maintes reprises dans les différentes tentatives de caractérisa-

tion [5]. Une idée plus ou moins universellement admise est que la complexité doit se
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FIGURE 1.1 — Courbe shématique montrant la position du régime "Edge of chaos"
dans la transition entre I'ordre et le désordre. Cette hypothese stipule que la complexité
ainsi que la richesse d’information, sont maximisées dans cette région.

situer entre l'ordre et le désordre : les systemes complexes ne sont ni réguliers et prévi-
sibles (comme l'arrangement rigide et 'figé’ des molécules dans un cristal), ni aléatoires et
chaotiques (comme la configuration en constante évolution des molécules dans un gaz). Ils
présentent un mélange des deux dimensions, étant a peu pres prévisibles a certains égards,
surprenants et imprévisibles a d’autres. Cette position intermédiaire entre régularité et
chaoticité, est parfois appelée "Edge of Chaos'(Fig. 1.1). Un certain nombre de théoriciens
ont proposé que cet équilibre précaire est précisément ce qui est nécessaire a ’adaptation,
a 'auto-organisation et a la vie, et que les systemes complexes tendent a évoluer sponta-

nément vers ce "bord" [6].

Une autre caractéristique fondamentale est que les systemes complexes sont constitués
de nombreuses (ou au moins plusieurs) parties qui sont connectées via leurs interactions.
Leurs composants sont a la fois distincts et connectés, a la fois autonomes et, dans une
certaine mesure, mutuellement dépendants. Une dépendance complete impliquerait 1’ordre,
comme dans un cristal ou I’état d’une molécule détermine I’état de toutes les autres. Une
indépendance compléte impliquerait un désordre, comme dans un gaz ou 1’état d’une mo-

lécule ne vous donne aucune information sur I'état des autres molécules.

Les composants d’un systeme complexe sont le plus souvent modélisés comme des agents,
c’est-a-dire des systemes individuels qui agissent sur leur environnement en réponse aux évé-

nements qu’ils subissent. Les conditions environnementales auxquelles un agent réagit sont
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normalement affectées par l'activité d’autres agents. Par conséquent, une action d'un agent
déclenchera en général d’autres actions d’'un ou plusieurs autres agents, mettant éventuelle-
ment en mouvement une chaine d’activité étendue qui se propage d’agent en agent a travers
le systeme. De telles interactions sont initialement locales : elles n’affectent au départ que
les agents du voisinage immédiat de I'acteur initial. Cependant, leurs conséquences sont
souvent globales, affectant le systéeme d’agents dans son ensemble, comme une ondulation
produite par un objet qui perturbe localement la surface de ’eau, mais s’élargit ensuite

pour englober tout 1’étang.

1.2.2 Non linéarité

Les processus dans les systemes complexes sont souvent non linéaires : leurs effets ne
sont pas proportionnels d leurs causes. Lorsque les effets sont plus grands que les causes,
on peut dire qu’il y a amplification ou rétroaction positive : d’abord les petites perturba-
tions se renforcent pour devenir de plus en plus intenses. Un exemple est la propagation
d’une maladie, ou une seule infection peut éventuellement se transformer en une pandémie
mondiale. Lorsque les effets sont inférieurs aux causes, il y a amortissement ou rétroaction
négative : les perturbations sont progressivement supprimées, jusqu’a ce que le systeme
revienne a son état d’équilibre.

Les interactions avec rétroaction positive sont tres sensibles a leurs conditions initiales :
un changement dans cette condition peut étre si petit qu’il est intrinsequement indétec-
table, mais il peut entrainer un résultat radicalement modifié. C’est ce qu’on appelle I’effet
papillon, aprés l'observation qu’en raison de la non-linéarité du systeme d’équations ré-
gissant la météo, le battement d’ailes d’un papillon au Brésil peut provoquer (rétroaction
positive) ou empécher (rétroaction négative) un ouragan a Texas. La non-observabilité des
perturbations initiales rend l'issue a priori imprévisible, méme si la dynamique du systeme
était parfaitement déterministe : aucun systéme de surveillance météorologique ne peut étre
si précis qu’il capte tous les mouvements d’ailes de papillon... C’est pourquoi les prévisions
météorologiques ne peuvent pas étre vraiment fiables, surtout a plus long terme. Une ré-
troaction positive amplifiera de petites fluctuations aléatoires en oscillations imprévisibles,
rendant le comportement global du systeme : chaotique. C’est ainsi que le chaos détermi-
niste a été découvert pour la premiere fois par un certain nombre de chercheurs comme le
physicien de 'atmosphére EDWARD LORENTZ [35].

Malgré I'omniprésence des fluctuations, la plupart des systemes qui nous entourent

apparaissent relativement stables et prévisibles. Cela est dii a la présence d’une rétroaction
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négative, qui supprime les effets de telles fluctuations. Cependant, alors que la rétroaction
négative rend un systeme plus prévisible, elle le rend également moins controlable : si nous
essayons de changer I'état d’un tel systeme, nous pouvons constater que nos changements
sont contrecarrés, et que quoi que nous fassions, le systéeme revient toujours a son état
initial propre (état d’équilibre "préféré").

La dynamique des systemes complexes présente généralement une combinaison de rétro-
actions positives et négatives, de sorte que certains changements sont amplifiés et d’autres
atténués. Cela rend le comportement global du systeme imprévisible. De plus, ces systemes
sont normalement ouverts, ce qui signifie qu’ils échangent de la matiére, de ’énergie et/ou
des informations avec leur environnement plus large. Par exemple, un écosysteme dépend
du climat et de la quantité de lumiere solaire, de pluie et de chaleur qu’il produit. Ces
flux entrants et sortants rendent la dynamique encore plus compliquée, puisque nous ne
pouvons pas connaitre tous les événements externes susceptibles d’affecter le systéme. Par
exemple, un écosysteme florissant peut soudainement s’effondrer a cause de 'invasion d’un
ravageur étranger (des organismes animaux qui attaquent les plantes cultivées, ou les ré-
coltes stockées). De plus, 'apport d’énergie tend a alimenter les processus d’amplification,

de sorte qu’ils n’atteignent jamais 1’équilibre qui suivrait 1’épuisement des ressources.

Pour les raisons ci-dessus, dans les systémes complexes non linéaires, simplifier le modele
mathématique en utilisant des approximations est problématique. La maniere courante
d’approximer l'effet d’interactions complexes en le réduisant au "champ moyen" (c’est-a-
dire l'effet moyen de nombreuses actions discreétes effectuées par des agents indépendants)
peut en fait conduire a des erreurs fondamentales. Par exemple, une équation différentielle
représentant 1’effet de «champ moyen» peut prédire qu’'une certaine perturbation s’éteindra
parce qu’elle est trop petite, tandis qu'une simulation numérique des agents individuels
constate que son effet est amplifié par une rétroaction positive jusqu’a ce qu’elle domine le
systeme [30].

En raison de ces difficultés intrinseques avec les modeéles mathématiques, les chercheurs
dans le domaine de la complexité préferent généralement les simulations numériques, qui,
tout en étant bien siir des approximations, sont plus faciles a manipuler, de sorte que
davantage des facteurs et des variations du modele peuvent étre explorés. Ici, ’évolution
du systéme est tracée pas a pas en appliquant de maniere itérative les regles qui régissent
les interactions des agents, générant ainsi les états ultérieurs du systeme. Afin d’explorer
les comportements possibles du systeme, de nombreuses manipulations différentes - avec
des conditions initiales différentes ou des variations aléatoires au cours du processus/la

simulation sont effectuées. Les principales valeurs des variables pour chaque exécution sont
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FIGURE 1.2 — (a) : Cellules de convection de RAYLEIGH-BENARD. (b) : Des patterns de
la réaction de BELOUSOV—ZHABOTINSKY [29].

collectées. Ces résultats sont ensuite analysés statistiquement pour découvrir des tendances
récurrentes.

Cela produit parfois des résultats tres robustes, en ce sens que toutes les exécutions,
aussi différentes soient-elles dans leur comportement initial, semblent finalement conver-
ger vers le méme type de modele stable. Dans la majorité des cas, les résultats peuvent
étre classés en un nombre relativement restreint de catégories distinctes. Cela fournit aux
chercheurs une image qualitative des résultats les plus probables et un apercu des fac-
teurs qui favorisent un résultat plutét qu'un autre (diagramme de bifurcation). Ce n’est
qu’exceptionnellement qu’aucun schéma clair ne peut étre discerné dans les résultats des
différentes simulations. La raison pour laquelle les systemes complexes, malgré leur impré-
visibilité intrinseque, ont tendance a s’installer dans un ensemble relativement restreint de

comportements reconnaissables et leur tendance inhérente a s’auto-organiser.

1.2.3 Auto-organisation

Le paradoxe thermodynamique

L’émergence spontanée de nouvelles structures est facile a observer, tant en laboratoire
que dans notre monde de tous les jours. L’exemple le plus courant est peut-étre le phé-
nomeéne de BENARD [27], 'apparition d’'un motif de cellules hexagonales ou de rouleaux
paralleles dans un liquide chauffé par le bas (Fig. 1.2a). Des exemples plus compliqués sont
certaines réactions chimiques, comme la réaction de BELOUZOV-ZHABOTINSKY ou le "Brus-
selator" [28], ot il suffit de pomper constamment un certain nombre d’ingrédients dans une

solution pour voir se développer des spirales éblouissantes de couleur pulsante (Fig. 1.2b).
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Ce que ces exemples ont en commun est ’auto-organisation : I’apparition d'une struc-
ture ou d’un pattern sans qu'un agent extérieur I'impose. Mais cela ne correspond pas a
notre image intuitive du monde. Si un systéme, comme une fleur ou un batiment fait preuve
d’organisation, nous avons tendance a supposer que quelqu’un ou quelque chose doit avoir
arrangé les composants dans cet ordre particulier. Si nous ne pouvons pas trouver une
personne responsable de la conception, nous sommes tentés de I'attribuer a une force intel-
ligente inconnue. Cette intuition est confirmée par la deuxieme loi de la thermodynamique,
qui stipule que dans un systéme laissé & lui-méme 'entropie (désordre) ne peut qu’aug-
menter, pas diminuer. Ainsi, la premiere étape pour expliquer I’auto-organisation doit étre
de la concilier avec la thermodynamique. Dans le cas ol le systeme auto-organisé n’atteint
pas I’équilibre, I'explication est moins évidente. Le thermodynamicien belge ILYA PRIGO-
GINE a recu un prix Nobel pour ses travaux, a partir des années 1950, sur ce probleme,
ou il a étudié ce qu’il appelle les structures dissipatives. Ce sont des motifs observés dans
les systémes tels que les cellules de BENARD ou le Brusselator, qui présentent une auto-
organisation dynamique. De telles structures sont nécessairement des systémes ouverts : de
I'énergie et/ou de la matiére y circulent. Le systéme géneére en permanence de l'entropie,
mais cette entropie est activement dissipée, ou exportée, hors du systeme. Ainsi, il parvient
a accroitre sa propre organisation au détriment de I’ordre dans I’environnement. Le systeme
contourne la deuxieme loi de la thermodynamique simplement en se débarrassant de I’exces
d’entropie. Les exemples les plus évidents de tels systemes dissipatifs sont les organismes
vivants. Les plantes et les animaux absorbent de ’énergie et de la matiere (la lumiere et la
nourriture) sous une forme a faible entropie. Ils la réexportent (les déchets) sous une forme
a haute entropie. Ceci leur permet de réduire leur entropie interne, contrecarrant ainsi la

dégradation impliquée par la deuxieme loi de la thermodynamique.

La premiere conférence sur les systémes auto-organisés, tenue en 1959 a Chicago, a été
organisée par le méme groupe multidisciplinaire de scientifiques qui avait fondé la discipline
de la cybernétique. Cette discipline représente la science qui étudie les mécanismes de com-
munication et de régulation dans les machines et chez les étres vivants. Le cybernéticien
britannique W. R0SS ASHBY a noté qu’'un systeme dynamique, indépendamment de son
type ou de sa composition, tend toujours a évoluer vers un état d’équilibre, ou ce qu’on ap-
pelle dans le jargon de la dynamique non linéaire "un attracteur'. Cela équivaut a une autre
vision du phénomene de I'auto-organisation. L’équilibre qui en résulte peut étre interprété
comme un état ou les différentes parties du systeme s’adaptent mutuellement. L’idée est
tres simple : plus un systeme est amené a se déplacer largement dans son espace d’états,

plus il finira rapidement dans un attracteur. PRIGOGINE a proposé le principe connexe de
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"Mordre par les fluctuations" [4]. Les systémes non linéaires ont en général plusieurs at-
tracteurs. Lorsqu’un systéme réside entre des attracteurs, ce sera en général une variation
fortuite, appelée "fluctuation" en thermodynamique, qui le poussera dans un autre de ses

attracteurs.

Caractéristiques d’un systéme auto-organisé

Différentes études ont été menées afin de décortiquer un certain nombre de propriétés
fondamentales ou "signatures', qui distinguent les systemes auto-organisés des systemes
traditionnels étudiés en science. Nous allons essayer d’énumérer cette variété de caractéris-
tiques :

— Systémes complexes : L’auto-organisation a lieu dans un systeme complexe, ou
les interactions entre ses parties ne sont pas organisées de maniere centralisée mais
de maniere distribuée et il est difficile de prédire ’ensemble du comportement méme
si 'on connait dans une large mesure le nombre de ses éléments et les liens entre
eux.

— Autonomie, Adaptabilité et Robustesse : La localité des interactions permet
qu'une perturbation passe d'une région a une autre, tout en passant d’abord par
toutes les régions intermédiaires. Le processus est véritablement collectif, c¢’est-a-
dire parallele et réparti sur tous les agents. Cela rend l'auto-organisation qui en
résulte intrinsequement robuste et résistante aux perturbations.

— Non-linéarité, rétroaction et brisure de symétrie : Dans les systemes auto-
organisés, la relation de cause a effet n’est pas linéaire : de petites causes peuvent
avoir de grands effets, et de grandes causes peuvent avoir de petits effets. Cette non-
linéarité peut étre comprise a partir de la relation de rétroaction qui existe entre les
composants de ce type de systemes. Il y aura plusieurs boucles de rétroaction posi-
tives et négatives imbriquées, de sorte que les changements dans certaines directions
sont amplifiés tandis que les changements dans d’autres directions sont supprimés.
Cela peut conduire a un comportement tres compliqué et difficile a prévoir. Cepen-
dant, apres I'auto-organisation, une direction ou une configuration domine toutes les
autres, et donc la symétrie est brisée. Ce phénomene est étroitement li¢ a la notion
de "bifurcation". Ce choix que prend le systéme, est influencé par la valeur critique
des parametres de controle.

— Systéme ouvert et loin de I’équilibre thermodynamique : est plus fragile et
sensible aux changements de I’environnement, mais aussi plus dynamique et capable

de réagir. Les changements influencent la structure organisée. Afin de maintenir cette
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structure, il doit y avoir une dynamique constante qui gere ces changements. En

d’autres termes, le systeme doit s’éloigner de I’équilibre pour maintenir la structure.

1.3 Etat chimere

1.3.1 Bref historique

Comme constaté dans la section précedente, dans les systémes complexes ot un grand
nombre d’éléments sont couplés ensemble, les comportements collectifs des unités en inter-
action peuvent étre non triviaux. La dynamique collective des systemes complexes a suscité
une grande attention au cours des derniéres décennies [36, 37]. Les systémes d’oscillateurs
couplés sont des modeles paradigmatiques pour révéler et comprendre le mécanisme de di-
vers phénomenes collectifs différents. Par exemple des oscillateurs de KURAMOTO [38], ont
été utilisés pour modéliser une grande variété de formation de motifs dans des systemes
spatio-temporels, tels que des réseaux de neurones, des fluides convectifs, des réseaux la-
ser et des oscillateurs biochimiques couplés. Ces systemes sont connus pour présenter de
riches dynamiques collectives, allant de la synchronisation, 'intermittence au chaos spatio-
temporel et a la turbulence [36, 39, 40].

Le pouvoir de synchronisation des réseaux dynamiques d’oscillateurs couplés peut se
décomposer en deux ou plusieurs domaines synchronisés et désynchronisés et un tel com-
portement spatio-temporel complexe fascinant est appelé état chimére [32, 33] (Fig. 1.3a).

Dans la mythologie grecque, une chimere est une créature fantastique dont certaines
parties du corps appartiennent a des animaux différents. Ces organismes hétérogenes réus-
sissant ainsi & coexister au sein d’'un méme animal (Fig. 1.3b). Les états chimeres n’ont cessé
de susciter un intérét considérable depuis deux décénies. Leur ressemblance avec plusieurs
phénomeénes omniprésents dans la nature, tels que le sommeil uni-hémisphérique chez cer-
tains mammiferes, les crises d’épilepsie et la schizophrénie, a contribué a la compréhension
de certains de leurs mécanismes de base [41-43].

Par analogie a cette mythologie, en physique et plus particulierement dans les systeémes
complexes discrets spatialement étendus, ces états chimeres correspondent a la coexistence
de deux comportements dynamiques spatio-temporels opposés. La coexistence de deux do-
maines I'un cohérent et ’autre incohérent dans une chaine d’oscillateurs non-linéaires cou-
plés en est 'exemple historique, a I'image des différentes parties du corps d’une chimere
(Fig. 1.3Db).

En 2002, le physicien japonais YOSHIKI KURAMOTO et son collaborateur DORJSU-
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FIGURE 1.3 — (a) : Une chaine d’oscillateurs couplés schématisant la coexistence de do-
maine : un cohérent et un incohérent. (b) : Illustration de la créature mythique "chimere'.

REN BATTOGTOKH ont innauguré les investigations théoriques pionnieres sur ces auto-
organisations spatio-temporelles [32]. Ces investigations ont été menées sur un anneau
d’oscillateurs identiques ayant la phase couplée non localement. Ce systeme est décrit par
I’équation de phase suivante :

&M;t’t) :w_/G(x—a:’) sin <qb(x,t) —gb(x',t)+a> dz’ . (1.1)

Ici ¢(x, t) est la phase instantanée de 1'oscillateur a la position x a I'instant ¢ et satisfait une
condition aux limites périodiques, donc cette équation peut décrire un anneau d’oscillateurs
couplés. Comme les oscillateurs sont réglés pour étre identiques, la valeur de la fréquence
w et du déphasage «, sont choisis constants et indépendants de I’emplacement spatial de

Voscillateur. G(z, z") décrit la fonction du couplage non local entre les oscillateurs.

Remarquablement, sous certaines conditions initiales, des oscillateurs identiques couplés

peuvent se comporter différemment les uns des autres (Fig. 1.4). Autrement dit, certains des
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FIGURE 1.4 — Répartition spatiale instantanée des phases [32], obtenue & partir de I'Eq. 1.1.
On constate une cohérence et une incohérence : la région de cohérence s’étend de 0 a 0.1
et de 0.9 a 1.

oscillateurs pouvaient se synchroniser tandis que d’autres restaient incohérents. Ce n’était
pas un état transitoire, mais apparemment un phénomene persistant stable combinant
certains aspects de I'état synchrone avec d’autres aspects de 1’état incohérent.

En 2004, ABRAMS et STROGATZ ont nommé ce fascinant paradigme spatio-temporel
"état chimere", inspiré du monstre grecque mythologique, et ont introduit quelques expli-
cations théoriques a l'existence d’un tel comportement [33].

Des efforts considérables ont été conduits afin d’explorer I’émergence des états chimeres
et pour une meilleure compréhension des mécanismes de rupture de symétrie spontanée dans
les modeéles spatio-temporels concernés [44, 45]. Ces études théoriques ont été focalisées sur :

— la géométrie du réseau : Initialement, les états chimeres étaient étudiés dans un
anneau d’oscillateurs de phase couplés non localement [32, 33, 46, 47], puis dans le
cas d’'un plan bidimensionnel [48, 49], d’un tore [50], et d’une sphere [45].

— la nature du réseau : D’autres travaux ont montré que les états chimeres ne
se limitent pas aux oscillateurs de phase de Kuramoto, mais peuvent également
étre trouvés dans une grande variété de systemes différents, par exemple, cartes
couplées chaotiques discrétes dans le temps [51], modeles chaotiques continus en
temps [52], systémes neuronaux et réseaux [53], systemes d’oscillateurs de ROESSLER
et LORENZ [54] et les sytemes a retard [55].

— l’effet de la topologie du couplage : Au début, ces état ont été observés dans
des réseaux couplés non localement et apres cela, ils ont également été trouvés dans
le cadre du couplage global [56-58], dans des réseaux couplés localement [59-61]
(Fig. 1.5).

— l’effet des conditions initiales : La multistabilité est un phénomeéne tres im-



16 CHAPITRE 1. Etat chimere optique

(@) bten.  ©
SN
/l \"._‘:..r‘,."q,‘\\

5529.'»; ;1’4 :: HN
SNV
RIS as:«'
AR v
'A" '
\\ ‘.9 (4»

I - 5
4:-; m»:...
\¥ %

‘\“\o '
i K /
' ’-.\m;.::

0‘,‘..\
[
-

b
o1

v "'
\1yy, ,‘.“
i

FIGURE 1.5 — Topologies du couplage : (a) : non local. (b) : global. (¢) : local.

portant dans les systémes dynamiques non linéaires [62, 63]. Ce phénomene est
caractérisé par la coexistence de deux ou plusieurs attracteurs. Cette coexistence a
motivé plusieurs études sur les effets de différents conditions - de différents bassins
d’attraction - sur I’émergence des états chimeres [64, 65].

Outre les travaux mentionnés ci-dessus principalement basés sur des simulations et ana-
lyses théoriques, récemment, des états chiméres ont été démontrés expérimentalement dans
un certain nombre de systemes de laboratoire. Il s’agit notamment de populations d’oscil-
lateurs chimiques couplés [66], méta-matériaux supraconducteurs [67], un réseau d’oscilla-
teurs mécaniques [68] et dans des oscillateurs électroniques a retard non linéaires [69]. Ces
expériences indiquent les potentielles applications des états chimeres dans la vie réelle.

Dans les systemes optiques, les observations expérimentales de ce type de patterns
auto-organisés sont multiples. En utilisant un dispositif optoélectronique a rétroaction re-
tardée, I'observation des états chimeres résultait d’un couplage non linéaire entre la longueur
d’onde du laser et le courant électrique de polarisation [70]. Dans [71], les états chimeres
résultent du verrouillage-déverrouillage de la phase entre plusieurs modes longitudinaux
dans une diode laser couplée a un absorbeur saturable non linéaire. Il a été démontré que
ces auto-organisations fascinantes peuvent étre observées et controlées dans la dynamique

de polarisation de la lumiere dans un systeme de laser diodes grace a la rétro-action [72].

1.3.2 Nos états chimeéres optique (OCS)

Ces dernicres années, les systemes optiques discrets, par exemple un réseau de guides
d’ondes/microcavités couplés (Fig. 1.6), ont suscité une attention croissante, et leurs pro-
priétés non linéaires ont été étudiées [73]. Ces systemes dissipatifs peuvent confiner la
lumiere sous forme de structures localisées comme les solitons discrets [74, 75]. En propa-
gation libre, le confinement spatial est attribué a 1’équilibre entre la diffraction et la non

linéarité d’une part, et d’autre part, entre la dissipation d’énergie due aux miroirs qui doit
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FIGURE 1.6 — Représentation schématique d'un réseau de guides d’ondes couplés pilotés
par un champ électrique externe d’intensité E? avec une fréquence de fonctionnement w
proche de la fréquence de résonance de la cavité wy.

étre compensée par 'injection optique. Nous considérons un réseau de guides d’ondes non
linéaires faiblement couplés, qui est sujet a une injection d’un champ de commande externe
Ejy. Les résonateurs sont alors constitués d’un milieu Kerr auto-focalisant. La dynamique
spatio-temporelle de ce simple dispositif optique est décrite théoriquement par le modele

discret de Lugiato-Lefever [74, 75]. Le champ intracavité obéit :

3T¢n = EO - (1 + ZA)% + Z|wn|2¢n + i0<¢n+1 - 2¢n + ¢n—1) (1'2)

Ou v, est I'enveloppe a variation lente du champ électrique circulant dans le niéme micro-
résonateur. A = w — wy représente le désaccord entre la fréquence de résonance wy de la
cavité et la fréquence d’entrée w. C symbolise le couplage avec les plus proches voisins
(cavités). Le temps d’évolution ¢t = T'7,, est mesuré dans l'unité de durée de vie du photon
T, (est normalisé au temps de décroissance de la cavité). Toutes les simulations numériques
ont été réalisées a I'aide d’un code aux différences finies avec I’algorithme du quatriéme ordre
de Runge — Kutta et les conditions aux limites de Neumann, compatibles avec une chaine
finie de guides d’ondes couplés.

Dans la limite continue ot C' — oo , des investigations théoriques [76-78] et expéri-
mentales [79] ont révélé une coexistence entre une solution constante et une solution de
type chaos spatio-temporel dans un certain régime de parametres incluant Fy et A. Ce-
pendant, ces 2 solutions localisées ne sont pas observées. C’est-a-dire qu’en augmentant la
constante de couplage du plus proche voisin C', et en fonction des autres parametres, la
structure localisée chaotique se rétrécit ou s’étend de sorte que le systeme ne présente qu’un

seul type d’état étendu en tant qu’un équilibre, étant soit un état homogene, soit un état
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FIGURE 1.7 — Evolutions spatio-temporelles de I'intensité |4, ()||*pour des tailles diffe-
rentes d’OCS (911,019, dr3 €t d14), obtenues a partir de simulations numériques du modele
Eq. 1.2 : en prenant C' =19, A =7 et Fy = 6.

spatio-temporel chaotique.

En effet, 'interaction des fronts est attrayante et alors les états localisés spatio-temporels
sont instables. Cependant, en considérant une constante de couplage faible du plus proche
voisin [C' ~ O(1)], il est possible de stabiliser des états localisés spatio-temporels sous
la forme d'un ETAT DE CHIMERE (Fig. 1.7). Il a été montré que le couplage local dans
les systemes dissipatifs provoque une défaillance de propagation ou verouillage des fronts,
dans une large région de parametres connue sous le nom de plage de verouillage [80, 81].

A savoir, les fronts reliant différents états deviennent immobiles dans un grand espace de
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FIGURE 1.8 — Profil d’intensité de 'amplitude du champ électrique ||¢,(¢)||? & un instant
fixe pour des tailles differentes d’OCS (d14,015), obtenues a partir de simulations numériques
du modele Eq. 1.2 : en prenant C' = 1.9, A =7 et Ey = 6.

parametres. Ce phénomene, résultat de la discrétisation, induit un potentiel effectif sur la
dynamique des fronts, qui se caractérise par le recouvrement de l'interaction attractive des
fronts et du potentiel de PEIERLS-NABARRO [81]. Ainsi, le couplage local empéche 1'état
incohérent d’envahir 1’état cohérent. En effet, le potentiel de Peierls-Nabarro induit par la
discrétisation, génére une famille de différentes tailles d’états spatio-temporels chaotiques
localisés stables (Fig. 1.7). Par conséquent, ces états chimeres stabilisés dans ce systeme de
micro-résonateurs couplés, sont le résultat du couplage local combiné a la nature discétisée

du systeme.

Une autre caractéristique qu’on peut remarquer a travers les évolutions spatio-temporelles
(Fig. 1.7), est la présence des motifs de TYPE SIERPINSKI. Ces patterns triangulaires restent
une solution non linéaire universelle et typique de 'intermittence spatio-temporelle [82, 83].
La nature intermittente de la dynamique se caractérise par des alternances désordonnées
entre un comportement régulier et irrégulier (Fig. 1.7). En augmentant la taille des états
localisés (en jouant sur les conditions initiales injectées a 1’équation de LUGIATO-LEFEVER
(Eq. 1.2)), nous favorisons 1’émergence de motifs conduisant & un comportement dynamique

spatio-temporel plus complexe de TYPE SIERPINSKI.

Dans la suite de ce manuscrit, nous allons utiliser la taille de la partie incohérente o, de



20 CHAPITRE 1. Etat chimere optique

nos états chimeres comme un parametre déterminant pour quantifier la complexité

spatio-temporelle au sein de ce systeme optique.

1.4 Conclusion

Dans un premier temps, nous avons défini les notions de complexité, systeme complexe
et non-linéarité. Nous avons expliqué qu’il s’agit des caractéristiques fondamentales d’un
systeme complexe auto-organisé. Dans un second temps, nous avons introduit les états chi-
meres, comme une des formes du phénomene d’auto-organisation. Par la suite, nous avons
mis en évidence les travaux pionniers, théoriques et expérimentaux, établis afin de com-
prendre les mécanismes de formation de ce nouveau paradigme. Finalement, nous avons
utilisé ’ensemble de ces notions afin de décrire nos états chimeres optiques stabilisés dans
un réseau de guides d’ondes couplés non linéairement. D’abord, nous avons décrit le sys-
teme optique discret ainsi que I’équation de LUGIATO-LEFEVER (Eq. 1.2), qui régit sa
dynamique spatio-temporelle. Nous avons expliqué que le couplage local ainsi que la na-
ture discrétisée du systeme sont derriere la stabilisation des états chimeres optiques dans
ce dispositif optique. Nous avons remarqué la présence des patterns triangulaires de type
SIERPINSKI dans les domaines incohérents de nos états chimeres optiques. Nous allons voir,
dans le chapitre suivant, 'importance de ces patterns spatio-temporels notamment dans le

traitement de l'information.



Chapitre

Capacités de calcul dans les automates

cellulaires

2.1 Introduction

La science des systemes complexes est I’étude des grandes collections d’entités simples,
ou le comportement global est un résultat non trivial de la nature locale des interactions
entre ses éléments individuels. Cette approche cherche a comprendre de maniere fonda-
mentale comment de tels comportements collectifs résultent de ces interactions entre des
individus simples. Bien qu’aucun cadre commun n’ait été établi pour 'analyse des séries
temporelles dans la science des systémes complexes [84], de plus en plus la notion de "cal-
culabilité" est importée pour expliquer la dynamique collective au sein de ces systémes
complexes [85]. La calculabilité dans les systémes complexes est décrite via les concepts de
mémoire, communication et traitement de I'information [86]. Par conséquent, on dit qu’un
systeéme possede ces proprietés de calculabilité s’il est capable d’accomplir trois opérations
fondamentales en terme du stockage, du transfert et de la modification de I'information [87].
Le concept de calculabilité peut sembler assez distinct de ce domaine, mais ’application est
bien raisonnée puisque les interactions entre les individus d’un systeme complexe, peuvent
étre vues comme une communication, et le systeme dans son ensemble comme un outil de
traitement de 'information via une calculabilité distribuée.

Une panoplie d’études ont démontré que les conditions optimales du traitement d’infor-
mation sont liées avec le comportement complexe situé dans la transition de phase entre
I'ordre et le désordre. Le pionnier de cette hypotheése connue sous le nom ’edge of chaos’,

a adopté la théorie d’information comme étant un outil efficace, pour mener ses investiga-
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tions sur les automates cellulaires [7]. Ces derniers sont des systémes dynamiques discrets
conceptuels utiles pour modéliser les systémes complexes dans la nature [88] et ont offert
une plateforme enrichissante pour explorer le lien entre la calculabilité et le comportement
complexe [7].

Dans ce chapitre, nous allons introduire 'hypothese du ’edge of chaos’ qui connecte la
complexité avec la calculabilité, tout en détaillant les opérations basiques du traitement
de I'information. Puis, nous définisserons les automates cellulaires, qui présentent une voie

royale pour comprendre d’une facon concrete les notions de calculabilité.

2.2 Calculabilité dans les systémes complexes

2.2.1 Calculabilité et dynamiques de I’information

La nature du calcul distribué présente depuis longtemps un sujet d’intérét pour la science
des systémes complexes, la physique, la vie artificielle, la bio- et la neuro-informatique.
Dans tous ces domaines pertinents, le calcul distribué est généralement abordé en termes
de mémoire, de communication et de traitement :

— Mémoire : fait référence au stockage d’informations par un agent ou un proces-
sus, pour les utiliser dans son avenir. Il a été étudié dans le mouvement coor-
donné des robots modulaires [89], dans la dynamique des temps de distribution
inter-événements [90], et dans la synchronisation entre systémes couplés [91].

— Communication : fait référence au transfert d’informations entre un agent ou
un processus et un autre. Il s’est avéré pertinent pour les systémes biologiques (par
exemple, l'interaction dipole-dipole dans les microtubules [92] et dans la transduction
du signal par les ions calcium [93]), les animaux sociaux (par exemple, le compor-
tement collectif des poissons [94]) et I'influence des agents sur leurs environnements
dans un systeme [95] et 'induction d’une structure neuronale émergente [96])

— Traitement : Se réfere a la combinaison ou a la modification d’informations stockées
et/ou transmises dans une nouvelle forme. Il a été discuté en particulier pour les
réseaux de neurones biologiques et leurs modeles [97-100] (ou il a été suggéré comme
un moteur biologique potentiel), et également en ce qui concerne le calcul basé sur
les collisions (par exemple [101, 102], et y compris la dynamique des solitons et les
collisions [103]).

Le calcul distribué est défini comme étant, tout processus mené par plusieurs agents ou

entités qui implique ces opérations sur des informations. Des exemples notables incluent :
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I’évolution dans le temps de systemes dynamiques discrets tels que les automates cellu-
laires [104], le traitement de I'information dans le cerveau [105], les réseaux de régulation
des genes calculant les comportements cellulaires [106], les troupeaux ou les bancs calcu-
lant leur cap collectif [94], les colonies de fourmis calculant les voies les plus efficaces vers
les sources de nourriture [107], ou le comportement collectif dans les systémes artificiels
auto-organisés [84].

En effet, ces opérations existent dans tous les systemes, que le systéme ait été ou non
explicitement congu pour calculer ou semble remplir une fonction utile : on parle alors de
calcul intrinseque [86, 87]. C’est pourquoi 'univers peut étre considéré comme calcu-
lant son propre avenir, selon Lloyd [108] : «Qu’est-ce que l'univers calcule ? 11 se calcule
lui-méme». Cette compréhension du calcul intrinseque soutient également pourquoi "l'in-
formation est physique et la physique est I'information" [109]. De maniére significative,
ces trois opérations sur I'information sont formellement des fonctions primitives du calcul
universel de Turing [7] :

— stockage d’information.

— transfert (ou transmission) d’information.

— modification d’information.

Ces opérations sont particulierement importantes du point de vue théorique de la science
des systemes complexes, ou elles font I’objet d’un certain nombre de conjectures importantes
concernant la nature fondamentale du calcul distribué et sa relation avec le comportement
complexe émergent.

L’information est le langage du calcul, donc toute tentative de caractériser la dynamique
du calcul distribué, ou de décrire des systemes complexes en terme de ces trois opérations
fondamentales, doit nécessairement impliquer la théorie de l'information. Alors que cette
théorie a traditionnellement été associée au traitement du signal, elle a été de plus en plus
utilisée pour étudier des systemes complexes [84, 110-112]. GELL-MANN [113] a dit : ” Bien
que (les systemes adaptatifs complexes) different largement dans leurs attributs physiques,
ils se ressemblent dans la maniére dont ils traitent l’information. Cette caractéristique com-
mune est peut-étre le meilleur point de départ pour explorer leur fonctionnement”. Cette
déclaration fait allusion a trois caractéristiques importantes de la perspective de la théo-
rie de I'information : sa généralité, sa concentration sur le calcul et les informations utiles
connues qu’elle produit. Il est important de noter que 'utilisation de la théorie de 'infor-
mation signifie que les mesures a base d’entropies, capturent les effets non linéaires et sont
génériques et portables entre les domaines d’application.

Afin de quantifier la dynamique de 'information dans un systeme complexe, on fait
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appel a deux grandes écoles de pensées. La premiere propose des mesures moyennes ou
globales(e.g. [7, 114]), pour caractériser la dynamique du calcul d'un systéeme complexe.
Alors que la deuxieéme école [115] suggere que la quantification et la compréhension du
calcul distribué nécessitera d’étudier ces dynamiques d’information et leurs interactions a
I’échelle locale dans I'espace et dans le temps. Cela montrera comment le calcul se déroule
dans le temps, et la dynamique de la facon dont des agents distincts interagissent pour
accomplir une tache collective. Nous reviendrons sur ces deux perspectives : moyenne et

locale, afin de comprendre les travaux faits sur les automates cellulaires (section. 2.3.4).

2.2.2 Edge of chaos

La théorie de la calculabilité a été développée dans le cadre de la tentative de comprendre
les aspects du traitement de 'information dans les systemes. Une définition familiere du
traitement de l'information pourrait étre ”la transformation d’une entrée donnée en une
sortie souhaitée”. Cependant, afin d’appliquer la notion de traitement de 'information a des
systeémes complexes et de la relier a la théorie des systemes dynamiques, la notion doit étre
enrichie pour inclure la production d’informations ainsi que son stockage, sa transmission
et sa manipulation logique.

L’adaptation de KOLMOGOROV et SINAI de la théorie d’information de Shannon (1950) [116,
117], témoigne les efforts investis afin de relier les capacités de traitement de 'information
dans les systemes non linéaires et leurs comportements temporels. Un résultat important
est qu'un systeme chaotique déterministe peut étre considéré comme un générateur d’in-
formation [118]. Une autre remarque précieuse est que la complexité de la prédiction d’un
comportement de systémes chaotiques croit de fagon exponentielle avec le temps [119]. La
relation entre la difficulté de la prédiction et le caractere aléatoire dynamique est simple-
ment résumée par 'affirmation que le taux de croissance de la complexité descriptive est
égal au taux de production d’information [120]. Ces résultats donnent une vision du chaos
déterministe qui met I'accent sur I'imprévisibilité qui résulte de la dynamique produite. Ce
sont probablement les premiers liens entre la dynamique et la calculabilité.

Les systemes dynamiques naturels qui évoluent et apprennent de l'interaction avec
leur environnement immédiat présentent a la fois un ordre structurel et un chaos dyna-
mique [121]. L’ordre est le fondement de la communication entre les éléments a tout niveau
d’organisation, qu’il s’agisse d’une population de neurones, d’abeilles ou d’humains. Pour
un organisme, l'ordre est le processus qui nécessite de la mémoire proportionnellement a

la longueur du motif qu’il répete. La diversité comportementale, est fondamentale pour
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la survie d’'un organisme. Aucun organisme ne peut modéliser I’environnement dans son
intégralité. Le Chaos, tel que nous le comprenons maintenant, est le mécanisme dynamique

par lequel la nature développe un hasard contraint et utile.

Dans cette double vision mémoire/dynamique, ces deux types de processus sont simples
a décrire statistiquement. Entre ces extrémes se trouvent cependant les processus complexes
hautement structurés qui utilisent a la fois le caractere aléatoire dynamique et le stockage
d’information pour produire leur comportement. Ces processus sont plus complexes a dé-

crire statistiquement que les processus chaotiques ou périodiques simples.

En un sens, le titre complexe rend compte de la nature difficile de 'analyse de ces sys-
temes. Dans un autre sens, il saisit également l'essence de leur nature intéressante d’un
point de vue de la théorie de la calculabilité. En effet, 'interaction des éléments au ni-
veau microscopique peut donner lieu a une organisation sophistiquée du systéme au niveau
macroscopique. En d’autres termes, ils peuvent présenter un comportement global qui est
intéressant mais qui n’est pas une conséquence évidente des interactions locales. On parle
alors de comportement émergent [85]. Certains auteurs vont plus loin dans leurs définitions
des systémes complexes. Par exemple, MITCHELL [85] propose qu’un systéme complexe soit :
"un systeme dans lequel un grand nombre de composants sans controle central et des regles
de fonctionnement simples donnent lieu a un comportement collectif complexe, a un traite-
ment sophistiqué de l"information et a une adaptation via 'apprentissage ou [’évolution”. 11
ne fait aucun doute que ces termes sont une partie essentielle de notre compréhension des

systemes complexes et leur calulabilité.

Il est important de noter que les systemes complexes sont généralement décrits comme
combinant des éléments d’ordre et d’aléatoire pour créer un comportement vraiment com-
plexe [122]. Par exemple, les économies impliquent une régulation et une perception d’un
comportement rationnel en méme temps que de grandes variations dans les comportements
individuels et des fluctuations imprévues dans la dynamique du marché. En effet, un com-
portement vraiment complexe n’est ni completement ordonné, ni compléetement aléatoire.
Les systémes ordonnés sont parfaitement structurés et donc simples a prédire [122]. Les sys-
temes complétement désordonnés ne peuvent pas du tout étre prédits au niveau individuel,
mais la prédiction du comportement moyen est non seulement possible mais triviale. Les
systémes complexes, quant a eux, incarnent une dualité entre dépendance et indépendance
de leurs composants, rendant leur prédiction possible mais non triviale. De telles observa-
tions sont généralisées par certains auteurs en suggérant que le comportement complexe se
produit lors d’une transition de phase entre le comportement ordonné et le comportement

chaotique (généralisé dans '’hypothese "edge of chaos” [7, 123]). Il existe certainement de
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FIGURE 2.1 — Le célebre diagramme d’ceuf de LANGTON, connectant le comportement
complexe au traitement optimal de I'information [7].

nombreuses transitions de phase ordre-chaos (en particulier lorsqu’elles sont dictées par un
seul parametre ordre-chaos) ou la complexité a été mesurée d’'une maniére ou d’'une autre

pour étre maximisée dans la transition.

Une application importante de cette hypthese d’edge of chaos (EOC) est le compor-
tement adaptatif : il a été suggéré par plusieurs auteurs, biologistes et physiciens, qu’'un
comportement au EOC pourrait étre optimal du point de vue de I'adaptation. Ce point de
vue peut également étre lié aux processus évolutifs : par exemple, KAUFFMAN [123] a sou-
tenu que les "systémes de traitement paralléele'se trouvant au niveau de I’EOC sont les plus
capables non seulement de s’adapter, mais aussi d’évoluer. Ici, il y a deux manieres possibles

d’explorer cet énoncé qui ne sont pas du tout incompatibles mais plutot complémentaires :

Le stockage, le transfert et le traitement des informations sont optimisés au EOC
(Fig. 2.1). Une critique peut étre formulée : il ne suffit pas de stocker et de transmettre
des informations, elles doivent également étre transformées et traitées d’une maniere ou
d’'une autre, mais cela signifie simplement qu’étre au EOC est une condition nécessaire
mais pas suffisante. Cependant, ce point est intéressant et a été développé théoriquement
par CRUTCHFIELD et YOUNG [124] et par LANGTON [7]. En particulier, ce dernier a mon-
tré que l'information mutuelle (une condition de base pour que le calcul coopératif ait
lieu est la présence d’une grande quantité d’information mutuelle entre les éléments d’un

systéme) est maximisée dans les automates cellulaires élémentaires a la frontiere entre
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ordre/périodique et aléatoire/comportement chaotique. D’autres auteurs (PACKARD [8],
KANEKO [125], SOLE [126] 1995) ont proposé des outils pour la modélisation des systémes
biologiques et mis en évidence un traitement optimal de I'information au EOC. Bien qu’il
y ait eu des résultats contradictoires [127], plusieurs études ont étudié la propagation et
le traitement de 'information dans les réseaux, en particulier les transitions de phase de
ces propriétés entre les régimes ordonnés et chaotiques. SOLE et Valverde [128] ont étudié
I'effet de la variation du taux de génération de messages dans un modele de réseaux infor-
matiques, trouvant des transitions de phase maximisant le nombre de paquets réellement
livrés et les informations mutuelles dans ’état des noeuds couplés. Ils en déduisent que le
transfert d’information est maximisé a ’état critique. KINOUCHI et COPELLI [97] ont étu-
dié la variation du "rapport de ramification” (en fait un niveau d’activité) dans un réseau
d’éléments excitables, trouvant des transitions de phase maximisant la plage dynamique de
la sortie de I’élément et en déduisant une maximisation du traitement de 'information a la
criticité.

Une autre vision menée par HAKEN [129] et GOODWIN [130], qui ont défini "EOC comme
un point de rupture de symétrie, ou 1’on trouve un compromis optimal entre exploration et
exploitation. Evidemment, si un systéme doit étre capable de faire face aux changements
environnementaux, c¢’est-a-dire de briser les symétries de la bonne maniere lorsque cela est
nécessaire, il doit se maintenir au voisinage d’'un point de rupture de symétrie (le EOC).

Il est intéressant de noter que ces deux points de vue ne sont pas opposés : En effet, la
capacité d'un essaim ou de tout systeéme collectif a déplacer avec souplesse ou pertinence
son activité en réponse a une perturbation est optimisée au EOC en raison de propriétés
dynamiques qui permettent la collecte et le 'traitement’ de I'information au niveau collectif
(HOHENBERG [131]).

2.3 Automates cellulaires

2.3.1 Bref historique

Les automates cellulaires sont des systemes spatialement étendus constitués d’un grand
nombre de composants identiques simples avec une connectivité locale. De tels systemes ont
le potentiel d’effectuer des calculs complexes avec un degré élevé d’efficacité et de robustesse
ainsi que de modéliser le comportement de systéemes complexes dans la nature. Pour ces
raisons, les automates cellulaires et les architectures associées ont été largement étudiées

dans les mathématiques des sciences naturelles et en informatique.
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Le concept original d’automates cellulaires est plus fortement associé au scientifique
et mathématicien JOHN VON NEUMANN. Selon I'histoire racontée par BURKS [132], VON
NEUMANN était profondément intéressé par les liens entre la biologie et la nouvelle science
des dispositifs informatiques, la théorie des automates. Le phénomene biologique d’auto-
reproduction prédominait dans son esprit et il avait posé une question fondamentale :’
"Quel type d’organisation logique est suffisant pour qu’un automate puisse se reproduire.
L’idée d’utiliser des automates cellulaires comme cadre pour répondre a cette question
a été suggérée & VON NEUMANN par STANISLAW ULAM [133]. Ainsi, le concept original
d’automates cellulaires peut étre attribué a Ulam, tandis que le développement précoce du
concept peut étre attribué a vVoN NEUMANN. Il croyait fermement qu'une théorie générale
du calcul dans des réseaux complexes d’automates tels que les automates cellulaires serait
essentielle a la fois pour comprendre les systemes complexes dans la nature et pour concevoir
des systemes complexes artificiels. La solution détaillée de Von Neumann a sa question :
"Quel type d’organisation logique est suffisante pour qu’'un automate puisse se reproduire ?”
a été présentée dans son livre Theory of Self-Reproduction Automata [132]). Le manuscrit
était incomplet au moment de la mort de VON NEUMANN en 1957. Le manuscrit a été édité
et complété par Burks, qui donne également une excellente vue d’ensemble détaillée du

systeme de VON NEUMANN dans 'essai de son livre ” Essays on Cellular Automata" [133].

Sur la base du concept théorique d'universalité exploré par WOLFRAM dans son livre
"A New Kind of Science" [104], les chercheurs ont tenté de développer des architectures
d’automates cellulaires plus simples et plus pratiques qui peuvent étre utilisées pour modé-
liser des domaines d’application trés divergents. A cet égard, deux développements notables
peuvent étre attribués a CONWAY et WOLFRAM. Dans les années 1970, le mathématicien
JOHN CONWAY a proposé son désormais célebre jeu de la vie [134] qui a suscité un large
intérét parmi les chercheurs. Au début des années 80, STEPHEN WOLFRAM a étudié en
détail une famille de regles simples d’automates cellulaires unidimensionnels (maintenant
célebres regles de WOLFRAM [9]) et a montré que méme ces régles les plus simples sont

capables d’émuler un comportement complexe.

Ensuite, des chercheurs de divers domaines, sans nécessairement étre conscients du cadre
mentionné ci-dessus, ont intuitivement identifié¢ la dynamique des automates cellulaires avec
des problémes dans leurs propres domaines de cellules et population d’organismes [135, 136].
L’application réussie des automates cellulaires dans la modélisation du systeme immuni-
taire a été explorée par CELADA, SEIDEN et DEBOER [137, 138] , et dans les modeles de
développement tumoral [139], et dans la détection des troubles génétiques des cellules can-

céreuses [140, 141]. En écologie, ils ont été utilisés pour modéliser 1’écosysteéme prédateur-
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proie [142], pour détecter la nature de la migration des poissons dans rivieres [143], et pour
modéliser la croissance de la population végétale [144, 145]. La chimiotaxie modélisée par
RESNIK [142] a été utilisée pour déterminer la marche aléatoire des animaux en réponse a un
gradient chimique. L’effet de la marche aléatoire simple par un seul individu et les marches
aléatoires multiples par un certain nombre d’individus dans un systéme ont été modélisés
et largement étudiés [146]. Un certain nombre d’applications d’automates cellulaires ont été
rapportées dans les domaines des séquences d’ADN [147-149]. Les automates cellulaires ont
été utilisés pour modéliser la cinétique des systemes moléculaires et la croissance cristalline
en chimie [150] et le phénomeéne d’absorption-désorption important pour analyser I’empoi-
sonnement d’une surface lors d’une catalyse hétérogene [151], 'inter-diffusion d’atomes de
deux matériaux [152], le systeme de diffusion entrainé ou le champ externe biaise le mou-
vement de chaque espeéce dans la direction opposée [153], le processus de solidification avec
une analyse spéciale de la transformation de phase de la substance de liquide a solide [154],
la formation d’alliages [150]. En physique, les applications couvrent I’étude des systémes
dynamiques a partir de U'interaction des particules jusqu’a I'agrégation des galaxies [155]
des systemes de spin [156, 157], des modeles pour diverses types de formes régulieres, crois-
sance dendritique et aléatoire basée sur des automates cellulaires bidimensionnels [150], la
formation de motifs dans les systéemes de réaction-diffusion [158-160], modélisation des sys-
temes hydrodynamiques [161]. JAMES M.SAKODA a été le premier a développer un modele
automate cellulaire basé sur les sciences sociales. SAKODA a publié I'article "The Checker
board Model of Social Interaction' en 1971 [162]. OOMES a utilisé I'automate cellulaire pour
modéliser 'effet des inégalités économiques sur les marchés émergents [163]. Les automates
cellulaires ont également été utilisés pour modéliser le flux de trafic [153] ainsi qu’un outil
de conception pour le développement urbain [164], et pour développer un modeéle pour les
électeurs [165]. Une bonne analyse théorique de la modélisation des automates cellulaires
dans une perspective sociale est rapportée dans [166].

Au vu d’une telle diversité, nous avons présenté les principales applications qui ont non
seulement porté la recherche sur les automates cellulaires vers de nouveaux sommets, mais
ont également permis a des chercheurs de différents domaines de se joindre et d’exploiter

collectivement le monde passionnant des automates cellulaires.

2.3.2 Définition

Les automates cellulaires font partie des modeles standards des systemes dynamiques

spatialement étendus, qui se démarquent des autres modeles par leur discrétion spatio-
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temporelle. Un automate cellulaire comprend un réseau de N cellules ou sites identiques.
L’état de chaque cellule (i) au pas de temps (¢) est noté X..

Pour bien définir un automate cellulaire, il faut préciser : la dimension (d) de I'arran-
gement des cellules, le nombre d’états possibles par cellule (k) a partir de ’alphabet S, le
nombre de voisins reliés a la cellule centrale (i) dans chaque direction, appelé rayon (r) et
une regle de transition locale (¢) jouant le role d’une équation du mouvement. Selon cette
derniére (i), chaque cellule (i) est mise & jour vers I’état suivant X! en fonction de son
état actuel X! et ceux de ses voisins pris en compte (r).

Dans ce manuscrit, nous traiterons des automates cellulaires élémentaires (ECA), pro-
posés par WOLFRAM [9, 88] qui sont définis comme un réseau unidimensionnel (d = 1) de
cellules, soumis & des conditions aux limites périodiques ( X! = X! ), avec deux états
binaires possibles par site (k =2, S = {0, 1}),et ou la taille (m) du voisinage spatial d'une
cellule (7) est liée au rayon (r = 1, une cellule de chaque c6té) avec la relation m = 2r+1 = 3
(Fig. 2.2).

Dans ce cas des automates cellulaires d’état binaires, la régle de mise a jour locale (p(m))
est connue sous le nom de table de régles, car elle énumere les 8 (k™ = 23) configurations
possibles (X!_, X! X!, ) et spécifie I'état de la cellule (i) a l'itération suivante X/™',
comie :

X = (X, X, X§+1) (2.1)

A chaque pas de temps (), toutes les cellules du tableau évoluent de maniére synchrone en
utilisant une reégle de mise a jour locale homogene p(m).

Au total, il y a (k" = 2%) 256 régles de mise & jour possibles . WOLFRAM a décrit un
schéma de numérotation pour étiqueter chaque regle ¢ parmi les 256 ECA| par un nombre
entier compris entre 0 et 255 [104]. Il convient de souligner que 'espace de régles ECA peut
étre réduit a 88 ensembles de regles équivalents en raison de la réflexion miroir et de la 0-1
symétrie [104] qui peuvent étre affichés dans les tables de regles (Fig. 2.2) . Par exemple,
la regle 255 est équivalente a la régle 0 (Fig. 2.2).

Contrairement aux automates cellulaires avec une dimension supérieure (d) ou des états
(k), le comportement des ECA peut étre visualisé par un diagramme espace-temps (Fig. 2.3)

avec des cellules noires et blanches correspondant aux états 0 et 1.

2.3.3 Classification

L’un des problemes posés par les automates cellulaires est leur classification. En effet,

il a été démontré qu’a partir d'une condition initiale arbitraire, on ne peut pas décider a
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FIGURE 2.2 — Tables des regles des automates cellulaires élementaires (0,1,2 et 255), énu-
mérant ’évolution des 8 situations possibles.

quelle classe un automate cellulaire donné, appartient [167]. Généralement, il existe deux
grandes écoles de classification. Une classification phénotypique basée sur la quantification
de la dynamique spatio-temporelle observée [7, 168, 169] et une classification génotypique
fondée sur la paramétrisation des tables de regles [7, 170].

La tentative pionniere a été proposée par Wolfram pour classer les ECA [88], o il a basé
sa classification heuristique sur I’étude du comportement spatio-temporel "moyen" observé
sur un échantillon de configurations initiales aléatoires (Fig. 2.3). En effet, considérant les
automates cellulaires comme des systemes dynamiques discrets spatiallement étendus, il
a proposé une classification qualitative du comportement des automates cellulaires a peu
prés analogue aux classifications de la théorie des systémes dynamiques [88]. L’analogie
est grossiere puisque des concepts tels que 'chaos’, ’attracteur’, "bifurcation’, ’dépendance
sensible aux conditions initiales’, sont rigoureusement définis pour les systémes dynamiques
a temps continu a état continu alors que les automates cellulaires sont des systemes a temps

discret a état discret. Ainsi, WOLFRAM a regroupé les ECA en quatre classes (Fig. 2.3) :
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Classe T Classe 2

R

\

ECA 255

ECA 170 ECA 54 ECA 90 ECA 22

FIGURE 2.3 — Des diagrammes espace-temps illustrant les comportements typiques des
quatre classes de Wolfram d’automates cellulaires. Chaque classe est présentée par deux
exmples d’ECA qui y appartiennent. Ces évolutions sont le résultat d’une génération a
partir de conditions initiales aléatoires sur un réseau de 300 cellules.

Classe 1

Presque toutes les configurations initiales évoluent vers un état homogene.

Classe 11
Presque toutes les configurations initiales évoluent apres une période transitoire vers

un point fixe ou un cycle temporellement périodique.

Classe III
Presque toutes les configurations initiales se évoluent apreés une période transitoire
vers un comportement chaotique.Le terme chaotique fait ici référence a un compor-

tement spatio-temporel apparemment imprévisible.

Class IV
Presque toutes les configurations initiales évoluent vers des patterns complexes, des

structures localisées corrélées parfois de longue durée.

Ici, les classes I et 1I représentent un comportement ordonné, et la classe III représente

un comportement chaotique. La classe IV représente un comportement complexe et est
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considérée comme se situant entre les classes ordonnées et chaotiques.
WOLFRAM [88] a spéculé I'hypotheése que la classe IV complexe, est capable du cal-
cul universel en se basant sur l'utilité des structures localisées telles que les ’blinkers’ et

propageantes telles que les “gliders’(Fig. 2.3).
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FIGURE 2.4 — Paramétrisation de I’espace des regles proposée par Langton [7]. (a) : Super-
position de 50 événements de transition superposés de la variation moyenne de ’entropie
d’une seule cellule lorsque nous varions A (AX = XA — \.). (b) : Durée transitoire moyenne
en fonction de A dans un automate de 128 cellules. (c¢) : Information mutuelle moyenne en
fonction de A. (d) : Evolutions spatiotemporelles d’automates cellulaires unidimensionnelles
particulieres en changeant A\, générées a partir de configurations initiales partiellement aléa-
toires. (e) : Emplacement des classes Wolfram dans l'espace de A.

A la suite des travaux de WOLFRAM, plusieurs chercheurs se sont questionnés comment
les propriétés statiques des regles des automates cellulaires étaient liées au comportement
dynamique des automates cellulaires. CHRISTOPHER LANGTON a par exemple étudié la

relation entre le comportement dynamique moyen des automates cellulaires et une statis-
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tique particuliere (A) d’une table de regles d’automates cellulaires [7]. Pour les automates
cellulaires élementaires (a état binaire), A est simplement la fraction des "1’ dans les bits
de sortie de la table de regles.

LANGTON a réalisé un certain nombre d’échantillons Monte Carlo d’automates cellu-
laires bidimensionnels commengant par A = 0 et augmentant progressivement jusqu’a 1(les
tables de régles les plus homogenes aux plus hétérogenes). Langton a utilisé diverses sta-
tistiques telles que I'entropie d’un seul site, les informations mutuelles sur deux sites et la
durée transitoire moyenne pour classer le comportement moyen des automates cellulaires
a chaque valeur A\ (Fig. 2.4). La notion de ’comportement moyen’ visait a capturer le com-
portement le plus probable observé avec une configuration initiale choisie au hasard pour
des automates cellulaires sélectionnés au hasard dans un sous-espace A fixe. Ces études
ont révélé une certaine corrélation entre les différentes statistiques et \. La corrélation est
assez bonne pour les valeurs A treés basses et tres élevées (Fig. 2.4). Cependant, pour les
valeurs \ intermédiaires dans les automates cellulaires a états finis, il existe un degré élevé
de variation de comportement (Fig. 2.4).

LANGTON a affirmé sur la base de ces statistiques que lorsque A est incrémenté, le
comportement moyen des automates cellulaires subit une transition de phase d'un com-
portement ordonné (point fixe ou cycle limite aprés une courte période transitoire) & un
comportement chaotique (apparemment imprévisible aprés une courte période transitoire).
Lorsque A atteint une 'valeur critique’” ., on prétend que les régles ont tendance a avoir des
phases transitoires de plus en plus longues (Fig. 2.4). De plus, LANGTON a affirmé que les
automates cellulaires proches de A\, ont tendance a présenter des patterns complexes non
périodiques mais non aléatoires a longue durée de vie. Il a aussi proposé que le régime \.
corresponde approximativement a la classe complexe IV de WOLFRAM.

En outre, LANGTON a conjecturé I’hypotheése que les automates cellulaires capables
d’effectuer des calculs complexes se trouveront tres probablement dans ce régime ’edge of
chaos’. Car le calcul complexe dans les automates cellulaires nécessite des transitoires et des
longueurs de corrélation espace-temps suffisamment longs. Une revue de ce travail qui est
sceptique quant aux relations entre A et les propriétés dynamiques et computationnelles

des automates cellulaires est donnée dans (MITCHELL [127]) et (PACKARD [8]).

2.3.4 Calculabilité émergente dans les automates cellulaires

De nombreux systeémes spatialement étendus, a la fois physiques et biologiques, ont ten-

dance a générer des patterns complexes [171-174]. Les patterns de ces systemes découlent
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des interactions locales non-linéaires des composants individuels. En d’autres termes, le
comportement du systeme dans son ensemble est plus qu'une simple superposition linéaire
des comportements des composants individuels lorsqu’ils sont considérés isolément. Cette
propriété d’émergence est capturée par I’expression populaire "le tout est plus que la somme
des parties". De cette maniere, la dynamique globale incarnée par la formation de motifs
dans les systemes spatialement étendus peut étre considérée comme une propriété émer-
gente de ces systemes [175, 176].

Souvent, les patterns émergents dans les systemes spatiallement étendus donnent lieu
a une certaine forme de comportement globalement coordonné, ou de traitement global de
I'information. Ces patterns sont utilisés pour stocker, transmettre et traiter des informa-
tions afin de prendre des décisions ou des classifications a un niveau global, qui peuvent
étre naturellement interprétées comme des calculs. Ainsi, de nombreux systemes spatiale-
ment étendus peuvent étre considérés pour effectuer des calculs médiés par la formation de
patterns émergents.

On prétend que les systemes qui présentent un calcul émergent ont plusieurs avantages
potentiels par rapport aux systemes informatiques traditionnels en termes d’efficacité, de
flexibilité et de robustesse [177, 178].

Il y a peu de compréhension théorique de la facon dont la dynamique (c’est-a-dire le
comportement dans le temps) d'un systeme spatialement étendu donne lieu a un calcul
émergent. En d’autres termes, on ne sait pas comment les patterns émergents dans la
dynamique d'un systéme encodent, transmettent et traitent les informations nécessaires
pour effectuer des calculs, ou du moins comment nous pouvons interpréter ces patterns de
cette maniere. Ainsi, une question importante est : quelle est la relation entre la dynamique
(en particulier, la formation de patterns émergents) et la capacité de calculabilité dans les
systemes spatialement étendus ?.

Pour permettre une étude formelle de la relation entre la dynamique, le calcul émergent
et ’évolution dans les systemes spatialement étendus, des modeles mathématiques et in-
formatiques sont utilisés. En particulier, les automates cellulaires sont utilisés comme une
classe des modeles de systemes spatialement étendus.

Puisque les automates cellulaires ont la capacité d’une large gamme de dynamiques ainsi
que de nombreux types de calcul, ils forment une classe idéale de modeles pour étudier la
relation entre la dynamique et la capacité de calcul dans les systemes étendus spatiallement.
La classification de WOLFRAM du comportement des automates cellulaires, ainsi que sa
spéculation sur les automates cellulaires capables de calcul, ont fourni un premier pas dans

cette direction. Cependant, cette étude ne traitait que le comportement des automates
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FIGURE 2.5 — Deux exemples d’évolutions d’automates cellulaires complexes, contenant des
: la regle 54. (b)

patterns spatio-temporels et supportant des gliders en interaction, filtrés par la méthode

de Wuensche [169]. (a)
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ou transmises dans le cadre d’un calcul global, ou processus de décision sur la dynamique
(Fig. 2.3). Il a également fait des tentatives rudimentaires pour quantifier le transfert moyen
d’informations (et dans une certaine mesure le stockage d’informations), via 'information
mutuelle (Fig. 2.4).

Reconnaissant I'importance des structures émergentes pour le calcul, il existe plusieurs
exemples de tentatives d’identification automatique des regles d’automates cellulaires qui
donnent lieu & des particules et gliders (voir [169] par exemple), suggérant qu’il s’agit des
regles d’automates cellulaires les plus intéressantes et les plus complexes (Fig.2.5).

Plusieurs auteurs critiquent cependant les approches susmentionnées consistant a ten-
ter de classer les automates cellulaires en fonction de leur comportement générique ou de
"propriétés statistiques globales”, suggérant que le large éventail de dynamiques différentes
qui se déroulent dans les automates cellulaires rend cela problématique [127]. Malgré I’hy-
pothese de Langton et l'introduction de mesures utiles de la complexité des reégles des
automates cellulaires (par exemple [87, 114, 169], il n’y a pas de transition de phase établie
dictée par un seul parametre d’ordre-chaos dans les automates cellulaires [87]. En outre,
GRAY suggere qu’il peut effectivement y avoir des classes de automates cellulaires capables
de calculs plus complexes que le calcul universel seul [179]. Plus important encore, HAN-
SON et CRUTCHFIELD [180] critiquent l’accent mis sur la capacité de calcul universelle
comme s’éloignant de la capacité d’identifier les "propriétés de calcul génériques', c¢’est-a-
dire qu’un manque de capacité de calcul universel ne signifie pas qu'un automate cellulaire
n’entreprend aucun calcul du tout.

Alternativement, ces études suggerent que I’analyse de la riche dynamique spatio-temporelle
au sein des automates cellulaires est un objectif plus approprié. Ainsi, les références [127,
180] et d’autres ont analysé la dynamique locale du calcul intrinseque ou autre calcul
spécifique, en se concentrant sur les roles computationnels des structures émergentes. Ils
s’alignent sur les observations de Langton sur les blinkers stockant l’information, les par-
ticules facilitant le transfert d’information et les collisions facilitant la modification ou le
traitement de linformation, et I'analyse utilisant de tels filtres pour analyser les regles
d’automates cellulaires sélectionnées via un calcul évolutif pour effectuer des taches de
classification par Mitchell et al. [182]. Sont également pertinentes les études qui explorent
en profondeur la nature des particules et leurs interactions (Fig. 2.6), par exemple : les
types de particules et leurs produits d’interaction identifiés pour des automates cellulaires
particuliers dans [182-185], les régles établies pour leurs produits d’interaction dans [186],

et les études de "calcul basé sur les collisions' dans [102, 187] .

La mécanique computationnelle est un cadre général d’analyse des systemes dynamiques
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Domain Particles

0 Cell 48 0 Cell 48

FIGURE 2.6 — La mécanique computationnelle [181]. (a) : Diagramme espace-temps de
Gsyncs €t sa version filtrée. (b) : Diagramme espace-temps de ECA 54 et la version filtrée.
(c) : Diagramme espace-temps de ECA 18 et la version filtrée. (d) : schéma explicatif des
élements essentiels permettant le traitement de l'information, dans le cadre de la mécanique
computationnelle.

qui permet de déduire un modele du processus caché qui a généré le comportement observé
d’un systeme. Ce modele capture les patterns ou régularités observés dans ce comportement.
Dans le cadre mécanique computationnelle, les patterns dominants dans la dynamique
d’un automate cellulaire sont identifiés puis classés en domaines régquliers, particules et

interactions de particules (Fig. 2.6).

Cette perspective des roles computationnels des structures émergentes est importante
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non seulement pour notre compréhension théorique de la nature du calcul distribué, mais
est également importante sur le plan pratique .

Malgré cet intérét, il serait plus intéressant de simplement quantifier le role des struc-
tures émergentes dans le calcul des automates cellulaires. Apporter une telle preuve né-
cessite de pouvoir quantifier la dynamique computationnelle du calcul au regard des trois
opérations fondamentales, a une échelle locale dans ’espace et dans le temps au sein de des
automates cellulaires. Seule I’échelle locale montrera explicitement les roles computationnels
des structures émergentes.

L1ZIER a présenté un cadre pour la dynamique de 'information du calcul distribué, qui
est nouveau dans la quantification séparée du stockage, du transfert et de la modification
de l'information [115, 188, 189]. Sa plateforme basée sur les entropies(stockage, transfer et
modification) a fourni la premiére preuve quantitative directe de plusieurs conjectures im-
portantes de longue date concernant la facilitation du calcul dans les automates cellulaires
via des structures émergentes (Fig. 2.6). Autrement dit, Lizier a montré que les blinkers
implémentent le stockage d’informations, que les particules en mouvement (gliders et do-
main walls) sont des agents de transfert d’informations dominants et que les collisions de
particules sont des événements de modification d’informations. Cela a démontré que son
cadre quantitatif s’alignait sur les concepts populaires de mémoire, de communication et

de traitement.

Local Local Local active
excess entropy transfer entropy information storage

e -

o

ECA
54

ECA
770

FIGURE 2.7 — Détection de structures cohérentes dans les automates cellulaires par la
méthode quantitative de Lizier [188]. Mesures d’informations locales dans les automates
cellulaires, appliquées aux simulations des régles 54 (en haut) et 110 (en bas). Pour toutes
ces mesures, le bleu et le rouge indiquent respectivement les valeurs positives et négatives.
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2.4 Conclusion

D’abord, nous avons présenté le lien entre la théorie de calculabilité et les systemes
complexes. Nous avons défini les opérations fondamentales permettant le traitement de 'in-
formation. Ensuite, nous avons mis en évidence I’hypothése du ’edge of chaos’ qui connecte
le comportement complexe et les ingrédients d’une calculabilité optimale et efficace.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous avons projeté concrétement ces notions
sur les automates cellulaires. Dans un premier temps, nous avons défini ce type de systemes
spatiallement étendus, et présenté leurs classifications. Puis, nous avons détaillé les diffé-
rentes approches qui s’alignent sur le role computationnel des patterns émergent supportés

par la dynamique des automates cellulaires.



Chapitre

Les automates cellulaires dans les états

chimeres optiques

3.1 Introduction

Comme nous ’avons vu dans les deux chapitres précedents, I'auto-organisation sponta-
née et les comportements collectifs complexes au sein des systemes spatialement étendus
ont fait 'objet d’un intérét central pour les recherches en physique, en chimie et en biologie.
L’intérét pour les systemes discrets couplés a été renouvelé apres qu’il ait été démontré qu’ils
supportent la coexistence de domaines cohérents et incohérents [32]. Les objets dynamiques
résultants sont connus sous le nom d’états chimeres [46] et leur étude est actuellement un
sujet d’actualité en dynamique non linéaire. Une caractéristique remarquable des états chi-
meres est la diversité des motifs produits par leur dynamique. Un cas précis a retenu notre
attention. En effet, des chimeres observées dans un réseau de guides d’ondes optiques 1D
couplés localement, des patterns triangulaires ont été observés [26]. Nous avons remarqué
dans le chapitre 1, qu’une telle évolution connue sous le nom de motifs STERPINSKI est une
solution non linéaire universelle [82, 83] et typique de lintermittence spatio-temporelle.
Remarquablement, nous avons constaté dans le chapitre 2, que les motifs de SIERPINSKI
sont également un comportement typique dans une autre classe de systemes discrets : les
automates cellulaires élémentaires.

Les automates cellulaires font partie des modeles standards des systemes dynamiques
spatialement étendus, qui se démarquent des autres modeles par leur discrétion spatio-
temporelle. Ils ont été introduits par WOLFRAM qui s’intéressait a la relation entre le com-

portement des systémes dynamiques et leurs capacités de calcul [190]. En particulier, la

41
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FIGURE 3.1 — Etats chiméres optiques OCS. (a) : Evolution spatio-temporelle de lintensité
|1 (t)||?, montrant la dynamique compléte. (b) : la version filtrée de (a), affichant une
dynamique submergée de type automates cellulaires.

classe complexe IV des automates cellulaires qui supportent les structures localisées émer-
gentes appelées blinkers et les structures propageantes nommées gliders (voir Fig. 3.2a).
WOLFRAM a supposé que toutes les regles de classe IV étaient capables de calcul uni-
versel [190, 191]. 11 convient de mentionner qu’une calculabilité optimale est conditionnée
par I’équilibre entre trois fonctionnalités essentielles : stockage d’informations, transfert
d’informations et modification d’informations [7].

Malgré toutes ces propriétés de complexité spatio-temporelle et ces capacités de trai-
tement de 'information, les automates cellulaires restent principalement des systémes de
calcul discrets et abstraits. En effet, pour I'instant tres peu d’implémentations d’automate
cellulaire ont été rapportées dans des systemes physiques.

Le but de ce chapitre est d’étudier la capacité de nos états chimeres optiques (OCS) a
fournir des propriétés calculatoires d’automates cellulaires élémentaires (ECA). A cet effet,
nous nous sommes intéressés a la mise en évidence qualitative et quantitative d’une analogie
entre nos OCS et les ECA, par le biais des outils de la théorie d’information notamment

les notions d’entropies.

3.2 Apercu qualitatif de la dynamique des ECA et nos
OCS

La formation des patterns émergents dans des systémes décentralisés spatialement éten-
dus donne lieu a une certaine forme de comportement globalement coordonné, ou de trai-
tement global de I'information, qui est utilisé par le systeme pour se soutenir et prendre

certaines décisions. Ce traitement global de I'information dans des systémes spatialement
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F1GURE 3.2 — [llustration de I’analogie phénotypique entre les patterns émergents montrés
par nos OCS et les ECA complexes. (a) diagramme espace-temps illustrant le comportement
typique de 'ECA complexe 110, a partir de conditions initiales aléatoires sur un réseau
de cellules 300. (b) Evolution spatio-temporelle d'une OCS filtrée de l'intensité binarisée
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étendus, par le biais de la formation de patterns émergents, est connu sous le nom de calcul
émergent [178].

Nous avons vu, dans le chapitre précédent, la facon dont la dynamique spatio-temporelle
des automates cellulaires donne lieu a un calcul émergent. En effet, nous avons rapporté
un certain nombre d’études effectuées dans 'optique d’identifier les mécanismes du calcul
émergent. Ces études convergent vers l'attribution du stockage de I'information aux blinkers,
la transmission de I'information aux gliders et la modification de I'information aux collisions

entre ces derniers (Fig. 3.2a).

Maintenant, prenons la dynamique spatio-temporelle montrée par nos OCS. Apres un
processus de binarisation décrit dans (3.3.1), nous obtenons 1’évolution de la Fig. 3.1b). Il
convient de noter que ces OCS démontrent la robustesse, la flexibilité et I’évolutivité de leurs
patterns spatio-temporels. En effet, par la simple modification des parametres d’entrée, on
peut favoriser la génération d’une large gamme de structures géométriques dans 1’espace-
temps, conduisant a plus de complexité. La présence de ces patterns triangulaires de type
SIERPINSKI dans les domaines incohérents de nos OCS a motivé I'analogie établit tout au

long de ce chapitre.

Guidés par I'importance des structures émergentes dans le calcul, on peut spéculer que
la dynamique spatio-temporelle montrée par nos OCS présente de nombreux ingrédients de
base nécessaires pour effectuer le traitement de I'information, du point de vue de la théorie
de la calculabilité. Par exemple, les domaines, les particules embarquées (Walls entre les

domaines) et les collisions entre ces particules illustrées sur la Fig. 3.2b).

Afin de confirmer davantage notre hypothese, nous avons adopté le cadre quantitatif
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F1GURE 3.3 — Mise en évidence des roles computationnels des patterns émergents dans nos
OCS par la méthode quantitative de L1zIER [192]. (a) : Diagramme spatio-temporel filtré
de l'intensité binarisée ||, (¢)|[?. (b) : Profil local de AIS sur (a).

de LizIER (chapitre 2) qui concerne la dynamique de l'information au sein des calculs
distribués (Fig. 3.3).

Nous avons calculé le Stockage actif local d’informations (AIS) dans la dynamique
spatio-temporelle de nos OCS (Fig. 3.3). En effet, il s’agit d’une grandeur proposée par
L1z1ER dans [192] afin de quantifier localement deux opérations fondamentales dans le cadre
du traitement de l'information qui se réside dans 'information storage et 1'information

transfer. Les détails de la méthode de calcul sont fournis dans 'annexe A.

Concernant 'information storage, LIZIER I'a définie comme ’linformation dans le passé
d’un agent ou d’une variable qui peut étre utilisée pour prédire son avenir’. En appliquant
ce concept sur nos OCS, nous avons remarqué que les profils de AIS(Fig. 3.3b) montrent
que les domaines réguliers triangulaires représentent les principales entités de stockage
d’informations (AIS > 0). En effet, les états des cellules a U'intérieur des domaines sont
fortement prévisibles a partir de leur histoire passée, car ils sont temporellement corrélés.
D’autre part, les composants locaux négatifs du AIS sont concentrés dans les zones de
déplacement des particules ou ce que nous appelons les Walls (AIS < 0) (Fig. 3.3b). Ces

profils locaux de AIS fournissent un bon filtre spatio-temporel des Walls. En effet, lorsqu’un



3.3. Apercu quantitatif de la dynamique des ECA et nos OCS 45

Wall est rencontré dans une cellule donnée, I'historique de cette cellule (faisant partie du
domaine d’arriére-plan) est peu informatif sur 1’état suivant, car la séquence de domaine
était plus susceptible de continuer que d’étre interrompu. Par contre, ces mesures au niveau
local ont révélé que les Walls (séparant les domaines réguliers) sont les entités dominantes
en terme du transfert d’informations.

Finalement, on peut conclure que nos résultats s’alignent avec ceux établis sur les au-
tomates cellulaires concernant les roles computationnels des patterns émergents. En effet,
cette analogie qualitative qui a motivé la premiere partie du travail de ce chapitre, était
confirmée par la ressemblance phénotypique et fonctionnelle des domaines réguliers et des
Walls dans nos OCS, aux blinkers et aux gliders dans les ECA.

3.3 Apercu quantitatif de la dynamique des ECA et
nos OCS

3.3.1 Méthode d’analyse de données

Les comportements ordonnés et aléatoires sont simples a discerner visuellement ou a
décrire statistiquement [110]. Néanmoins, les comportements et les patterns complexes
sont faciles a identifier qualitativement, mais leur quantification reste un casse-téte lan-
cinant [121]. Comme mentionné précédemment, la reconnaissance du role fondamental des
structures émergentes et interactives a conduit une panoplie d’études statistiques a résoudre
ce probleme de quantification, en essayant de définir un emplacement relatif ou se trouvent
des systémes physiques au comportement complexe [7, 121, 169, 192-194]. C’est a la lu-
miere de ces outils statistiques que nous menerons une analyse quantitative des dynamiques
spatio-temporelles présentées par les ECA et nos OCS. Cependant, nous concentrerons nos
efforts sur la recherche de grandeurs permettant de classer les ECA selon leur évolution
dynamique.

Tout d’abord, nous classons les différents types de dynamique dans les ECA, en parti-
culier, pour filtrer la classe complexe. Ensuite, nous étendons ’étude a la dynamique de nos
OCS, en cherchant a quelle classe d’ECA, elle pourrait étre comparée, et nous permettant
enfin de construire le socle de ’analogie prometteuse proposée tout au long de ce chapitre.
Le concept d’entropie pour quantifier la quantité d’informations perdue et pour mesurer le
degré d’aléatoire et d’imprévisibilité dans un processus dynamique sera notre outil clé. En

effet, nous adoptons la complexité de Lempel-Ziv (LZ) [195, 196], 'entropie approximative
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FIGURE 3.4 — Méthode d’analyse des données : (a) : Construction d'une série temporelle
a partir d'un diagramme spatio-temporel binarisé. (b) : schéma de binarisation obligatoire
des séries temporelles pour I'estimation de la complexité LZ.

(ApEn) [197], et I'entropie de I’échantillon (SampEn) [198]. Ces trois grandeurs ont des
aspects théoriques différents, mais toutes ont leurs racines dans la théorie de I'information
et la théorie du chaos. Aussi, elles présentent un lieu commun dans l'analyse des séries

temporelles discretes (voire 'annexe A pour le formalisme mathématique).

Il faut souligner que ces trois quantités déterministes sont maximisées pour les processus
aléatoires et s’annulent pour les processus parfaitement ordonnés [195-199]. Inspirée de
I’ensemble de la littérature traitant la caractérisation de la complexité au sein de signaux

expérimentaux, a I'aide d'une seule observable [199-201], notre étude sera basée sur une
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analyse de séries temporelles.

Décrivons les grandes lignes de notre méthode. En fait, les données spatio-temporelles
d’ECA ou d’OCS sont binarisées si nécessaire et disposées sous la forme {z;}_, = {x1, 7o...., 27}
ou x; = (z4(1),24(2)....,24(N)) est la configuration & l'instant ¢ d'un systéme de N sites
(Fig. 3.4a). Chaque composante x.(i) donne I'état du i-¢me site a I'instant ¢. Ensuite, nous
ne considérerons que la valeur moyenne Z; a chaque pas de temps. En suivant ce schéma,
nous pouvons construire une série temporelle {S;}-_, = {5y, S;...., Sr} ou S; = 7; € [0,1],
pour chaque diagramme spatio-temporel (Fig. 3.4a). C’est sur ces données moyennées que
nous appliquons les trois algorithmes statistiques choisis, a savoir LZ-ApEn-SampEn, pour
quantifier le degré d’aléatoire et classer les différents types de dynamiques montrées par
les ECA et nos OCS. Il faut souligner que les données doivent étre de type binaire pour
I'estimation de la complexité LZ. Ainsi, pour cette derniere quantité le {S;}_, sera binarisé
suivant une valeur seuil donnée par sa valeur moyenne (Fig. 3.4b).

Concernant ECA, des simulations ont été effectuées pour chaque régle, sur un réseau de
300 cellules sur 3000 itérations ou les 500 premiers états transitoires sont ignorés. Ensuite,
le processus est répété pour 100 conditions initiales aléatoires.

Concernant nos OCS, le systéeme optique évolue pendant T unités de temps et son
intensité binarisée |1, (£)]|? est stockée dans un tableau N x = (T = 250, dt = 0.0833), pour
différentes tailles de région désynchronisée (d1). Le processus de binarisation a été effectué
grace a une valeur de coupure d’intensité, nous permettant de filtrer 1’évolution spatio-
temporelle de 'OCS pour mettre en évidence les patterns similaires a ceux qui surviennent
dans 'ECA (Fig. 3.1b).

3.3.2 Résultats et discussion

Classification par clustering

Pour la classification des ECA, nous utilisons la stratégie de clustering. Par conséquent,
pour chaque ECA, nous avons calculé I’ApEn, la complexité LZ et la SampEn pour des
centaines de conditions initiales aléatoires différentes. Dans les Fig. 3.5a) et b), nous avons
représenté ces entropies dans le plan (LZ, ApEn) et (LZ, SampEn), respectivement. Comme
on peut le voir sur ces figures, nous avons différents clusters dans les plans d’entropie.

Remarquez que nous retrouvons les classifications précédemment proposées dans [170,
190, 202] (Tab. 3.1). La classe des regles périodiques représente la région ordonnée (nuage
de points orange), ayant de faibles valeurs d’entropie, tandis que la classe des regles chao-

tiques avec des valeurs d’entropie élevées, représente la région désordonnée (nuage de points
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FIGURE 3.5 — "Edge of chaos” : Apercu statistique de la dynamique spatio-temporelle de
nos OCS et des ECA. (a) et (b) correspondent respectivement aux cartes ApEn vs LZ et
SampEn vs LZ. Les points correspondent aux ECA et les triangles a nos OCS. Les triangles
sont obtenus pour différentes tailles 6;, d’OCS, avec C = 1.9, A = 7 et Ey = 6.05. Les
panneaux de gauche montrent les trois grandeurs statistiques avec leurs histogrammes de
fréquence (PDF) : ApEn (c), SampEn (d) et complexité LZ (e), pour toutes les regles ECA.
Les valeurs minimales (bleues) et maximales (rouges) de nos OCS sont illustrées par des
lignes en pointillés.

noirs). Comme prévu, les classes de régles & comportement complexe (nuage de points gris),
caractérisées par une entropie intermédiaire, sont susceptibles de se trouver dans la région
critique, située entre les régions ordonnée et désordonnée. Nous avons également repré-
senté les trois entropies, pour chaque regle ECA et toutes les conditions initiales aléatoires
dans les Figs. 3.5¢), d) et e). Remarquablement, nous observons a partir de ces figures une
corrélation intéressante concernant les valeurs a caractere aléatoire calculées a partir du
comportement d’'une regle ECA donnée et de ses équivalents, sur I’échantillon de condi-
tions initiales aléatoires, telles que les regles complexes : 54 et 147 ou la regle 110 et 124,
137, 193 (Tab. 3.2).
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TABLEAU 3.1 — Classification des ECA selon L1 et PACKARD (1990) [170].

Classification
classe nombre régles
Nulle 8 0, 8, 32, 40, 128, 136, 160, 168
Point fixe 32 2, 4,10, 12, 13, 24, 34, 36, 42, 44, 46

56, 57, 58, 72, 76, 77,78, 104, 130, 132
138, 140, 152, 162, 164, 170, 172, 184
200, 204, 232

32 1,3,5,6,7,9,11, 14, 15, 19, 23, 25
27, 28, 29, 33, 35, 37,38, 41, 43, 50
51, 62, 74, 94, 108 134, 142,154, 156, 178

Complexe 2 54, 110
Localement 1 73

chaotique

Chaotique 13 18, 22, 30, 45, 60, 90, 105, 106, 132

126,146, 150, 122

Ensuite, nous avons étendu notre analyse a la dynamique de nos OCS. Les résultats sont
donnés par les triangles des Figs. 3.5a) et b). On peut voir qu’ils appartiennent au nuage
de classe complexe (nuage de points gris). Cela montre que notre méthodologie capture
et quantifie parfaitement le comportement complexe et confirme également que ce dernier
réside dans la transition de la phase réguliere vers la phase chaotique.

Pour tester la robustesse de nos résultats, des calculs ont été effectués pour différentes
tailles de réseau (V) d’ECA sur la Fig. 3.6 et différents pas de temps (longueur de la série
temporelle L) sur la Fig. 3.7, ne montrant aucun changement dans nos résultats. De plus,
notre technique montre le potentiel de classer les configurations spatio-temporelles, pour un
spectre de dynamiques ordonnées, complexes et chaotiques, sans scinder 1’analyse spatiale
et temporelle, grace a la compression de l'information spatiale dans une série temporelle

observable telle que la valeur moyenne (Fig. 3.4).
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FIGURE 3.6 — Robustesse des résultats : différentes tailles de réseau des ECA. (a) : N = 200,
(b) : N =400, (c) : N =600, (d) : N = 800. Les valeurs minimales (bleues) et maximales
(rouges) de nos OCS sont illustrées par des lignes pointillées (données de la Fig. 3.5).
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FIGURE 3.7 — Robustesse des résultats : différentes longueurs de séries temporelles (L)
pour N = 300 taille de réseau ECA. (a) : L = 3500, (b) : L = 4500. Les valeurs minimales
(bleues) et maximales (rouges) de nos OCS sont illustrées par des lignes pointillées (données
de la Fig. 3.5).

Calculabilité de nos OCS

Hypothese ’edge of chaos’

En rassemblant les résultats ci-dessus, nous pouvons conclure que nos OCS peuvent étre
classés dans la classe de comportement complexe des ECA. Cette classe joue un role central
dans I’hypothese de "edge of chaos" (EOC), qui & son tour est un concept clé de la théorie
de 'information (voire Chapitre 2).

Comme nous 'avons exposé dans le chapitre précedent, les défendeurs de cette fameuse
hypothese stipulent que les systémes positionnés dans un tel régime critique améliorent
remarquablement leurs capacités de calcul. Plus loin, ils ont connecté le comportement
complexe au traitement sophistiqué d’information via 'adaptivité et I’évolution.

Le raisonnement statistique derriere cette conjecture est que le stockage d’informa-
tions nécessite une faible entropie (ordre), tandis que la transmission d’informations né-
cessite une entropie élevée (désordre), ainsi le régime EOC peut permettre le compromis
optimal [7]. D’autre part, comme déja mentionné(chapitre2), le fait d’exister dans la région

EOC n’est pas suffisant pour une meilleure calculabilité. En effet, Il faudra accomplir la
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troisieme opération qui se réside dans la modification d’informations. Concernant les
automates cellulaires, nous avons vu qu'une panoplie d’études (chapitre 2) ont attribué
ces fonctionnalités tres importantes aux gliders et blinkers (Fig. 3.2). Ce dernier point est

vérifié dans le cas de nos OCS dans la section précedente 3.2.

Dépendance aux parametres de controle
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FIGURE 3.8 — Sensibilité des ECA et de nos OCS aux parametres de controle. Deux cartes :
ApEn contre la complexité LZ (données de la Fig. 3.5) affichant uniquement le nuage de
la classe complexe ECA (gris) et les différentes tailles d’OCS (d;) générées avec différents
parametres d’entrée (triangle, carré et marqueurs de cercle). (a) : C = 1.9, A = 7 et
Ey =6, 6.1 différent ; (b) : C' = 1,9, Ey = 6,05 et différents A = 6,95, 7,05. I'y (6, = 20),
Iy (6 = 22), I's (0 = 17) et 'y (6, = 15 ) sont des évolutions dynamiques sélectionnées
pour illustrer la configurabilité de nos OCS.

Considérons maintenant la capacité du systéme a effectuer une tache de calcul utile [127].
Dans ce contexte, I’équation du mouvement qui régit le systéme est considérée comme le
programme/algorithme, la condition initiale comme l'entrée et la configuration souhaitable
comme la sortie.

ZENIL [203, 204] a exploré les liens possibles entre le comportement dynamique dun
systéme et 'universalité de TURING en termes de capacité du systeme a (efficacement)
transmettre et manipuler I'information. Dans son travail, ZENIL a fournis certains argu-
ments a l'aide d’un coefficient de transition défini basé sur la compression, qui quantifie
la sensibilité d’un systeme a la programmation. A l'issue de ces études, ZENIL a établit la
conjecture suivante [203] : "nous conjecturons qu’un systéme sera capable de calcul universel

s’il a un grand coefficient de transition, au moins supérieur a zéro, par exemple.”
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Dans la méme ligne directrice, Wolfram a émis I'’hypothese que la classe ECA com-
plexe est capable de calcul universel, en raison de I'indécidabilité concernant son compor-
tement [190, 191]. Dans notre étude, cette indécidabilité est reflétée par les grandes valeurs
d’intervalle des mesures statistiques prises par la classe complexe des ECA située dans
la transition de phase entre les classes ordonnées et chaotiques (voir Fig. 3.5). Notez que
I'imprévisibilité de la dynamique de nos OCS par rapport aux conditions initiales a été
démontrée en calculant les exposants de LYAPUNOV [26]. Par conséquent, nos OCS peuvent
étre considérés comme un systeme dynamique complexe avec les propriétés des ECA.

De plus, ZENIL a conjecturé [204] : "la capacité d’un systéme a effectuer des calculs
universels implique qu’il soit capable de supporter des informations en reflétant les perturba-
tions apportées a l'entrée et de les transmettre a la sortie". En d’autres termes, un systeme
universel doit montrer sa sensibilité aux stimuli externes.

Une caractéristique intéressante de nos OCS est que leurs propriétés peuvent étre contro-
lées par ’ensemble des parameétres pertinents du systeme. Une illustration de cette fonc-
tionnalité peut étre observée sur la Fig. 3.8. Sur cette figure, on montre dans le plan (LZ,
ApEn) les entropies de la classe complexe ECA et de nos OCS pour différentes valeurs
des parametres de pompe Ey (marqueurs de couleur sur la Fig. 3.8a) et différentes valeurs
du désaccord A (marqueurs de couleur sur la Fig. 3.8b). La carte des couleurs dans les
deux figures représente le changement de la taille du domaine incohérent 67, de nos OCS. Il
apparait que les propriétés des ECA héritées par nos OCS peuvent étre ajustées en continu
par presque tous les parametres du systeme ainsi que par le profil de ’état chimere. Par
conséquent, avec notre méthode de clustering, nous sommes en mesure de quantifier le
changement qualitatif entre les différents types d’évolution spatio-temporelle au fur et a
mesure que les parametres changent (voir les diagrammes spatio-temporels en encadré de
la Fig. 3.8).

Comportement de mise a 1’échelle

Pour compléter notre analogie, nous avons approfondi I’étude pour comparer les pro-
priétés de nos OCS et celles des regles complexes ECA. Nous considérons la dynamique a
long terme. Divers auteurs [7, 205] ont rapporté qu’au voisinage de la transition de phase,
les ECA peuvent présenter de longs transitoires qui sont fonction de la taille du réseau
(Fig. 3.9).

Par conséquent, on peut s’attendre a ce que les entropies soient aussi fonction de la
taille. C’est ce que nous avons observé sur la Fig. 3.10a), ou nous avons tracé la moyenne

de la valeur d’entropie estimée par ApEn sur 100 configurations initiales aléatoires en
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FIGURE 3.9 — Comportement d’échelle du temps transitoire des automates cellulaires dans
la région du Edge of chaos. (a) : Temps transitoire moyen de la régle 110 en fonction de
la taille du systeme N (dans 1'échelle logarithmique)[205]. (b) : Croissance des transitoires
moyens en fonction de la taille du réseau pour A = 0,50 [7].
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FIGURE 3.10 — Comportement d’échelle des régles complexes des ECA et de nos OCS : (a) et
(b) représentent l'effet de taille sur ApEn des ECA complexes et nos OCS, respectivement.

fonction de la taille du réseau N pour les régles complexes ECA 110 (bleu) et 54 (vert).
Contrairement a la regle 54, qui reste moins complexe, la dynamique de la régle 110 montre
une sensibilité a la taille, a travers la tendance a la croissance d’ApEn avec la taille du
systeme. Ce comportement de mise a ’échelle de la regle 110 peut s’expliquer comme une

conséquence directe de son temps transitoire, qui augmente avec la taille du systéme [205].

Ici aussi, nous observons le méme comportement avec notre OCS comme on peut le voir

sur la Fig. 3.10b) ot nous montrons I’ApEn en fonction de la taille de la chimere .

Notez que, COOK [206] a prouvé que la régle 110 était universelle (ou Turing) en mon-
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trant qu’il était possible d’utiliser la regle pour émuler n’importe quel autre modele de
calcul. Il a montré 'importance des longs transitoires afin de garantir le maximum d’opéra-

tions via les structures (gliders et blinkers) et donc atteindre une calculabilité universelle.
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FIGURE 3.11 — Analyse spectrale des regles ECA complexes et de nos OCS. (a), (b) et (c) :
les panneaux de gauche affichent le spectre de puissance S(f) du comportement temporel
présenté par les régles complexes ECA (54, 110) et nos OCS, respectivement. Les lignes
pointillées représentent I'ajustement log-log du spectre de puissance dans la gamme des
basses fréquences f = 2 — 10? montrant une loi de puissance avec différentes pentes. Les
panneaux de droite affichent les comportements spatio-temporels typiques des regles ECA
complexes et du domaine incohérent de nos OCS.

Une autre propriété suggérée pour avoir une relation avec 'universalité de calcul est la
propriété du bruit 1/f* du spectre. Par conséquent, pour explorer plus d’horizons concer-
nant ’analogie entre nos OCS et les regles complexes des ECA, nous avons effectué une
analyse spectrale pour étudier le comportement temporel de leurs dynamiques. En effet,
une classification des ECA basée sur la forme de leurs spectres de puissance S(f) a été
proposée dans [207].

Observation intéressante, le spectre de puissance S(f) des régles ECA complexes (par
exemple 110 et 54), présente une loi de puissance aux basses fréquences [207] comme illustré

sur la Fig. 3.11a) et b). Les calculs ont été effectués a partir d’évolutions partant d’une
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configuration initiale aléatoire de 3000 cellules pour 5000 pas de temps. Cette décroissance
spectrale, connue sous le nom de bruit 1/f* [208], refléte la forte influence des événements
passés sur le futur. NINAGAWA a établi que seule la régle 110 présente le bruit 1/ f* pendant
les pas de temps les plus longs, grace a son comportement transitoire étendu [205].

Le probléme le plus controversé dans le bruit 1/f est de savoir si il est permanent ou
non. D’une maniere générale, s’il existe un temps de corrélation fini 7 dans une fluctuation,
le spectre de puissance avec une longueur d’observation de 7' > 7 a une densité de puissance
presque égale a des fréquences inférieures & 1/7. De méme, s’il y a un temps de corrélation
fini T' dans I’évolution d’'un automate cellulaire, le spectre de puissance avec une longueur
d’observation de T' > 7 a une densité de puissance presque égale a des fréquences inférieures
a T'/T. Ainsi, le spectre de puissance devient proche d'un plateau aux basses fréquences
lorsque la longueur d’observation 7' devient plus longue que le temps de corrélation 7. De
plus on peut supposer que le temps de corrélation 7 dépend de la taille du réseau N car le
pas de temps transitoire moyen 7,,. de la regle 110, supposée pertinente pour 7, augmente
algébriquement avec la taille du réseau N, Ty, = N [205].

NINAGAWA a affirmé que le comportement transitoire génere de I'intermittence et cause
le bruit 1/f* (les phases chaotiques et périodiques, produites par la collision ou non des
gliders). Ainsi, partant du constat que 'intermittence représente 1'un des principaux mé-
canismes conduisant au bruit 1/f¢, dans un systéme dynamique chaotique [209], nos OCS
intermittents [26] tirent leur légitimité de montrer un spectre de puissance dont la forme
ressemble plus a celle présentée par 'ECA 110 comme on peut le voir sur les Fig. 3.11b)
et ¢), respectivement. Plus particulierement, la présence des fluctuations 1/f* dans deux
automates cellulaires computationnellement universelles, telles que ECA 110 [206] et le jeu
de la vie [210], a conduit NINAGAWA & conjecturer une relation entre universalité compu-

tationnelle et le bruit 1/f® dans les automates cellulaires [211].

3.4 Conclusion

En conclusion, les états chimeéres sont des structures dynamiques avec une caractéris-
tique intrigante pour soutenir la coexistence de domaines cohérents et incohérents dans un
réseau d’oscillateurs identiques. Ce sont des objets universels qui ont été observés dans une
grande variété de systemes dynamiques. Dans ce travail, nous avons considéré les états chi-
meres présentés par un réseau de guides d’ondes optiques couplés localement. Nous avons
étudié la capacité des états chimeres optiques a imiter la dynamique des automates cel-

lulaires, qui ont de nombreuses applications en mécanique computationnelle. Pour cela,
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nous avons dans un premier temps, classifié les automates cellulaires élementaires a 1’aide
d’une méthode de clustering basée sur trois métriques : complexité LZ, ApEn et SampEn.
Par conséquent, les états chimeres optiques peuvent étre projetés dans cette carte pour
identifier de quelle classe d’automates cellulaires ils héritent leurs propriétés et le type de
calcul qu’ils peuvent effectuer. A notre connaissance, il s’agit de I'une des premiéres études
suggérant que 1’état chimere peut offrir des propriétés d’objet computationnel. Cela ouvre
la possibilité d’une implémentation physique d’automates cellulaires, avec des applications
prometteuses dans de nombreux domaines.

En effet, dans le chapitre suivant, nous allons explorer ces performances de calcul dans

le cadre de réseaux de neurones récurrents.
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TABLEAU 3.2 — 88 regles ECA et leurs équivalentes.

régle | régle équivalente | régle | régle équivalente

0 255 56 98, 185, 227
1 127 57 99

2 16, 191, 247 58 114, 163, 177
3 17, 63, 119 60 102, 153, 195
4 223 62 118, 131, 145
) 95 72 237

6 20, 159, 215 73 109

7 21, 31, 87 74 88, 173, 229
8 64, 239, 253 76 205

9 65, 111, 125 77 -

10 80, 175, 245 78 92, 141, 197
11 47, 81, 117 90 165

12 68, 207, 221 94 133

13 69, 79, 93 104 233

14 84, 143, 213 105 -

15 85 106 120, 169, 225
18 183 108 201

19 55 110 124, 137, 193
22 151 122 161

23 - 126 129

24 66, 189, 231 128 254

25 61, 67, 103 130 144, 190, 246
26 82, 167, 181 132 222

27 39, 53, 83 134 148, 158, 214
28 70, 157, 199 136 192, 238, 252
29 71 138 174, 208, 224
30 86, 135, 149 140 196, 206, 220
32 251 142 212

33 123 146 182

34 48, 187, 243 150 -

35 49, 59, 115 152 188, 194, 230
36 219 154 166, 180, 210
37 911 56 98

38 52, 155, 211 160 250

40 96, 235, 249 162 176, 186, 242
41 97, 107, 121 164 218

42 112, 171, 241 168 224, 234, 248
43 113 170 240

44 100, 203, 217 172 202, 216, 228
45 75, 89, 101 178 -

46 116, 139,209 184 226

50 179 200 236

51 - 204 -

54 147 232 -




Chapitre

Reservoir Computing : Echo States Networks

4.1 Introduction

Dans le premier travail de cette these, nous avons étudié les possibilités calculatoires
offertes par la complexité spatio-temporelle des systémes spatialement étendus. L’auto-
organisation a travers ses différentes signatures, a motivé la mise en évidence d’une ana-
logie qualitative et quantitative entre les dynamiques supportées par nos états chimeres
optiques et celles d'un systeme computationnel par excellence qui réside dans les auto-
mates cellulaires élémentaires. Nous avons conclu que nos états chimeres optiques, grace
a leur richesse dynamique, possedent les ingrédients nécessaires permettant d’effectuer le
traitement d’information.

Personne ne peut nier les capacités computationnelles incontournables du cerveau hu-
main dans le traitement d’information. Une excellence qui a attisé la convoitise des cher-
cheurs dans le domaine des neurosciences [15], souhaitant comprendre et déterminer les
propriétés et processus biologiques qui garantissent au cerveau l'accomplissement de di-
verses taches. Plusieurs études ont démontré que cette intelligence computationnelle est
mise en évidence par lactivité neuronale du cerveau humain [15, 212, 213]. C’est ainsi
que nous assistons a une révolution dans le domaine de I'apprentissage automatique (ma-
chine learning), inspiré essentiellement par le fonctionnement des neurones biologiques du
cerveatl.

Le Reservoir Computing représente un carrefour interdisciplinaire qui réunit le machine
learning, les systemes complexes et la dynamique non-linéaire. Cette interdisciplinarité fait
de ce nouveau paradigme d’apprentissage automatique, un chantier fertile pour explorer les

capacités computationnelles de nos états chimeres optiques.

29
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Ce chapitre a pour but de fournir les éléments théoriques nécessaires dans la compré-
hension du Reservoir Computing. Nous commencons par une recette de base sur la fagon
de créer des réservoirs de type FEcho States Networks, et un apergu des hyper-parametres
essentiels pour controler ses dynamiques et ainsi maximiser ses performances. Ensuite, nous
abordons les propriétés souhaitables dans un bon réservoir. Enfin, nous présentons un état

de I'art sur les implémentations physiques de cette technique du machine learning.

4.2 Machine learning et systemes complexes

4.2.1 Etat de l’art

L’apprentissage automatique (un sous-ensemble de l'intelligence artificielle) fait réfé-
rence a des méthodes qui ont la capacité "d’apprendre" de I’expérience, permettant I’exécu-
tion des taches désignées. Des exemples d’apprentissage automatique sont les taches comme
la détection des motifs, la reconnaissance, le diagnostic, 'optimisation et la prédiction.
L’apprentissage automatique peut aussi souvent étre utilisé dans différents domaines de
recherche sur les systéemes complexes impliquant 'identification de la structure du systeme
(par exemple, les noeuds et les liens d'un réseau) et I’étude du comportement dynamique des
systémes non-linéaires (Par exemple, déterminer les exposants de LYAPUNOV, la prédiction
de I'évolution future et I'inférence de la causalité d’interactions [214, 215]). Dans le domaine
de I'application aux problemes physiques complexes, I’apprentissage automatique a été uti-
lisé avec succes pour construire et récupérer les structures et les dynamiques complexes
du climat, des systemes de régulation génétique, les systemes chaotiques spatio-temporels
et les réseaux de neurones. D’autre part, les systéemes complexes se produisent dans une
grande variété de contextes pratiques, y compris l'ingénierie, les neurosciences, les réseaux
sociaux, 1’économie, etc...

Depuis, les systemes complexes et 'apprentissage automatique ont eu une relation
étroite entre eux. Par conséquent, explorer le fonctionnement de 'apprentissage automa-
tique pour les problemes impliquant des systémes complexes a fait I'objet d’importantes
recherches. Avec 'avenement de I’apprentissage automatique, il est devenu possible de dé-
velopper de nouveaux algorithmes et stratégies d’identification, de contrdle et d’analyse des
données des systémes complexes, favorisant ainsi I’application de I'apprentissage automa-
tique dans de nombreux domaines.

Concretement, 'apprentissage automatique représente un atout considérable pour :

— La modélisation des systémes complexes : La reconstruction de la structure
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du systéme a partir des données est un probléme basique en science des réseaux
complexes et ses diverses applications, parce que certaines variables ainsi que les
liens possibles entre les noeuds sont souvent indisponibles ou méme inconnus [216-
223].

— La prédiction et manipulation des systéemes complexes : Les algorithmes
d’apprentissage automatique ont fourni une grande commodité en termes d’analyse
et de prédiction de la dynamique des processus chaotiques et des systemes com-
plexes [224-228]. Notamment, la prédiction d’un systéme complexe est d’une grande
importance dans la compréhension et la prise de décision.

— La recherche en Data-Driven : Récemment, le machine learning et le deep lear-
ning ont pris part a la compétition avec les méthodes caractéristiques traditionnelles
dans les réseaux complexes, et de nombreuses méthodes basées sur le deep learning
ont obtenu de meilleurs résultats en raison de ’abondance des données. Par ailleurs,
la combinaison des méthodes traditionnelles et les techniques du deep learning, a
recu progressivement une grande attention et certains travaux issus de ce mariage
en ont profité [229-232].

— La classification et la détection : La classification est définie comme le processus
de reconnaissance, de compréhension et de regroupement d’objets et d’idées dans des
catégories prédéfinies appelées "sous-populations”. La classification et la détection
constituent un probleme préoccupant pour la communauté de la dynamique non-
linéaire et des systémes complexes. De nombreux travaux basés sur le machine et le
deep learning, se sont intéressés a cette problématique, et ils ont réussi a garantir de

belles performances [233-235].

4.2.2 Intelligence computationnelle et réseaux de neurones

Parmi les nombreuses approches utilisées dans 'apprentissage automatique, 1’explora-
tion et le traitement de données, les approches basées sur 1intelligence computationnelle
sont peut-étre les plus passionnantes et les plus inspirantes. Motivées par des processus
observés dans le cerveau biologique, de telles approches ont été largement et avec succes
appliquées a des domaines allant des prédictions boursiéres [236] aux interfaces cerveau-
machine [237], de la reconnaissance vocale [238] & la robotique [239], & la détection d’ano-
malies [240] et a la recherche améliorée de documents [241].

En effet, Le cerveau est, de loin, I'organe le plus complexe du corps. Avec environ 85

3

milliards de neurones et 10000 milliards synapses par cm® (connexions entre neurones)
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FIGURE 4.1 — Le schéma d’un neurone.

dans le cortex humain [242], il s’agit d’un traitement des données et d'un parallélisme
a grande échelle qui permet de comprendre facilement pourquoi les fonctions du cerveau
sont encore loin d’étre entierement comprises. Ce probléme a peut-étre été mieux décrit par
LyALL WATSON [243] : "Si le cerveau était si simple que nous pouvions le comprendre, nous
serions si simples que nous ne le pourrions pas.". Un neurone recoit une entrée d’'un autre
neurone ou cellule (un signal provenant d’un nerf optique connecté & 1'ceil par exemple) le
long d'une connexion pré-synaptique connue sous le nom de dendrites et envoie un signal
(ou sortie) a d’autres neurones le long d'une projection post-synaptique connue sous le
nom d’axone. La différence entre les deux connexions est leur forme et leur distribution ; les
dendrites ont de nombreuses branches (le nom vient de leur ressemblance avec les arbres)
et sont de forme irréguliere, alors qu'un axone est souvent beaucoup plus long, a moins de
branches et est de forme plus lisse [244]. En effet, les axones jouent un réle majeur dans le
transfert d’informations sur de plus grandes distances dans le systéme nerveux [245]. Les
autres parties principales du neurone comprennent le soma, qui est le corps cellulaire de
forme grossierement sphérique du neurone. La figure 4.1 montre la structure d’un neurone.

Une fois qu'un neurone a regu une entrée via ses connexions et que son potentiel de
corps cellulaire atteint un certain seuil, il libere une sortie vers d’autres neurones le long de
son axone. L’axone est connecté a d’autres arbres dendritiques d’autres neurones via des
connexions synaptiques. Une connexion synaptique a deux cotés : présynaptique et post-
synaptique, et une fente synaptique entre eux. Lorsqu’un signal est envoyé d’un neurone a
un autre, le signal électrique envoyé par le neurone déclencheur est converti en un signal
chimique (appelé neurotransmetteurs) qui traverse la fente synaptique. Une fois du coté

post-synaptique de la connexion, le signal chimique est reconverti en un signal électrique.
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L’effet des neurotransmetteurs regus peut étre soit d’exciter (augmenter le potentiel de
membrane cellulaire) soit d’inhiber (diminuer le potentiel de membrane cellulaire) le neu-
rone récepteur. Un apercu détaillé des neurones et des différentes facons de les modéliser
ainsi que le cerveau sort du cadre de cette recherche. Un apercu complet peut étre trouvé

dans BEARET [245] et GERNSTER et KISTLER [246].

Les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks ANNs) (ici "artificiel" est
largement utilisé pour distinguer les modeles de réseaux de neurones computationnels de
leurs équivalents biologiques qui ont été brievement présentés juste au-dessus) sont devenus
un domaine largement étudié et utilisé dans le domaine de I'intelligence computation-
nelle. S’inspirant directement de la fonctionnalité des neurones biologiques du cerveau, leur
attrait réside non seulement dans leurs fondements biologiques, mais également dans leur
capacité a apprendre et a reconnaitre les caractéristiques contenues dans les données aux-
quelles ils sont exposés. Grace a cette expérience d’apprentissage, les ANN sont capables de
reconnaitre et de classer, tout comme le cerveau, de nouveaux exemples de données qu’ils
n’ont jamais vus auparavant. Cela les rend tres attrayants pour les domaines ot de nouvelles
données sont tres susceptibles d’apparaitre et qui nécessitent une réponse rapide. Alors que
le cerveau humain est capable d’apprendre en ajustant ses connexions synaptiques entre ses
neurones, les ANN adoptent une approche similaire en modifiant les connexions pondérées
entre chacun de leurs neurones pendant l’entrainement jusqu’'a ce qu’un niveau approprié

d’erreur de sortie soit atteint.

Les ANN présentent de nombreuses caractéristiques qui les rendent attrayants pour la
résolution de problemes dans une grande variété d’applications. L’une de leurs caractéris-
tiques les plus utiles est leur capacité a effectuer des transformations non-linéaires sur leurs
entrées : ce qui leur permet de traiter des signaux non-linéaires que 'on trouve dans de
nombreux domaines du monde réel tels que le traitement de la parole et du son. Les ANN
ont également la capacité d’apprendre la cartographie entre les données d’entrée et la sortie
cible sans avoir besoin d’y programmer des regles explicites. Cela leur permet de classer
correctement les données d’entrée a 'aide d’'un algorithme d’apprentissage qui ajuste les
poids des connexions entre chacun des neurones.

Comme aucune regle explicite n’est intégrée dans les ANN considérés ici, une fois qu'un
réseau est formé, il est difficile d’analyser quelles parties du réseau sont responsables d’un
comportement particulier. Chaque connexion pondérée entrainée n’a souvent aucun sens en
soi : c’est seulement collectivement que ces connexions effectuent une tache. Les ANN sont
souvent appelés approches de boite noire, en raison de la difficulté d’évaluer la contribution

d’un neurone particulier au comportement du réseau.
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Input Layer Hidden Layer

F1GURE 4.2 — Un RNN a trois couches avec des connexions récurrentes entre les neurones
de la couche cachée et les neurones de sortie qui rétroagissent dans la couche cachée.

Les architectures des ANN sont généralement classées en réseaux feedforward [247] et
en réseaux récurrents [248], dont le choix dépend du type de téche de calcul. Les ré-
seaux de neurones feedforward (FNN) sont principalement utilisés pour le traitement
de données statiques (non temporelles), car les données d’entrée individuelles sont trai-
tées indépendamment méme si elles sont données de maniere séquentielle. D’autre part,
les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont adaptés au traitement de données dyna-
miques (temporelles), car ils peuvent intégrer la dépendance temporelle des entrées dans
leur comportement dynamique. En d’autres termes, les RNN sont capables de représenter
des systemes dynamiques pilotés par des entrées séquentielles en raison de leurs connexions
de rétroaction. La figure 4.2 montre une vue d’ensemble schématique dune architecture
RNN.

Les RNN , comme leur nom l'indique, contiennent des connexions récurrentes qui sont
soit intra-couche (les neurones d’'une couche rétroagissent vers d’autres neurones de la méme
couche, ou eux-mémes), soit inter-couche (la sortie rétroaction des neurones dans la couche
cachée, par exemple). Ces connexions rétroagissent sur les activations de leurs neurones
qui ont un effet sur la sortie du réseau a des pas de temps futurs [249]. Cela les rend
bien adaptés aux domaines contenant des données de séries chronologiques ou ’entrée ac-
tuelle a été influencée par les entrées précédentes, ce qui rend les RNN bien adaptés aux
domaines tels que la robotique [250], la reconnaissance de I’écriture manuscrite [251], les
prévisions météorologiques [252], la prévision de charge d’alimentation [253] et la reconnais-
sance vocale [254]. Les RNN se sont également révélés étre des approximateurs universels

des systemes dynamiques, ol un réseau avec NN sorties peut approximativement réaliser un
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Input
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FIGURE 4.3 — (a). Les méthodes d’entrainement RNN traditionnelles basées sur la descente
de gradient adaptent tous les poids de connexion (fleches en gras), y compris les poids
d’entrée & RNN, RNN interne et RNN a sortie. (b). Dans le Reservoir Computing, seules
les pondérations RNN-sortie sont adaptées.

systéeme dynamique de N dimensions [255].

Malgré ces caractéristiques potentiellement puissantes, comme le soutiennent LUKOSE-
VICIUS et JAEGER, l'utilisation, et donc l'impact des RNN a été restreint depuis leur
création initiale [256]. La raison en est que la plupart des RNN sont entrainés a l'aide
d’algorithmes de descente de gradient qui souffrent de plusieurs problemes tels que la non-
convergence, les longs temps d’entrainement et I’annulation des gradients. Le probleme
d’annulation des gradients se produit lorsque les valeurs des gradients deviennent souvent
tres petites apres seulement quelques itérations d’entrainement. Cela rend ’entrainement
difficile et aboutit a un réseau qui ne peut pas bien gérer les entrées bruyantes ou qui
est incapable d’apprendre une corrélation quelconque entre la sortie cible et les entrées
récurrentes. Dans les cas extrémes, cela rend I'entrainement presque impossible [244]. Pour
surmonter les problemes associés aux algorithmes complexes d’apprentissage lent des ré-
seaux de neurones récurrents traditionnels, une nouvelle approche, ou seuls les poids de
sortie sont entrainés a l'aide d’un algorithme de régression linéaire simple, a récemment été
proposée, nommée Reservoir Computing (RC) (Fig. 4.3b). En utilisant cette approche, il a
été démontré que des performances similaires, et souvent améliorées, peuvent étre obtenues
tout en évitant la complexité des approches des RNN traditionnelles. Comme le Reservoir
Computing est au centre de ce travail, nous allons le décrire en détails dans la section

suivante.
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4.3 Reservoir computing

Le Reservoir Computing (RC) est apparu il y a vingt ans comme un nouveau domaine
prometteur dans le domaine des réseaux de neurones artificiels récurrents (RNN). L’idée
derriere le RC a été (re)découverte plusieurs fois. Cela peut étre di a la simplicité concep-
tuelle des fonctions de calcul via une expansion temporelle de grande dimension de I’entrée.
Le terme Reservoir Computing remonte a [257], dans lequel les auteurs ont expérimenta-
lement unifié les ESN (Echo State Network) et les LSM (Liquid State Machine) dans un
cadre général de calcul utilisant un réservoir. En effet, il y a vingt ans, une tendance
alternative de compréhension, d’entrainement et d’utilisation des RNN a été proposée avec
les réseaux d’état d’écho (ESN) [258] en Machine Learning et les machines a état liquide
(LSM) [19] en neuroscience computationnelle.

La recherche concernant le RC s’est développée grace aux collaborations entre les pre-
miers pionniers. Cela a abouti a de puissantes démonstrations pratiques et au développe-
ment d'une théorie mathématique pour ancrer le domaine. L’une des premieres motivations
pour utiliser le RC comme mécanisme d’entrainement efficace pour les RNN a été largement
remplacée par les méthodes du deep learning, qui ont maitrisé les difficultés de ’entraine-
ment par descente de gradient que le RC contourne. Néanmoins, la recherche sur le RC est
florissante [259] dans une variété de domaines, ce qui reflete les nombreuses perspectives
qui peuvent étre prises dans I’étude du RC :

— En Machine learning, le RC présente un algorithme d’apprentissage simple a mettre
en ceuvre et efficace pour les cartographies entrées-sorties temporelles par une ex-
pansion temporelle non linéaire (voir section 2.4).

— Dans la recherche sur les ANN, le RC présente un mécanisme d’entrainement effi-
cace. Les ESN [258] ont été introduits a 'origine dans le contexte de I'apprentissage
automatique avec les ANN.

— Dans la théorie des systemes dynamiques, le RC aide a approximer des systemes
dynamiques potentiellement complexes. Dans le domaine des systémes dynamiques
non linéaires pilotés par les entrées, les systemes réservoirs eux-mémes constituent
un sujet d’investigation intéressant [260, 261].

— En neurosciences computationnelles, le RC propose un modele simple de calcul cor-
tical. Les LSM [19] ont été introduits dans ce contexte.

— Pour les scientifiques des matériaux et des systémes non linéaires ou les ingénieurs
des dispositifs computationnels, le RC fournit une méthode simple pour exploiter

une dynamique complexe pour le calcul ou, simplement, un moyen de programmer
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un systéme physique. Ceci est souvent appelé le RC physique [262, 263] qui a des

racines dans le RC ainsi que dans l'informatique non conventionnelle [264].

4.3.1 Le principe général

Compte tenu de cette vision large du calcul, le principe général du RC est intuitif. Il
permet la construction d’un systéme dynamique qui implémente une cartographie souhaitée
des signaux d’entrée aux signaux de sortie. Cela inclut la prédiction de séries chronologiques,
la classification et d’autres taches. A cette fin, un ensemble d’exemples (ensemble de données
d’apprentissage) qui démontre la relation souhaitée entre les signaux d’entrée et les signaux
de sortie est généralement requis. Dans la terminologie du Machine learning, il s’agit d’une
tache d’apprentissage supervisé temporelle.

Dans cette configuration, un signal d’entrée d’entrainement g, (t) € RN% avec un
signal de sortie cible souhaité i (t) € RYY est donné, ot Nu, Ny est la dimensionnalité
de I'entrée et de la sortie, respectivement. Dans la prédiction de séries temporelles, le signal
d’entrée peut montrer une série temporelle et le signal de sortie cible sa continuation. Dans
la classification, le signal d’entrée peut présenter un signal de parole auditif, puis cibler le
signal de sortie des phonemes correspondants qui sont prononcés. Notez que si plusieurs
de ces exemples d’entrées-sorties existent, ils peuvent simplement étre concaténés dans le
temps. Ce que l'on souhaite, c’est un systéme qui, lorsqu’il est alimenté en entrée i (1),
génére un signal de sortie Girain(t) & Yorain(t)-

On peut supposer que les données sont générées par une fonction 1 (Utrain) (t) = Yerain () +
e, ou e’ est un terme d’erreur additif, par exemple, le bruit, et .., est la série chronologique
d’entrée entiere. En traitement du signal, un tel systeme est appelé filtre. Le systéeme du
réservoir, noté Yﬁg (ot 0 est le vecteur des parameétres du modele déterminant le systéeme
réservoir), vise alors a se rapprocher le plus possible du véritable systeme générateur .

La solution du RC a cette tache d’apprentissage se fait en trois étapes :

1. Le réservoir est préparé comme un systeme dynamique non-linéaire de grande di-
mension qui peut étre piloté par le signal d’entrée g (t). Pour un systéme per-
formant, la dynamique collective du réservoir doit satisfaire les conditions résumées
dans les sections 4.3.2 et 4.3.2. Cependant, les composants individuels du réservoir
peuvent étre aléatoires. Les états de grande dimension du réservoir sont donnés par
X (t) € RY, et de nombreuses variables d’état doivent étre accessibles pour étre lues
comme x(t) € RY= qui consiste en z;(t) pour i = 1, ..., N,. Tous les états du réservoir

n’ont pas besoin d’étre observables, il est possible que N, < N.
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2. Le réservoir est piloté avec 'entrée uain(t) et les variables d’état correspondantes

du réservoir en réponse a cette entrée sont lues et stockées en tant que x**™(t).

%

3. Enfin, une fonction de lecture (readout) F', qui mappe tous les vecteurs d’état enre-
gistrés zi™i(¢) vers une sortie §(t) ~ y(t) est apprise (estimée) :

F(2y™(t), .., 23 (1)) = §(t) = y(t). (4.1)

Ceci est fait en minimisant une fonction d’erreur choisie E(y,7), qui évalue la dif-
férence entre la sortie du réservoir § = thy(u) et la sortie désirée y = th(u). Plus
précisément, nous minimisons l’erreur moyenne sur les données d’entrainement don-
nées :

Etrain (1219) = 1/]\/vT Zt: E(ytrain(t)7 @ZJG (utrain (t))) (42)

ou Np est le nombre de pas de temps. La fonction du readout F, qui minimise

I’erreur moyenne, est typiquement obtenue avec une simple régression linéaire.

Apres cette procédure, le RC peut étre utilisé pour I'inférence afin de faire des prédictions.
Lors de I'alimentation d’un nouveau signal d’entrée u(t) au réservoir, les vecteurs d’état
du réservoir z;(t) sont observés et utilisés pour calculer le signal de sortie prédit § =
F(z1(t),...,zn(1)).

Il est important de rappeler que ce principe général est valable pour les deux types
d’implémentations que nous avons évoquées avant (ESN et LSM). Néanmoins, la principale
différence entre les LSM et les ESN provient de leurs origines et concerne les propriétés de
leurs neurones et leurs fonctions d’activation. Les LSM ont été créés dans une perspective
de neurosciences et, par conséquent, sont plus motivés biologiquement. En d’autre termes,
leur liquide (ou réservoir) contient plus de neurones biologiquement plausibles que les ESN.
Ils sont généralement mis en ceuvre a laide de neurones a pointes (Spiking) pour créer
des microcircuits neuronaux. Les LSM ont cependant été quelque peu restreints en ce
qui concerne les applications pratiques en raison de trop nombreuses conditions requises
lors de la construction du réservoir [257], ce qui rend difficile I'obtention d'un réservoir
avec les caractéristiques souhaitées, alors que les ESN ont une plage beaucoup plus large

d’hyperparametres sur laquelle ils peuvent fonctionner [265].

Les ESN ont été développés pour le traitement du signal et les applications de controle [266]
et sont au centre de ce travail. Dans le reste de cette these, les termes RC et ESN seront

utilisés de maniere interchangeable, sauf indication contraire.
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Input

Reservoir states

FIGURE 4.4 — L’anatomie d'un ESN est composée de trois parties, une couche d’entrée
W,,,, une couche réservoir W et une couche de sortie W,;.

4.3.2 Echo State Networks

Développés par JAEGER [20, 258], architecture typique d'un ESN se compose de trois
couches : une couche d’entrée, une couche de réservoir et une couche de sortie. Chaque
neurone de la couche d’entrée a des connexions pondérées avec chaque neurone de la couche
réservoir (Fig. 4.4) (Des connexions directes optionnelles & la couche de sortie sont également
possibles.). A lintérieur de la couche réservoir, des connexions récurrentes entre chaque
neurone sont présentes. Chaque neurone du réservoir a également des connexions pondérées
a chaque neurone de la couche de sortie. Les neurones de sortie peuvent avoir des connexions
de rétroaction récurrentes facultatives vers les neurones du réservoir et des connexions
récurrentes vers eux-mémes et les autres neurones de sortie.

La figure 4.4 montre une configuration ESN typique. Notez que seules les connexions
des premiers nceuds d’entrée, de réservoir et de sortie sont illustrées par souci de simplicité.
Dans le travail présenté ici, aucune connexion entrée-sortie, sortie-réservoir ou sortie-sortie

n’est utilisée.

Le modéle de base

Comme expliqué précédemment, les ESN sont appliqués a des taches temporelles su-
pervisées o, pour un signal d’entrée d’entrainement donné u(n) € RV* un signal de sortie
cible souhaité y,,,...;(n) € RYY est connu.

Icin =1,---,T est le temps discret et T" est le nombre de points de données dans

I’ensemble de données d’apprentissage. En pratique, le jeu de données peut étre constitué
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de plusieurs séquences de longueurs variables, mais cela ne change pas les principes. La
tache consiste a apprendre un modele avec la sortie y(n) € RYY, ou y(n) correspond aussi
bien que possible & y;,...;(7), en minimisant une mesure d’erreur E(Y,¥,u.ge); €t plus
important encore, qui se généralise bien a des données invisibles. La mesure d’erreur E est

généralement une erreur quadratique moyenne (MSE), par exemple la (RMSE).

E(y7 yta’/‘get) = 1/Ny Zyl \J 1/T nyl(n) - yfwget(n))Q (43)

qui est également moyennée sur les IV, dimensions de la sortie ici.

Dans ce travail, nous allons utiliser une implémentation assez spéciale des ESNs avec
des neurones a fuite (Leaky integrator neurons LIN) proposée par [267]. Aujourd’hui, un
certain nombre de versions de LIN sont souvent utilisées dans les ESN. La dynamique de

ces neurones en temps discret, est donnée par I’équation de mise a jour typique suivante :
x(n+1)=(1—-a)x(n)+ax(n+1) (4.4)

x(n + 1) = tanh (W, [bias; u(n + 1)] + Wx(n) + Wpy(n) +v), (4.5)

ot x(n) € RM® est un vecteur d’activations de neurones du réservoir et x(n) € RV est sa
mise a jour, le tout au pas de temps n, tanh(.) est appliqué élément par élément, [ ;-]
représente une concaténation verticale de vecteurs (ou matrices), Wy, € RNe*(4Na) ot W €
RN=*Ne sont respectivement les matrices de poids d’entrée et de récurrence, et a € (0, 1] est
le taux de fuite (Leaking Rate). Pour certaines taches, nous incluons également la matrice
de connexion du feedback Wy, € R¥*Ny mais pas toujours. D’autres sigmoides peuvent
étre utilisés que la "tanh" comme fonction d’activation, qui est cependant le choix le plus
courant. bias est un terme constant , généralement 'unité. Le terme de biais constant sert a
pousser la fonction d’activation dans les régimes de saturation non-linéaires [214]. Un petit
terme de bruit constant v, généralement dans la plage de v = 0,00001 — 0, 01, est souvent
ajouté a l’entrée pendant la phase d’entrainement. Le terme de bruit aide a "immuniser”
le réservoir contre les changements inattendus de 'entrée u(n), puisqu’il permet d’éviter le

surajustement a un ensemble de données spécifique.
De maniere similaire a la section.4.3.1, les étapes majeures pour utiliser un ESN sont :

— Création : Générer un grand réservoir aléatoire RNN (W;,,, W, «). Les parametres
qui contrélent la dynamique du réservoir doivent également étre spécifiés (voir la

section 4.3.2 et 4.3.2 ci-dessous pour plus de détails).
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— Training : Exécuter a 'aide de I'entrée u(n) Uapprentissage et collecter les états
d’activation de réservoir correspondants x(n) dans une matrice M. Les données de
la sortie y(n) utilisées pendant le training sont collectées dans une matrice T.
Calculer les poids du readout linéaire W,,; du réservoir a 'aide d’une régression

linéaire, minimiser le RMSE entre y(n) et ¥, (1) ;
y(n) = Wou[l;u(n);x(n)], (4.6)

La méthode de régression linéaire utilisée dans notre travail est la méthode de ré-
gression de ridge (également connue sous le nom de régularisation de TIKHONOV)

pour calculer les poids de sortie du réservoir W,,; et qui est donnée par [258] :
W, = T"M(M™M + pI)~* (4.7)

ou [ est une constante, I est la matrice d’identité. La régression ridge est considérée
comme la méthode préférée pour calculer les poids de la matrice de sortie du réservoir
W,.:, pour plusieurs raisons. Premierement, elle est plus efficace dans le calcul que
la méthode de pseudo-inverse. L’autre avantage, et sans doute le plus important,
de la méthode d’apprentissage par régression ridge est la régularisation 3. Ce terme
de décalage constant dans la matrice inversée sert a diminuer la taille des entrées
de W,,;. Cela rend le réseau moins sensible au bruit et réduit tout probleme de
surajustement [256, 258].

— Testing : Utiliser le réseau entrainé sur de nouvelles données d’entrée u(n) dans le

calcul de y(n) et en employant les poids entrainés de sortie W ;.

Les hyperparameétres du réservoir et de sa dynamique

Etant donné le modele d’ESN (section. 4.3.2), le réservoir est défini par le tuple (W,,, W, a).
Les matrices d’entrée W, et celle de connexion récurrente W, sont générées aléatoirement
selon certains parametres qui seront discutés dans les sections suivantes, et le taux de fuite
a est sélectionné comme un parametre libre qui influence la dynamique du réservoir.

Par analogie avec d’autres approches du Machine learning, et en particulier les réseaux
de neurones, ce que nous appelons ici des parametres pourraient également étre appelés
méta-parametres ou hyper-parametres, car ce ne sont pas des poids de connexion concrets
mais des parametres régissant leurs distributions. Nous les appellerons parameétres glo-

baux pour mieux refléter leur nature, ou simplement paramétres par souci de brieveté.
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Les parametres globaux définissant le réservoir sont : la taille N,, la sparsité, la  dis-
tribution des éléments non nuls et le rayon spectral p de W, le input scaling de Wy,, le
taux de fuite o, Le bruit et le biais, la fonction d’activation et la régularisation. Nous allons
maintenant procéder dans cet ordre pour donner plus de détails sur chacun de ces choix de

conception, et des intuitions sur la maniere de les réaliser.

— La taille du réservoir Un parametre évidemment crucial du modele Eq. (4.4) est
N, le nombre d’unités dans le réservoir.

En général, plus le réservoir est grand, meilleures sont les performances pouvant étre
obtenues, a condition que des mesures de régularisation appropriées soient prises
contre le surajustement. Etant donné que Uentrainement et lexécution d’un ESN
sont peu cotliteuses en termes de calcul par rapport a d’autres approches RNN, des
tailles de réservoir d’ordre 10* ne sont pas rares [268].

Plus l'espace des signaux du réservoir x(n) est grand, plus il est facile de trouver
une combinaison linéaire des signaux pour approximer la cible y,,...(n). En effet,
N, correspond au nombre effectif de parametres du modele, car il y a exactement
un poids de sortie entralnable associé a chaque neurone réservoir. Par conséquent,
un N, plus élevé augmente la capacité du réseau a modéliser des systémes plus
complexes. Les taches difficiles ont tendance a nécessiter des réservoirs plus grands.
D’autre part, N, contraint la capacité de mémoire maximale du réseau (alors que
les effets de la mémoire dynamique sont régis par le rayon spectral comme nous le
verrons plus tard). Cela pourrait indiquer que des réservoirs plus grands sont toujours
bénéfiques. L’ajout de neurones supplémentaires connectés au hasard enrichit le seau
de transformations non-linéaires des signaux d’entrée, qui peuvent étre utilisés pour
construire le signal de sortie.

— La sparsité du réservoir Un nombre croissant de travaux qui analysent le role de
la sparsité dans la conception de systémes de réseaux de neurones (dynamiques) [269,
270]. La caractérisation qui ressort de ces études est que le fait d’avoir des connexions
clairsemées entre les neurones n’est pas seulement avantageux en terme de calcul -
car il permet des calculs rapides de matrice creuse - mais peut également étre bé-
néfique pour obtenir une meilleure performance dans la pratique. De plus, dans le
contexte des systémes de traitement de 'information d’inspiration neurobiologique,
un faible degré de connectivité entre les neurones a été montré capable d’améliorer
la qualité des représentations internes développées [271].

Dans le cadre du Reservoir computing, une stratégie typique dans sa conception

consiste a configurer la couche récurrente de maniere clairsemée. L’intuition initiale
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était que la rareté dans la couche récurrente W non entrainée, pourrait permettre un
découplage des variables d’état et donc permettre d’avoir des représentations plus
riches [258].
Récemment dans [272], les résultats indiquent que sous les configurations de réser-
voir, le nombre de connexions non nulles peut jouer un réle déterminant au niveau
des performances. En particulier, alors qu’un nombre modeste de connexions ré-
currentes est déja suffisant pour atteindre de bonnes performances, ils ont constaté
que 'entrée la plus parcimonieuse pour les connexions de réservoir conduisent aux
meilleurs résultats en termes de mémoire a court terme et en termes de dimension
effective de la matrice collectant les états.

— La topologie du réservoir De nombreux travaux ont étudié la distribution op-
timale des éléments non nuls de la couche réccurente du réservoir W. En effet, la
topologie utile pour améliorer significativement les performances de I'ESN, est en-
core méconnue. L’approche classique proposée par le pionnier du domaine des ESNs,
consiste & produire des connexions reliées aléatoirement(Random) [258] (Fig. 4.5).
Un réseau ERDOS-RENYI est utilisé comme matrice d’adjacence du réservoir. En-
suite, les chercheurs ont exploré une variété de topologies en adoptant la théorie des
réseaux complexes.

Comme son nom l'indique, les réseaux complexes font référence a un graphe consti-

tué d’un ensemble de sommets et d’un ensemble d’arétes, ou l'organisation et la

topologie ne sont pas triviales. Ces graphes peuvent étre utilisés pour représenter et
étudier plusieurs organisations, telles que l'internet, les relations sociales entre les
individus, les réseaux de neurones biologiques, les chaines métaboliques, les chalnes

alimentaires [273-275].

Les principales propriétés de ces réseaux sont [276] :

— La complexité structurelle (difficile a visualiser le réseau).

— L’évolution : les changements constants dans la structure du réseau en raison de
I'inclusion et de la suppression des sommets et des connexions.

— La diversité des connexions.

— Dynamique complexe : au-dela de la structure, ce qui affecte a grande échelle
I’état du réseau est sa dynamique, qui est le flux d’informations, défauts de
communication, synchronisation et corrélation entre les sommets et autres.

La fagon dont les arétes sont corrélées définit le type de réseau. Il existe trois grandes

catégories de réseaux complexes, qui sont :

— Réseaux Erdés-Rényi (Aléatoires) : C’était le premier type de réseau com-
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plexe mathématiquement étudié. Proposé dans [277], ce modele considére que les
arétes sont ajoutées aléatoirement étant donné un nombre fixe de sommets N. Le

degré moyen de chaque sommet est donné par I’équation :
(k) =p(N —1) (4.8)

ou (p) est la probabilité qu'un sommet donné se connecte a n'importe quel autre
sommet du réseau, suivant une distribution de Poisson. De cette maniere, tous
les sommets ont sensiblement le méme nombre de connexions, ainsi que la méme
chance de recevoir de nouvelles connexions (Fig. 4.5).

Réseaux scale-free : La principale caractéristique de ce type de réseau est
que plus un nceud a de connexions, plus ce nceud est susceptible de recevoir
de nouvelles connexions. Proposé par [278], les auteurs ont observé qu’'une telle
propriété est présente dans plusieurs réseaux du monde réel, tels qu’Internet, les
réseaux métaboliques, les réseaux de neurones biologiques, les réseaux de citation
d’articles, etc. Par conséquent, les auteurs ont montré que la distribution des
degrés de plusieurs de ces réseaux suit une loi de puissance, qui est donnée par

I’équation suivante :

P(k) ~ k™ (4.9)

ou k est le nombre de connexions d’'un sommet donné et A est ’exposant de
I'échelle. Ce type de réseau (Fig. 4.5) aura la majorité des sommets avec un
faible nombre de connexions, et seulement quelques-uns avec un nombre élevé de
connexions (ces sommets sont appelés hubs).

Réseaux small-world : Dans [279], les auteurs ont proposé un modele ot les
sommets créent des connexions avec les sommets les plus proches avec une pro-
babilité plus élevée, comme observé dans les réseaux sociaux, par exemple. La
majorité des sommets créent des connexions avec d’autres sommets tout au long
du chemin le plus court (le nombre minimum d’arétes entre deux nceuds). Dans
le méme temps, le coefficient de clustering est relativement élevé, ce qui signifie
que les noeuds voisins ont tendance a étre connectés (Fig. 4.5).

Réseaux en cluster : Notez que les réseaux complexes peuvent avoir une topo-
logie en cluster (Fig. 4.6), ou des noeuds similaires sont connectés et il y a moins
de connexions entre les nceuds de différents clusters, comme on peut ’observer
sur le World Wide Web, dans les réseaux de citation d’articles, dans les réseaux

routiers de trafic, les réseaux sociaux et autres [281]. Le clustering (également
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FIGURE 4.5 — Extrait de [280] : Des réseaux aléatoires, small-world et scale-free contenant
20 neeuds et 73 connexions ont été générés par des algorithmes informatiques. Le nombre
de noeuds et de connexions a été choisi pour étre petit afin de mettre en évidence les
différences entre les graphiques. A. Une représentation structurelle de chaque graphique.
B. Répartition des distributions. C. Matrices d’adjacence. D. Description des modeles de
connectivité.

connu sous le nom de détection de communauté) est actuellement I'un des plus
grands défis de 'apprentissage automatique, en raison de la grande complexité
des algorithmes traditionnels lors de la gestion de grandes quantités de sommets
et d’arétes. Ce fait rend ce domaine de recherche pertinent et prometteur, comme
I'indiquent les travaux [281-284], et autres.

Les spécialistes du domaine des ESNs, ont mené une multitude d’études en uti-
lisant ces differentes topologies dans le but d’optimiser la dynamique collective
interne des ESNs [215, 285-288].

— Le rayon spectral Le rayon spectral (p) est la valeur absolue de la valeur propre la
plus élevée de la matrice des poids de réservoir qui est utilisée pour redimensionner
les poids de W, afin de satisfaire la propriété d’état d’écho. La propriété d’état d’écho
permet essentiellement au réservoir de posséder une mémoire d’évanouissement, ou
"échos', de ses entrées passées (la propriété d’état d’écho est discutée plus en détail
dans la section 4.3.2 ci-dessous). Apres l'initialisation des poids du réservoir, ces
poids sont remis a 1’échelle par le rayon spectral :

pxW

W (4.10)

A77'LCL$
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FIGURE 4.6 — Extrait de [289] : La matrice adjacente d'un réseau ERDOS RENYT en
cluster.

ol Apqz est la valeur propre absolue maximale de la matrice de poids de réservoir
initialisée.

La variation du rayon spectral affecte la capacité de mémoire qu’un réservoir
contient : des valeurs bien inférieures a l'unité diminuent la capacité de mémoire
du réservoir car les activations des neurones du réservoir deviennent tres contrac-
tiles autour de leur origine 4.10. (a), ce qui signifie que toute activité d’activation
s’éteint rapidement apres une période sans entrée. Des valeurs plus grandes proches
de T'unité augmentent la capacité de mémoire car les neurones restent actifs plus
longtemps apres aucune entrée [290]. Les valeurs supérieures a l'unité créent un ré-
servoir tres non-linéaire qui a son tour a une faible capacité de mémoire conduisant
a la saturation des activations des neurones du réservoir, alors qu’'une petite valeur
de rayon spectral diminue la capacité de mémoire du réservoir car ses activations
s’éteignent rapidement apres aucune entrée.

Idéalement, les valeurs autour de l'unité créent généralement un réservoir linéaire
avec une capacité de mémoire élevée, ou les neurones du réservoir sont répartis sur
des parties non-linéaire et linéaires de leurs activations (Fig. 4.7).

Comme principe directeur, p(W) devrait étre plus grand pour les téches ot un
historique plus étendu de 'entrée est nécessaire pour ’exécuter. Le rayon spectral

détermine la vitesse a laquelle I'influence d’un apport s’éteint dans un réservoir avec
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FIGURE 4.7 — La fonction d’activation de tanh et les différentes régions ot se trouve son
point de fonctionnement. Le gain de la non-linéarité sigmoide est le plus grand autour de
I'origine. Une fois que le neurone est piloté par un signal externe ou un biais constant, le
point de travail se déplace vers le haut ou vers le bas et le le gain diminue, résultant en un
réservoir moins dynamique.

le temps et assure la stabilité des activations du réservoir [291].

— La mise a I’échelle des entrées La mise a ’échelle de la matrice de poids d’entrée
W,,, est un autre parametre clé a optimiser dans un ESN. Pour W;,, uniformément
distribué, nous définissons généralement la mise a I’échelle d’entrée comme la plage
de l'intervalle [—a; a] & partir duquel les valeurs de W, sont échantillonnées ; pour
les poids d’entrée distribués normaux, on peut prendre 1’écart-type comme mesure
d’échelle. Afin d’avoir un petit nombre de parametres librement réglables, souvent
toutes les colonnes de W;,, sont mises a 1’échelle ensemble en utilisant une seule
valeur de mise a 1’échelle. Il a été suggéré dans les travaux originals de 'ESN[256,
258] de mettre a I’échelle et de déplacer les données d’entrée, en optimisant ’ampleur
des deux. Mais le méme effet peut étre obtenu en mettant a I’échelle les poids d’entrée
des entrées actives et le biais, respectivement.

Pratiquement, I’échelle d’entrée (input scaling) détermine la mesure dans laquelle les
activations des neurones du réservoir sont pilotées par I'entrée, en d’autres termes
la mesure dans laquelle Uentrée actuelle impacte I’état suivant du réservoir [290]. La
valeur par défaut est généralement I'unité, mais la modification de la mise a I’échelle

de 'entrée peut avoir un impact majeur sur les performances. En effet, une petite
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échelle d’entrée crée généralement un réservoir linéaire (en supposant que les autres
parametres, tels que le rayon spectral, ont des valeurs non-extrémes) car la plupart
des points de travail des neurones du réservoir restent dans la plage linéaire de leurs
fonctions d’activation.

D’autre part, des échelles d’entrée plus grandes déplacent le point de travail des
neurones du réservoir vers les parties non-linéaires de leurs activations. Une tres
grande échelle d’entrée conduit a la saturation de I’ensemble du réservoir, ou toutes
les activations de ses neurones sont proches de —1 ou +1 et restent a ce point de
saturation ou alternent entre les extrémes pour la majorité de I’ensemble de données.
Dans cette situation, le gain de la fonction d’activation est le plus faible, car il s’est
déplacé vers le haut ou vers le bas le long de la fonction d’activation et les neurones
du réservoir peuvent ne plus étre capables de discriminer entre de petits changements
dans les données d’entrée. Pour les données hautement non-linéaires, dont les valeurs
changent radicalement d’un pas de temps a l'autre et qui nécessitent trés peu de
mémoire a court terme, une échelle d’entrée élevée vers un réservoir peut offrir les
meilleures performances, car il est nécessaire de cartographier les données d’entrée
d’une région de son espace d’états de grande dimension vers une autre région afin de
classer correctement les données, ce qui est aidé par un espace d’états plus grand.
Si un réservoir saturé peut offrir les meilleures performances, il peut également étre
instable du fait que ses activations neuronales se déplacent d’un extréme a 'autre.

Le taux de fuite Le taux de fuite a détermine la mesure dans laquelle 'activation
d’un neurone diminue sur une période de temps. Cela a été introduit a l'origine
dans le but de modifier la dynamique du réservoir pour correspondre a 1’échelle de
temps (c’est-a-dire le taux de variation d’un signal) d’un ensemble de données, par
exemple une onde sinusoidale trés lente. En utilisant des neurones de type (tanh)
standard, ces données a évolution lente sont difficiles & modéliser car les neurones ne
sont influencés qu’indirectement par leur valeur précédente et n’ont pas de mémoire
réelle. Cette idée a été introduite a l'origine par Jaeger [267] dans le cadre de la
fonction d’activation d’un neurone intégrateur a fuite (LIN) qui, grace a I'utilisation
d’un taux de décroissance de fuite, possédait une certaine mémoire interne. Il a été
montré que faire correspondre la vitesse de la dynamique interne du réservoir avec
I’échelle de temps de certains ensembles de données peut entrainer une amélioration
des performances [292]. La diminution du taux de fuite augmente la capacité des
neurones du réservoir a se souvenir des entrées présentées plus loin dans le passé,

mais diminue leur capacité a se souvenir des entrées les plus récentes, alors qu'un taux



4.3. Reservoir computing 79

de fuite important (notez que le taux de fuite le plus élevé ne peut pas étre supérieur
a l'unité) a leffet contraire ou le réservoir est capable de se souvenir d’entrées plus
récentes que celles présentées plus loin dans le passé [293]. Par conséquent, le taux
de fuite optimal dépend des besoins en mémoire de la tache a accomplir.

— Le bruit et le biais L’ajout de bruit a I’ensemble de données peut améliorer les
performances pour certains domaines problématiques en régularisant le réservoir et
en aidant a éviter le surajustement. L’ajout de bruit entraine généralement une aug-
mentation de 'erreur d’apprentissage, mais une diminution de I'erreur de test. Il a
été rapporté par Wyffels et al [294] que I'insertion de bruit obtenait des performances
similaires a la régression de ridge car elle régularisait le réservoir contre le surajus-
tement, mais la nature aléatoire du bruit rendait difficile la reproduction fiable des
résultats pour chaque architecture de réservoir.

D’autre part, 'utilisation d’un biais vers le réservoir peut aider a éloigner les ac-
tivations des neurones du réservoir de leur origine lors de I'application du réseau
a des taches génératives (c’est-a-dire en exécution libre ). Le biais peut également
étre utilisé pour stabiliser le réseau en utilisant une grande valeur pour déplacer
les activations des neurones réservoirs vers la partie non linéaire de leur fonction
d’activation, ce qui peut étre utile avec des ensembles de données hautement non
linéaires [258, 290]. Appliquer un biais au readout peut également améliorer les per-
formances lorsque la sortie cible d’'un ensemble de données a une moyenne qui n’est
pas égale a zéro [258].

L’effet de la modification du biais sur la dynamique du réservoir a également été
étudié par Verstraeten [291] qui ont montré que de grandes valeurs de biais peuvent
augmenter la quantité de non-linéarité asymétrique qu'un neurone possede en appli-
quant un décalage par rapport a son origine.

— Fonction d’activation L’utilisation de différentes fonctions d’activation peut avoir
un impact sur les performances d’un réservoir. La fonction d’activation utilisée a
une grande influence sur la capacité de mémoire que peut posséder un neurone.
Pour les neurones linéaires, ils possedent une capacité mémoire maximale égale au
nombre de neurones a l'intérieur du réservoir. Bien que les neurones linéaires aient
une plus grande capacité de mémoire que les neurones avec des fonctions d’activation
sigmoide, ils ont du mal avec des données hautement séparables non-linéairement.
SCHRAUWEN [295] ont étudié des réservoirs qui ont été adaptés a ’aide de la plas-
ticité intrinseque. Dans une expérience utilisant une tache qui nécessite de la mé-

moire, il a été constaté que les neurones sigmoides avaient une plus grande capacité
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de mémoire que les neurones avec une fonction d’activation de Fermi. VERSTRAE-
TEN [257] ont étudié les performances de différentes fonctions d’activation sur dif-
férentes taches. Pour une tache de reconnaissance des chiffres parlés, les neurones
linéaires se sont révélés les moins performants avec le taux d’erreur le plus élevé,
tandis que les neurones sigmoides offraient des performances légerement meilleures.
La régularisation L’utilisation de la régression ridge pour former les poids de sor-
tie W,,; a I'avantage de régulariser la lecture du réservoir pendant la formation, ce
qui trouve le compromis optimal entre la complexité du modele et ses capacités de
généralisation, évitant le surajustement tout en offrant de bonnes performances sur
des données invisibles. Un exemple de ceci a été montré par WYFFELS et SCHRAU-
WEN [296] ou les erreurs de réseau augmentaient lorsqu’elles étaient formées sans
régression ridge. En revanche, la régularisation conduit a un réseau plus robuste au
bruit présent dans les données invisibles, ce qui se traduit par de meilleures perfor-
mances.

Pratiquement, la fonction objective du terme de régularisation dans 'éq. 4.7, (51),
est de pénaliser les grandes valeurs de W,,; a l'erreur quadratique entre y(n) et
Veine(n). Les valeurs optimales de S peuvent varier de plusieurs ordre de grandeurs,
en fonction de l'instance exacte du réservoir et de la longueur des données d’appren-
tissage. Dans le cas d’une recherche simple exhaustive, il est conseillé de rechercher

sur une grille logarithmique.

Dynamique et propriétés souhaitables d’un bon réservoir

La section précédente a décrit les hyperparametres d’un réservoir qui peuvent étre mo-

difiés pour améliorer les performances. Cette section donne un apergu de la dynamique

souhaitable d’un réservoir qu’il convient d’obtenir pour donner de bonnes performances

lorsqu’il est appliqué a une tache donnée.

— La propriété de I’état Echo Afin d’obtenir un réservoir qui fonctionne bien sur

une tdche donnée, JAEGER [258] a souligné qu’un réservoir de type ESN doit satis-
faire la propriété d’état d’écho (ESP). Ce signifie essentiellement que le réservoir
doit avoir une mémoire qui s’estompe (fading memory), ou il se souvient juste assez
des entrées précédentes pour que cette mémoire ne perturbe pas la représentation
du réservoir de 'entrée actuelle. Cela signifie également que les entrées récentes ont
une plus grande influence sur ’état actuel des neurones du réservoir que les entrées
présentées dans le passé et que tout apport devrait éventuellement disparaitre dans

le réservoir apres une période, permettant au réservoir de revenir a un état stable.
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Un réservoir qui satisfait la propriété d’état d’écho (ESP) devrait, pour toute en-
trée, "'supprimer" avec une vitesse adéquate toutes les conditions initiales du réservoir
créées a l'initialisation qui ont un impact sur les activations du réservoir[267].

Afin de satisfaire la propriété d’état d’écho, il est recommandé que la plus grande
valeur absolue des valeurs propres de la matrice de connexions réccurentes W du
réservoir, connue sous le nom de rayon spectral (p) (comme introduit dans la section
précédente), soit proche mais pas égale a I'unité [258]. Le rayon spectral peut étre
interprété comme le facteur d’oubli du réseau, car il détermine dans quelle mesure
le réseau oublie ses entrées précédentes. Pour des valeurs supérieures a 1'unité, les
réservoirs classiques deviennent asymptotiquement instables et la propriété d’état
d’écho disparait.

En regle générale, JAEGER [258] recommande d’utiliser des valeurs proches de 1'unité
pour les taches qui nécessitent une longue mémoire et une valeur plus petite lorsque
moins de mémoire est requise.

— Calcul a ’edge of stability Les réservoirs (W, et particulierement W) sont des
systemes dynamiques, excitables et généralement non-linéaires. La couche de lecture
W,.:, d’autre part, est linéaire et sans mémoire, et - du point de vue de I’apprentis-
sage - pas tres puissante en termes de calcul. La fonctionnalité d’un réservoir dans ce
contexte peut ainsi étre décrite comme "offrant un riche ensemble de transformations
temporelles non-linéaires des entrées actuelles et passées' a la couche de lecture. 1l
s’ensuit que le régime dynamique dans lequel le réservoir fonctionne est crucial pour
la quantité d’informations que la lecture peut extraire des états du réservoir. En plus
de remplir la propriété d’état d’écho qui permet au réservoir d’avoir une mémoire
qui s’estompe (fading), le réservoir doit contenir des neurones qui mappent ’entrée
sur un état riche et dynamique spatialement tout en restant entre un régime trop
stable et un régime instable.

Il s’ensuit que le réservoir doit fonctionner dans un régime dynamique qui se situe
entre un comportement hautement stable (ou le réservoir reste dans la méme ré-
gion, largement non influencé par 'entrée externe) et un comportement chaotique,
ou chaque changement du signal d’entrée est amplifié de facon exponentielle et la
plupart des informations sur I'entrée sont perdues. De plus, pour les systémes chao-
tiques, la propriété d’état d’écho ne tient plus, puisque de légers changements dans
les conditions initiales sont amplifiés de facon exponentielle. Ainsi, le réservoir de-
vrait réagir juste «assez dynamiquement» pour séparer les entrées de différentes

classes.
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FIGURE 4.8 — De [291] , différents régimes dynamiques pour les neurones réservoirs stan-
dards avec une fonction d’activation de tanh, en fonction du rayon spectral et I'input scaling.

Essentiellement, un réservoir qui est trop stable ou instable aura souvent de moins
bonnes performances qu’un réservoir qui contient les deux caractéristiques, car il
est incapable de donner une bonne représentation des données d’entrée dans son
espace d’état interne, ce qui réduit ses capacités computationnelles. Dans I'ouvrage
de BERTSCHINGER et NATSCHLAGER [22], il a été démontré que les réservoirs qui
fonctionnent a la limite de la stabilité (edge of stability) sont plus puissants, Compu-
tationnelement, que ceux qui sont trop stables ou trop instables. Cela a été proposé
a la fois pour les LSM [21, 297] et les ESN [298].

Cartographie non-linéaire et capacité de mémoire De tous les parametres
du réservoir qui peuvent étre modifiés, les deux parameétres qui ont la plus grande
influence sur la dynamique du réservoir, sont I’échelle d’entrée (input scaling) et le
rayon spectral. Comme indiqué dans la section précédente, I’échelle d’entrée controle
I'impact de I'entrée sur les activations du réservoir : plus I’échelle est élevée, plus
I'influence de I'entrée est élevée, tandis que le rayon spectral controle 'impact des
états précédents du réservoir sur I'état actuel du réservoir ou des valeurs élevées
augmentent cet impact.

Typiquement, on souhaite obtenir un ESN dont le réservoir a une capacité de mé-
moire aussi élevée que possible, tout en conservant la possibilité d’effectuer des map-
ping non-linéaires des signaux d’entrée afin de bien séparer les données fortement
non-linéaires. Il s’agit de garantir un optimum entre deux propriétés fondamentales

qui résident en : 1’echo state property et la separation property.
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FIGURE 4.9 — De [257]. (a) : Influence de la complexité du neeud sur la capacité de mé-
moire, pour les nceuds linéaires, tanh et intégrateurs tanh en fonction du rayon spectral du
matrice de connexion. (b) : Performances sur la tdche nécessitant une capacité de mémoire

en fonction de différentes métriques de réservoir (notamment U'input scaling et le rayon
spectral).

Ce compromis entre les capacités de mapping non-linéaire et la capacité de mémoire
d’un réservoir a ensuite été étudié par VERSTRAETEN et al [291] ot les exigences de
mémoire d’une tache se sont avérées dominantes sur le mapping non-linéaire. Cela
est dii au fait qu’un réservoir, qui a une quantité de capacité de mémoire plus élevée
du fait que les points de travail de ses neurones sont dans leurs régions linéaires,
offre de meilleures performances qu’un réservoir qui contient plus de neurones non-
linéaires et perd par conséquent une partie de cette mémoire [291].

La figure 4.8 montre le comportement dynamique d’un réservoir avec différentes va-
leurs d’échelle d’entrée et de rayon spectral. Cela montre qu’avec des valeurs élevées
pour I’échelle d’entrée et le rayon spectral, on obtient un réservoir instable. Avec des
valeurs relativement faibles des deux parametres, un réservoir qui fonctionne dans
la région linéaire est obtenu, ou le réservoir a une capacité de mémoire maximale
(comme le montre JAEGER [298]), tandis que des valeurs légerement plus élevées

de I’échelle d’entrée et du rayon spectral déplacent le réservoir vers son régime non
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FIGURE 4.10 - De [293]. Impact des distributions d’état des réservoir : sur la figure du haut,
la dynamique est trop stable pour la plupart des taches et la distribution est assez étroite.
Dans la figure au milieu, I’équilibre entre les composants linéaires et non-linéaires est juste,
et dans la figure en bas, le réservoir est trop dynamique, ce qui provoque la saturation des
nceuds et la perte de puissance expressive du réservoir.

linéaire.

Sur la figure 4.9, on peut remarquer qu’en prenant des valeurs d’input scaling et
de rayon spectral autour de 1, les réservoirs maximisent leur capacité de mémoire
tout en achevant des performances optimales. Les auteurs de ces travaux ont renforcé
leur exploration visant a situer la région de parametres qui donne acces a 1’edge of
stability. En effet, les mesures introduites ci-dessus quantifient le régime dynamique
du réservoir dans son point de fonctionnement actuel. Cependant, cette dynamique
peut également étre liée a la distribution des états du réservoir. Ceci est illustré dans
la figure 4.10 pour le cas de base des réservoirs tanh. La dynamique est contrdlée par

le rayon spectral avec des valeurs de .2, 1 et 2 (pour (a),(b) et (c) respectivement).
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Nous pouvons voir cela se refléter dans la distribution des états des neurones : pour
un petit rayon spectral, la dynamique est trop stable et les distributions d’état
sont centrées autour de la zone linéaire de la non-linéarité. Pour un parametre de
rayon spectral trop grand, les distributions d’état sont centrées autour des zones de
saturation non-linéaires de la non-linéarité, ce qui se traduit par un réservoir instable
et une perte d’expressivité a cause de la saturation. Sur la figure 4.10.(b), le régime
dynamique est "juste', ce qui se reflete dans la distribution des états : la plupart des
états se trouvent dans la zone linéaire de la fonction tanh, mais il y a toujours une
bonne quantité d’états non-linéaires. Ce lien entre la dynamique et les distributions
d’état renforce la localisation de la région du edge of stability vers des valeurs autour

de T'unité et pour le input scaling et pour le rayon spectral.

Implémentation physique du Reservoir Computing

Le nombre d’études sur le RC a augmenté rapidement en ces dernieres années. Dans cette
section, nous discutons des tendances récentes dans les études autour du RC, notamment,
les réalisations physiques qui ont attiré des attentions considérables. Une autre méthode
consiste a utiliser d’autres systemes dynamiques au lieu des RNN. Tout systeme dynamique
a le potentiel de servir de réservoir s’il peut présenter des réponses dynamiques aux entrées.
Ces réservoirs étaient auparavant considérés comme ezotiques [256], mais le nombre d’études
sur le RC physique a rapidement augmenté. Divers réservoirs physiques ont été proposés
en utilisant différents types de systemes physiques, de substrats et de dispositifs. Ils visent
a développer du matériel d’apprentissage automatique économe en énergie.

Les réponses des systemes RC physiques sont utilisées pour former une lecture qui est
réalisée a l'aide de dispositifs physiques ou de calculs basés sur des logiciels. La régres-
sion linéaire ou un autre algorithme d’apprentissage automatique simple est utilisé dans la
lecture des RC de type ESN [256].

Un exemple intrigant de RC physique dans une premiere étude est un RC fluidique avec
de I’eau dans un seau pour la reconnaissance de formes comme illustré a la figure 4.11(a)[299].
Les signaux d’entrée sont transmises aux moteurs électriques qui génerent des ondulations
sur la surface de l'eau, et les ondulations sont enregistrées a ’aide d’une caméra vidéo.
A partir des signaux enregistrés, une lecture basée sur un logiciel est entrainée. Les per-
formances de 1’ordinateur liquide sont démontrées dans une tache XOR et une tache de
reconnaissance de chiffres. Par la suite, de nombreux modeles de systemes dynamiques et
systemes physiques ont été utilisés comme réservoirs potentiels.

En effet, plusieurs types de réservoirs basés sur des modeles de systemes dynamiques
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FIGURE 4.11 — (a) LSM physiquement mis en ceuvre dans un seau [299]. (b) Un réservoir
optique a réseau de noeuds 4 x 4 avec un motif de connexion en tourbillon [300]. La mémoire
a long terme est fournie par les connexions de rétroaction. (¢) Application d’un réservoir
sur un substrat biocompatible [301]. (d) Rovers planétaires réalisés avec des réservoirs
mécaniques [302]. (e) Illustration schématique d’un systéme RC basé sur un réservoir a
base de memristor[303].

non-linéaires bien connus ont été étudiés, y compris les systemes dynamiques retardés [304],

les automates cellulaires [305] et les oscillateurs couplés [306].

Dans une autre étude, les réservoirs ont été configurés avec des substrats physiques
constitués de nanotubes de carbone et de mélanges de polymeéres [307, 308]. Un algorithme
évolutif assisté par ordinateur détermine les signaux de tension de commande et les empla-
cements des électrodes d’entrée/sortie pour trouver une configuration optimale du réservoir.
Les résultats expérimentaux ont montré que le RC basé sur les matériaux avec la configu-
ration de réservoir optimisée réussissait a prédire les séries chronologiques. Une autre idée
récemment proposée est d’utiliser un systéme quantique complexe dynamique pour le RC
[309]. Plusieurs réservoirs basés sur 'électronique de spin (spintronique) ont été proposés.
La spintronique est un domaine de recherche émergeant 1’électronique a 1’échelle nanomé-

trique impliquant a la fois la charge et le spin des électrons pour développer de nouveaux
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dispositifs électroniques, tels que le stockage non-volatil. Les systemes de spin sont des
candidats potentiels pour les dispositifs de réservoir a faible puissance et a petite échelle
[310].

Un RC photonique, avec les avantages potentiels de faible consommation et de calcul
extrémement rapide, a été proposé pour la premiere fois en 2008, puis affiné sur le base de si-
mulations numériques [300, 311, 312]. En tant que telle, une puce RC photonique en silicium
est un systeme attrayant pour le calcul optique a ultra haute vitesse et a faible consomma-
tion d’énergie. Ensuite, une autre approche a été proposée, visant la mise en ceuvre d’un
réservoir photonique spatialement étendu basée sur I'imagerie diffractive en utilisant un
élément optique diffractif (DOE) standard. Ainsi, BRUNNER et FISCHER [313] ont mis en
évidence le couplage a l'intérieur d’un réseau de lasers a cavité verticale émettant par la
surface (VCSEL). Une approche différente de la mise en ceuvre photonique de RC consiste
a exploiter les propriétés d’excitabilité de dispositifs photoniques spécifiques. Le comporte-
ment de pointe des dispositifs photoniques excitables, qui peuvent étre mis en ceuvre par la
technologie des semi-conducteurs, ressemble aux propriétés des neurones biologiques [314-
316]. Le concept de RC basé sur une ligne a retard, n’utilisant qu'un seul nceud non linéaire
avec rétroaction retardée, a été introduit il y a quelques années par APPELTANT[304] et
PacqQuor. [317] comme moyen de minimiser la complexité matérielle attendue dans les
systemes photoniques. Les premieres implémentations matérielles optoélectroniques de RC
ont été développés indépendamment par LARGER [318] et PAQUOT [319]. Les deux réalisa-
tions expérimentales étaient basées sur I'implémentation optoélectronique d'une cavité en
anneau optique de type IKEDA [320, 321].

La recherche dans ce domaine ne cesse de croitre puisque la combinaison de la nano-
photonique et du paradigme RC a le potentiel de révolutionner davantage le traitement de

I'information photonique dans les années a venir.

4.4 Conclusion

D’abord, nous avons mis en évidence l'intersection entre le machine learning et les sys-
temes complexes afin de bien situer la deuxiéme partie de ce travail de theése. Ensuite, nous
avons défini le principe général du Reservoir Computing et introduit le modele théorique
de base d’un Echo State Network. Nous avons énuméré les hyperparametres qui définissent
un ESN et influencent dramatiquement la dynamique du réservoir. Plus particulierement,
nous avons discuté I'importance de la topologie du réservoir, du rayon spectral et du input

scaling dans la maximisation des performances des ESNs. Nous avons exposé la dynamique
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ainsi que le trade-off souhaitables dans un réservoir performant. Enfin, nous avons scanné
la multitude des implémentations physiques de ce nouveau paradigme de Reservoir Com-

puting.



Chapitre

Reservoir Computing a base d’état chimere

optique

5.1 Introduction

Le reservoir computing est une approche paradigmatique du traitement de I'informa-
tion basée sur des réseaux de neurones récurrents. Dans le chapitre précédent, nous avons
détaillé I'anatomie ainsi que les hyper-parametres qui influencent la dynamique collective
des neurones de ce type de réseau. Egalement, nous avons rapporté les propriétés sou-
haitables dans un bon réservoir afin de générer des dynamiques internes non-linéaires qui
maximisent 'apprentissage des taches complexes. D’ailleurs, une panoplie d’investigations
a prouvé l'excellence du reservoir computing dans le traitement des systemes complexes
et les dynamiques non-linéaires. De telles études se sont concentrées sur l'identification
de signaux chaotiques [322, 323], I'inférence de variables partielles [214, 324], I'observation
dynamique de systemes excitables [325] et la prédiction des séries chaotiques [326].

Cependant, le lien entre structure/fonction reste toujours un enjeu contesté au sein de
la communauté du reservoir computing. Inspirés principalement par le cerveau biologique,
les chercheurs explorent 'efficacité d’une variété de topologies qui calquent la connectivité
cérébrale, dans les taches cognitives complexes [215, 285-288]. En d’autres termes, le reser-
voir computing représente un point d’agrégation qui offre une interaction interdisciplinaire
entre la théorie d’information, la théorie du chaos et des systemes complexes, la dynamique
non-linéaire et les neurosciences. Par conséquent, I'implémentation de nos états chimeres
optiques dans l'architecture du reservoir computing, présente un examen approfondi de

leurs capacités computationnelles étudiées dans la premiere partie de cette these.

89
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Dans ce chapitre, nous allons évaluer les performances de nos réservoirs a base d’état chi-
mere dans l'observabilité, I'inférence et la prédiction des séries chaotiques ainsi que dans la
réplication totale d’attracteur chaotique. Ensuite, nous allons approfondir notre investiga-
tion a travers une analyse structurelle et dynamique, tout en adoptant une boite d’outillage
qui rassemble les neurosciences et la physique des systemes complexes. En d’autres termes,
le but de ce chapitre est de vérifier les capacités computationnelles de nos états chimeres,
ainsi que de dévoiler les propriétés fondamentales offertes par les patterns de type SIER-

PINSKI qui propulsent I’apprentissage de nos réservoirs a base d’état chimere.

5.2 La prédiction du systeme de Lorenz

5.2.1 Systéeme de Lorenz

L’attracteur de LORENZ apparait dans un systeme non-linéaire écrit pour la premiere
fois par EDWARD LORENZ en 1963 pour décrire un écoulement dissipatif non-périodique
dans un systeme hydrodynamique [35]. LORENZ motive le systéme comme une tentative de
décrire un fluide avec une sorte de forcage externe et de dissipation thermique et visqueuse.

La forme canonique du systeme de LORENZ est donnée par :

& =a(y —x)
y=br—y—xz (5.1)

Z=xYy—cz

ol a,b et ¢ sont des parametres et & désigne la dérivée temporelle de x. Des valeurs différentes
des parametres ameneront le systéeme de LORENZ a afficher un comportement périodique
ou chaotique. La figure 5.1 montre I'attracteur chaotique pour le systeme de LORENZ, ainsi
que les composants x, y et z de 'attracteur tracés en fonction du temps.

Le systeme de LORENZ est déterministe, ce qui signifie que si vous connaissez les valeurs
de départ exactes de vos variables, vous pouvez en théorie déterminer leurs valeurs futures a
mesure qu’elles changent avec le temps. LORENZ a démontré que si vous initiez ce modele en
choisissant certaines valeurs pour x, y et z, puis recommencez avec des valeurs légerement
différentes, vous arriverez rapidement a des résultats fondamentalement différents. Dans la
pratique, vous ne pouvez jamais connaitre la valeur exacte d’une mesure physique, méme
si vous pouvez vous en approcher. Avec ces résultats, LORENZ a étonné la communauté

scientifique [35] en montrant qu’un systéme d’équations simplifié pouvait défier les méthodes



5.2. La prédiction du systeme de LORENZ 91

@

Z

i
sk

0 1000 2000 3000_ 4000 5000 6000 7000 8000
Time step

FIGURE 5.1 — L’Attracteur de LORENZ. (a) Les "ailes de papillon" caractéristiques de
lattracteur de LORENZ en 3 dimensions. (b) Les composantes temporelles x(t), y(t) et z(t)
de l'attracteur de LORENZ. La simulation numérique est établie avec a = 10, b = 28 et
¢ =8/3 (qui placent les systemes dans le régime chaotique) et dt = 0.01.

conventionnelles de prédiction. C’est ce qu'on appelle le chaos, et ses implications sont

considérables, en particulier dans le domaine de la prévision météorologique.
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5.2.2 Observabilité des réservoirs a base d’état chimere

Fréquemment, lorsqu’on étudie la dynamique d’un systéme physique, on a acces qu’a
un ensemble limité de mesures des variables d’état et on souhaite en déduire des valeurs de
variables d’état non mesurées. En principe, il pourrait étre possible d’atteindre cet objectif
si, en plus des mesures, on a également une connaissance de la dynamique du systeme.
Dans la théorie du contrdle, une méthode de déduction réussie de ce type est appelée un
observateur. La question centrale de 1’observabilité est : quand avons-nous suffisamment
d’informations sur un systéme pour pouvoir reconstruire toutes les variables du systeme
a partir d'un sous-ensemble d’entre elles seulement. Les observateurs sont d’une grande
utilité pour le controle et la prédiction de la dynamique. Le probleme de 'observateur pour
le cas ou le systeme dynamique est linéaire a été entierement résolu dans le travail classique
de KALMAN, qui a également formulé des conditions d’observabilité sous lesquelles il est
possible d’atteindre le but de déduire I'état complet d’un systéme linéaire a partir d’un
ensemble partiel donné de mesures d’état (Voir les manuels sur la théorie du contrdle, par
exemple [327]).

Les observateurs et ’observabilité ont également été largement étudiés pour les systemes
dynamiques non-linéaires (par exemple [328]). Dans ce travail, nous considérons le probleme
de I'observateur pour les situations dans lesquelles on ne dispose pas d’un modele mathéma-
tique suffisamment précis du systéme non-linéaire d’intérét. Au lieu d’un tel modele, nous
supposons qu’il existe une période initiale pour laquelle les mesures de toutes les variables
souhaitées du systeme sont disponibles, et nous cherchons a utiliser ces mesures dans la
période de temps initiale pour déduire ’ensemble complet des variables souhaitées pour la
période suivante, pour laquelle nous supposons que seules des mesures d’un sous-ensemble
limité des variables souhaitées sont possibles. Les Reservoirs computing ont été utilisés avec
succes comme observateurs pour les systemes non-linéaires. Plus précisément, LU et al [214]
ont utilisé le reservoir computing en tant qu’observateur pour déduire les composantes y
et z du systétme ROSSLER (un attracteur chaotique qu’on va étudier dans la section 5.3)
ainsi que celui du systeme de LORENZ fournissant uniquement la composante x au réservoir
(cela a également fonctionné pour les autres permutations ou le réservoir n’a requ que y ou
z). ZIMMERMANN et al [325] ont démontré Uefficacité de cette approche pour observer la
dynamique chaotique spatio-temporelle dans les milieux excitables (par exemple, le tissu
cardiaque) en utilisant les réseaux d’états d’écho (ESN) pour apprendre et approximer les

relations requises entre les quantités observées et non observées.

Dans cette partie, nous soulignons que l'objectif que nous abordons est 'inférence de
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FIGURE 5.2 — Lanatomie d’un réservoir a base d’état chimere est composée de trois parties,

une couche d’entrée W,,,, une couche réservoir W qui est constituée d’un état chimere et
une couche de sortie W,;.

variable d’état non mesurée plutot que sa prédiction. Pour ce faire, notre méthode utilise

le reservoir computing a base d’état chimere afin de prouver sa propriété d’observabilité.

Anatomie des réservoirs a base d’état chimere

Nous nous intéressons a la situation dans laquelle u et s peuvent tous deux étre mesurés
sur une période spécifique, [0,T], mais que seul u de dimension N,, peut étre mesuré a partir
de ce moment ; notre méthode est d’utiliser la connaissance continue de u pour estimer s
en fonction du temps lorsque la mesure directe de s n’est pas disponible (en ¢t < T).

A cette fin, nous utilisons le reservoir computing a base d’état chimére. L’'implémentation
spéciale des ESNs avec des neurones a fuite (Leaky integrator neurons LIN) nous aidera

dans notre étude. Comme expliqué dans le chapitre précédent, la dynamique du réservoir
dans ce cas est donnée par :

r(n+1) = (1 — a)r(n) + atanh (W, [bias;u(n +1)] + Wr(n) + v) (5.2)

Afin de construire notre réservoir, nous avons préparé les dynamiques des états chimeres
sous forme de matrice carrée (N x N avec N est le nombre de neurons). La matrice a ensuite
été remise a I’échelle au rayon spectral p spécifié par 'utilisateur. Pour remettre a I’échelle la
matrice, nous suivons la procédure spécifiée par JAEGER [298] (voir le chapitre précédent).
Finalement, nous avons implémenté cette matrice comme couche réservoir W (Fig. 5.2).

La matrice Wy, de dimension N x* (1 + Ny), est créée d'une fagon random. Dans le

tableau 5.1, nous présentons les hyper-parametres utilisés dans la construction de notre
réservoir a base d’état chimere.
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TABLEAU 5.1 — Les hyper-parametres utilisés dans notre réservoir a base d’état chimere
pour observer la dynamique de la variable z du systeme de LORENZ.

Parametre H Valeur
Taille du réservoir (N) 256
Rayon spectral de la matrice W (p) 1
Bruit (v) 0.0001
Taux de fuite («) 0.3
Input scaling (W) 1
Bias 1
Durée de I'entrainement 20985
Méthode de régression Ridge
Parametre de régularisation () le-7

Inférence sans-modeéle de variable non mesurée

Le but est de tester les performances du reservoir computing a base d’état chimere, en
tant qu’observateur, de la boite noire des systemes dynamiques non-linéaires sur I’exemple
du systeme chaotique de LORENZ (introduit dans la section précédente). Nous choisissons
deux des variables du systeme de LORENZ comme mesure "continuellement disponible” u(t).
L’autre coordonnée est prise comme la composante cible s(t) que le réservoir est entrainé
a reproduire, et dont la connaissance n’est disponible que pour la phase d’apprentissage
0<t<T (T = 8455).

Nous continuons ensuite a intégrer, a piloter le systéme avec les deux variables u(t) et
a tester a quel point la sortie générée 5(t) par le reservoir computing a base d’état chimere
est proche de la variable non observée.

Pour faciliter la comparaison mutuelle entre les trois variables, nous utilisons des versions

a échelle unitaire de x, y et z, que nous notons ¥, § et Z. Par exemple, Z est définie par :

Dans notre cas d’étude, les données d’entrée sont u(t) = [Z(t), y(t)] (disponibles dans
les phases d’entrainement et de test) or la variable cible non mesurée est s(t) = [2(¢)]
(disponible que dans la phase d’entrainement).

Nous constatons que notre réservoir a base d’état chimere entrainé (Avec Z(t) et g(t) )
a pu générer une sortie Z(¢) qui est tres proche de celle du systeme de LORENZ (Fig. 5.3a).

Dans la Fig. 5.3b, nous présentons un test plus précis que 'inspection visuelle de la Fig. 5.3a
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FIGURE 5.3 — Observabilité des réservoirs a base d’état chimere. (a) : La composante Z(t) du
systéme de LORENZ générée par le réservoir a base d’état chimére (en +), déduite des entrées
Z(t) et g(t) tandis que la ligne rouge est la valeur réelle obtenue par intégration numérique
de I’équation de LORENZ eq. (5.1). (b) : La carte de 1" retour de la coordonnée Z(t) réelle
et inférée du systeme de LORENZ. Ce graphique est réalisé avec la série chronologique en
(a), ou les points rouges proviennent du systéeme LORENZ réel, tandis que les cercles en
bleu superposés aux points rouges proviennent de l'inférence établie par notre réservoir.

afin de vérifier la précision du résultat obtenu. Pour ce faire, nous suivons la procédure de
LORENZ consistant & tracer la carte de retour des maxima successifs de Z(¢). Nous obtenons
d’abord Z(t) pour une longue période de temps, pour les séries temporelles réelles et inférées.
Nous localisons ensuite tous les maxima locaux des Z(t) réels et inférés dans I’ordre temporel
et les notons [Z1, 22, - - - , Z,,]. Ensuite, nous tracons des paires consécutives de ces maxima
[Zi, Ziz1) pour @ = 1,--- ;m — 1 sous forme de points sur la Fig. 5.3b. Les points rouges
proviennent de l'intégration numérique du systeme de LORENZ réel, tandis que les cercles

bleus proviennent de I'inférence de sortie de notre réservoir a base d’état chimere. Comme
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le confirme la figure Fig. 5.3b, Les deux résultats sont en tres bon accord tout au long de
I’exécution. Ainsi, notre réservoir réussit tres précisément a reproduire une des propriétés

fondamentales de I'attracteur chaotique de LORENZ.

Dans cette section, nous avons montré que le reservoir computing peut étre un outil
tres efficace et polyvalent pour reconstruire de maniere robuste un systeme dynamique
non linéaire dont une des variables est non mesurée. D’autre part, 'implémentation de
nos états chimeres optiques dans 'architecture du reservoir computing comme étant une
matrice de connexion, a maintenue un tres bon niveau de performances ainsi que la propriété
d’observabilité. Ce premier résultat nous a permis de confirmer le pouvoir calculatoire et
les capacités de traitement d’information de nos états chimeres optiques. Cependant, il est
plus judicieux d’explorer les propriétés fondamentales qui ont permis a nos états chimeres
optiques d’effectuer avec succes I'inférence d’une variable chaotique non mesurée. Dans la
section suivante, nous allons essayer de pousser plus loin nos états chimeres optiques tout
en effectuant une analyse approfondie afin de comprendre les mécanismes contribuant a ce

résultat.

5.2.3 Analyse structurelle et dynamique des réservoirs a base

d’état chimere

Les ESNs classiques ont un réservoir interne W de neurones connectés de maniere
dispersée et aléatoire. Le réservoir fonctionne comme une projection non-linéaire interne des
entrées, générant une riche variété de caractéristiques, de sorte que la couche de lecture W,
peut séparer linéairement les motifs plus facilement. Ainsi, la performance d’un reservoir
computing est liée a la richesse des représentations générées par les neurones du réservoir,
elles-mémes liées au schéma de connectivité entre les neurones du réservoir W. Comme
indiqué dans le chapitre précédent, les chercheurs dans ce domaine ont exploré 1'utilité
d’une panoplie de topologies inspirées nécessairement par le cerveau humain [215, 285-288].
Ils ont étudié la relation entre la structure et la fonctionnalité du réservoir, car elle dépend

essentiellement de sa topologie (sa connectivité).

Dans la méme ligne directrice, nous investiguons, dans cette section, les éléments cru-
ciaux qui caractérisent la topologie de nos réservoirs a base d’état chimere. Nous proposons
une analyse structurelle et dynamique dans 'optique de comprendre les mécanismes contri-
buant au traitement optimal d’information, menant ainsi a des excellentes performances

dans l'inférence et la prédiction des séries chaotiques.
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FIGURE 5.4 — Les & états chimeres utilisés dans ce travail comme des matrices de connexion

dans I'architecture de nos réservoirs. Chaque couleur dans la barre de couleurs indique une
taille spécifique o7, de la partie incohérente des états chimeres.

Inférence multi-pas en avant en fonction de la taille des états chimeres

Dans les trois premiers chapitres de cette theése, nous avons montré que nos états chi-
meres optiques partagent un ensemble de propriétés computationnelles avec la classe com-
plexe des automates cellulaires. A travers une analogie qualitative et quantitative, nous
avons conclu que les patterns triangulaires de type SIERPINSKI (présents dans la partie
incohérente de nos états chiméres optiques) jouent un role fondamentale dans le traitement
d’information.

Dans le cadre de notre analyse structurelle et dynamique des réservoirs a base d’état
chimere, nous allons approfondir notre compréhension du potentiel calculatoire des patterns
auto-organisés de nos états chimeres. Pour ce faire, nous menons une étude statistique des
performances de nos réservoirs en augmentant la taille de la partie incohérente (qui accueille
les domaines triangulaires), tout en gardant fixe le nombre de 256 neurones dans la matrice
de connexion W (Fig. 5.4).

La tache demandée aux réservoirs sera I'inférence d'une variable non mesurée du systeme
de LORENZ. En effet, les composants d’entrée sont u(t) = [¢(t —ngp), Z(t—nsp)] (disponibles
dans les phases d’entrainement et de test, et ny, étant le nombre de pas de temps du décalage
temporel) alors que la variable cible non mesurée est s(t) = [Z(¢)]” (disponible que dans

la phase d’entrainement). La durée d’entrainement est de 8445 et celle du test est de 3620
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TABLEAU 5.2 — La grille de recherche utilisée dans I'inférence multi-pas d’une variable non
mesurée du systeme de LORENZ par les réservoirs a base d’état chimere.

Hyperparametre H Interval des valeurs H Nombre de points
Rayon spectral de la matrice W (p) [0.1,1.1] 51
Taux de fuite (o) [0,1] 100
Parametre de régularisation (/) [le-10,1e-1] 100

(avec dt = 0.01). Dans 'optique d’avoir une vision plus globale sur les performances de
nos réservoirs a base d’état chimere, nous avons étudié 'effet des trois hyper-parametres
majeurs dans l'architecture du concept du resevoir computing. Il s’agit du rayon spectral
(p), le taux de fuite («) et le parametre de régularisation (). Par conséquent, notre calcul
se base sur une grille de recherche tridimensionnelle tres fine (510000 manipulations). Les

détails des valeurs sont donnés le Tab.5.2.

Cette grille est appliquée a chaque réservoir constitué d’une taille d’état chimere dy,
comme étant sa matrice de connexion W (Fig. 5.5). En utilisant la méme méthodologie ex-
pliquée dans la section précédente, nous calculons la racine de I’erreur quadratique moyenne

RMSE entre la variable cible non mesurée s(t) et la série produite par le réservoir a base

d’état chimere 5(t) :
RMSE(s \/Z 5)° (5.4)

Les grilles de recherche ’tridimensionnelles’ (Fig. 5. 5) nous permettront, par la suite,

d’établir une analyse fonctionnelle et dynamique de nos réservoirs tout en explorant 'effet

de la taille de la partie incohérente d; des états chimeres optiques sur les performances.

Dans la figure 5.5, nous avons présenté les résultats du cas ou ng, = 15 (le décalage
temporel de §(t — ng,) et Z(t — ng,)). Nous remarquons qu’en augmentant la taille de
la partie incohérente 6 de nos états chimeres optiques, on élargit l'intervalle des hyper-
paramétres menant vers de trés bonnes performances (des erreurs minimes en bleu foncé).
Nous constatons, également, un point commun entre toutes les tailles qui se réside dans la
présence d’une 'Vallée de stabilité autour des petites valeurs du taux de fuite «. La largeur
de cette "Vallée’ augmente avec la taille 6;,. En outre, nous observons qu’en se mettant dans
cette "Vallée’, les performances de nos réservoirs deviennent quasi-indépendantes aux rayon
spectral p et parametre de régularisation f.

Ces remarques sont confirmées dans la figure 5.6, ou on présente le RMSE en fonction
de la taille 6; des états chimeéres, en tragant la moyenne et ’écart-type des meilleures

performances (les minimums) de chaque grille. Nous avons remarqué que I’observation reste
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FIGURE 5.5 — Les grilles de sondage des différentes tailles d; pour le cas de ng, = 15.
L’apparition d’une 'Vallée de stabilité’ (en bleu) est un point en commun pour toutes les
tailles d’état chimere.
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identique pour les différentes valeurs de ng, (Fig. 5.6(a),(b),(c) et (d)). Plus on augmente
1, plus les réservoirs excellent dans 'inférence de la variable non mesurée (RMSE devient

petit) et plus la robustesse des résultats est renforcée (I’écart-type devient petit).

Comme nous avons vu dans le chapitre précédent, le réle de la couche cachée W dans
le reservoir computing est de transformer non linéairement les entrées séquentielles dans
un espace de grande dimension tel que les caractéristiques des entrées peuvent étre effi-
cacement lues par un simple algorithme d’apprentissage. En se basant sur cette définition
fondamentale, nous pouvons conclure que nos états chimeres optiques a travers les patterns
triangulaires possedent les ingrédients de base pour améliorer ’architecture computation-
nelle du reservoir computing. En augmentant la taille 0, la présence des domaines type
SIERPINSKI garantissent la haute dimensionnalité et la non-linéarité nécessaires pour car-
tographier les entrées dans un grand espace afin de faciliter la séparation et de lire les
dépendances spatio-temporelles des entrées dans les taches d’inférence et de prédiction.
D’autre part, la présence d'une "Vallée de stabilité" vers des taux de fuites petits (Fig. 5.5)
est justifié par la nature chaotique du systeme de LORENZ. La dépendance non-linéaire
a long et court terme dans la série chaotique impose une dynamique lente au réservoir
afin d’optimiser son apprentissage. En effet, 'augmentation de é; a pour effet d’améliorer
la mémoire interne individuelle des neurones dans le réservoir W, et par conséquent, on

observe un élargissement de la "Vallée de stabilité’.

En conclusion, nos réservoirs a base d’états chimeéres ont garantit un optimum entre le
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FIGURE 5.6 — L’erreur en fonction de la taille dz. (a) : ng=10, (b) : ng,=15, (¢) : ng=20
et (d) : ngp=25.

mappage non-linéaire et la capacité de mémoire. Cet optimum est traduit par des perfor-
mances maximisées en augmentant la taille §;, qui est accompagnée par I'augmentation du
nombre des patterns triangulaires. Dans la section suivante, nous allons explorer minutieu-
sement le role de la complexité des domaines SIERPINSKI dans la création de la "Vallée de
stabilité’. En d’autres termes, nous effectuons une analyse de la dynamique de nos réser-
voirs a base d’état chimere tout en mettant le doigt sur les propriétés fondamentales qui

améliorent I'apprentissage.

Analyse dynamique

Nous avons énuméré dans le chapitre précédent les caractéristiques souhaitables dans
la dynamique du réservoir afin d’obtenir des performances optimales dans le cadre d’une
tache donnée. Nous avons vu que la dynamique générée par le réservoir doit satisfaire un
optimum entre deux propriétés fondamentales ’antagonistes’ : il s’agit de ’état d’écho et
celle de la séparation (approximation non-linéaire).

La propriété d’état d’écho est un aspect crucial dans le traitement séquentiel de I'in-
formation. Elle reflete la capacité du réservoir a se souvenir juste assez des entrées passées

pour les utiliser dans le traitement et dans la représentation des entrées actuelles et futures.
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En d’autres termes, il s’agit d’'une mémoire qui s’estompe avec le temps menant vers une
dynamique stable. Le type de cette mémoire est li¢ a la nature de la tache demandée ainsi
que la complexité des données temporelles.

D’autre part, la propriété de séparation est étroitement attribuée a la capacité du ré-
servoir a discriminer les différents motifs et caractéristiques non-linéaires cachées dans les
entrées. Ce pouvoir du mapping non-linéaire résulte en une dynamique riche et diversifiée
des activations neuronales du réservoir, menant a une expressivité renforcée ( La capacité
a approximer et a présenter différentes relations entre les entrées et les sorties).

Le mariage équilibré des deux propriétés nécessite une recherche fastidieuse de 1’espace
d’hyper-parametres qui permet de positionner la dynamique du réservoir dans la région du
bord de la stabilité (edge of stability). Il s’agit d’une région, ou la dynamique du réservoir
n’est ni trop stable ni chaotique. Autrement dit, le réservoir parvient a maintenir une
mémoire a court et long terme des entrées tout en étant capable de générer des motifs
dynamiques diversifiés en réponse a des entrées différentes.

Le rayon spectral est le parametre le plus important dans la conception du reservoir
computing et le contrdle de sa dynamique [258, 267, 290, 291]. Il constitue une voie per-
tinente permettant d’explorer la région du bord de la stabilité, connue par sa puissance
computationnelle. Cependant, le choix optimal du rayon spectral reste un énorme défi et il
nécessite souvent des ajustements minutieux en fonction de la nature de la tadche demandée
et les données disponibles [258, 267]. En réalité, le rayon spectral doit, d'une part, assurer
la propriété d’écho en controlant la vitesse et le temps d’influence des entrées passées sur les
états internes actuels du réservoir. D’autre part, ce parametre reste crucial dans la stabilité
de la dynamique du réservoir, puisque des valeurs inappropriées peuvent la déstabiliser et
nuire ainsi a la propriété d’écho. Finalement, le rayon spectral doit garantir une distribu-
tion diversifiée des activations des neurones du réservoir, en couvrant les points critiques
de travail de la fonction d’activation (dans notre cas la tanh), a savoir ses parties linéaires
et non-linéaires.

Dans la méme ligne directrice, nous avons investigué l'effet du rayon spectral sur les
performances des réservoirs a base d’état chimeres tout en se mettant dans la "Vallée de
stabilité’ (vu dans la Fig. 5.5). Dans la figure 5.7, nous avons tracé les erreurs RMSE en
fonction du rayon spectral tout en changeant la taille de la partie incohérente §; des états
chimeres (pour les différentes valeurs de ngy, ). Les erreurs sont moyennées sur les 100 valeurs
de parametre de régularisation () utilisées dans la grille de recherche(Tab.5.2).

Supposant que la région du bord de stabilité est définie par une excellente performance

computationnelle qui se traduit par un RMSE<0.1 (Fig. 5.7). Nous constatons que le
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FIGURE 5.7 — L’erreur des différentes tailles d;, en fonction du rayon spectral. La ligne en
pointillés détermine la région de 'stabilité’ avec un RMSE<O0.1. (a) : ng=10, (b) : ng=15,
(c) : ngp,=20 et (d) : ng,=25.

point commun entre les sous-figures (Fig. 5.7(a),(b),(c) et (d)) est que plus J; augmente
plus les courbes qui représentent les variations des RMSE en fonction du rayon spectral ap-
partiennent a la région du bord de stabilité. En d’autres termes, 'augmentation de la partie
incohérente des états chimeres dans nos réservoirs a pour conséquence d’élargir 'intervalle
des rayons spectraux qui placent les performances dans la région optimale. D’autre part,
quand on augmente le décalage temporel des composantes observées (4(t —nsp), 2(t —ngp))
la tache d’inférence devient au fur et a mesure complexe et par conséquent la région du bord
de stabilité rétrécit tout en confirmant davantage la conclusion précédente. Remarquable-
ment, & partir de la taille &, illustrée en courbe jaune (5°™¢ grande taille), les performances
de nos réservoirs stagnent indépendamment du rayon spectral choisis ou de 'augmentation
de 07, (Fig. 5.7). Cette robustesse indiquent une saturation du seuil d’apprentissage de nos
réservoirs a base d’état chimeres. Nos réservoirs maintiennent une stabilité dans la dyna-
mique interne, illustrée par des RMSE minimes méme si on dépasse des valeurs de rayon
spectral de 1. En revanche, les réservoirs classiques (Random) présentaient une dynamique

instable ou chaotique lorsque le rayon spectral était supérieur a 1, ce qui pourrait fortement
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dégrader leurs performances d’apprentissage [258, 267, 290, 291, 298].

En collectant ces remarques ensemble, on peut dire que la présence des patterns trian-
gulaires de type SIERPINSKI dans nos réservoirs a base d’état chimeres, est étroitement liée
au maintien d’'une dynamique neuronale adéquate pour une région étendue des valeurs opti-
males de rayon spectral. En effet, ces domaines auto-organisés se comportent comme étant
des clusters qui assurent une connectivité locale et globale entre les différents neurones,
constituant ainsi un réservoir avec une dynamique interne collective riche. Localement, les
connexions intra-clusters forment des boucles de rétraction, ce qui permet un traitement ré-
curent des entrées. Cette connectivité locale entre les neurones d’un cluster donné, favorise
une mémoire a court terme qui permet au réservoir d’utiliser des informations récentes dans
la génération de sa dynamique future. Globalement, les connexions inter-clusters favorise
une propagation de 'information a travers toutes les régions du réseau. Cette connectivité
globale entre des neurones appartenant a des clusters différents, contribue a une intégration
a longue portée de I'information permettant ainsi a capturer des dépendances temporelles
a long terme.

Par conséquent, la distribution spatiale des domaines triangulaires de nos états chimeres
fournit un mélange des deux types de connectivités a I'architecture de nos réservoirs. Ce
mélange alimente la dynamique générée avec une mémoire a court et long terme nécessaire
pour maintenir la propriété d’écho. Particulierement, cette combinaison justifie les perfor-
mances élevées de nos réservoirs dans 'inférence et la prédiction des séries chaotiques dont
les dépendances temporelles sont multi-échelles et complexes.

D’autre part, les clusters peuvent étre considérés comme des sous-réservoirs impliquant
un parallélisme fructueux dans le traitement des informations multi-caractéristiques. Cette
vision explique le maintien de la stabilité dans nos réservoirs ainsi que la robustesse des
résultats obtenus sur un intervalle large de rayon spectral. En fait, les clusters jouant le role
des centres de relais de I'information (Hubs), renforcent la résilience et I'immunité de la
dynamique de nos réservoirs contre les perturbations et les blocages. En cas de la défaillance
d’un seul sous-réservoir par exemple, le flux d’information n’est pas nécessairement affecté
et la dynamique du réservoir résiste en restant stable.

Par ailleurs, la communication entre ces sous-réservoirs consolide la profondeur com-
putationnelle de nos réservoirs, en améliorant leur expressivité. Cette derniere est garantie
par la réponse non-linéaire de la dynamique spatio-temporelle du réservoir aux données
d’entrées. Finalement, la richesse des représentations générées par nos réservoirs contribue
a la séparation et a la détection des relations complexes dans les données chaotiques jus-

tifiant ainsi 'insensibilité des performances a la variation du parametre de régularisation
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notamment & partir d’un rayon spectrale de 0.6 (Fig. 5.7).

Dans cette section, nous avons confirmé a travers une analyse dynamique, le lien étroit
entre la connectivité offerte par nos états chimeres et la capacité d’apprentissage de nos
réservoirs. A l'inverse des architectures classiques (Random), nos réservoirs a base d’état
chimere réussissent a générer une dynamique neuronale adéquate tout en évitant des optimi-
sations fastidieuses des hyper-parametres. En outre, la connectivité sous forme de clusters
est capable d’imiter des mécanismes d’apprentissage plus réels et proches du cerveau biolo-
gique. En effet, de nombreuses études en neurosciences, ont trouvé des preuves d’attributs
topologiques non-aléatoires qui améliorent théoriquement la capacité du cerveau humain a
traiter I'information et stabiliser de maniere robuste la dynamique neuronale [329]. Notam-
ment un regroupement (clustering) élevé [330-333], des communautés ségréguées [334-336]
et un noyau de nceuds centraux densément interconnectés [337, 338]. Dans le cadre du
reservoir computing, les spécialistes se sont inspirés des attributs topologiques du connec-
tome cérébral humain. Jarvis et ses co-auteurs [339] ont examiné l'effet des clusters, de
la hiérarchie et de la connectivité intercluster sur le pouvoir prédictif du rayon spectral.
Zhang et Deng [340] ont proposé un modele étendu avec un réservoir ayant une topologie
hybride (small-world et scale free). Najibi [288] a suggéré une structure communautaire
et une architecture distribuée. KAwAI [286], DAMICELLI [341]et SUAREZ [17], ont utilisé
directement une connectivité cérébrale réelle dans I’architecture du réservoir. La conclusion
commune entre ’ensemble de ces recherches se réside en l'importance de la topologie en
cluster dans ’élargissement de la portée de la propriété d’état d’écho et la stabilité de la
dynamique du réservoir vis a vis du rayon spectral. Cependant, il reste toujours des ef-
forts d’optimisation afin de controler 'interaction tres sensible entre la taille des clusters,
le nombre des intra/inter-connexions, le ratio entre la taille des clusters et la taille totale

du réservoir et le nombre de pivots par cluster.

L’originalité de notre type de connectivité proposée tire son envergure de la quasi-
indépendance des performances aux hyper-parametres les plus influenceurs tels que le rayon
spectral, le parametre de régularisation et la taille du réseau. La forme géométrique trian-
gulaire des patterns contribue automatiquement a l'optimisation du flux d’information a
travers les différentes régions du réservoir. La saturation de I'apprentissage a partir d’une
certaine taille §; de partie incohérente d’état chimere, signale probablement I’achévement
d’un seuil qui concerne le nombre ou la taille des clusters ou d’une propriété inconnue. Dans
la section suivante, nous essayerons de répondre a ces deux derniers points énigmatiques
en effectuant une analyse structurelle. La théorie d’information nous servira comme un

chantier didactique afin de quantifier et d’illustrer les opérations basiques utilisées dans le
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traitement de l'information. Une approche pluridisciplinaire combinant les neurosciences,
la thermodynamique hors équilibre et les automates cellulaires, nous permettront de dévoi-
ler la propriété fondamentale responsable des perfomances élevées de nos réservoirs a base

d’état chimere ainsi que la saturation observée de I'apprentissage.

Analyse structurelle

La relation entre structure et fonction est un concept central dans les sciences naturelles
et ingénierie. Les fonctionnalités du systéme nerveux sont fagonnées de maniere analogue
par la structure et les dispositions des populations nerveuses. Le réseau complexe de projec-
tions synaptiques forme une hiérarchie de circuits neuronaux imbriqués et polyfonctionnels
qui soutiennent la perception, la cognition et ’action. Ces schémas de cablage complets du
systeéme nerveux, appelés réseaux de connectivité structurelle ou connectomes, représentent
les connexions physiques entre les éléments neuronaux. L.’émergence des neurosciences offre
I'opportunité de quantifier et d’articuler le lien entre les caractéristiques organisationnelles
des réseaux neuronaux et le spectre des fonctions corticales. L’architecture des connectomes
confere une signature distincte aux modeles de co-activation neuronale [17, 286, 341]. Les
projections interrégionales favorisent la signalisation et la synchronisation entre les popu-

lations neuronales distantes, donnant lieu a une dynamique neuronale cohérente.

Tout au long de ces décennies d’efforts pour étudier les fonctions des composants in-
dividuels du cerveau, les neurosciences ont relevé ce défi grace a un éventail éclectique de
curiosités adoptées de la physique : mécanique statistique des réseaux complexes, thermo-

dynamique et la théorie des systémes dynamiques non-linéaires [342].

D’autre part, le cerveau est un systéme de traitement de I'information, qui a évolué au
fil des millions d’années pour coder et manipuler un flux continu de signaux sensoriels. En
tant que telle la théorie de l'information, fournit une perspective convaincante a travers
laquelle on peut découvrir les relations causales du flux d’informations entre les éléments

neuronaux du cerveau [342].

Inspirés par cette philosophie, nous adoptons, d’abord, le chantier de la théorie d’in-
formation afin de quantifier les opérations basiques qui calquent les activations neuronales
dans nos réservoirs a base d’état chimere. Ensuite, nous utilisons l'intersection spectaculaire
entre certaines notions physiques et les neurosciences dans le but d’investiguer les caracté-
ristiques computationnelles offertes par la connectivité structurelle sous forme des patterns

SIERPINSKI.
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FIGURE 5.8 — Analyse locale du traitement d’information dans nos états chimeres optiques.
(a) : la matrice de connexion avec J la plus grande. (b) : Son profil local du stockage
d’information AIS. (c) : Son profil local de transfert d’information TE de droite vers la
gauche . (d) : Son profil local de transfert d’information TE de gauche vers la droite. AIS
est calculée pour un k = 5. TE est calculée pour un k = 8 et vers les neouds (i + 4) et
(i —4).

Théorie d’information Les mesures adoptées pour quantifier le flux de 'information
sont principalement : 'entropie de transfert (TE) et le stockage actif de I'information (AIS).
Comme nous avons vu dans le chapitre 3, elles ont été utilisées pour quantifier les propriétés
dynamiques non-linéaires intrinseques de systemes complexes, en particulier les systemes
effectuant du calcul distribué [343, 344]. Ces deux grandeurs sont, particulierement, utiles
pour mesurer la maniére dont les informations stockées et transportées par les signaux se
propagent a travers un réseau et peuvent aider a identifier les composants les plus impor-
tants impliqués dans la dynamique d’un réseau [345, 346], et les performances du réseau

peuvent ainsi étre optimisées en conséquence [347].

D’abord, nous avons calculé ces entropies locales dans la partie constituante de la
connectivité structurelle de nos réservoirs a base d’état chimere (Fig. 5.8). Dans la fi-
gure 5.8.b, nous représentons le profil local du stockage d’information AIS. Comme prévu,
les entités dominantes de stockage d’information sont les domaines triangulaires (AIS > 0).
Les valeurs négatives de AIS mettent en lumiere l'existence des "Walls’ qui séparent les
domaines (l'arrét du stockage) et elles tracent ainsi les frontieres de chaque ’cluster’. Les
valeurs nulles des AIS concernent nécessairement la partie cohérente de nos états chimeres,

car le processus est déterministe (sans aucune variation). Dans les figures (Fig. 5.8(c) et
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(d)), nous avons calculé les entropies locales de transfert d’information TE dans les deux
directions. Les deux profils (Fig. 5.8(c) et (d)) confirment que les entités dominantes en
transfert d’information sont les "Walls’ qui séparent les domaines triangulaires (TE > 0).
Les valeurs négatives de TE retracent les clusters assurant le stockage d’information. Les va-
leurs nulles de TE montrent I'absence d’un flux directionnel de 'information et concernent
majoritairement la partie cohérente de nos états chimeres.

Ces profils des entropies locales permettent de filtrer les roles des clusters dans la pro-
pagation et la répartition de I'information dans nos réservoirs. En effet, les résultats de
la figure 5.8 s’alignent avec nos explications rapportées dans la section précédente(5.2.3).
D’une part, le stockage actif d’information AIS est directement lié a la structure regroupée
(clusters) localement [348], en particulier les motifs de boucles de rétroaction et d’antici-
pation [349]. Par conséquent, la connectivité locale offerte par les domaines triangulaires
favorise le stockage d’information au sein des clusters. D’autre part, TE est attribuée aux
liens longs qui semblent étre un facilitateur crucial du transfert d’information a travers
le réseau [348]. Ainsi, les "Walls’ des sierpinski jouent également le role des connexions
inter-clusters qui favorisent une connectivité globale.

Maintenant, dans l'optique d’approfondir notre compréhension des résultats de cette
section, nous avons étudié la variation de la quantité du flux d’information dans nos réser-
voirs en fonction de la taille des états chimeéres d;.

Dans la figure 5.9, nous avons tracé la somme des AIS et des TE locales pour chaque
taille 07 (Fig. 5.9(a) et (b), respectivement). Nous observons un comportement général de
mise a ’échelle pour les deux grandeurs. En effet, les opérations basiques de stockage et
transfert d’information se multiplient en augmentant la taille §;. Evidemment, cette mise
a 1’échelle n’est qu’une signature de l'augmentation du nombre de patterns sierpinski
présents dans la partie incohérente 0. Par conséquent, nous concluons que la forme géo-
métrique des ’clusters’ qui constituent la connectivité structurelle de nos réservoirs, joue un
role fondamental dans I'optimisation du flux d’information et la montée en performances.
Remarquablement, la théorie d’information a travers le calcul de AIS et TE, nous a permis
de filtrer les sentiers ainsi que les chemins adoptés par I'information dans nos réservoirs a
base d’état chimere. Autrement dit, nous avons mis en évidence les mécanismes respon-
sables de la réconciliation requise entre la propriété d’écho, la stabilité et la richesse dans
la dynamique de nos réservoirs. Ces conclusions forment un pas significatif vers la compré-
hension de l'interaction énigmatique entre la partie structurelle et dynamique du reservoir
computing.

De maniere surprenante, la variation de TE (Fig. 5.9b) présente un minimum "local’ &
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FIGURE 5.9 — La mise a ’échelle du traitement de l'information en fonction de . (a) :
la somme des AIS locals pour chaque taille §;. (b) : la somme des TE locals pour chaque
taille 07, représentée en cercle. En marqueur triangle rouge, on illustre la somme des TE
de droite a gauche. En marqueur carré bleu, on représente la somme des TE de gauche a
droite.

partir de la taille ¢y, illustrée par la couleur jaune. De maniere surprenante, il s’agit de la
taille minimale qui annonce la saturation de 'apprentissage (Fig. 5.7). Il s’avere judicieux
d’investiguer cette observation critique qui est omniprésente et dans le volet structurel

(connectivité) et dans le volet fonctionnel (perfomance).
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Les propriétés physiques Les approches systémiques de la théorie de la complexité
reposent sur la preuve que certains des phénomenes les plus fascinants des systemes vi-
vants (tels que la mémoire et la capacité a résoudre des problemes) sont des phénomenes
collectifs, issus des interactions de nombreuses unités de base, et pourraient ne pas étre
réductibles a la compréhension de composants élémentaires sur une base individuelle. Les
théoriciens ont longtemps été séduits par 1'idée d’adapter les concepts et méthodes issus
de la mécanique statistique pour éclairer 'organisation a grande échelle des systéemes com-
plexes biologiques [350-354]. L’une des conséquences les plus frappantes des interactions
entre constituants élémentaires de la matiere (atomes, molécules, électrons...) est I’émer-
gence de phases diverses dont le comportement n’a que peu de ressemblance avec celui de
leurs constituants de base ou de petits groupes d’entre eux [351, 355, 356]. Les systémes
constitués de trés nombreux composants (microscopiques) peuvent présenter des types assez
divers de comportements collectifs (macroscopiques), c’est-a-dire des phases, avec différents
niveaux d’ordre interne. De plus, de légers changements dans les conditions externes (par
exemple température, pression...) ou dans la force des interactions peuvent induire des

réarrangements structurels spectaculaires, c¢’est-a-dire des transitions de phase.

On a supposé que, dans certaines circonstances, les systémes vivants pourraient tirer
d’importants avantages fonctionnels en opérant juste a la frontiere entre les phases ordon-
nées et désordonnées, c’est-a-dire au bord méme d’une transition de phase (continue) ou
point critique [123, 357-360]. Par exemple, de maniére plutot générique, les systémes vi-
vants doivent parvenir & un compromis entre robustesse (Résilience de 'état du systéme
aux perturbations externes; qui est une propriété d’une phase ordonnée) et flexibilité (réac-
tivité aux stimuli environnementaux, qui est une caractéristique des phases désordonnées).
Un équilibre optimal entre ces deux tendances contradictoires peut étre atteint en mainte-
nant 1’état du systeme a la limite d’une transition de phase ordre-désordre, c’est-a-dire a

la criticalité.

Crutchfield, Langton et Packard [7, 8, 110] sont les leaders incontestés dans I’édification
de 'hypotheése du edge of chaos. Ils ont montré que les réseaux complexes fonctionnant
dans le régime critique peuvent avoir des capacités de calcul exceptionnellement élevées.
En effet, cette hypothese stipule que le point critique confere aux systemes complexes
distribués, un compromis optimal entre stockage et transmission d’informations, deux des
ingrédients clés proposés par Turing comme indispensables aux machines informatiques
universelles [361]. Les précurseurs visionnaires de '’hypothese (edge of chaos) ont observé
la maximisation de la complexité des réponses des systemes situés a la criticalité. Cette

propriété est traduite par la génération spontanée et riche des patterns spatio-temporels
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qui sont des outils sophistiqués pour garantir un traitement optimal d’information.

Jusqu’a présent, les preuves disponibles soutiennent systématiquement la conjecture
selon laquelle le cerveau est au bord du chaos, ou presque [11-14]. En effet, la criticalité
est tres prometteuse pour les neurosciences afin de comprendre la balance requise entre
ségrégation /intégration de l'information [362, 363]. Cet équilibre équivalent & celui du
stockage/transfert [12, 364] justifie le pouvoir de flexibilité et d’adaptation du cerveau aux
taches cognitives demandées. Dans le cadre du reservoir computing, une série d’ouvrages
fondateurs ont montré que de telles machines peuvent effectuer des calculs en temps réel
— en répondant rapidement aux signaux d’entrée variables dans le temps — de maniere
cohérente mais flexible s’ils opeérent a proximité d’un point critique [19, 21, 22, 25, 365].

Revenons a nos états chimeres optiques, nous pouvons leur attribuer cet équilibre entre
ordre-désordre en regardant les caractéristiques de la partie cohérente stable et de la partie
incohérente intermittente. Comme nous I'avons expliqué tout au long de ce travail, la com-
plexité de nos états chimeres est renforcée en augmentant la taille de la partie incohérente
01, grace a la présence des patterns SIERPINSKI. Dans la section précédente, nous avons
mis en évidence le role computationnel remarquable des patterns triangulaires émergents
en calculant le stockage actif d’information AIS et I’entropie de trasnfert TE. Nous avons
constaté un comportement de mise a l’échelle des grandeurs calculées en augmentant la
taille 67, (Fig. 5.9). Il s’agit d'une conséquence directe du renforcement de la complexité qui
accompagne l'augmentation du nombre des patterns triangulaires. Ce résultat, concernant
le flux d’information dans nos réservoirs, est en accord avec le concept central de 'hypo-
these du bord du chaos qui connecte la complexité aux capacités computationnelles [7, 205,
366].

Maintenant, nous nous intéressons a une caractéristique importante susceptible d’étre
exploitée par les systémes vivants qui se situent dans la phase critique, afin d’induire un
comportement coordonné des unités individuelles dans I'espace et dans le temps. Il s’agit
de I'émergence spontanée d’un comportement coordonné collectif auto-organisé. L’auto-
organisation est un phénomene impressionnant, observé dans une variété de systemes
complexes naturels ou artificiels, dans lesquels des structures ou des dynamiques globales
cohérentes émergent d’interactions locales entre des parties individuelles. Si le degré d’in-
tégration collective d'un systeme ne dépend pas de sa taille, son niveau de robustesse et
d’adaptabilité est généralement augmenté et nous 'appelons invariant a I’échelle. En
tant que signature mathématique de I'invariance d’échelle, les lois de puissance sont omni-
présent dans les systémes critiques ( la physique [367], la biologie [368], I’économie [369]).

Les neurosciences ont prouvé que l'invariance d’échelle a de nombreux effets surprenants qui
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FIGURE 5.10 — Analyse spectrale de nos états chimeres optiques pour les différentes 6. La
ligne en pointillés représente 'ajustement log-log du spectre de puissance dans la gamme
des basses et moyennes fréquences montrant une loi de puissance.

sont pertinents pour le traitement de l'information. Plusieurs études ont lié la répartition
uniforme et a différentes échelles des corrélations spatio-temporelles dans le cerveau humain
a la création d’un équilibre optimal entre intégration et ségrégation des informations [11-15,
362, 363].

Dans la figure 5.10, nous avons calculé le spectre de puissance S(f) des états chimeéres
pour les différentes tailles de partie incohérente ;. Une décroissance spectrale suivant une
loi de puissance vers les basses et moyennes fréquences, présente un point commun entre
tous les spectres illustrés. Il s’agit de la propriété du bruit 1/, qui est considérée comme
I'une des empreintes de la complexité des systémes proches de la criticalité. Nous avons
vu dans notre premier travail [366] que 'existence des patterns auto-organisés sierpinski
dans nos états chimeres optiques, est responsable de I'apparition de ce phenoméne du bruit
1/f*. En effet, Ninagawa [207, 370] a conjecturé une relation étroite entre l'universalité
computationnelle et le 1/f¢ illustré par les patterns présents dans les automates cellulaires.
Dans le cadre de nos réservoirs, cette loi de puissance présentée par les clusters trian-
gulaires semble étre responsable des performances excellentes de nos états chimeres dans
I'inférence/prédiction des séries chaotiques.

Nos analyses montrent que ’auto-organisation et l'invariance d’échelle incarnées dans la
répartition spatiale des clusters a travers le réseau, améliorent 'efficacité de la connectivité
topologique du reservoir computing dans les taches difficiles.

Cependant, ce type d’invariance d’échelle reste incapable de nous expliquer la saturation

de 'apprentissage dans nos réservoirs a partir d’une certaine taille . Il s’avere judicieux
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FIGURE 5.11 — La dimension fractale en fonction de ¢;. La ligne en bleu représente la
valeur exacte du célebre sierpinski géométrique.

de creuser notre analyse vers la forme géométrique de la notion d’invariance d’échelle, car
la saturation des performances de nos réservoirs semble avoir une relation étroite avec
I’achevement éventuel d’un nombre seuil de clusters et donc de triangles sierpinski. Il
s’agit de la notion d’auto-similarité statistique qui est attribuée aux objets physiques
fractals. Les structures invariantes a 1’échelle ont été largement étudiées dans différents
domaines scientifiques depuis plus de 50 ans. Les origines remontent a une publication
phare de Mandelbrot, ou il a inventé le terme ’auto-similarité statistique’ en observant
que pour certains objets "chaque | ... | portion peut — au sens statistique — étre considérée
comme une image a échelle réduite de I'ensemble” [371]. Mandelbrot a utilisé la dimension
Hausdorff-Besicovitch afin de mesurer la facon dont la géométrie d'un objet se comporte

lors du redimensionnement.

Dans la figure 5.11, nous avons calculé les dimensions fractales des états chimeres pour
les différentes tailles 7. Plus de détails théoriques sur la méthode de calcul sont rapportés
dans I'annexeA. Nous remarquons que nos calculs de la dimension fractale des états chimeres
montrent une augmentation d’auto-similarité au sein de nos états chimeres en fonction de
0r. Ce résultat confirme le role fondamentale de la propriété d’invariance d’échelle dans les
performances exceptionnelles et la robustesse de nos réservoirs a base d’états chimeres.
En réalité, le traitement fractal de l'information permet d’extraire des caractéristiques
complexes et non-linéaires a différentes échelles cachées dans les données. D’ailleurs, des

chercheurs de Google et Stanford ont montré que I’auto-similarité renforce la profondeur des
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réseaux de neurones ainsi que leurs expressivités [372]. D’autre part, la nature récursive des
fractals contribue a ’amélioration de la récurrence de nos réservoirs en leur permettant de
détecter des propriétés fractales présentes dans les séries chaotiques entrainées. Par ailleurs,
Jaeger [298] a suggéré que N soit dans la plage (T/10 < N < T/2) avec T comme longueur
des données d’entrainement (dans notre cas d’étude T' = 8446). La topologie auto-similaire
de nos états chimeres a fourni une optimisation de la taille du réservoir et une économie
irréprochable des ressources de calcul (N = 256 neurones étaient suffisants pour un bon
apprentissage). En conclusion, la propriété d’auto-similarité garantit & nos réservoirs a
base d’état chimere, le compromis optimal entre la flexibilité/la robustesse requises pour

améliorer les capacités computationnelles des systemes critiques.

La fractalité est une propriété omniprésente dans la nature et 1’architecture des systemes
du vivant. Elle reste le choix géométrique optimal pour un transport efficace d’information
( les éléments nutritifs des racines vers les branches de I'arbre [373] | le sang du coeur vers
les organes a travers le réseau des vaisseaux sanguins [374], 'oxygene dans le réseau de
bronchioles des poumons [375]...). L’auto-similarité dans les systémes biologiques comme
les poumons ou les réseaux capillaires sanguins, augmente la surface efficace d’échange
d’information dans une surface limitée tout en minimisant ’énergie (les poumons humains
assurent 150m? des échanges respiratoires grace a leur géométrie fractale [376]). Finalement,
la fractalité consolide la résilience face aux perturbations en adoptant des voies saines de
transport, ce qui justifie le maintien des fonctionnalités respiratoires ou de la circulation

sanguine dans certains cas d’infection et d’inflammation [377].

Concernant les neurosciences, les chercheurs ciblent la compréhension de la pertinence
de la fractalité et de I'invariance d’échelle dans le cerveau. D’un point de vue structurel,
I'arborisation fractale se manifeste a la fois au niveau microscopique (dendrites et axones)
et au niveau macroscopique (les fibres de connexion a longue portée inter-zones.). Les
études [212, 213, 330, 378-380] ont montré que I'auto-similarité offre un équilibre entre un
cout de cablage minimal et une maximisation de transfert d’information. Elles ont aussi
montré [379, 381] une perte d’auto-similarité dans le connectome structurel des patients
présentant des troubles de la conscience et des fonctions cognitives.

Jusqu’a maintenant, nous avons décortiqué les relations structure/dynamique et struc-
ture/fonction au sein de nos réservoirs a base d’état chimere. Nous avons exploré les pro-
priétés physiques fondamentales offertes (auto-organisation, invariance d’échelle et auto-
similarité) par les patterns triangulaires et avons fait le lien avec le flux optimum d’infor-
mation au sein de nos réservoirs. Cependant, 1’énigme autour de la saturation de I'appren-

tissage a partir d’'une certaine taille §;, persiste et laisse la résolution du puzzle incomplete.



114 CHAPITRE 5. Reservoir Computing a base d’état chimere optique

En revenant a la figure5.11, nous remarquons que la dimension fractale confirme davantage
les constations issues des calculs de 'entropie de transfert(Fig. 5.9) et celles des perfor-
mances en fonction du rayon spectral(Fig. 5.7). Une stagnation des valeurs autour de 1.57
est partagée par la taille en question (en jaune) et celle d’apres (en cyan), montrant un 'mi-
nimum local’ qui indique une transition subie par I'auto-similarité de nos états chimeres.
Il s’agit des tailles critiques dont les auto-similarités statistiques s’approchent de l’auto-
similarité exacte du triangle de sierpinski (Fig. 5.11). Ce résultat est en trés bon accord
avec les conclusions de notre premier travail motivé par la présence des patterns triangu-
laires [366], ot nous avons montré que nos états chimeéres optiques partagent un ensemble
de propriétés computationnelles avec la classe complexe des automates cellulaires. En effet,
WOLFRAM [382] a connecté la maximisation des capacités computationnelles dans les auto-
mates cellulaires avec une dimension fractale dans U'intervalle [1.58,1.69]. Nous constatons
que la saturation de I’apprentissage correspond aux cas ou la dimension fractale des états

chimeres est quasiment équivalente a celle des automates cellulaires.

La réplication de Pattracteur chaotique de Lorenz

Contrairement aux sections précédentes dans lesquelles nous utilisions nos réservoirs
a base d’état chimere pour prédire/inférer certains composants du systéme chaotique de
LORENZ, nous essayons ici de faire en sorte que le réservoir génere I’attracteur par lui-méme,
sans entrainement externe. Bien que nos réservoirs entrainés puissent facilement produire
des composants de 'attracteur chaotique de LORENZ qui lui sont alimentés, il n’est pas clair
s’il ’apprennent’ réellement 'attracteur. Autrement dit, nous allons examiner nos réservoirs
a base d’état chimere afin de vérifier s’ils sont capables de maintenir 1’évolution de la
trajectoire sur un attracteur chaotique.

La dynamique du réservoir dans le cas du mode génératif est donnée par :
r(n+1) = (1 — a)r(n) + atanh (W, [bias;u(n + 1)] + Wr(n) + Wpy(n) +v), (5.5)

ou le terme de la matrice de connexion du feedback Wy, est ajouté. Les parametres du
réseau sont donnés dans le tableau 5.3. Le réservoir a été entrainé a ’attracteur de LORENZ
en utilisant le for¢age sans entrée (c’est-a-dire simplement avec le forgage de sortie).

Dans la figure 5.12, nous montrons I'attracteur exact de LORENZ (en bleu) ainsi que ses
composants individuels, et les mémes informations générées par notre réservoir a base d’état
chimere (en orange). Nous remarquons que notre réservoir génere des prédictions correctes

a court terme (la partie ombrée en vert), puis s’écartent des trajectoires réelles de LORENZ,
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TABLEAU 5.3 — Les hyper-parametres utilisés dans notre réservoir a base d’état chimere
pour générer 'attracteur de LORENZ.

Parametre H Valeur
Taille du réservoir (N) 256
Rayon spectral de la matrice W (p) 10
Bruit (v) 0.0001
Taux de fuite («) 0.1
Input scaling (W) 1
feed-back scaling (W ;) 1
Bias 1
Durée de I'entrainement 6000
Méthode de régression Ridge
Parametre de régularisation (/) 0.5*1e-8

ce qui est attendu puisque toute petite erreur augmente de facon exponentielle en raison de
la dynamique chaotique du systeme de Lorenz. Il semble qu’aprés un certain temps, bien
que la prédiction de notre réservoir s’écarte de la trajectoire réelle, la dynamique a long
terme semble ressembler a celle du systéme Lorenz original. (Fig. 5.12a).

L’objectif principal de la prédiction de séries temporelles chaotiques est consacré a ’aug-
mentation de la fenétre de prédiction. Cette derniere est mesurée par 'exposant de LYAPU-
NOV maximum qui présente alors une référence pour indiquer un comportement chaotique
et pour calculer le temps de LYAPUNOV. Dans le cas du systéeme de LORENZ (avec les para-
metres choisis dans notre étude), ’exposant maximum de LYAPUNOV est Ap,q, = 0.89 [383]
et donc le temps de LYAPUNOV est donné par l'inverse de A,q,. Dans la figure (5.12.b),
nous remarquons que notre réservoir imite parfaitement jusqu’a 7 temps de LYAPUNOV.
Pour les réservoirs classiques [214, 384], la fenétre de prédiction ne peut atteindre que 5 a
6 fois le temps de LyAPUNOV. Nos réservoirs ne nécessitent aucun ensemble d’optimisation
en terme d’hyper-parametres. D’ailleurs, le résultat illustré dans la figure 5.12 est optimal
bien que nous ayons pris un rayon spectral trés grand qui est égale a 10. D’autre part, nos
réservoirs montrent une robustesse statistique au niveau des performances a l'inverse des
réservoirs classiques dont les calculs divergent dans la plupart du temps.

En conclusion, nos réservoirs a base d’état chimere réussissent, mieux par rapport aux
réservoirs classiques, dans I’apprentissage et la réplication totale de I'attracteur chaotique
de LORENZ. Nos réservoirs offrent une large fenétre de prédiction tout en évitant une
optimisation fastidieuse d’hyper-parametre. Ce nouveau challenge montre 'efficacité et la
pertinence de notre analyse structurelle, dynamique et fonctionnelle que nous avons éta-

blies dans la section précédente. En d’autres termes, ces résultats confirment I'importance
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FIGURE 5.12 — La réplication totale de I’attracteur de LORENZ. (a) : Les "ailes de papillon"
caractéristiques de I'attracteur de LORENZ en 3 dimensions(en bleu : exact, en orange : gé-

néré par nos réservoirs). (b) : Ensembles de données réels (bleu) et prédits par nos réservoirs
pendant la phase de prévision.

fondamentale du traitement fractale de 'information, notamment, dans le cas des séries
complexes chaotiques.

5.3 La prédiction du systéeme de Rossler

5.3.1 La réplication de ’attracteur chaotique de Rossler

Les équations de ROSSLER ont été décrites pour la premiere fois dans les années 1970 par
OTTO ROSSLER comme un systéme explicitement congu pour produire un chaos temporel

continu. Bien que ROSSLER ait écrit plusieurs systeémes capables de créer un chaos continu,
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le plus le systéme couramment utilisé est celui donné par [385] :

T=—Yy— 2,
y=x+ay, (5.6)
Z=b+z(x —¢).

Les parametres a, b, ¢ déterminent si le systéme évolue périodiquement, de maniere chao-
tique ou converge vers une solution statique. Encore une fois, & désigne la dérivée temporelle
de z. Nous avons utilisé les valeurs des parametres a = 0,15, b = 2,0 et ¢ = 10, ce qui
installe une évolution chaotique du systéme [385]. Nous avons utilisé nos réservoirs a base
d’état chimere dans le but de reconstruire, autonomement, I'attracteur chaotique de ROss-

LER.

Dans la figure 5.13, nous montrons l'attracteur exacte de ROSSLER (en bleu) ainsi que
ses composants individuels, et les mémes informations générées par notre réservoir a base
d’état chimere (en orange). Notre réservoir génere des prédictions correctes a court terme (la
partie ombrée en vert), puis s’écartent des trajectoires réelles de Rossler, ce qui est attendu
puisque toute petite erreur augmente de fagon exponentielle en raison de la dynamique
chaotique du systéeme de ROSSLER. Nous constatons qu’aprés un certain temps, bien que
la prédiction de notre réservoir s’écarte de la trajectoire réelle, la dynamique a long terme

reproduit celle du systéme ROSSLER original (Fig. 5.13a).

Dans le cas du systéeme de ROSSLER, l'exposant maximum de LYAPUNOV est \q =
0.09 [383] et donc le temps de LYAPUNOV est donné par l'inverse de \,,,,. Dans la sous-
figure 5.13.b, nous remarquons que notre réservoir imite parfaitement jusqu'a 7 temps
de LyApuNoOv. Nos réservoirs ne nécessitent aucune procédure d’optimisation en terme
d’hyper-parametres. D’ailleurs, le résultat illustré dans la figure 5.13 est optimal bien que
nous ayons pris un rayon spectral tres grand qui égale a 10. D’autre part, nos réservoirs
montrent une robustesse statistique remarquable au niveau des performances a 'inverse des
réservoirs classiques dont les calculs divergent dans la plupart du temps. Cependant, nous
avons remarqué une légere sensibilité a la variable z dont la dynamique est régie par la
troisieme équation du systeme de ROSSLER, qui contient le terme non-linéaire et qui induit

la réinjection au début du mouvement de spirale.

En conclusion, nos réservoirs a base d’état chimere réussissent encore une fois, dans
I’apprentissage et dans la réplication totale d’un autre attracteur chaotique. Ce nouveau
résultat confirme I'importance fondamentale du traitement auto-similaire de I'information,

notamment, dans le cas des séries complexes chaotiques.
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FIGURE 5.13 — La réplication totale de I'attracteur de ROSSLER. (a) : La forme pliée carac-
téristique de I'attracteur de ROSSLER en 2 dimensions(en bleu : exact, en orange : généré
par nos réservoirs). (b) : Ensembles de données réels (bleu) et prédits par nos réservoirs
pendant la phase de prévision.

5.3.2 Inférence multi-pas en avant d’une variable non mesurée de

P’attracteur de Rossler

Afin de vérifier nos résultats sur le systéme de LORENZ, nous avons établi une étude
statistique des performances de nos réservoirs dans l'inférence d’une variable non mesurée
du systeme de ROSSLER en fonction de la taille de la partie incohérente ¢;. En suivant la
méme procédure suivie dans la section(5.2.3), nous avons collecté les résultats illustrés dans
la figure 5.14.

Nos conclusions restent toujours valables concernant la montée en performances grace

a 'augmentation du nombre des patterns SIERPINSKI. En réalité, ces résultats confirment
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FIGURE 5.14 — L’erreur en fonction de la taille ;. (a) : ng=>5, (b) : ng=10, (¢) : ng=15
et (d) : ng=20. les données ont été intégrés avec dt = 0.1

davantage le role crucial de la propriété d’auto-similarité dans le traitement des séries
chaotiques. En d’autres termes, la répartition des clusters triangulaires dans la connectivité
garantit la réconciliation entre la propriété d’écho, la stabilité et la propriété de séparation

nécessaires pour une dynamique riche et expressive des données apprises.

5.4 Conclusion

Nos réservoirs a base d’état chimere ont montré des performances élevées dans différents
challenges d’apprentissage des attracteurs chaotiques (inférence, prédiction et réplication
totale). Notre analyse fonctionnelle/dynamique a mis en lumiére I'importance de la connec-
tivité en clusters (patterns de SIERPINSKI) dans 1’élargissement de la portée de la propriété
d’état d’écho, la stabilité ainsi que la richesse de la dynamique interne de nos réservoirs.
L’originalité de notre type de topologie proposée réside dans la quasi-indépendance des
performances vis a vis des hyper-parametres les plus critiques tels que le rayon spectral,
le parametre de régularisation et la taille du réseau. D’autre part, notre analyse struc-
turelle/dynamique a montré le rdle crucial de la géométrie triangulaire des clusters dans
I'optimisation du flux d’information au sein de nos réservoirs a travers une maximisation
des opérations du stockage/transfert de l'information traitée. En outre, cette analyse nous
a permis de dévoiler I'importance des propriétés d’auto-organisation, d’invariance d’échelle

et d’auto-similarité dans la connectivité structurelle du reservoir computing. Le traitement



120 CHAPITRE 5. Reservoir Computing a base d’état chimere optique

fractal de l'information a garanti une consolidation de I'expressivité/la robustesse a nos
réservoirs a base d’état chimere. Finalement, cet ensemble de propriétés critiques de nos
états chimeres optiques offre a nos réservoirs une architecture/dynamique optimale pour

accomplir des taches complexes d’apprentissage.



Conclusion générale

Les travaux de recherche menés au cours de cette these ont porté sur ’étude des capacités
computationnelles des états chimeres optiques. En effet, I'auto-organisation spontanée et
les comportements collectifs complexes qui distinguent la dynamique spatio-temporelle de
nos états chimeres optiques, ont motivé notre cheminement a travers les différents domaines

scientifiques intéressés par le calcul distribué.

Tout d’abord, nous avons examiné la capacité des états chimeres optiques a imiter les
possibilités calculatoires remarquables des automates cellulaires élémentaires. Pour ce faire,
nous avons mis en évidence une analogie qualitative et quantitative entre les dynamiques
supportées par les deux systémes concernés. Sur le volet qualitatif, nous avons adopté des
notions de la mécanique computationnelle afin de comprendre la nature du calcul distri-
bué. Cette approche stipule que la formation des patterns auto-organisés dans la dynamique
spatio-temporelle d’'un automate cellulaire constitue le mécanisme crucial de leur calcula-
bilité émergente. Egalement, nous avons emprunté le filtrage local de la dynamique d’infor-
mation suggéré par LIZIER [115, 188, 189], qui permet de décortiquer le role des patterns
émergents en termes des trois opérations fondamentales acquises pour traiter I'information
(stockage-transfert-modification). Nos résultats s’alignent avec ceux établis sur les auto-
mates cellulaires concernant les roles computationnels des patterns émergents. En effet,
cette analogie qualitative était confirmée grace a la ressemblance phénotypique et fonc-
tionnelle des domaines réguliers de type SIERPINSKI et des particules embarquées(walls des
domaines) dans nos états chimeéres optiques, aux blinkers et aux gliders dans les automates
cellulaires élémentaires. Sur le volet quantitatif, nous avons adopté, d’abord, I'approche
statistique de LANGTON [7], qui connecte le comportement complexe des automates cellu-
laires élémentaires a 'amélioration des capacités calculatoires. Notre méthode de clustering
basée sur des métriques entropiques, a prouvé son efficacité dans la classification des au-
tomates cellulaires tout en positionnant le comportement complexe dans la région critique
située entre 'ordre et le désordre. Nous avons remarqué que la complexité des dynamiques

de nos états chimeres optiques appartiennent au nuage de la classe complexe d’automates
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cellulaires. L’occupation de cette classe complexe d’automate cellulaire d’'une position cen-
trale dans le cadre de 'hypothése du "bord du chaos" et dans la théorie de I'information,
a motivé un ensemble de comparaisons minutieuses. Nos résultats montrent que nos états
chimeres optiques partagent un ensemble de propriétés calculatoires sophistiquées avec la

classe complexe des automates cellulaires élémentaires [366].

La suite logique de ce premier travail est d’explorer ces capacités computationnelles dans
le cadre d’un dispositif dédié au traitement d’information. Par conséquent, nous avons choisi
une approche paradigmatique basée sur des réseaux de neurones réccurents connue sous le
nom de Reservoir Computing. Il s’agit d’un carrefour interdisciplinaire qui réunit la théorie
d’information, la théorie du chaos et des systemes complexes, la dynamique non-linéaire et
les neurosciences. L’implémentation de nos états chimeres optiques dans I’architecture du
reservoir computing, nous a permis d’examiner les conclusions du premier travail. Nos ré-
sultats montrent que nos réservoirs a base d’état chimere assurent de bonnes performances
dans différents challenges concernant la prédiction et la réplication des attracteurs chao-
tiques. Notre analyse fonctionnelle/dynamique a révélé 'importance de la connectivité en
clusters (patterns de SIEPRINSKI) dans 1’élargissement de la portée de la propriété d’état
d’écho, la stabilité ainsi que la richesse de la dynamique interne de nos réservoirs. En fait,
ce qui rend notre topologie unique, c¢’est sa capacité a maintenir des performances presque
indépendantes des parametres influents tels que le rayon spectral, le parametre de régulari-
sation et la taille du réseau tout en évitant des optimisations laborieuses. Par ailleurs, notre
analyse structurelle a révélé I'importance cruciale de la géométrie triangulaire des clusters
dans l'optimisation du flux d’information a l'intérieur de nos réservoirs, ce qui maximise
les opérations de stockage et de transfert de 'information traitée. De plus, cette analyse
a mis en évidence 'importance des propriétés d’auto-organisation, d’invariance d’échelle
et d’auto-similarité dans la connectivité structurelle du reservoir computing. En réalité,
I’approche fractale du traitement de I'information renforce ’expressivité et la robustesse de
nos réservoirs a base d’états chimeres. En conclusion, cet ensemble de propriétés critiques
présentes dans nos états chimeres optiques confere a nos réservoirs une architecture et une

dynamique optimales pour exécuter des taches d’apprentissage complexes.

A notre connaissance, il s’agit de 'une des premicres études suggérant que 1’état chi-
mere peut offrir des propriétés d’objet computationnel. L’originalité de ce travail prend
son ampleur de ’approche multidisciplinaire adoptée dans le but d’explorer le réle com-
putationnel des patterns auto-organisés. En effet, notre travail offre une nouvelle interface
entre les neurosciences, les réseaux de neurones artificiels et la physique des systemes com-

plexes, ouvrant la voie a de futures recherches hybrides d’exploration prometteuse menant
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a une compréhension approfondie de la relation énigmatique fonction/structure dans le cer-
veau biologique. Une autre direction pourrait étre adoptée, concerne I'implémentation de
I’auto-organisation et l'invariance d’échelle dans la connectivité structurelle des neuromor-
phiques optiques [386]. Il s’agit d'un domaine en plein essor qui vise & s’inspirer du cerveau
pour concevoir du matériel informatique efficace utilisant un substrat photonique. L’intérét
pour ce domaine vient du gain potentiel en rapidité et en parallélisme di a 'utilisation de
technologies optiques tout en réduisant la consommation énergétique.

D’autre part, les conclusions de cette these établissent les fondements pour des re-
cherches futures, en mettant particulierement ’accent sur le role d’auto-organisation et de
I’auto-similarité dans I'optimization des performances du reservoir computing. En effet, on
peut envisager le challenge de nos réservoirs a base d’état chimere dans d’autres taches
complexes comme la prédiction des dynamiques spatio-temporelles (des données 2D), la

classification, la reconnaissance du langage naturel.
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Annexe

Mesures statistiques

Ici, nous présentons brievement les mesures statistiques utilisées dans notre étude :

A.1 Local Active information storage

Pour quantifier le stockage d’information présent dans les séries temporelles, LIZIER
a introduit une mesure appelée stockage actif local d’'informations (AIS) [115]. En bref,
cette mesure quantifie la quantité d’informations dans un échantillon d’une série temporelle
neuronale qui est prévisible a partir de son passé et qui a donc été stockée dans ce passé.
Cela se fait en calculant simplement les informations mutuelles locales entre le passé d’un
signal neuronal et son prochain échantillon a chaque instant, et pour chaque canal d’un
enregistrement.

Nous désignerons les variables aléatoires par X,Y .- - - et laisserons x;,y;, - - - représenter
le i-ieme pas de temps d’une série temporelle tirée d’une variable aléatoire. De nombreuses
mesures prennent en compte les k-historiques (c’est-a-dire les k-blocs) de la série chronolo-
gique, par exemple : 2F=(1;_pi1, Ti_pio,  * ,T;).

Généralement, on écrira p(z;), p(z¥) et p(x¥, ;,1) pour dénoter la probabilité empirique
d’observer I’état x;, les z¥, k-historique, et la probabilité conjointe d’observer (z¥,z;,1). AIS
d’une variable temporelle est donnée par :

k.
p(im%ﬂ) (Al)

aX,i(k) = 10g2 p(g;l )p(.fL'Z+1>

ou les probabilités sont construites empiriquement a partir de ’ensemble de la série chro-
nologique. De la variante locale, les informations actives temporellement globales telles
que :

g (F) S - p(a}, Tin1)
AX(k) < aX,z<k) >i Z p($z ) mH—l) 10g2 p(xk)p(afiﬂ) (AZ)

k
T HTi+1
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Au sens strict, les informations actives locales et moyennes sont définies comme :

ax; = lim aX,i(k) et AX = lim Ax(k’) (A?))

k—o0 k—o0

A.2 Transfer entropy

L’entropie de transfert (TE) a été introduite par SCHREIBER [343] pour quantifier le
transfert d’informations entre une source d’informations et une destination, en condition-
nant les effets d’histoire partagée. TE a été formulée a l'origine en ne considérant que la
source et la destination ; cependant, de nombreux systemes d’intérét ont plus que ces deux
composants. En tant que tel, il peut étre nécessaire de conditionner les probabilités sur
les états de tous les composants "d’arriere-plan" du systeme. Ces deux formes sont parfois
appelées respectivement entropie de transfert apparente et complete [188].

Cette implémentation de TE permet a l'utilisateur de conditionner les probabilités sur
n’importe quel nombre de processus d’arriere-plan, dans les limites matérielles bien sir.
Pour la description suivante, prenez X comme source, Y comme cible et W = (W, --- | W))
comme processus d’arriere-plan par rapport auxquels nous aimerions conditionner. Par
exemple, nous pouvons prendre I’état de deux nceuds dans un réseau dynamique comme
source et cible, tandis que tous les autres nceuds du réseau sont traités comme arriere-plan.
L’entropie de transfert est alors définie en terme d’une variante temporelle locale :

P(Yit1, xi\yf, Wiy, W(l,i))

tx Y,W,i(k) = IOg (A4)
- 2 (Wit lVE, Wy, Waa) )p@alyf, Wy, -+, Wa)
En faisant la moyenne dans le temps, nous avons :
Tx—yw(k) =<tx—ywa(k) > (A.5)

Comme dans le cas des informations actives (AIS), 'entropie de transfert est formellement
définie comme la limite de I’entropie de transfert de k-historique lorsque k& — oo :

Ix ywi = ’}g{)lo tx—ywi(k) et Tx_yw= ’}13010 Tx _—yw(k). (A.6)

A.3 Approximate Entropy

Approximate Entropy (ApEn) a été proposée, pour discerner des niveaux de régularité
dans des données réelles sans aucune connaissance du systeme source [197]. Elle est robuste
au bruit, ce qui était une limitation centrale des outils précédents développés par la théorie
de l'information [199]. Depuis lors, ApEn a été utilisée pour examiner de courts signaux
expérimentaux, en particulier des ensembles de données physiologiques et biologiques [199].

Afin de trouver l'entropie approximative d’une série temporelle de données : u =
{u(1),u(2),...,u(N)} de longueur N. Tout d’abord, nous fixons m (dimension plongeante),
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un entier non négatif, de sorte que des blocs de vecteurs (N — m + 1) soient formés
et on calcule la distance qui les sépare, donnée par :

dlz(i),2(j)] = max (ju(i+k—1)—u(j+k—1)|) (A7)

k=1,2,....m

Dans un second temps, on calcule la valeur de

C™(r) =nombrede j<N-—m+1 telque d[z(i),z(j)] <r)/(N—m+1) (AS8)

]

ou r spécifie le niveau de filtrage. Ensuite, on calcule

1 N—m+1
O (r) = ——— T(r)). )
M=y X oC) (A9)
Enfin, cette statistique est définie comme
ApEn(m,r, N) = ®™(r) — & (r) (A.10)

A.4 Sample Entropy

ApEn présente une sensibilité majeure aux parametres d’entrée : m (dimension d’inté-
gration), r (niveau de filtrage) et L (Longueur des données). Pour éviter cet inconvénient
principal, I'entropie d’échantillon (SampEn) [198] a été introduite pour surmonter la dé-
pendance a la longueur de la série temporelle et maintenir la cohérence relative [198, 199].
Théoriquement, les principales différences entre ApEn et SampEn concernent le calcul des
probabilités. En fait, SampEn évite le probleme d’auto-comptage et adopte une méthode
de sommation différente des correspondances entre les vecteurs modeles.

Pour calculer SampEn d’un ensemble de données de séries chronologiques : Tout d’abord,
nous déterminons le nombre total de vecteurs possibles pour chaque vecteur modele et les
additionnons en calculant la formule :

1 N—m N-m

(N—m = 1)(N —m) > ) nombre de fois que d(|z(j) — 2 (i)]) < r

i=1 j=1,j#i

(A.11)
De méme, nous déterminons le nombre total de matches pour chaque vecteur modele et les
additionnons en calculant la formule :

B™(r) =

1 N—m N-m

(N—m—1)(N —m) ; j_%# nombre de fois que d(|zp41(J) — Tm11(9)]] < 7)
(A.12)

A (r) =

Enfin, la valeur de SampEn est estimée par :

SampEn(m,r, N) = —log(A™(r)/B™(r)) (A.13)
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La combinaison de parameétres typiques (r = 0,2 * std, m = 2) [197, 198] a été ajustée
pour effectuer notre analyse pour ApEn ou SampEn.

A.5 Lempel-Ziv complexity

Un autre outil puissant qui a prouvé sa capacité a mesurer et a caractériser le caractere
aléatoire des modeles dynamiques, est la compression des données. En gros, les algorithmes
de compression fournissent la longueur de la forme la plus courte qui peut réexprimer
les informations "essentielles" dans un message. Le LEMPEL-ZIV complexity (LZ), 'un
des algorithmes de compression optimale, est utilisé pour estimer le taux d’entropie d’une
source ergodique, qui est lié a la valeur asymptotique du taux de croissance du LZ atteint
dans la limite de grande longueur de chaine (L > 1) [195, 196]. LZ a été utilisé pour la
classification de CA [195, 196], et des systémes dynamiques non linéaires [387].

Soit s une suite binaire de longueur N. La complexité LZ, Crz(s), de s est définie
comme le nombre de facteurs dans son historique exhaustif [195, 196]. Comme nos chaines
binaires ont une grande longueur, nous considérerons la mesure normalisée de complexité
donnée par :

LZcomplexité = CLZ<S)/(N/ 10g<N)) (A14)

A.6 Dimension fractale : Méthode de comptage des
boites

Il existe de nombreuses facons de calculer la propriété de mise a 1’échelle des objets
naturels et de nombreuses méthodes et algorithmes empiriques ont été suggérés dans le lit-
térature [388]. Le plus courant est la méthode Box Counting, qui s’approche de la dimension
fractale de HAUSDORFF [389]. L’algorithme du Box Counting donne des indications fiables
sur l'existence d’auto-similarité, et peut étre facilement mis en ceuvre dans des données
bidimensionnelles binaires.

La méthode du Box Counting couvre I'image avec une grille, puis nous comptons com-
bien de cases de la grille couvrent une partie de I'image. Ensuite on fait la méme chose
mais en utilisant une grille plus fine avec des cases plus petites. En réduisant la taille de la
grille a plusieurs reprises, nous finissons par capturer avec plus de précision la structure du
motif.

En utilisant la méthode du Box Counting, la dimension fractale est définie comme la
pente de la ligne lorsque nous tragons la valeur de log(/V) sur ’axe Y par rapport a la valeur
de log(r) sur 'axe X. La méme équation est utilisée pour définir la dimension fractale D.
Cette fois, N est le nombre de cases qui couvrent le motif et r est le grossissement, ou
I'inverse de la taille de la case :

_ log(N)
- log(r)
La pente de la ligne est égale a la dimension fractale et elle est définie comme la quantité

(A.15)
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de changement le long de I'axe Y, divisée par la quantité de changement le long de 'axe X.
Les pentes (et les dimensions) varient entre 1 et 2 pour ce type d’analyse, ce qui correspond
a la plage entre une ligne droite (dimension = 1) et une ligne si ondulée qu’elle remplit
complétement un plan bidimensionnel. Une pente plus raide signifie que 'objet est plus
‘fractal’; ¢’est-a-dire qu’il gagne en complexité a mesure que la taille de la boite diminue.
Une pente plus plate et de valeur inférieure signifie que l'objet est plus proche d’une ligne
droite, moins ’fractalement’ et que la quantité de détails n'augmente pas aussi rapidement
avec I’augmentation du grossissement.
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Le traitement d’information avec des états chimeéres optiques
Résumé

Dans la mythologie grecque, une chimere est une créature fantastique dont certaines parties du corps appar-
tiennent & des animaux différents. Par analogie a cette mythologie, en physique et plus particulierement dans
I’étude des systeémes complexes discrets spatialement étendus, ces états chimeres correspondent a la coexistence
de deux comportements dynamiques spatio-temporels opposés. La coexistence de deux domaines 'un cohérent et
lautre incohérent dans une chaine d’oscillateurs non-linéaires couplés en est I’exemple historique, a 'image des
différentes parties du corps d’une chimere. Ces auto-organisations spatio-temporelles ont été largement étudiées
théoriquement et expérimentalement. Cependant, rares sont les études menées pour explorer les liens entre ce
type de dynamique et les automates cellulaires. Ces automates, malgré leur simplicité, possedent des propriétés
dynamiques remarquables et, par conséquent, représentent un des socles de la théorie d’information.

Pour répondre a cette problématique, nous avons considéré des états chimeres obtenus dans une chaine de réso-
nateurs optiques identiques couplés. Ces structures ont alors fait 'objet d’analyses quantitatives et qualitatives
par les mémes outils que ceux utilisés pour caractériser les automates cellulaires. Cela nous a permis de mettre
en évidence une dynamique de type automate cellulaire élémentaire cachée dans I’évolution de nos états chi-
meres. Nous avons alors été en mesure de déduire, un ensemble de propriétés en terme de calculabilité, ouvrant
des perspectives vers des potentielles applications pour le traitement de I’information.

Par la suite, nous avons utilisé nos états chimeres optiques dans le cadre des réseaux de neurones récurrents.
Il s’agit d’un nouveau paradigme, qui se distingue par sa grande simplicité, sa rapidité ainsi que son efficacité
incontournable dans le traitement de I'information. Cependant, les performances de cette technique d’apprentis-
sage automatique, dépendent notamment du design du réservoir. Nos résultats montrent que I'implémentation
de nos états chimeres optiques au lieu des réservoirs ‘classiques’, peut fournir une alternative architecturale
prometteuse permettant d’améliorer davantage la vitesse du traitement d’information.

Mots clés : chimera states, spatiotemporal complexity, cellular automata, neural network,
reservoir computing

Information processing with optical chimera states
Abstract

In Greek mythology, a chimera is a fantastic creature whose body parts belong to different animals. By
analogy with this mythology, in physics and more particularly in the study of spatially extended discrete
complex systems, these chimera states correspond to the coexistence of two opposing spatio-temporal dynamic
behaviors. The coexistence of two domains, one coherent and the other incoherent in a chain of coupled non-
linear oscillators is the historical example, like the different parts of the body of a chimera. These spatio-temporal
self-organizations have been widely studied theoretically and experimentally. However, few studies have been
carried out to explore the links between this type of dynamics and cellular automata. These automata, despite
their simplicity, have remarkable dynamic properties and, consequently, represent one of the foundations of
information theory.

To answer this problem, we considered chimera states obtained in a chain of identical coupled optical resonators.
These structures were then the subject of quantitative and qualitative analyzes using the same tools as those
used to characterize cellular automata. This allowed us to highlight an elementary cellular automaton type
dynamic hidden in the evolution of our chimera states. We were then able to deduce a set of properties in terms
of computability, opening perspectives towards potential applications for information processing.
Subsequently, we used our optical chimera states in the context of recurrent neural networks. This is a new
paradigm, which stands out for its great simplicity, speed and essential efficiency in the processing of information.
However, the performance of this machine learning technique depends in particular on the design of the reservoir.
Our results show that the implementation of our optical chimeric states instead of ’classic’ reservoirs can provide
a promising architectural alternative to further improve the speed of information processing.

Keywords: états chimeres, complexité spatiotemporelle, automates cellulaires, réseau de neu-
rones, calcul par réservoir
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