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RésuméLes réseaux de neurones arti�iels sont onnus pour être des modèles intrinsèquement paral-lèles. De plus es modèles rélament une puissane de alul toujours plus onséquente, notam-ment pour les modèles d'inspiration biologique du domaine. Dans le même temps, la tehnologiedes ordinateurs parallèles devient de plus en plus aessible tant du point de vue de leur dispo-nibilité que du point de vue �nanier.Il apparaît don intéressant d'utiliser les ordinateurs parallèles pour résoudre les problèmes deoûts d'exéution et de taille des réseaux de neurones posés aux onnexionnistes.Cette thèse présente un nouveau simulateur parallèle de réseaux de neurones arti�iels. Notresimulateur se veut tout à la fois un outil d'aide au développement des réseaux de neurones arti-�iels et un outil permettant d'aélérer leurs exéutions. Il doit ainsi failiter les implantationsdes réseaux, l'utilisation de réseaux de grandes tailles et l'étude du parallélisme des réseaux deneurones et des phénomènes d'émergenes issus de grandes populations de neurones biologiques.Avant de développer e simulateur nous e�etuons une étude omparée des parallélismes desréseaux de neurones arti�iels et des ordinateurs parallèles modernes les plus ourants. Nousmettons ainsi en valeur les grandes di�érenes entre es deux modèles de parallélisme puis nousprésentons nos solutions pour o�rir aux onnexionnistes un outil d'aide au développement deréseaux de neurones utilisant les propriétés parallèles des modèles onnexionnistes pour permettreleurs exéutions sur mahines parallèles sans modi�ations des algorithmes dans e sens.Notre simulateur se présente don sous la forme d'une bibliothèque de fontions sur le langage'C', permettant l'étude du parallélisme neuronal et les exéutions sur mahines séquentielleslassiques omme parallèles de type MIMD à mémoire partagée.Mots-lés: Réseaux de neurones, Connexionnisme, Parallélisme, mémoire partagée, Simulateur,Bibliothèque de fontions, MIMD AbstratArti�ial neural networks are known to be intrinsi parallel models. Moreover, they need largeomputation apabilities, espeially for biologially inspired models. In the same time, parallelomputer tehnologies get more aessible, in terms of availability as in terms of �nanial osts.So it seems interesting to use parallel omputers to solve the neural networks di�ulties :omputation osts and sizes of the networks.This work presents a new parallel simulator dediated to arti�ial neural networks. Thissimulator aiming at failitatting the development of neural networks models. It also allowsto study the parallel properties and the emergene apabilities of large population of arti�ialneurons.To build this simulator, we study and ompare both neural networks parallelism and generalpurpose omputer parallelism. We show large di�erenes between these parallelisms and proposea solution to map the neural parallelism in the omputer parallelism. This mapping allows topropose a simple tool for onnetionists. This tool allows onnetionists to use MIMD sharedmemory parallel omputer without any parallel spei� knowledge, to implement their modelwithout any algorithmi modi�ations.



In its form, the simulator is a funtion library in 'C' language. This simulator works in bothsequential workstation omputers and MIMD shared memory general purpose parallel omputers.
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IntrodutionNous présentons dans e manusrit un nouvel outil d'implantation de réseaux de neuronesarti�iels. Cet outil souhaite tout à la fois failiter les phases de développement et de validationde es modèles neuronaux et leur o�rir la puissane de alul des mahines parallèles modernes.Nous proposons au monde onnexionniste l'utilisation des aratéristiques intrinsèquement pa-rallèles de leurs modèles à la fois pour les développements et les implantations de leurs modèles,mais aussi dans un but d'étude de es aratéristiques. L'étude des aratères émergents d'unréseau vu omme une somme de neurones onurrents peut, par exemple, permettre d'envisagerde nouvelles arhitetures. La possibilité de disposer de mahines parallèles doit permettre nonseulement d'aélérer les appliations atuelles, mais aussi d'envisager de nouvelles arhiteturesonnexionnistes, plus omplexes, de plus grande taille ou travaillant sur de plus grosses bases dedonnées.Issu de l'Intelligene Arti�ielle, siene souhaitant modéliser l'intelligene à l'aide de l'outilinformatique, le onnexionnisme 1 puise ses fondements dans la plupart des sienes du vivanttelles que la neurobiologie, la biohimie, la psyhologie, la physiologie, tout en s'appuyant sur desolides formalismes mathématiques.Cette siene souhaitait s'inspirer des observations et des études sur les méanismes de fon-tionnement du erveau pour onstruire de nouveaux paradigmes alulatoires. Si les ordinateursfurent, à l'origine, onçus omme des erveaux arti�iels par Von Neumann [von Neumann, 1958℄,les apaités des deux modèles s'avèrent atuellement bien di�érentes. Les ordinateurs séquen-tiels, dits à arhiteture de von Neumann, se montrent très performants pour résoudre de grosaluls ou des problèmes très bien dé�nis, problèmes pouvant se simuler sous forme de aluls,mais pour des problèmes moins bien dé�nis, ils s'avèrent bien ine�aes, tandis que l'homme -etmême l'animal- les résolvent de manière évidente.De plus en plus présent et reonnu dans l'informatique, le onnexionnisme apporte mainte-nant ses solutions dans des domaines extrêmement variés. Tout d'abord, indépendamment deson inspiration originelle des neurosienes, le onnexionnisme a prinipalement évolué aujour-d'hui vers des modèles de traitement de données prohes des statistiques. Les tâhes e�etuéessont alors relatives à la reonnaissane des formes, au diagnosti,à la prédition, au ontr�leet même, plus réemment, à la fouille de données : les domaines d'appliation touhent tout lemonde soio-éonomique qui nous environne. Ensuite, le onnexionnisme poursuit l'exploitationde l'inspiration biologique ave la mise au point de modèles dont les strutures et les fontionsorrespondent plus préisément au monde du vivant. Les tâhes sont alors relatives à la pereptionet à la ognition animale et humaine et les domaines d'appliation sont aussi bien tehnologiques1. Le terme onnexionnisme sera utilisé dans e manusrit omme terme générique représentant l'étude desréseaux de neurones arti�iels. 1



2 Introdution(robotique) que relatifs à es domaines d'inspiration (modèles utilisables par des biologistes, psy-hologues, médeins, et.). Dans tous les as, les modèles onnexionnistes sont partiulièrementappréiés pour leurs apaités de généralisation et de résistane au bruit, propriétés héritéesde leur paramétrage par apprentissage. Il est indéniable qu'ils ont aujourd'hui aquis une plaereonnue omme outils numériques, adaptatifs et distribués de traitement de l'information, prin-ipalement dans les domaines tehnologiques relatifs aux sienes de l'ingénieur, mais aussi deplus en plus omme outils d'étude et de simulation dans le monde des sienes du vivant.Si les hamps d'appliation et de reherhe de et axe sienti�que sont en onstante expansion,les réseaux restent di�iles à utiliser, prinipalement en raison des temps de alul attahés à esmodèles. Ces problèmes de temps de alul sont partiulièrement saillants lors de l'apprentissagedes paramètres des réseaux. Un réseau ontenant de nombreux paramètres néessite un espaed'exemples de grande taille pour son apprentissage et et apprentissage peut ainsi durer jusqu'àplusieurs jours. De plus, le manque de méthodes formelles pour la détermination d'arhiteturesadaptées entraîne un temps non négligeable de mise au point et de validation des topologies deréseaux. Pour �nir, les réseaux implantés sont toujours plus grands, ils néessitent un nombre deplus en plus important de paramètres pour s'adapter à des problèmes de plus grande ampleur.Dans le as des modèles biologiques, ils simulent des propriétés de plus en plus omplexes,simulation qui passe par des nombres élevés d'unités au sein des réseaux, unités qui, elles-mêmes,se omplexi�ent.Ce problème de temps d'exéution est une des prinipales limitations à l'utilisation des mo-dèles onnexionnistes.L'utilisation du parallélisme informatique fut rapidement envisagée pour pallier e problèmeet réduire les temps de alul. Il semblait notamment intéressant de paralléliser la phase d'ap-prentissage des réseaux et d'utiliser ensuite les réseaux paramétrés sur des supports plus ourants.En plus de l'habituelle reherhe d'aélération des appliations inhérente à l'utilisation del'informatique parallèle, l'utilisation du parallélisme semblait évidente au regard des topologiesonnexionnistes. A l'image de son modèle biologique, le erveau, le onnexionnisme s'appuie surles apaités de alul distribué d'une somme d'unités élémentaires fortement onnetées. Pares propriétés, les réseaux de neurones arti�iels sont souvent onsidérés omme des modèlesde alul parallèle (par exemple un des ouvrages de référene du domaine est le Parallel Dis-tributed Proessing de Rumelhart et son équipe [Rumelhart et al., 1986℄). Le parallélisme prêtéaux réseaux onnexionnistes devait don pouvoir être aisément plaqué sur le parallélisme dessuper-ordinateurs. On ne ompte plus les publiations du domaine qui, notant le parallélisme in-trinsèque des réseaux de neurones arti�iels, itaient omme perspetives aux travaux présentésune �évidente� parallélisation du modèle, qui aélérerait les aluls ou permettrait d'implanterdes modèles de plus grande taille.De la théorie à la pratique, il restait un pas.... que nous sommes toujours en train d'essayerde franhir.En e�et, l'expériene a montré que la nature parallèle des réseaux onnexionnistes se mariaitassez mal aux ontraintes du parallélisme informatique, logiiel omme matériel. Les di�ultésrenontrées sont dues aux aratéristiques des réseaux de neurones en matière de ommuniationentre les unités. Ces ommuniations sont en e�et brèves, peu d'informations sont éhangées auours d'une ommuniation, mais extrêmement fréquentes, le tout sur des réseaux massivementonnetés. Ces spéi�ités des réseaux de neurones s'avèrent très éloignées du parallélisme a-tuel des ordinateurs, plut�t basé sur de longues périodes de aluls onurrents séparées par de



3brèves, mais e�aes, périodes de ommuniation entre proesseurs.Ces di�ultés, ajoutées à la mouvane tehnologique du par des mahines parallèles, ontfortement limité les modèles de parallélisation des réseaux de neurones arti�iels. Il existe ainside nombreuses arhitetures onnexionnistes parallélisées sur une mahine parallèle, mais l'uti-lisation ourante, de la part de la ommunauté onnexionniste, des mahines parallèles pourimplanter, tester et modi�er ses modèles ne s'est pas faite. La règle est de on�er, à des �ns d'a-élération, la parallélisation d'arhitetures abouties à des spéialistes du parallélisme, es spé-ialisations étant avantageusement e�etuées sur arhitetures matérielles dédiées (artes VLSI,FPGA, et.).Les augmentations en taille des réseaux, surtout les réseaux d'inspiration biologique, montrentpourtant les intérêts que pourrait apporter un outil d'utilisation aisée de la puissane des ma-hines parallèles par les onnexionnistes eux-mêmes. En e�et, dans les simulations de réseauxd'inspirations biologiques, le grand nombre d'unités du modèle et leurs interrelations multiplesdoivent être totalement simulées pour espérer voir un jour le résultat d'une exéution.L'utilisation du parallélisme neuronal et des phénomènes d'émergene qui lui sont attahéssemblent être atuellement une des limites au développement de modèles omplexes d'inspirationbiologique, limite imposée par la �faible� puissane de alul o�erte par les ordinateurs lassiquesen omparaison de la puissane de la moindre aire ortiale.Notre travail intervient don à e stade : nous proposons un outil, une bibliothèque de dé-veloppement de réseaux de neurones, permettant aux onnexionnistes d'étudier et d'implanteraisément leurs modèles, tout en o�rant l'opportunité d'exéuter e�aement les réseaux surmahines parallèles ourantes. Pour favoriser les implantations, notre simulateur utilise un for-malisme prohe du formalisme biologique, inluant les aspets d'exéution onurrentes des uni-tés des modèles. L'utilisateur peut don implanter des réseaux de grande taille et étudier lespropriétés de parallélisme des réseaux de neurones arti�iels.Pour obtenir e résultat, nous avons mené une étude onjointe des deux parallélismes oner-nés, parallélisme informatique et parallélisme onnexionniste. Cette étude nous a permis de modé-liser le formalisme d'implantation neuronal proposé et les tehniques de programmation parallèleutilisées. Le formalisme neuronal doit être à la fois utile, il doit failiter les implantations deréseaux, et onvivial, il doit pouvoir utiliser les algorithmes lassiques du onnexionnisme. L'im-plantation parallèle doit permettre d'obtenir de bonnes performanes sur tous types de réseauxde neurones arti�iels, et plus partiulièrement sur les réseaux biologiques. Pour �nir, le for-malisme de programmation proposé aux utilisateurs doit parfaitement masquer l'utilisation duparallélisme matériel, et permettre ainsi l'utilisation de mahines parallèles sans onnaissanesspéi�ques dans e domaine.Nous expliiterons dans le manusrit les aratéristiques de notre simulateur et les hoix quiont motivé es aratéristiques.Notre bibliothèque étant destinée à simuler des réseaux onnexionnistes, nous présenteronstout d'abord les di�érents aspets topologiques et algorithmiques de es modèles. Le hapitre 1présente les aspets attahés aux unités de base des réseaux. Le hapitre 2 présente les araté-ristiques de réunion de es unités de base en réseaux.Notre simulateur devant permettre les exéutions sur mahines parallèles, nous présenteronsensuite les aspets liés à l'utilisation de ette tehnologie informatique.Le hapitre 3 présente les ontraintes et spéi�ités liées à la programmation sur mahines



4 Introdutionparallèles. Le hapitre 4 détaillera les aspets plus tehnologiques des di�érentes arhiteturesmatérielles et les ontraintes supplémentaires apportées par elles-i à la programmation. Cettepartie devra justi�er les hoix onernant les aspets parallèles de notre simulateur, hoix de lamahine h�te des exéutions parallèles des réseaux implantés et hoix tehniques de développe-ment de la bibliothèque.Le hapitre 5 présente l'existant en matière de parallélisation et de simulation de réseauxonnexionnistes. Nous détaillons, dans e hapitre, le parallélisme intrinsèque des réseaux deneurones, nous présentons les implantations parallèles spéi�ques existantes et, pour introduireles outils de parallélisation génériques de réseaux onnexionnistes, nous nous attardons sur lesdi�érents types de simulateurs existants. Ce hapitre nous permettra de nous situer dans lessimulateurs de réseaux de neurones arti�iels, de justi�er le type de parallélisme neuronal utiliséet les hoix d'implantation matérielle de la bibliothèque.La deuxième partie présente plus préisément notre ontribution, nous y présentons notrebibliothèque, ses justi�ations, ses apports et son utilisation.Le hapitre 6 présente et argumente les formalismes hoisis en terme de onnexionnismeomme en terme de parallélisme. L'argumentation de es hoix s'appuie sur les onstatationse�etuées au ours de la première partie du manusrit. Nous présentons aussi les di�érenesentre es deux formalismes, di�érenes que notre travail onsistera à masquer.Le hapitre 7 est onsaré à une présentation du simulateur en tant qu'outil. Nous présentonsla méthode de programmation de réseaux à utiliser et les fontions o�ertes. Ce hapitre estillustré par un exemple, l'implantation de l'algorithme du jeu de la vie.Le hapitre 8 préise l'implantation sur mahine parallèle de notre bibliothèque et les di�é-rentes étapes de l'exéution d'un réseau. Nous présentons dans ette partie les solutions hoisiesen matière d'implantation parallèle. Ce hapitre reprend les points évoqués dans le hapitre 3 etprésente notre position sur es points.Pour �nir, nous présentons dans le dernier hapitre, le hapitre 9, un exemple d'implanta-tion détaillé de réseau, une arte de Kohonen, et quelques performanes d'autres arhiteturesreprésentatives. Ces performanes sont les temps d'exéutions de trois arhitetures développéesà l'aide de notre simulateur, et exéutées sur mahine parallèle.
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Chapitre 1Du neurone biologique au neuronearti�ielNous nous intéresserons, dans ette partie du manusrit, aux aspets fondamentaux des ré-seaux de neurones, en nous inspirant essentiellement des présentations faites dans les ouvrages deHervé Abdi [Abdi, 1994℄, de Claude Touzet [Touzet, 1992℄ et de John Hertz [Hertz et al., 1991℄.Néanmoins, nous ne herherons pas à e�etuer un inventaire exhaustif des multiples faettesde e hamp d'étude, ni à détailler les di�érents postulats et théorèmes sur lesquels il s'appuie.Cette présentation a pour prinipal objetif de erner le domaine a�n d'introduire et de justi-�er les hoix ayant guidé nos travaux en matière d'outils de simulation. Nous reprendrons dondes hoses onnues et maintes fois présentées du domaine, mais qui sont inontournables pourmodéliser un simulateur. Nous tenterons don un parours représentatif du domaine des réseauxde neurones. Ce parours nous permettra tout à la fois de dérire les aratéristiques prinipalesdes réseaux de neurones et de déterminer les outils néessaires au développement de es réseaux.Ces informations nous serviront ensuite à modeler notre outil de simulation tant dans sa formealgorithmique que dans son interfae à l'utilisateur. Pour des desriptions plus préises du do-maine des réseaux de neurones et de son histoire, le leteur pourra se reporter aux livres deCowan [Cowan, 1989℄, de Minsky et Papert [Minski et Papert, 1969℄, de Arbib [Arbib, 1995℄ oude Rumelhart et MClelland [Rumelhart et al., 1986℄, omme à l'artile de Medler [Medler, 1998℄.Nous nous intéresserons tout d'abord aux di�érentes formes des unités de base du domaine,les neurones, et aux algorithmes qui les régissent. Nous verrons ensuite les formes d'assemblage lesplus ourantes de es unités permettant de onstruire expliitement les réseaux onnexionnistes.Nous présenterons plus partiulièrement les types de neurone utilisés et les topologies rééespar les onnetivités hoisies. Nous évoquerons aussi l'apprentissage au sein des neurones etdes réseaux de neurones arti�iels. Bien que et aspet du onnexionnisme n'in�uene que trèspeu notre travail, il est l'une des grandes aratéristiques du domaine et, à e titre, in�uenegrandement les hoix topologiques et algorithmiques.1.1 Le modèle biologiqueVouloir s'inspirer du fontionnement du erveau entraîne naturellement à s'inspirer de sonélément de base : le neurone biologique. Le erveau peut en e�et être vu omme la somme deplusieurs milliards de neurones fortement onnetés.7
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DendritesFig. 1.1 � Une représentation simpli�ée d'un neurone biologique. D'après [Hertz et al., 1991℄Un neurone biologique est une unité relativement simple disposant de apaités extrêmementlimitées. C'est leur grand nombre, assoié à une multitude de onnexions qui rée la omplexitéet la puissane du erveau.Une desription suinte du neurone biologique le représenterait omme une entité ree-vant de l'information, des ativations, de ses ongénères, par l'intermédiaire de onnexions, lessynapses. Le neurone traite es informations au niveau du noyau pour dé�nir son ativation.Celle-i est à son tour transmise, lorsque le neurone déharge, aux neurones qui lui sont onne-tés par l'intermédiaire de son axone (voir �gure 1.1).Au niveau topologique, un neurone est onneté à un autre neurone quand l'une de sesdendrites est en relation, par l'intermédiaire d'une synapse, ave l'axone de e dernier.Chaque neurone biologique possède un unique axone, et plusieurs synapses. Le nombrede synapses peut être de plusieurs milliers pour un même neurone. La transmission de l'in-formation est e�etuée à travers les axones, des synapses et des dendrites. Elle se fait par �uxéletrohimiques réant des potentiels d'ations appelés les déharges du neurone [Stevens, 1978℄.Ces neurones biologiques sont à la base de tout le système érébral, les sous-divisions du er-veau, omme les olonnes ou les aires ortiales, n'étant que des omposés de neurones répondantà une topologie préise.Suivant e modèle, le onnexionnisme herhe à développer de nouveaux paradigmes ompu-tationnels en onstruisant des réseaux de neurones arti�iels, topologies développées à partir dela modélisation d'une simpli�ation du neurone biologique.1.2 Les neurones arti�ielsConstruire des réseaux de neurones arti�iels onsiste, pour l'essentiel, à dé�nir un ertainnombre d'unités de base, puis à onstruire une topologie de réseau en réant des ommuniationsentre es unités.Il existe ependant di�érents types d'unités de base, ertaines réées pour approher au mieuxles aratéristiques du modèle biologique, d'autres, de manière plus pragmatique, développéesa�n d'étendre les apaités de l'unité arti�ielle.



1.2. Les neurones arti�iels 91.2.1 Le neurone formel de M Culloh et PittsC'est d'une simpli�ation du neurone biologique équivalente à elle que nous avons présentéedans la partie 1.1 que MCulloh et Pitts se sont inspirés pour réer, en 1943, leur neurone formel[MCulloh et Pitts, 1943℄, qui est le premier neurone arti�iel de l'histoire. Ce modèle théorique,qui est à l'origine du neuromimétisme, dé�nit une modélisation mathématique du neurone bio-logique, un modèle numérique visant à représenter le fontionnement neuronal.
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Σ.Fig. 1.2 � Un neurone formelLe neurone formel, tel que représenté dans la �gure 1.2, se veut don une modélisation trèssimpli�ée du modèle biologique. A l'image de e grand frère naturel, il peut posséder plusieursentrées, simulant les dendrites, pour le relier aux autres neurones du système. Il reçoit, par sesentrées, des �ux exitateurs ou inhibiteurs, modélisés numériquement sous la forme d'une valeurpositive ou négative. Il détermine, périodiquement, son ativation à partir de es entrées. C'estette ativation, en fontion de sa valeur numérique, qui déterminera l'état de la sortie du neu-rone, sortie qui représente le r�le de l'axone du neurone biologique.Détermination de la sortie du neurone Dans e premier modèle de neurone arti�iel, lavaleur de sortie du neurone, qui orrespond grossièrement à la notion de déharge du modèlebiologique, est binaire. C'est en fontion de sa valeur d'ativation, don de ses entrées et de sespoids, que le neurone déhargera ou non.En terme de modélisation, un poids est attribué à haune des entrées du neurone, e quipermet de hiérarhiser l'importane des onnexions.Pour déterminer son ativation, le neurone formel e�etue la somme pondérée de ses entrées,puis il détermine la valeur de sa sortie, binaire, par l'intermédiaire d'une fontion à seuil, ommedérit par l'équation 1.2. Si ette ativation dépasse le seuil, le neurone déharge, et la valeur desa sortie est 1. Dans le as ontraire il est onsidéré omme inatif et sa sortie est nulle. C'estette valeur qui sera transmise aux neurones qui lui sont onnetés. Il est don lair que, dans emodèle, les entrées aussi sont binaires.Pour un neurone formel i, ayant n entrées, haque entrée xj étant assoiée à un poids wij ,et utilisant la fontion de transfert f pour déterminer son ativation, le alul de la sortie Si sedétermine par l'intermédiaire des équations :Si = f( nXj=1wij :xj) (1.1)



10 Chapitre 1. Du neurone biologique au neurone arti�ielave f(x) = � 0 si x � seuil1 si x > seuil (1.2)1.2.2 Le neurone ontinuDans le modèle d'origine du neurone formel, les ativités des neurones n'étaient que binaires.Le neurone n'a don que deux états potentiels : déharger et être atif, ne pas déharger et êtreinatif. Pour obtenir e résultat, l'utilisation de fontions à seuil (voir �gure 1.3) su�sait ommefontions de transfert du neurone. Cette restrition limitait les propriétés et les appliations desréseaux basés sur les neurones de M Culloh et Pitts, omme nous le verrons dans la partie 2.2.5.De plus, si la notion de déharge du neurone est un phénomène reonnu des neurones biologiques,il peut être intéressant de modéliser l'ativité du neurone, à une éhelle de temps plus grande,par sa fréquene moyenne de déharge, fréquene moyenne qui est une valeur ontinue.Pour abolir ette restrition, les neurones de M Culloh et Pitts ont don été modi�és a�nde permettre une sortie ontinue, réant ainsi la notion de neurone ontinu.Pour obtenir une sortie ontinue tout en gardant la philosophie inhérente au modèle d'origine,la fontion générale de alul de l'ativité est devenue :Si = f 0� nXj=1wij :xj � �1A (1.3)Dans ette fontion d'ativation, le seuil de délenhement est intégré sous forme d'un biais�, la fontion de transfert n'est maintenant plus uniquement une fontion à seuil, elle varie selonles problèmes à résoudre. Les fontions les plus fréquemment usitées, ave e neurone ontinu, nesont plus les fontions à seuil mais les fontions semi-linéaires, linéaires ou sigmoïdales, ommeprésentées dans la �gure 1.3, mais toute fontion ontinue et roissante peut-être utilisée.
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p=1sigmoidale
minmax

g(x) = px+ b g(x) = max �min1 + exp(�px) +ming(x) = 8<: min si x � �1px+ b si �1 < x < �2max si �2 � xg(x) = � min si x < �max si x > �Fig. 1.3 � Les quatre fontions de transfert les plus fréquemment utilisées dans les neurones arti�iels1.2.3 Le neurone impulsionnelL'objetif est ii de s'approher du modèle biologique en matière de traitement de l'informa-tion. Au niveau biologique l'information est transmise sous forme de modulation de fréquene.L'information, l'ativité, du neurone est ontenue dans la suite de potentiels d'ations émis pare neurone [Gerstner, 1998℄ :



1.2. Les neurones arti�iels 11Fi = ft(1)i ;:::;t(n)i g (1.4)De nombreuses modélisations de e odage existent [Maass et Bishop, 1998℄. Elles prennent enompte, par exemple, la fréquene des déharges des neurones ou l'ordre de réeption de elles-iet les utilisent pour reonstruire l'information ou synhroniser une population de neurones.Ce formalisme présente l'avantage de s'approher au plus près des paradigmes biologiques,onstruits sur de l'information reçue en temps ontinu. La modélisation informatique de e tempsontinu néessite une disrétisation à faible pas de temps, et une synhronisation des di�érentesunités sur e pas de temps. Ces ontraintes rendent les appliations hères en temps de alul.Elle sont don atuellement limitées à des réseaux ontenant un très faible nombre d'unités.1.2.4 Le neurone à fuite
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Fig. 1.4 � Neurones à fuite. L'ativité des neurones est prolongée dans le temps, e qui permetde orréler des évènements impossibles à déteter ave des déharges lassiques (ii en pointillés).D'après [Frezza-Buet et al., 2000℄Pour donner un aratère temporel aux neurones arti�iels, Reiss et Taylor [Reiss et Taylor,1991℄ ont proposé les neurones à fuite, modèle permettant la prise en ompte du temps dedéharge des neurones. Ce type de neurone a ainsi la possibilité de garder une trae de son ativitésur une période de temps donnée, e qui permet, par exemple, l'émergene de orrélations entreles ativités de di�érents neurones du réseau (voir �gure 1.4).Le neurone reçoit en entrée une valeur, I, ontinue dans [0,1℄. Le alul de son ativité este�etué selon les équations :Sortie(t+ 1) = H(A(t)� 0:5) (1.5)Ave H, la fontion de Heaviside et A le potentiel membranaire du neurone tel que :A(t+ 1) = f(I):I(t) + (1� f(I)):A(t) (1.6)f(I) = d:(1� I) + a:I (1.7)a et d étant des onstantes.
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Fig. 1.5 � Le modèle gated dipole. Le signal post-synaptique T(t) varie en fontion du temps, dusignal pré-synaptique S(t) et du oe�ient de transmission de la synapse z(t). D'après [Grossberg,1984℄1.2.5 Le dipoleIl ne s'agit plus ii de modéliser le neurone, mais de desendre à un niveau plus �n dans latransmission de l'information biologique en modélisant le r�le de la synapse. Dans [Grossberg,1984℄, Grossberg propose son modèle de gated dip�le, permettant de dé�nir l'évolution du signalde sortie d'une synapse au ours du temps.Le prinipe Comme le montre la �gure 1.5, le modèle de Grossberg simule le signal de sor-tie, post-synaptique, de la synapse T (t), à partir du signal d'entrée, pré-synaptique, S(t) et leoe�ient de transmission de la synapse z(t).Le signal post-synaptique se détermine par l'équation :T (t) = S(t):z(t) (1.8)tandis que la variation du oe�ient de transmission synaptique au ours du temps répond àl'équation : ddtz(t) = A:(B � z(t))� S(t):z(t) (1.9)Les variables A et B de la synapse représentent respetivement la vitesse de régénération etla régénération maximale de la synapse.1.2.6 La olonne ortialeAu delà des modélisations du neurone, il existe di�érents degrés de modélisation des pa-radigmes neuronaux. Certain travaux desendent plus bas dans la préision des modèles (lesmodèles à ompartiment). D'autres simulent es paradigmes à un niveau de granularité plusélevé.Il existe ainsi des unités de base plus omplexes dans les modèles neuromimétiques. Parexemple notre équipe travaille sur des modèles de réseaux inspirés de la biologie, onstruits àpartir de olonnes ortiales.



1.3. L'apprentissage au sein d'un neurone arti�iel 13Issue de nombreux travaux menés sur le fontionnement du ortex [Hubel et Wiesel, 1977;Mountastle, 1978℄, la olonne ortiale symbolise l'organisation vertiale des neurones dansl'épaisseur du ortex. Une olonne ortiale représente un ensemble d'une entaine de neuronesbiologiques organisés de manière similaire quelle que soit la zone du ortex. Comme le ortexen général, une olonne ortiale, qui prend l'épaisseur du ortex, est organisée en six ouhes,haune d'entre elles ayant un r�le préis dans les relations de la olonne ave ses nombreusesons÷urs. Les trois premières ouhes ommuniquent ave des olonnes situées à l'intérieur duortex. Les neurones de la ouhe quatre reçoivent des informations de l'extérieur du ortex.Ceux des deux dernières ouhes envoient des informations à l'extérieur du ortex.Une olonne ortiale est onstituée de di�érents types de neurones, jouant haun un r�lepartiulier dans l'ativité propre de la olonne ortiale. Il est ainsi possible de trouver, entreautres types, des neurones inhibiteurs et des neurones exitateurs. Chaque type de neurones asa propre onnetivité et interagit ave di�érents types de neurotransmetteurs.
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Fig. 1.6 � Les di�érentes onnexions au sein d'une olonne ortiale.A partir de es onstations biologiques et des travaux de Burnod [Burnod, 1989℄, Alexandreet Guyot ont modélisé un modèle informatique de la olonne ortiale [Alexandre, 1990; Guyot,1990℄ qui a ensuite permis de onstruire des modèles onnexionnistes omplexes, et même d'autresunités de base, les maxi-olonnes, regroupement topologique de olonnes. Le plus souvent laolonne ortiale est simulée en un seul objet reproduisant ertaines propriétés des olonnesbiologiques. En e�et, la simulation des di�érents neurones, et de leur onnetivité, présents dansune olonne serait omplexe en terme d'implantation, et oûteuse en temps d'exéution.1.3 L'apprentissage au sein d'un neurone arti�ielL'apprentissage est l'une des propriétés fondamentales des réseaux de neurones. Il permet auréseau de se spéialiser sur un problème spéi�que à partir de son expériene. L'apprentissaged'un réseau onnexionniste entraîne, loalement, un apprentissage des neurones qui le omposent.Cet apprentissage permet de on�gurer di�érentes variables du neurone, les poids le plus souvent,a�n de spéialiser le traitement de ses entrées.
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wij

x		 j x		 i

ijFig. 1.7 � Le poids wij est assoié à la onnexion entre les neurones i et jLa règle d'apprentissage de Hebb [Hebb, 1949℄ est une règle de renforement des orrélationsentre neurones binaires.Prinipe Comme rappelé dans la �gure 1.7, un neurone assoie un poids à haune de sesentrées, es entrées étant des liens ave d'autres neurones. La règle d'apprentissage, non supervisée(voir setion 2.1.1), de Hebb s'applique à es poids.Comme représenté dans le tableau 1.1, lorsqu'un neurone est ativé, il renfore les poids deses onnexions ave les neurones d'entrée qui sont simultanément ativés.neurone i 0 0 1 1neurone j 0 1 0 1variation de wij 0 0 0 %Tab. 1.1 � Règle de Hebb. Variation du poids d'une onnexion reliant deux neurones en fontiondes valeurs de sortie de es neurones.Modélisation L'utilisation de la règle d'apprentissage de Hebb pour le poids wij peut semodéliser omme suit : w(t)ij = w(t�1)ij + Æ:xi:xj (1.10)Ave xi ativation du neurone i, Æ une valeur positive, et w(t)ij valeur de wij à l'instant t.1.3.2 La règle de Widrow-Ho�La règle d'apprentissage de Widrow-Ho� est une règle de orretion des poids permettant derapproher l'ativation du neurone d'une valeur onnue.Prinipe Ave ette règle d'apprentissage supervisée le neurone onnaît la valeur désirée ensortie, et il va herher à adapter ses poids pour se rapproher de ette valeur désirée.La règle d'apprentissage de Windrow-Ho� permet à un neurone de orriger ses di�érentspoids wij, en suivant l'équation suivante :w(t)ij = w(t�1)ij + Æ:ei:xj (1.11)ei = Valeur de sortie de i - Valeur désirée de i (1.12)Ave xj ativation du neurone j, Æ une valeur positive, w(t)ij valeur de wij à l'instant t et ei l'erreurommise par le neurone i.



1.4. Conlusion 151.4 ConlusionLes réseaux de neurones sont don onstitués d'unités de base hétérogènes. Il est en e�etdi�ile de trouver un modèle générique de simulation des unités de base des réseaux onnexion-nistes. Du neurone formel de MCulloh et Pitts aux modèles de olonnes, en passant par lesvariétés de neurones temporels, seules les notions topologiques d'entrées et de sortie(s) des unitéssemblent unir es modèles.Les fontions d'ativation, la présene et le nombre de variables loales et les règles d'appren-tissages sont spéi�ques aux modèles et adaptés aux propriétés reherhées des neurones.Il n'est pas non plus possible de déterminer une granularité dans la simulation des neurones.La reherhe avane atuellement à la fois sur des paradigmes de bas niveau, omme le neuroneimpulsionnel, et sur des paradigmes de haut niveau, omme les olonnes ortiales.Espérer o�rir un outil d'aide au développement des réseaux onnexionnistes implique defailiter l'implantation de tous les types de neurones vus préédemment, tout en laissant ouvertela possibilité d'extension de es modèles. Il faudra aussi tenir ompte des onnexions entre lesneurones, onnexions réant les réseaux onnexionnistes proprement dits.
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Chapitre 2Du neurone arti�iel aux réseauxneuromimétiquesDé�nition 1 (D'après [Touzet, 1992℄)Les réseaux de neurones arti�iels sont des réseaux fortement onnetés de proesseurs élémen-taires fontionnant en parallèle. Chaque proesseur élémentaire alule une sortie unique sur labase des informations qu'il reçoit. Toute struture hiérarhique de réseaux est évidemment unréseau.Pris isolément un neurone formel ne peut exéuter que des fontions très simples, des sé-parations linéaires dans le as du neurone formel de M Culloh et Pitts. Un neurone formel,à l'image de son modèle biologique, ne peut don pas présenter de omportement intelligent[Durand, 1995℄. C'est don, ette fois enore à l'image du modèle biologique, le nombre et laonnetivité des neurones qui leur donnent leurs apaités.Si un réseau de neurones arti�iels est une somme de neurones arti�iels onnetés, toutesomme de neurones admettant une ou plusieurs entrées et sorties et disposant d'une topologie luipermettant de déterminer es sorties à partir de es entrées est aussi un réseau onnexionniste.Il n'existe auune limite théorique pour les topologies onnexionnistes. Par ontre il existe desonstantes topologiques, algorithmiques et sémantiques, que nous allons essayer de présenter iien évoquant les modèles onnexionnistes les plus ourants. Nous pourrons ainsi en déduire lesspéi�ités propres au domaine onnexionniste qu'il nous faudra intégrer, sans toutefois nous ylimiter, lors du développement d'un simulateur de réseaux de neurones. Des desriptions plusomplètes et théoriques des di�érentes topologies peuvent être trouvées dans [Hertz et al., 1991;Abdi, 1994; Rumelhart et al., 1986℄.2.1 Quelques spéi�ités des réseauxDepuis le neurone formel de M Culloh et Pitts, les topologies de réseaux de neurones déve-loppées furent nombreuses et variées. S'il est dérisoire de vouloir en présenter ii une liste exhaus-tive, il reste néanmoins possible de tenter de les lassi�er. Il existe, à et e�et, de nombreusestaxonomies, la �gure 2.1 en présente une parmi d'autres. De es diverses lassi�ations, il estpossible d'extraire des redondanes dans les topologies et dans les algorithmes assoiés à elles-i.17
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Fig. 2.1 � Un exemple de taxonomie des réseaux de neurones. D'après [Sundararajan et Sarat-handran, 1998℄



2.1. Quelques spéi�ités des réseaux 19Il est ainsi possible de dérire un réseau en déterminant s'il s'agit d'un :� Réseau à apprentissage supervisé ou non.� Réseau feed-forward ou réurrent.� Réseau à ouhe(s) ou non.� Réseau à arhiteture évolutive.Nous allons, dans la suite de e hapitre, dé�nir es di�érentes propriétés des réseaux onnexion-nistes.Quelques dé�nitionsPour failiter la desription des di�érents modèles onnexionnistes, nous dé�nissons ii lestermes fréquemment usités.. . . Dans un réseau de neurones arti�iels, di�érents types de neurones se distinguent, en fon-tion de leurs ontats ou non ave le monde extérieur au réseau [Bougrain, 2000℄:� Les neurones d'entréeCes neurones reçoivent l'information de l'extérieur du réseau et la transmettent auxneurones situés à l'intérieur de elui-i. Ces neurones n'e�etuent généralement auuneautre opération sur les entrées. Ces neurones sont des neurones formels ave une entréeunique, un poids de 1 sur ette entrée et l'identité omme fontion de transfert.� Les neurones de sortieCes neurones transmettent le résultat du alul e�etué par le réseau vers l'extérieur deelui-i. Au ontraire des neurones d'entrée, es neurones traitent l'information avantde la transmettre, les poids des onnexions ne sont pas toujours à 1 et la fontion detransfert est quelonque.� Les neurones ahésCe sont les neurones situés à l'intérieur du réseau et n'ayant auun lien ave l'extérieur.. . . De la même manière, une ouhe d'entrée sera omposée exlusivement de neurones d'en-trée, une ouhe de sortie seulement de neurones de sortie et une ouhe ahée uniquementde neurones... ahés.. . . En terme de onnetivité, une ouhe A est dite totalement onnetée à une ouhe B,si haun des neurones appartenant à la ouhe A est onneté à tous les neurones de laouhe B.. . . Il existe deux types prinipaux de onnexions entre deux neurones, les onnexions Feed-Forward et les onnexions Feed-Bak, selon la réiproité ou non du �ux de l'informationau travers de ette onnexion, omme montré dans la �gure 2.2. Une onnexion Feed-Forward véhiule l'information prinipale d'un neurone vers un autre dans le sens de �uxdu réseau (voir �gure 2.2(a)). La onnexion Feed-Bak, onnexion retour, renvoie au neuronela réation du neurone réepteur (voir �gure 2.2(b)).Ces di�érents types de liens signi�ent que le neurone peut typer ses liens et ne pas réagirde manière identique à un stimuli selon le type de la onnexion.2.1.1 L'apprentissageNous abordons, dans ette partie, une aratéristique primordiale des réseaux onnexion-nistes, leur alibrage par apprentissage. Si les réseaux onnexionnistes restent une grossière simu-



20 Chapitre 2. Du neurone arti�iel aux réseaux neuromimétiques
ij(a) Connexion Feed-Forward. Le neu-rone i peut lire la sortie du neurone j.Le neurone j n'a auune information dela part du neurone i.

feed−back

feed−forward
ij(b) Connexion Feed-Bak. Elle permetau neurone j de reevoir de l'informa-tion en retour du neurone i.Fig. 2.2 � Les deux types de onnexions du neurone i au neurone j.lation de leurs modèles d'inspiration biologique, les algorithmes et les apaités d'apprentissagede es modèles arti�iels sont enore bien plus éloignés des potentiels et des paradigmes desréseaux de neurones naturels.Les réseaux de neurones arti�iels sont onstruits de manière à remplir une tâhe bien dé�nie.Un réseau de neurones doit, à partir de l'information reçue par l'intermédiaire de ses neuronesd'entrée, la traiter de manière à transmettre, par ses neurones de sortie, le résultat attendu.Par exemple, un réseau onstruit pour la reonnaissane de hi�res manusrits doit pouvoirreevoir, en entrée, une image, et indiquer, en sortie, lequel des hi�res est représenté sur etteimage (voir �gure 2.3).Comme dans le erveau, pour lequel l'intelligene, ou du moins les apaités ognitives, n'ap-paraissent qu'ave l'expériene et le savoir, un apprentissage est indispensable pour obtenir desrésultats pertinents d'un réseau de neurones arti�iels. Il est ainsi néessaire de déterminer latopologie adaptée au problème posé et les poids des di�érentes onnexions permettant d'e�etuerla tâhe attendue. Le but de l'apprentissage est, le plus souvent, la détermination des poids duréseau onnexionniste et, plus rarement, l'obtention d'une topologie adéquate.Il existe don deux phases primordiales dans la vie des prinipaux réseaux de neurones,qui sont, dans l'ordre temporel, la phase d'apprentissage pendant laquelle le réseau spéi�e sesparamètres, et la phase d'exploitation, durant laquelle il traite e�etivement des entrées nouvelles.� La phase d'apprentissage s'exéute à l'aide d'un orpus ontenant des données répondantaux propriétés attendues du réseau. L'apprentissage doit lui permettre de se paramétrera�n d'atteindre es propriétés. Ce orpus d'apprentissage est parfois ouplé à un seondorpus, de test, permettant de tester les résultats obtenus par le réseau et la apaité deelui-i à généraliser les propriétés apprises à des données inonnues.� La phase d'exploitation est beauoup plus simple. Le réseau est paramétré et devient uneboite noire traitant les données présentées en entrée suivant le mode opératoire préalable-ment appris.Certaines arhitetures, généralement d'inspiration diretement biologique, ne onnaissentpas es deux phases. Ces arhitetures sont, omme le erveau, ontinuellement en apprentissage.Il existe deux grandes atégories dans les méthodes d'apprentissage des réseaux onnexion-nistes, selon que l'apprentissage est ou non supervisé.



2.1. Quelques spéi�ités des réseaux 21

Fig. 2.3 � Après apprentissage le réseau a la apaité de reonnaître des hi�res manusrits.L'apprentissage superviséUn apprentissage est supervisé quand haque exemple du orpus d'apprentissage est oupléà la solution attendue. Ce résultat permet au réseau de onnaître son erreur sur haun desexemples, et d'adapter ainsi ses di�érents paramètres a�n de se rapproher du résultat souhaité.L'apprentissage non superviséUn apprentissage est non supervisé quand le réseau ne dispose pas de la solution attenduesur les exemples pour l'aider à ajuster ses paramètres. Ce as s'applique essentiellement à desproblèmes pour lesquels il n'existe pas de réponses dé�nies aux exemples présentés. Le réseauherhe, pour e type d'apprentissage, à représenter au mieux l'espae des exemples qui lui sontprésentés. La solution ne lui étant pas donnée, harge est au réseau de déouvrir les régularitésde son orpus d'apprentissage.2.1.2 Réseau feed-forward ou réseau réurrentLes réseaux feed-forward, dits aussi non boulés, sont onstitués de neurones dont la sortien'in�uene jamais les entrées. Le alul e�etué par le réseau peut être vu omme un �ux tran-sitant des entrées vers les sorties en un parours unique et unidiretionnel à travers les di�érentsneurones.Au ontraire, les réseaux réurrents, ou boulés, sont des réseaux ontenant des neuronespour lesquels un résultat préédemment alulé et transmis en sortie peut in�uener ses entrées.Cei peut être le résultat d'un neurone boulant sur lui-même (sa sortie onstitue l'une de ses



22 Chapitre 2. Du neurone arti�iel aux réseaux neuromimétiquesentrées), ou d'un réseau ontenant une boule quelonque, dans le as où la sortie d'un neuroneest une entrée d'un ou plusieurs neurones auquel il est diretement ou indiretement onneté,par des onnexions feed-bak. Cette propriété topologique est généralement utilisée pour garderune mémoire à plus ou moins long terme des événements préédemment renontrés par le réseauou pour introduire un fateur temporel dans les apaités de traitement du réseau.A titre d'exemple, dans les topologies onnexionnistes lassiques, les pereptrons et les per-eptrons multi-ouhes sont des réseaux feed-forward. Les réseaux de Hop�eld, les modèles deElman et Jordan sont, pour leur part, des réseaux réurrents.2.1.3 Les réseaux à ouhesDans un réseau de neurones une ouhe représente un ensemble de neurones ayant les mêmespropriétés (même fontion de transfert par exemple). La notion de réseaux à ouhes permet dedistinguer les onnexions inter-ouhes et les onnexions intra-ouhes d'un neurone [Jodouin,1994℄. En général, les onnexions intra-ouhes sont inexistantes, les neurones d'une même ouhene sont pas onnetés entre eux. En revanhe, la onnetivité inter-ouhes laisse tous les hoix.Deux ouhes sont dites totalement onnetées quand tous les neurones d'une ouhe sont onne-tés à tous eux de l'autre ouhe.Un point intéressant dans le traitement des réseaux à ouhes réside dans la synhronisationde es modèles, 'est un point sur lequel nous reviendrons souvent dans e manusrit. Au niveaude l'exéution, les neurones d'une même ouhe peuvent être onsidérés omme synhrones, ilsreçoivent leurs entrées simultanément et le alul de leur ativation peut se faire en même temps.Dans un réseau à ouhes les aluls se font par �ux, 'est à dire que l'information est trans-mise de ouhe en ouhe, les di�érentes ouhes étant évaluées onséutivement, suivant lesonnexions entre elles-i.A titre d'exemple, et toujours dans les topologies onnexionnistes lassiques, les pereptrons,les modèles de Elman et Jordan sont des réseaux à ouhes tandis que le modèle de Hop�eld n'enpossède pas.2.1.4 Les réseaux évolutifsNous ne parlons pas ii exlusivement d'une propriété topologique des réseaux de neurones,mais d'une propriété portant sur les algorithmes d'apprentissage de es réseaux ayant des onsé-quenes sur leur arhiteture. Les réseaux évolutifs représentent en e�et la famille des réseauxonnexionnistes dont la topologie évolue au ours de l'apprentissage.La phase d'apprentissage d'un réseau évolutif a pour but de on�gurer le réseau à partirde son orpus d'exemples. Le réseau doit ainsi extraire des régularités du orpus d'exempleset généraliser es régularités aux données qui lui seront présentées en phase d'exéution.Pourobtenir un bon apprentissage, 'est à dire un bon traitement des données futures, les nombres deneurones et de onnexions du réseau sont des fateurs primordiaux. Ils in�uenent notammentla apaité du réseau à éviter les minima loaux et l'apprentissage dit 'par ÷ur' (le réseau nerépond orretement que sur les données de son orpus d'apprentissage). Mais, si la déterminationde la topologie onnexionniste est primordiale, il n'existe que peu de méthodes formelles pourle faire. Comme nous le verrons plus loin ave les pereptrons multi-ouhes, setion 2.2.2, lathéorie peut donner le nombre de ouhes du réseau, mais ni le nombre de neurones par ouhes,ni les onnexions liant les neurones des di�érentes ouhes.



2.2. Quelques arhitetures onnexionnistes lassiques 23La famille des réseaux évolutifs herhe à résoudre e problème en intégrant à la phased'apprentissage la détermination dynamique de la topologie des réseaux.Pour ette reherhe dynamique de topologie, il existe deux politiques di�érentes : la onstru-tion dynamique du réseau et la orretion d'un réseau disposant d'une topologie en début d'ap-prentissage.La première méthode, dite inrémentale, onsiste, à partir d'une topologie minimale, à ajou-ter des neurones et des onnexions au réseau, au ours de l'apprentissage, a�n d'améliorer lesperformanes de elui-i.Dans la seonde méthode, dite par élagage, une arhiteture neuronale omplète est présenteau démarrage de l'apprentissage. Ii l'algorithme d'apprentissage e�etue, en plus de la tradition-nelle orretion des poids assoiés aux onnexions, la suppression de onnexions et de neuronesa�n d'optimiser les performanes du réseau [LeCun et al., 1990; Reed, 1993℄.Les réseaux évolutifs, par leur adaptation topologique au orpus d'exemples pourraient ap-paraître omme le meilleur moyen d'obtenir la topologie optimale. Mais ils ne sont pas à l'abrides problèmes de performanes, omme le montrent Hérault et Jutten dans [Hérault et Jutten,1994℄ au dépend des algorithmes inrémentaux Grow and learn [Alpaydin, 1990℄ et RCE [Reillyet al., 1987℄.Les réseaux de type Casade Correlation, Growing Neural Gas sont des exemples lassiquesde réseaux onnexionnistes inrémentaux.2.2 Quelques arhitetures onnexionnistes lassiquesCette partie est onsarée à une présentation des modèles onnexionnistes inontournables.Ces modèles re�ètent les di�érentes topologies des réseaux de neurones dans le sens où la grandemajorité des réseaux lassiques et expérimentaux sont dérivés de es modèles ou utilisent leursparadigmes.Ainsi un simulateur de réseau de neurones devra, au minimum, permettre d'implanter esdi�érents modèles voire, à défaut, pouvoir justi�er les hoix entraînant ette inapaité.2.2.1 Le pereptron
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Fig. 2.4 � Un exemple de pereptron simple.L'arhiteture Développé par Rosenblatt dans les années 50, le Pereptron, appelé aussi per-eptron simple est historiquement le premier réseau de neurones arti�iels. Il se ompose de deuxouhes de neurones, neurones de type M Culloh et Pitts. La ouhe d'entrée, ouramment



24 Chapitre 2. Du neurone arti�iel aux réseaux neuromimétiquesappelée rétine, reçoit l'information. La seonde ouhe est la ouhe de sortie, elle transmet lerésultat du traitement des entrées par le pereptron.La ouhe de sortie est totalement onnetée à la ouhe d'entrée, (voir �gure 2.4). Dans emodèle les valeurs d'entrées omme les valeurs de sortie sont binaires (0 ou 1).L'apprentissage Le pereptron utilise un apprentissage supervisé. Cet apprentissage ne onerneque les neurones de la ouhe de sortie, qui doivent ajuster les valeurs des poids assoiés à leursentrées.Les méthodes utilisées sont don les méthodes d'apprentissage du neurone binaire de MCulloh et Pitts, la règle Delta ou Widrow-Ho� [Widrow et Ho�, 1960℄. Rosenblatt a démontréque, si une solution existe, le pereptron la trouvera après un nombre �ni d'itérations.Propriétés du modèle Les pereptrons ont la apaité de résoudre des problèmes de typelinéairement séparable. L'exemple le plus souvent employé montre qu'un pereptron peut ré-soudre les fontions et logique et ou logique , mais ne peut pas résoudre le xor , qui n'est paslinéairement séparable.2.2.2 Le pereptron multi-ouhes

Fig. 2.5 � Un exemple de pereptron multi-ouhes ontenant deux ouhes ahées.L'apparition de l'algorithme de rétro-propagation du gradient a permis de fortement étendrele hamp des ompétenes du onnexionnisme, en lui permettant de résoudre des problèmesautres que linéairement séparables. L'apport de et algorithme d'apprentissage est de fournirdes règles permettant l'apprentissage de ouhes ahées ajoutées aux pereptrons lassiques,ouhes plaées entre la ouhe d'entrée et la ouhe de sortie (voir �gure 2.5). Un pereptronmulti-ouhes lassique est don un pereptron simple, auquel est ajouté un nombre �ni deouhes ahées, haque ouhe étant, le plus souvent, totalement onnetée à la préédente.



2.2. Quelques arhitetures onnexionnistes lassiques 25Propriétés du modèleDé�nition 2Les réseaux de neurones à trois ouhes sont apables d'approximer l'ensemble des fontionsontinues de IRp ou de ompats de IRp dans [0;1℄n.Le pereptron multi-ouhes est onsidéré omme un approximateur universel de fontions.Il permet en e�et de simuler toutes les fontions ontinues de IRp dans IR.Il existe de nombreuses démonstrations de ette assertion [Heht-Nielsen, 1989; Hornik et al.,1989℄ qui fait d'un tel réseau onnexionniste à trois ouhes (une ouhe d'entrée, une ouheahée et la ouhe de sortie) un approximateur universel. Mais, s'il est fait référene à l'existenedu réseau, il n'est pas fait allusion à la topologie exate du réseau permettant d'approximerune fontion donnée. Certaines solutions théoriques néessitent une ouhe ahée ontenantun nombre de neurones in�ni tandis qu'elles s'approximent parfaitement à partir d'un réseau àquatre ouhes [Chester, 1990℄. De plus, un trop grand nombre de neurones limite les apaitésde généralisation d'un réseau.L'apprentissage Le mode d'apprentissage le plus usuel du pereptron multi-ouhes est unapprentissage supervisé, suivant l'algorithme de rétro-propagation du gradient [Rumelhart et al.,1986; le Cun, 1985; le Cun, 1987℄. Cet algorithme permet de transmettre à tous les neurones desouhes ahées leur part dans l'erreur totale faite par le réseau à la présentation d'un exemple.Les neurones peuvent ainsi tenir ompte de leur erreur pour orriger leurs poids.Cet apprentissage néessite, pour haque élément du orpus d'exemples, un passage par ha-un des neurones de haune des ouhes a�n de aluler la sortie proposée par le réseau. Puis,après détermination de l'erreur globale ommise par l'ensemble du réseau, un seond passage dela ouhe de sortie vers la ouhe d'entrée est réalisé a�n de transmettre à haun des neuronessa part dans l'erreur globale pour qu'il puisse ajuster les poids de ses onnexions.Il est, de plus, néessaire de présenter un nombre d'exemples onséquent pour l'apprentissage,nombre roissant ave la omplexité du réseau.La onvergene d'un pereptron multi-ouhes néessitant, pour �nir, de nombreuses itéra-tions, l'apprentissage de ette arhiteture est très lourd en terme de alul, et par là même, trèslent.Si la struture à ouhes des pereptrons trouve une justi�ation biologique, notamment dansles strutures en ouhe du ortex, la réalité biologique de son algorithme d'apprentissage estbeauoup plus disutée [Zipser et Andersen, 1988; Alexandre et Guyot, 1995; Guigon, 1993℄.L'algorithme de rétro-propagation du gradient est essentiellement une solution purement mathé-matique au problème posé par l'apprentissage des réseaux à ouhes. Il s'appuie sur la rétro-propagation de l'erreur ommise par le réseau, et don sur un retour d'information à travers uneonnexion feed-bak. Une simulation biologiquement plausible de ette rétro-propagation impli-querait la présene de onnexions et de neurones feed-bak, présene qui ompliquerait fortementla topologie des pereptrons.Le pereptron multi-ouhes orrespond atuellement à l'arhiteture la plus populaire et laplus répandue dans le monde onnexionniste, pour les appliations des réseaux de neuronesomme pour la reherhe.Des reherhes sur les algorithmes d'apprentissage sont e�etuées dans le but de réduire letemps néessaire à et apprentissage. Les résultats obtenus peuvent aller de la mise en plae d'al-gorithmes alternatifs [Fahlman, 1989℄, au développement de nouveaux paradigmes, omme les



26 Chapitre 2. Du neurone arti�iel aux réseaux neuromimétiquesSVM 2 [Cortes et Vapnik, 1995; Boser et al., 1992℄, arhiteture onsidérée omme une démarheà part, à la limite du onnexionnisme, qui onnaît néanmoins un ertain engouement dû à detrès bonnes performanes.Il existe aussi des reherhes portant sur la topologie, pratiquées a�n d'optimiser les perfor-manes onnues des pereptrons multi-ouhes et d'étendre le hamp des propriétés du modèle.Des topologies alternatives à elle du pereptron multi-ouhes sont ainsi apparues, introduisantles aspets évolutifs ou réurrent.2.2.3 Les réseaux à ouhes réurrentsPour introduire une dimension temporelle aux pereptrons multi-ouhes et pour leur donnerune apaité de mémoire à ourt terme, la notion de réurrene a été introduite dans le modèledu pereptron multi-ouhes (il existe des méthodes alternatives, non réurrentes, de prise enompte du temps dans les réseaux à ouhes, le réseau TDNN [Waibel et al., 1989℄, utilisé pourla reonnaissane voale, en est un exemple illustre).Parmi les nombreuses arhitetures de réseaux réurrents à ouhe, nous présentons ii deuxmodèles lassiques, eux de Jordan et d'Elman.

Entrées CopiesFig. 2.6 � Modèle de Jordan. La ouhe de sortie est reopiée et intégrée dans la ouhe d'entrée,par les liens feed-bak du réseau.� Le modèle de JordanL'arhiteture Dans e modèle, dérit dans [Jordan, 1986℄ et ayant pour base topologique unpereptron multi-ouhes à une ouhe ahée, la réurrene permet d'introduire une mémoiredes sorties du réseau. La sortie du réseau est intégralement opiée dans une ouhe, que nousappellerons opie, qui est inluse dans la ouhe d'entrée du réseau. Les poids entre la ouhede sortie et la ouhe de opie sont �xés à 1 et ne sont pas modi�és par l'apprentissage. Les2. Support Vetor Mahines



2.2. Quelques arhitetures onnexionnistes lassiques 27autres poids sont orrigés par apprentissage, e�etué à l'aide d'un des algorithmes lassiques derétro-propagation du gradient. Pour �nir, haque neurone de la ouhe de opie possède un lienréurrent sur lui-même.Les propriétés Ainsi on�guré, e type de réseau permet de aluler des fontions de type :xt = f(xt�1;et) (2.1)où xt représente la sortie du réseau à l'instant t et et l'entrée ourante du réseau en et instant t.La mémoire engendrée par les liens de réurrene permet de faire un lien entre les entrées su-essives en tenant ompte de l'ordre de présentation de elles-i. Il peut permettre, par exemple,de traiter les entrées en séquenes.

CopiesEntréesFig. 2.7 � Modèle de Elman. La ouhe ahée est reopiée et intégrée dans la ouhe d'entrée.� Le modèle de Elman [Elman, 1990℄L'arhiteture Ce modèle, omme elui de Jordan, est une extension d'un pereptron multi-ouhes à une ouhe ahée. D'un point de vue topologique, 'est ette fois la ouhe ahéedu réseau qui est mémorisée dans la ouhe de opie, elle-même toujours ajoutée à la ouhed'entrée, omme dérit dans la �gure 2.7. Les poids des onnexions entre la ouhe ahée et laouhe de opie sont toujours �xés à 1 et ne sont pas modi�és par l'apprentissage, e dernierétant ii aussi une rétro-propagation du gradient de l'erreur.Les propriétés Cette fois la réurrene dans la topologie apporte au pereptron une prise enompte du ontexte dans la détermination de la sortie. Ce type de réseau permet l'approximationd'équations de type [Durand, 1995℄:xt = f(xt�m;:::;xt�1;et) (2.2)Ave xt et et qui représentent respetivement la sortie et l'entrée de l'exemple t.Cette topologie est utilisée, par exemple, pour e�etuer de l'apprentissage de grammaires.



28 Chapitre 2. Du neurone arti�iel aux réseaux neuromimétiquesIl existe de nombreux autres modèles de réseaux de neurones à ouhes réurrents, ertains,ontrairement aux arhitetures d'Elman et de Jordan, assoiant les poids des onnexions réur-rentes à l'apprentissage [Gas, 1994℄.2.2.4 Les réseaux à ouhes évolutifsComme nous l'avons vu préédemment, un réseau de neurones à trois ouhes peut être onsi-déré omme un approximateur universel de fontions ontinues sur l'espae des réels. L'existenedu réseau étant ainsi onnue, il reste à onstruire l'arhiteture du réseau et, pour e faire, àrépondre aux questions suivantes :� Combien de neurones doit ontenir haque ouhe?� Quels sont les liens reliant les neurones des di�érentes ouhes?Il n'existe atuellement auune méthode omplète permettant de répondre de manière théo-rique à es questions. Les réponses sont pourtant fondamentales, le nombre de neurones et deonnexions d'un réseau étant des fateurs primordiaux dans la apaité d'apprentissage puis degénéralisation d'un réseau. Il est don important de trouver des politiques de détermination detopologie répondant au problème posé.Le onept de réseau évolutif peut apporter une réponse adéquate pour résoudre e problèmede détermination de topologie. Des extensions des algorithmes de rétro-propagation lassiquesdes pereptrons multi-ouhes ont don été proposées ave l'objetif d'apprendre à la fois lespoids du réseau, mais aussi l'arhiteture de elui-i. Ces algorithmes peuvent se diviser en deuxlasses, les algorithmes de onstrution dynamique du réseau (algorithmes inrémentaux), et lesalgorithmes d'élimination dynamique des liens et des neurones inutiles au problème (algorithmesd'élagage).L'élagage est une méthode de reherhe d'une topologie optimisée d'un réseau onnexionnisteà ouhes. Pour obtenir ette topologie, le prinipe de es algorithmes est de partir d'un réseausur-dimensionné, puis de simpli�er la topologie de e réseau en ours d'apprentissage. Cettesimpli�ation se fait en supprimant les poids jugés peu pertinents, 'est-à-dire les poids n'ayantqu'une faible, et parfois une mauvaise, inidene sur le résultat attendu du réseau. La suppressiondes poids entraîne la suppression de la onnexion à laquelle e poids est dédié, e qui, à forede suppression, optimise la topologie du réseau, et allège son oût, tant au niveau de l'espaemémoire oupé que des temps de aluls néessaires au réseau lors de ses phases d'utilisation.Le problème de l'élagage réside don dans le ritère de séletion des poids à éliminer. Si denombreuses méthodes ont été proposées pour e�etuer e hoix [Reed, 1993℄, deux d'entre ellesse retrouvent fréquemment. La première, notamment utilisée par [LeCun et al., 1990; Hassibiet Stork, 1993; Karnin, 1990℄ se base sur un alul de sensibilité de l'erreur entraînée par lasuppression éventuelle de haun des poids du réseau. La seonde, onsidérée omme moinsperformante par [Hérault et Jutten, 1994; Crespo et Mora, 1993℄, utilise une tehnique dited'élagage par pénalisation de la omplexité [Williams, 1994; Chauvin, 1990℄.Dans la plupart de es méthodes les phases d'apprentissage alternent ave les phases d'éla-gage, jusqu'à obtention d'une topologie satisfaisante. L'apprentissage à l'aide de es algorithmesd'élagages est don souvent lourd en temps de alul.Les modèles à ouhes inrémentaux La méthode, ette fois, onsiste à démarrer l'appren-tissage ave une arhiteture minimale, puis à développer l'arhiteture en ajoutant onnexions



2.2. Quelques arhitetures onnexionnistes lassiques 29et neurones pendant l'apprentissage. Nous présentons, dans la suite, un exemple d'algorithmeinrémental de onstrution de réseau de neurones multi-ouhes, Casade Correlation.� Casade CorrelationCasade Correlation ne orrespond pas à proprement parler à une topologie onnexionniste. Ils'agit plut�t d'un méta-algorithme de onstrution, à partir d'un ensemble d'apprentissage, d'unréseau multi-ouhes d'arhiteture relativement lassique [Zell et al, 1993℄.Algorithme Le but de ette méthode est la reherhe d'une arhiteture prohe de l'arhite-ture minimale apte à résoudre le problème posé, à approximer l'équation reherhée.Le squelette de base de et algorithme est le suivant [Fahlman et Lebiere, 1990; Hoehfeld etFahlman, 1992℄ :� Le réseau démarre ave uniquement sa ouhe d'entrée et sa ouhe de sortie, ette dernièreétant totalement onnetée à la ouhe d'entrée.� Les onnexions reliant une sortie sont apprises jusqu'à e que l'erreur du réseau esse dedéroître.� A l'ajout d'une ouhe ahée (en fait un unique neurone), elle-i reçoit en entrée la ouhed'entrée et les autres ouhes ahées préalablement inluses. Elle n'est, pour ommener,pas reliée à la ouhe de sortie. Les poids de es nouvelles onnexions sont ensuite apprisde manière à maximiser leur ovariane ave l'erreur ommise par le réseau. Par la suitees poids sont gelés et l'apprentissage ne portera que sur les liens de ette ouhe ahée àla ouhe de sortie, à laquelle elle est maintenant onnetée.� Les ouhes ahées sont ajoutées une à une tout au long de l'apprentissage jusqu'à l'ob-tention d'une erreur moyenne inférieure à un seuil préalablement �xé.Dans et algorithme, l'apprentissage des di�érents poids se fait à l'aide de l'algorithme derétro-propagation lassique ou de l'une de ses nombreuses variantes.La �gure 2.8 présente l'état du réseau en ours d'apprentissage, après l'ajout de trois neuronesahés.Ainsi et algorithme permet l'obtention d'une topologie adaptée aux aratéristiques extraitesde l'ensemble des exemples présentés durant la phase d'apprentissage. Le réseau obtenu est detype feed-forward dans le sens où le �ux de l'information hemine de la ouhe d'entrée du réseauà la ouhe de sortie de elui-i sans jamais bouler. Les expérienes montrent que et algorithmeest plus rapide à l'apprentissage que les algorithmes lassiques.Il existe, omme toujours, des extensions à et algorithme de onstrution dynamique desréseaux onnexionnistes.Pruned Casade Correlation (ité dans [Zell et al, 1993℄) ajoute un élagage du réseau aprèsajout d'une nouvelle unité, a�n d'éliminer les onnexions les moins pertinentes. La notion debase de et élagage est la reherhe de la minimisation de l'erreur espérée sur l'ensemble de testassoié à l'apprentissage du réseau.De la même manière que Casade Correlation permet de onstruire des réseaux équivalents àdes réseaux à ouhes lassiques, il existe une version permettant de onstruire l'équivalent desréseaux à ouhes réurrents, Réurrent Casade Correlation [Fahlman, 1991℄. Pour obtenir erésultat, l'algorithme dote haque nouvelle unité ahée d'un lien réurrent sur elle même.
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Fig. 2.8 � Un exemple de réseau onstruit ave Casade Correlation après ajout de trois neurones.Les onnexions en blan sont gelées tandis que elles en noir demeurent en état d'apprentissage.D'après [Zell et al, 1993℄.En plus des extensions réurrentes et/ou évolutives des pereptrons multi-ouhes, il existe denombreuses autres délinaisons de ette topologie qui reste l'un des tous premiers modèles dereherhe en onnexionnisme. Il existe par exemple le modèle OWE [Pian, 1995℄, une topologiede prise en ompte du ontexte dans la détermination des poids. Dans e modèle, que nousdétaillerons plus tard dans e manusrit, haque poids du réseau est déterminé par un pereptronmulti-ouhes propre. Cette arhiteture, oûteuse dans son modèle lassique par le nombre deses neurones et de ses onnexions, peut être allégée par l'apport d'un algorithme d'apprentissageinluant un élagage [Bougrain, 2000℄.2.2.5 Les réseaux de Hop�eldLes modèles de Hop�eld représentent une arhiteture plus historique que pratique. Ils sontimportants ar apparus à un tournant de l'histoire du onnexionnisme. Ils sont onsidérés ommela base de son redémarrage [Durand, 1995℄. En revanhe ils ne sont quasiment plus utilisés dansleur version de base en raison de leur oût en terme de temps de aluls et de leurs relativementfaibles performanes.L'arhiteture Les modèles onnexionnistes de Hop�eld sont onstitués de neurones formelsde type M Culloh et Pitts, totalement onnetés entre eux [Hop�eld, 1982℄. Tous les neuronesde ette arhiteture sont à la fois neurone d'entrée et neurone de sortie du réseau. La spéi�itéde e réseau réside dans une reherhe permanente, pour haun des neurones du réseau, d'unétat stable.Formellement, omme le montre la �gure 2.9, un réseau de Hop�eld est un réseau réurrent,haun des neurones du réseau étant onneté à tous les autres, mais pas à lui-même. Les neurones



2.2. Quelques arhitetures onnexionnistes lassiques 31

Fig. 2.9 � Réseau de Hop�eld. Un neurone est lié à tous les autres, les liaisons sont symétriques,un neurone n'est pas lié à lui-même et un seul neurone est atualisé par itération. Chaque neuroneest à la fois neurone d'entrée et de sortie du réseau.disposent de sorties binaires (�1), et les interonnexions entre les neurones sont symétriques(Pour tous les neurones i et j, wij = wji).Champs d'appliations Cette arhiteture est utilisée pour apprendre un ertain nombred'ensembles d'états, ses prototypes, imposés aux neurones. Elle a en e�et la apaité de re-trouver un ensemble d'états omplet à partir d'une partie ou d'une opie bruitée de l'un desprototypes. Par exemple ette arhiteture a la apaité de reonstruire une image apprise àpartir d'un moreau de ette image. Cette arhiteture onnexionniste est ainsi utilisée pourmémoriser des formes et des motifs, lesquels seront reonnus et reonstruits si l'on en présente,après apprentissage, une version partielle ou bruitée au réseau. Ces réseaux sont aussi aptes à ré-soudre des problèmes d'optimisation pour minimiser une fontion de oût, Hop�eld a notammentappliqué son réseau au problème du voyageur du ommere.L'algorithmique du modèle Après présentation d'une entrée, les neurones sont désignésaléatoirement pour aluler la somme pondérée de leurs entrées, selon l'équation 2.3 et e jusqu'àl'obtention d'un état stable du réseau. Cette méthode montre la dimension temporelle de ettearhiteture, en phase d'utilisation, dite de relaxation, l'état du réseau à un instant t dépenddiretement de son état au temps t� 1.Si = 8>>>><>>>>: �1 si nXj=0wij :xj + Ii � 0:+1 si nXj=0wij :xj + Ii > 0: (2.3)Ii représentant le prototype présenté au neurone i.L'apprentissage, non supervisé, de ette arhiteture est assez atypique dans le monde desréseaux de neurones. Il ne repose pas, omme dans la plupart des modèles onnexionnistes, surune onvergene elle-même basée sur des essais/erreurs. La onnaissane de l'ensemble des états



32 Chapitre 2. Du neurone arti�iel aux réseaux neuromimétiquespermet un apprentissage diret des poids selon les formules :wij =Xp Ipi :Ipj : (2.4)wii = 0: (2.5)Ave Ipi état du neurone i pour le modèle p.Dans e modèle, 'est don la reonnaissane, lors de la phase d'appliation du réseau, quinéessite une onvergene et non plus l'apprentissage.Ainsi dé�ni, un réseau de neurones de e type peut être onsidéré omme une mémoire dis-tribuée et assoiative. Distribuée ar l'information est ontenue dans l'ensemble des poids duréseau, et assoiative ar 'est l'assoiation de es poids qui permet de reonstruire les di�érentsensembles appris.Les limites Les limites des réseaux de Hop�eld sont inhérentes au modèle. Un réseau ne peutstoker qu'un nombre très limité d'états stables, de prototypes. Ce nombre dépend de la tailledu réseau et orrespond, dans le meilleur des as, à 15 % du nombre des neurones.Les extensions Comme pour tous les modèles lassiques des réseaux de neurones, de nom-breuses modi�ations de l'arhiteture et de l'algorithme du modèle de base existent.Les réseaux de Hop�eld ontinus autorisent, pour les neurones, des valeurs de sortie ontinuesdans [-1,+1℄ en remplaçant la fontion signe, pour la détermination de la sortie des neurones,par une fontion ontinue, une tangente hyperbolique par exemple. Ainsi modi�és les réseaux deHop�eld aquièrent la apaité de résolution de reherhe de minima pour des fontions ontinues.Les réseaux de Hop�eld synhrones [Amit et al., 1985℄ sont une variante de l'algorithme derelaxation de Hop�eld. Ii l'intégralité des neurones est évaluée lors de haque itération en prenanten ompte les sorties des neurones obtenues lors de l'itération préédente. Cette modi�ationalgorithmique aélère la onvergene du réseau tout en proposant des performanes équivalentes,bien que di�érentes.La Mahine de Boltzmann [Hinton et Sejnowski, 1986℄ est une adaptation du modèle deHop�eld introduisant des neurones ahés et une détermination probabiliste de l'ativation. Lesmahines de Boltzmann permettent prinipalement de résoudre des problèmes de minima loaux[Abdi, 1994℄.2.2.6 Les Cartes auto-organisatriesLe onept des artes auto-organisatries se plae à la limite des arhitetures onnexionnistesmathématiques et des modèles biologiques. Si les modèles détaillés préédemment onnaissentquelques justi�ations biologiques, la prinipale en étant leur élément de base, le neurone formel,es arhitetures sont surtout onstruites pour résoudre ertains problèmes par des solutions dealul distribué. Les artes auto-organisatries sont, pour leur part, diretement inspirées parles modèles d'auto-organisation onstatés dans ertaines aires ortiales, les aires visuelles parexemple. Ces arhitetures restent malgré tout adaptées à des problèmes mathématiques trèsonrets. Elles herhent généralement à représenter, à partir d'un apprentissage non supervisé,des données omplexes et bruitées, et à extraire des régularités d'un ensemble de données.



2.2. Quelques arhitetures onnexionnistes lassiques 33Les artes auto-organisatries de KohonenLe plus lassique des modèles de réseaux de neurones auto-organisés est sans onteste lemodèle de Kohonen [Kohonen, 1989℄. Son prinipe est assez simple. Il s'inspire de onstatationsneurobiologiques : dans ertaines aires sensorielles du ortex, deux stimuli prohes ativent desneurones prohes de l'aire sensorielle, au sens de la topologie de es aires ortiales [Hubel etWiesel, 1977℄.Dans et esprit, les artes de Kohonen ont pour objetif la représentation d'un espae d'en-trée, représentation omprenant des informations spatiales sur et espae d'entrée.

Vecteur d’entrée

Carte de Kohonen

Fig. 2.10 � Exemple de arte de Kohonen à deux dimensions. La arte dispose d'une topologiede grille et haque neurone est lié au veteur d'entrée.Arhiteture Shématiquement, une arte de Kohonen se représente sous forme d'un ensemblede neurones disposés suivant une topologie préise dans un espae. Cet espae est généralementà une ou deux dimensions. Dans e seond as la arte de Kohonen adopte une représentationen grille, les neurones sont plaés dans un plan et haun d'entre eux est onneté à ses voisinsdirets.L'espae d'entrée est représenté sous forme de veteurs de dimension n. Chaque neurone dela arte admet des poids sous forme d'un veteur de même dimension, n, et est relié au veteurd'entrée (voir �gure 2.10).Apprentissage L'apprentissage des poids des neurones d'une arte de Kohonen est un appren-tissage non supervisé. Le réseau adapte ses poids aux aratéristiques présentées par l'espae desexemples d'apprentissage. A haque présentation d'un exemple, les neurones déterminent leurdistane à elui-i, alulée à partir d'une métrique préalablement dé�nie, entre le veteur d'en-trée et le veteur des poids du neurone. Les neurones de la arte mettent ensuite à jour leurspoids selon le prinipe du hapeau mexiain (�gure 2.11). Le neurone vainqueur, elui qui est leplus près du veteur d'entrée au sens de la métrique onsidérée, modi�e son veteur de poids a�nde se rapproher du veteur d'entrée. Ensuite, et selon la fontion en hapeau mexiain, les plusprohes voisins modi�ent leurs poids pour se rapproher plus légèrement du veteur d'entrée, les
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Fig. 2.11 � Fontion dite en hapeau mexiain. Elle onditionne l'ation des neurones d'une artede Kohonen, en phase d'apprentissage, en fontion de leur proximité au neurone vainqueur.voisins plus éloignés modi�ent leurs poids a�n, ette fois, de s'éloigner de e veteur. Les autresneurones ne modi�ent pas leurs poids.

Fig. 2.12 � Quelques exemples d'apprentissage de réseaux de Kohonen. Les �gures a, b, , dreprésentent les exemples présentés au réseau et les �gures e, f, g, h l'espae des poids du réseauorrespondant.Par son arhiteture et son apprentissage, la arte de Kohonen représente, par l'espae despoids de ses neurones, l'espae des exemples présentés à l'apprentissage (voir �gure 2.12). Cemodèle permet ainsi d'extraire d'un espae d'exemples des régularités, ou d'e�etuer des lassi-�ations au sein de et espae (il rée ainsi une orrespondane entre les exemples présentant lesmêmes aratéristiques, isolées par le hoix de la métrique). Ce réseau permet de représenter unespae de veteurs de taille n, qui peut être très grand, dans un espae à dimension plus réduite(un ou deux le plus souvent), tout en onservant l'information topologique, de proximité, de esdonnées.Appliations Par leurs apaités de lassi�ation et d'extration de aratéristiques ave uneimportante omposante topologique, les artes de Kohonen peuvent être utilisées pour ompresserdes données (des images par exemple) ou omme mémoire assoiative. Ces artes sont aussiutilisées dans le but de résoudre des problèmes d'optimisation (le voyageur de ommere par



2.2. Quelques arhitetures onnexionnistes lassiques 35exemple [Fort, 1988℄) ou pour e�etuer de l'analyse de données.Extensions Les artes auto-organisatries de Kohonen, dont le prinipe simpli�é est expliquéi-dessus, ont onnu de nombreuses adaptations et variantes pour être adaptées à de nouveauxproblèmes, omme la représentation de données non linéaires, ou pour améliorer leurs perfor-manes. Ce modèle est aussi fréquemment ouplé à une seonde ouhe onnexionniste, poure�etuer de l'aide à la déision.Bien que les apaités des artes de Kohonen soient intrinsèquement liées à leur apprentissagenon supervisé, qui permet ette �extration automatique de aratéristiques�, il existe des versionssupervisées, LVQ 3 [Kohonen, 1989℄, permettant d'a�ner ou d'imposer la lassi�ation e�etuéepar les artes.Le modèle neural gasCe modèle peut être vu omme un dérivé des artes de Kohonen. De la même façon que danse dernier modèle, un neurone est désigné omme vainqueur s'il est le plus près, au sens d'unemétrique dé�nie, du veteur présenté en entrée. La modi�ation des poids, en phase d'appren-tissage, est aussi identique aux artes de Kohonen. C'est la notion de topologie qui distingue esdeux modèles. En e�et, quand les artes de Kohonen disposent d'une topologie �xe, �xée préala-blement à l'apprentissage, et herhent à représenter l'espae des entrées en fontion de elle-i,les réseaux neural gas [Martinetz et Shulten, 1991; Martinetz et Shulten, 1994℄ extraient leurtopologie, au ours de l'apprentissage, de l'ensemble des exemples.

Fig. 2.13 � Un exemple d'apprentissage ave neural gas. Le réseau doit apprendre un ensembleonstitué d'un ube, d'une surfae plane, d'une ligne puis d'un erle. Nous voyons l'apprentissageà son début, les poids des neurones ayant été dé�nis aléatoirement, puis la topologie en ours eten �n d'apprentissage.Apprentissage Lors de la phase d'apprentissage, un réseau neural gas e�etue la représenta-tion de l'espae des entrées dans un espae de dimension plus réduite, selon une méthode prohede elle dérite pour Kohonen. Pour haque exemple présenté en entrée, un neurone est délarévainqueur et les neurones les plus prohes du veteur d'entrée voient leurs poids modi�és a�n dese rapproher de l'exemple présenté.3. Learning Vetor Quantization



36 Chapitre 2. Du neurone arti�iel aux réseaux neuromimétiquesL'apprentissage de la topologie se fait exlusivement au niveau du neurone vainqueur. Si ellen'existe pas, une onnexion est réée entre le neurone vainqueur et son seond, l'âge de etteonnexion est mis à zéro. Les âges de toutes les onnexions du neurone vainqueur sont inrémen-tés, puis les onnexions trop vieilles, elles dont l'âge dépasse un seuil �xé, sont détruites, arjugées non représentatives de l'espae des entrées.Cette méthode de onstrution des onnexions permet de ne retenir dans la topologie queles onnexions fréquemment validées par l'ensemble d'apprentissage. Cette méthode permet unemeilleure dispersion des neurones dans l'espae d'entrée, et par là même, une représentation pluspréise de elui-i. Le réseau peut en e�et prendre une topologie de grille en ertains endroitsde l'espae, mais être seulement en ligne en d'autres et même laisser ertains neurones isolésreprésenter seuls une partie des données si ela est néessaire, e qui est impossible à la topologieimposée des artes de Kohonen (voir �gure 2.13).Le modèle Growing neural gas Il existe un modèle dérivé de neural gas, qui en est laversion inrémentale : Growing neural gas [Fritzke, 1995℄. Ce modèle apprend don les poidsde ses neurones et la topologie du réseau est onstruite suivant la méthode de neural gas. Enrevanhe la taille du réseau, le nombre de neurones de elui-i, n'est pas �xée au départ del'apprentissage.Ave et algorithme, l'apprentissage ommene ave un réseau ne omprenant que deux neuronespuis des neurones sont ajoutés au réseau près des neurones ommettant le plus d'erreurs umulées.Ave et algorithme tout est onstruit à l'apprentissage : taille du réseau, répartition desneurones et topologie du réseau. Le omportement et les propriétés de Growing neural gas sontidentiques à neural gas2.3 Les modèles d'inspiration biologiqueComme nous l'avons vu ave les modèles de artes auto-organisatries, ertains aspets desreherhes en neurobiologie inspirent le monde et les arhitetures onnexionnistes. A la suitedu neurone formel, à l'origine des réseaux de neurones, qui est diretement inspiré du neuronebiologique, de nombreux herheurs tentent d'extraire de nouveaux modèles des travaux menéssur le erveau par les neurobiologistes, mais aussi des psyhologues, des biohimistes ou des phy-siologistes. Ces reherhes ont essentiellement pour objetifs de valider les modèles �observés�,d'étendre les propriétés des réseaux de neurones à l'aide de nouvelles arhitetures et straté-gies d'apprentissage, d'approher et de omprendre les traitements e�etués par les di�érentesstrutures nerveuses du erveau.En règle générale, les arhitetures issues de la biologie représentent des modèles à plusieursgranularités, haune de es granularités s'appuyant sur des aratéristiques topologiques parti-ulières.Par exemple, le modèle de ortex assoiatif de Hervé Frezza-Buet [Frezza-Buet, 1999℄ fait suiteà de préédents travaux inspirés des données biologiques [Alexandre et Guyot, 1995; Durand,1995℄.L'unité de base n'est plus le neurone, formel ou ontinu, mais la maxiolonne, un ensemblede olonnes ortiales (voir setion 1.2.6). Suivant la modalité de l'information qu'elles traitent,les unités sont regroupées en artes au sein desquelles elles sont totalement interonnetées. Laapaité de es modèles à ombiner des informations de di�érentes modalités repose sur l'inter-onnexion des artes. Dans l'ensemble, une unité possède par onséquent un nombre important



2.4. Conlusion : Vers une dé�nition struturelle des réseaux onnexionnistes 37de onnexions (voir �gure 2.14). De plus, pour se spéialiser, une arte rée dynamiquement denouvelles unités.
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IngestionsFig. 2.14 � Un exemple de modéle biologique. L'arhiteture assoiative de ontr�le d'un robot deHervé Frezza-Buet.Ces modèles sont appliqués au traitement pereptivo-moteur de robots a�n de les doter deapaités omportementales élaborées. Ils intègrent des traitements statistiques pour l'analysedes pereptions mais aussi la omposante motivationnelle qui dirige le omportement vers unbut.La omplexité et le nombre des unités de es modèles, ajoutés au grand nombre de onnexions,rendent es modèles di�iles à tester en raison des temps de alul engendrés.2.4 Conlusion : Vers une dé�nition struturelle des réseauxonnexionnistesNous avons e�etué un rapide survol du domaine des réseaux de neurones. Notre proposétant plus struturel que qualitatif, nous ne herhons pas à disuter ou à évaluer les di�érentstypes de réseaux de neurones dans leurs hamps d'appliation. Nous souhaitons plut�t dé�nirles réseaux du point de vue du bâtisseur. Comment se développe informatiquement un réseau?Quelles sont les aratéristiques essentielles des di�érentes unités qui le omposent? Voii lesquestions auxquelles nous nous attahons. Ainsi nous ne disuterons pas des mérites omparésdes di�érentes arhitetures ou algorithmes d'apprentissage mais nous nous intéresserons à leurspartiularités topologiques.Bien qu'issus de l'étude des paradigmes biologiques du erveau, les modèles des réseauxde neurones arti�iels sont essentiellement des modèles statistiques. Ces arhitetures ont plusomme objetif de résoudre des problèmes mathématiques, omme l'approximation de fontionsou la lassi�ation, que de simuler des propriétés érébrales, omme les apaités de mémoiresou d'abstration.Il est important de noter qu'il n'existe pas d'arhiteture onnexionniste idéale, l'utilisateurdoit hoisir son arhiteture en fontion du problème à résoudre, en tenant ompte des qualités,mais aussi des défauts de haune d'entre elles. Ainsi les pereptrons multi-ouhes sont di�iles àparamétrer, les algorithmes inrémentaux induisent un risque d'explosion du nombre de neurones



38 Chapitre 2. Du neurone arti�iel aux réseaux neuromimétiquesréés et un risque de sur-apprentissage (apprentissage par ÷ur), l'élagage néessite un grandnombre de paramètres et d'itérations du orpus d'apprentissage. De même les modèles biologiquesdoivent développer, en plus des algorithmes propres aux arhitetures, des stratégies permettantde simuler les populations de neurones, la tehnologie ne permettant atuellement pas, tant dupoint de vue de la mémoire disponible que de la puissane de alul proposée, de simuler desréseaux ontenant un trop grand nombre d'unités de bases.Les unités de base des réseaux, elles aussi, onnaissent une grande diversité. Il ne reste quepeu d'analogies entre le neurone formel de M Culloh et Pitts et les neurones à fuites de Taylorou les olonnes ortiales de Burnod. Atuellement la reherhe dans le domaine des réseauxonnexionnistes tend vers une prise en ompte toujours plus importante du temps, e qui passepar une omplexité toujours arue des unités de bases.D'un point de vue topologique, les réseaux de neurones ne répondent pas à des ritères for-mels préis. Toute assemblée d'unités de base onnetées entre elles, et admettant des entréeset des sorties, peut être dé�nie omme entité onnexionniste, pour peu que ses unités de baseagissent de manière autonome, 'est à dire qu'elles ne dé�nissent leur sortie qu'en fontion deleurs entrées et de ritères propres loaux, des variables loales par exemple. Ainsi nous n'avonsprésenté ii que les modèles lassiques, nous permettant de dé�nir un voabulaire sur le domaineet les partiularités arhiteturales, à partir desquelles toute on�guration devient possible.Nous pouvons en fait tirer trois onlusions de ette partie du manusrit.Les réseaux de neurones arti�iels sont oûteux en temps de alul, essentiellement lors de leurphase d'apprentissage pour les modèles statistiques et dans les besoins néessaires à la modéli-sation pour les modèles biologiques.Les réseaux de neurones arti�iels fontionnent sur la base de aluls distribués. Ils sont onsti-tués d'une somme, pouvant être élevée, d'unités de base e�etuant des opérations loalement surleurs entrées avant de les transmettre au monde extérieur. Ces opérations loales, si elles sontle plus souvent des somme pondérées, peuvent être beauoup plus variées et omplexes. De plusles neurones peuvent distinguer les di�èrentes entrées qu'ils reçoivent, en fontion du type de laonnexion onernée, et ainsi adopter un omportement di�érent selon les entrées.En terme de topologie, s'il existe de grandes familles, réseaux à ouhes et réseaux dynamiquespar exemple, toutes les ombinaisons entre les entités de base sont possibles. La seule onstanteest qu'une topologie de réseau onnexionniste est réée par les onnexions des neurones qui leomposent et qu'une onnexion est un lien entre la sortie d'un premier neurone et une entréed'un seond, lien permettant au seond un aès à la valeur de la sortie du premier.Pour aider les utilisateurs et onepteurs de réseaux onnexionnistes, il serait don souhaitablede travailler sur es trois points. Leur failiter la programmation en mettant à leur dispositionun outil permettant de onstruire aisément leurs modèles, en ne se préoupant que des aspetsspéi�quement onnexionnistes de leurs modèles, et leur permettre d'aélérer leurs appliationsa�n de pouvoir développer des réseaux de taille plus onséquente tout en gardant des tempsd'exéution aeptables.Le développement d'un simulateur dédié au onnexionnisme peut être une réponse aux besoinsen développement tandis que l'utilisation de mahines parallèles généralistes semble pouvoirrépondre aux problèmes de temps et de taille des réseaux de neurones arti�iels.



Chapitre 3Les spéi�ités de la programmationparallèleLe monde des mahines parallèles, s'il est, omme nous le verrons dans e hapitre, vasteet multiple, est régi par un voabulaire ommun, voabulaire rendant ompte de propriétés etdi�ultés ommunes aux di�érentes arhitetures.Avant d'aborder, plus ou moins suintement, les prinipales arhitetures parallèles, nousprésentons les spéi�ités de la programmation parallèle. Nous introduirons don les notions degranularité des appliations et des mahines parallèles, les modes de ommuniation entre lesdi�érents proesseurs de la mahine, la synhronisation de es proesseurs et l'équilibrage deharge.Notre propos étant la reherhe d'un outil portable, nous ne parlerons ii que de mahines�généralistes�, et don pas des arhitetures spéi�ques et de leurs partiularités.Lors de l'exéution d'une appliation séquentielle, la totalité des aluls a�etés à ette ap-pliation sont e�etués par un unique proesseur. Charge est au programmeur d'adapter sonimplantation à ette aratéristique, qui lui est devenue naturelle.Lors d'une exéution sur mahine parallèle, généralement e�etuée pour abaisser le tempsd'exéution de l'appliation, plusieurs proesseurs sont utilisés. Les aluls sont e�etués pares di�érents proesseurs et le programmeur doit répartir les aluls sur les di�érents proesseurs.Cet apport de puissane de alul entraîne don des modi�ations dans la oneption de laprogrammation des appliations.3.1 Parallélisme et granularitéLa granularité d'une appliation fait référene à la division de la tâhe à aomplir en alulsparallèles autonomes. La granularité donne une information sur la quantité de aluls e�etuéepar les proesseurs entre deux opérations de ommuniation ou de synhronisation.Un parallélisme à grain �n désigne une appliation à bas niveau de parallélisme, onstituéed'une somme de tâhes parallèles relativement ourtes. Les appliations parallèles à grain �ndésignent don des appliations e�etuant fréquemment des opérations de synhronisation ou deommuniation entre les di�érents proesseurs (voir �gure 3.1(a)).39
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(b) Appliation à gros grainFig. 3.1 � Granularité. Dans les appliations à grain �n les périodes d'exéution autonome ( exe)sont ourtes ave de fréquentes opérations de synhronisation ( syn). Les périodes d'exéutionautonome sont plus longues dans les appliations à gros grain.Un parallélisme à gros grain désigne, à l'opposé, une appliation à haut niveau de parallé-lisme, ave de grandes périodes parallèles autonomes, don ave une fréquene de ommuniationet synhronisation assez faible (voir �gure 3.1(b)) omparée aux périodes de alul des proes-seurs.Une programmation à grain �n d'un réseau de neurones onsisterait, par exemple, à plaer unneurone par proesseur, un parallélisme à gros grain onsisterait à reopier le réseau sur haundes proesseurs disponibles et à distribuer les exemples sur es proesseurs. Dans le premieras, haque ommuniation entre les neurones entraîne une opération de ommuniation entredeux proesseurs. Dans le seond as les ommuniations entre les proesseurs n'auront lieuque pour omparer/ajuster les résultats, don beauoup plus rarement. Entre es deux extrêmesthéoriques, toute granularité intermédiaire est possible.3.2 Loi de AmdhalLes raisons essentielles de l'utilisation d'une mahine parallèle, don de la parallélisationd'un programme, sont d'ordre temporel. Une implantation sur mahine parallèle doit aélérerl'exéution d'un programme. La parallélisation peut rendre réalisables ertaines appliations, enréduisant le temps d'exéution de plusieurs semaines à quelques jours, pour des aluls lourds(bioinformatique, météo, physique, himie et mathématiques par exemple) [Bonifae, 1994℄.Une appliation peut aussi être parallélisée pour approher le �temps réel�, il s'agit ii d'appli-ations rapides qu'il faut rendre �instantanées�, 'est plus souvent le as de systèmes embarqués.Par exemple en réduisant su�samment les temps de plani�ation de son environnement, un robotpourra iruler tout en e�etuant ses aluls [Larohe et al., 2000℄.Dans tous les as, l'idéal reherhé lors de la parallélisation d'une appliation est de diviserle temps de son appliation par le nombre de proesseurs utilisés (voir équation 3.1) .



3.3. La ommuniation entre proesseurs 41Temps d'Exéution Parallèle = Temps d'Exéution SéquentielleNombre de Proesseurs Utilisés (3.1)L'aélération idéale d'une parallélisation serait don prohe du nombre de proesseurs utili-sés. Aélération Idéale = Temps d'Exéution SéquentielleTemps d'Exéution Parallèle= Nombre de Proesseurs Utilisés (3.2)Mais es équations sous-entendent que la totalité des opérations e�etuées par l'appliations'exéutent en parallèle. Amdhal [Amdhal, 1967℄ remarque qu'une appliation possède toujoursune partie non parallélisable, sa fration séquentielle, e qui implique que l'aélération d'uneappliation parallèle, exéutée sur P proesseurs, est plafonnée à une aélération maximale,aélération dérite dans l'équation 3.3.Aélération Maximale = Temps SéquentielPart ParallèleP + Part séquentielle (3.3)La �loi de Amdhal� indique don qu'il existe une limite aux performanes de la parallélisationd'un programme. Soit fs la proportion non parallélisable d'une appliation. Si S(P ) représentel'aélération de l'appliation sur P proesseurs, les performanes de la parallélisation de l'ap-pliation seront limitées, quel que soit le nombre de proesseurs utilisés, omme dérit dansl'équation 3.4. S(P ) = 1fs + (1�fs)P� 1fs (3.4)A titre d'exemple, un programme omprenant une fration séquentielle de 10%, nepourrait espérer mieux, d'après l'équation 3.4, qu'une aélération de 5,26 sur 10 proesseurs,et quel que soit le nombre de proesseurs utilisés l'aélération sera toujours inférieure à 10.3.3 La ommuniation entre proesseursLors de l'exéution d'une appliation parallèle, quel que soit le type de mahine parallèleutilisée, haque proesseur manipule des données. L'une des spéi�ités de la programmationparallèle est la transmission des données d'un proesseur à un autre. Il s'agit de se demanderomment une donnée utilisée par un ertain proesseur peut être manipulée, en leture et/ouériture, par un ou plusieurs autres proesseurs de la mahine parallèle.Il existe en fait deux paradigmes prinipaux permettant de ommuniquer des données d'unproesseur à un (aux) autre(s) sur les mahines parallèles : l'envoi de messages ou le partage demémoire.



42 Chapitre 3. Les spéi�ités de la programmation parallèle3.3.1 La ommuniation par envoi de messagesLa ommuniation par envoi de messages onsidère que haque proesseur est propriétaire desdonnées qu'il manipule. Dans e protoole les ommuniations sont expliites. Si l'exéution d'unproesseur néessite l'utilisation d'une variable gérée par un proesseur di�érent, la donnée doitêtre envoyée par le proesseur h�te de la variable au proesseur qui la demande, e dernier devant,quant à lui, la reevoir expliitement (voir �gure 3.2). De même un proesseur peut envoyer une,ou plusieurs, de ses données à plusieurs proesseurs par un même appel, mais haun d'entre-euxdoit demander à la reevoir. Il faut noter que l'ordre hronologique des demandes d'envoi et deréeption d'un message n'a auune importane.
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envoie(B, var) reçoit(A, var)Fig. 3.2 � L'obtention de la donnée var par le proesseur B néessite deux opérations expliites.1) Le proesseur A demande expliitement l'envoi d'un message ontenant var au proesseur B.2) Le proesseur B demande expliitement la réeption d'un message ontenant var du proesseurA. Du point de vue logiiel, deux grands standards de ommuniation par envoi de messagesexistent : PVM (Parallel Virtual Mahine 4) [Geist, 1994℄ et MPI (Message Passing Interfae 5)[Gropp et al., 1994; Gropp, 1999℄. Ces deux bibliothèques ont l'avantage de rendre les pro-grammes les utilisant portables sur les di�érentes arhitetures parallèles. Ces deux paradigmes,très répandus dans la �ommunauté parallèle�, ont donné lieu à diverses sur-ouhes, des inter-faes failitant ou spéialisant l'ériture des envois de messages (voir, par exemple, PARA ++[Coulaud et Dillon, 1996℄).Un grand avantage de l'implantation d'un programme par envois de messages e�etué ave desinterfaes portables omme MPI et PVM est d'o�rir à l'utilisateur la possibilité d'exéuter sonprogramme sur di�érentes arhitetures de mahines parallèles, mais aussi sur réseau de stationsséquentielles lassiques, réseau pouvant même ontenir des mahines d'arhitetures di�érentes.L'utilisation de e paradigme entraîne des di�ultés de programmation, le programmeurdevant pouvoir loaliser ses variables à tout moment de l'exéution d'une appliation. Contraire-ment à la programmation séquentielle lassique, une donnée ne dispose plus d'un adressage �xe,elle dispose d'une loalisation supplémentaire : son proesseur h�te. La programmation utilisante paradigme demande don, de la part du programmeur l'e�ort de bien répartir ses données surles mémoires des di�érents proesseurs. Il se doit aussi de bien dé�nir les besoins de ommuni-ation de données entre les di�érents proesseurs utilisés, a�n que haque proesseur néessitantune donnée ne lui appartenant pas en propre puisse la reevoir expliitement de son proesseurh�te.Par là même, la programmation parallèle utilisant la ommuniation par envoi de messages entre4. Mahine Virtuelle Parallèle5. Interfae d'Envois de Messages



3.3. La ommuniation entre proesseurs 43les di�érents proesseurs néessite de profondes modi�ations des algorithmes séquentiels de lapart des programmeurs.Les programmes développés en ommuniation par envoi de messages ont néanmoins l'avan-tage d'être salables 6, e qui signi�e que les performanes d'une appliation, en terme d'aélé-ration, sont onservées à l'ajout de nouveaux proesseurs 7. Ce type de programmation parallèleest aussi le plus utilisé par la ommunauté parallèle. Il béné�ie essentiellement de l'aniennetéde ses standards en omparaison de eux de la programmation par partage de mémoire et de saportabilité. Cette portabilité inlut les réseaux de stations. Ainsi des standards omme PVM etMPI permettent aux utilisateurs l'aès au parallélisme sans besoin d'investir dans de oûteusesmahines parallèles.3.3.2 La ommuniation par partage de mémoire
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Fig. 3.3 � Communiation par partage de mémoire. L'arhiteture quelle qu'elle soit, est vue,pour le programmeur, omme une somme de proesseurs, disposant d'un même espae mémoire.Le seond paradigme de ommuniation entre proesseurs d'une mahine parallèle est la om-muniation par partage de mémoire. Une appliation à ommuniation par partage de mémoireonsidère la mahine parallèle omme une somme de proesseurs ayant aès à une mémoireprinipale unique (voir �gure 3.3).Ave e paradigme de ommuniation, omme pour la programmation séquentielle, haquevariable dispose d'un adressage unique et est aessible en leture omme en ériture par tous lesproesseurs de la mahine. Par ette aratéristique, et en omparaison de la ommuniation parenvoi de messages, ette méthode de ommuniation est souvent onsidérée omme la plus simpleà utiliser, ar la plus prohe de la programmation séquentielle lassique. Un proesseur n'ayantplus besoin de s'attribuer expliitement une variable pour l'utiliser, e qui résout le problème deplaement des données inhérent à l'envoi de messages, la programmation n'impose théoriquement6. extensibles. Le terme anglais, mot lé du parallélisme, sera utilisé dans e manusrit.7. Par exemple, si un programme est exéuté deux fois plus rapidement sur deux proesseurs que sur unproesseur unique, il est possible d'espérer une aélération d'exéution prohe de quatre sur quatre proesseurs,de huit sur huit proesseurs, et.



44 Chapitre 3. Les spéi�ités de la programmation parallèleque peu d'adaptation des algorithmes au parallélisme.La parallélisation à l'aide de e type de ommuniation entre les proesseurs omporte néan-moins des di�ultés, toujours liées à la gestion des données.L'algorithme 3.1 présente un exemple de problème pouvant se poser en programmation par mé-moire partagée. Lorsque l'algorithme 3.1 est exéuté par un proesseur A, rien ne garantit lavaleur de variable rendue par A, alors que l'on attend variable valant 667. En e�et, variableétant une variable partagée, un autre proesseur a pu l'utiliser et hanger sa valeur entre l'exéu-tion de la ondition et elle de l'instrution par le proesseur A. De plus, si variable est partagéeet qu'un proesseur onurrent l'utilise en leture, il est lair qu'il n'obtiendra pas la même don-née s'il e�etue son opération de leture avant ou après l'instrution. De même que se passe-t-ilsi un proesseur demande à lire variable pendant l'inrémentation?Algorithme 3.1 Problème de mémoire partagéesi (variable = 666) Conditionalorsvariable = variable + 1 Instrution�n siLa gestion des ommuniations reste don toujours problématique. Ave e paradigme, la om-muniation des données entre les proesseurs est a priori impliite, les données �à ommuniquer�sont ii partagées par plusieurs proesseurs. Il onvient toutefois de s'assurer du déterminismedes appliations, et don du déterminisme des opérations de leture/ériture des données en pro-tégeant les aès aux variables pendant leur modi�ation (voir algorithme 3.2), ou en s'assurantque les phases de modi�ation des données, par un proesseur, d'une appliation seront bienséparées des phases de leture par d'autres proesseurs.L'algorithme 3.2 est un exemple de méthode permettant de rendre déterministe l'exemplede l'algorithme 3.1. Pour éviter toute ambiguïté, variable est interdite en leture omme enériture, pour tous les autres proesseurs du système, pendant l'exéution de l'algorithme par leproesseur A, par la fontion Protège(). Elle est rendue de nouveau aessible par l'appel à lafontion Libère(). Entre es deux appels, variable est propriété exlusive du proesseur e�etuantette exéution, ette phase est appelée setion ritique.Algorithme 3.2 Exemple de protetion d'une variable en mémoire partagéeProtège(variable)si (variable = 666) Conditionalorsvariable = variable + 1 Instrution�n siLibère(variable)Comme pour la programmation par envoi de messages, e protoole de ommuniation estindépendant du support arhitetural. Il existe en e�et des interfaes logiielles de simulation demémoire partagée sur mahines parallèles à mémoire distribuée (voir setion 4.2.1). Dans e as,



3.4. La synhronisation entre les proessus 45la ommuniation par partage de mémoire sera généralement la sur-ouhe d'une implantation àenvoi de messages [Kermarre et Morin, 1997; Mentré et Priol, 1998; Li, 1986a℄. Les performanesobtenues seront souvent beauoup moins bonnes que sur des arhitetures à mémoire partagées.Deux standards semblent s'imposer dans le domaine de la programmation parallèle en om-muniation par partage de mémoire, mais sur mahines parallèles à mémoire partagée unique-ment : Les Threads Posix [Nihols et al., 1996℄, norme développée pour les mahines séquentielleset stations multiproesseurs qui ommene à être portée sur arhitetures parallèles, et surtoutOpenMp [Dagum et Menon, 1998℄ développé par les grands onstruteurs de mahines parallèleset devant devenir la norme pour la programmation sur mahines parallèles à mémoire parta-gée. Cette dernière est une librairie disponible sur les langages C et Fortran o�rant des outilspermettant de générer des threads 8 onstruteurs, don parfaitement adaptés à la mahine ible.3.4 La synhronisation entre les proessusLa programmation parallèle entraîne le besoin de synhronisation entre les proesseurs. Ilest en e�et souvent utile pour un proesseur de s'assurer de la disponibilité de ertains résul-tats, alulés par d'autres proesseurs, pour �nir son exéution. Pour e faire, il est néessairede synhroniser les proesseurs, i.e. d'attendre que ertains proesseurs, expliitement désignéspar le programmeur, soient tous arrivés à un point de rendez-vous pour reprendre le ours del'exéution.Par exemple, si l'on herhe à aluler une distane minimale entre di�érents points, unesolution possible est que haque proesseur alule une distane entre deux points et l'un desproesseurs, le proesseur A, détermine la distane minimale obtenue. Pour e faire, le proesseurA doit s'assurer de la �n du alul de tous les autres proesseurs avant de laner son propre alul,e qui néessite une synhronisation (voir algorithme 3.3).Algorithme 3.3 Exemple de synhronisationpour Tous les proesseurs fairedétermination de la distaneSynhronisation Attente de tous les proesseurs�n pourpour Le proesseur A faireDétermination de la distane minimale�n pourIl existe diverses formes de synhronisation dans un programme. Un proesseur peut justesignaler qu'il est passé par un point dé�ni de son algorithme, et ontinuer son exéution. Unproesseur peut être obligé d'attendre l'arrivée d'autres proesseurs à un ertain point pourontinuer son exéution, on parle dans e as de barrière de synhronisation. Il existe d'autresas omme, par exemple, les synhronisations dues à la protetion d'une variable (voir algo-rithme 3.2), quand un proesseur attend la �n de la modi�ation d'une variable pour pouvoirl'utiliser à son tour.Si la synhronisation est un élément inontournable de la programmation parallèle, elle peutposer de nombreux problèmes d'e�aité, une synhronisation entraînant une suspension d'exé-8. Proessus légers



46 Chapitre 3. Les spéi�ités de la programmation parallèleution pour le proesseur. Par exemple, lorsqu'un proesseur arrive à une barrière de synhronisa-tion, il reste inatif jusqu'à sa libération, libération onséutive à l'arrivée de tous les proesseursonernés par ette barrière. Lors de l'implantation de synhronisations, le programmeur doitdon équilibrer au mieux la harge des proesseurs entre deux synhronisations pour limiter laperte en e�aité (voir setion 3.5).La manipulation de la synhronisation est di�érente selon l'arhiteture et le mode de om-muniation hoisis.Du point de vue de la programmation, 'est ave la ommuniation par envoi de messages quela synhronisation est la plus souple. Elle peut être impliitement intégrée aux ommuniationsentre les proesseurs ave, par exemple, des réeptions bloquantes (le proesseur esse toute a-tivité à la demande de réeption d'un message tant que e message ne lui est pas parvenu). Larésolution des problèmes de ommuniation des données entraîne souvent elle des problèmes desynhronisation. En ommuniation par partage de mémoire, les méthodes de synhronisationsont expliites et moins nombreuses. Elles se résument le plus souvent à des barrières de syn-hronisation et des protetions de variables par exlusion mutuelle.Du point de vue tehnologique, une synhronisation de deux proesseurs sur mahine à mémoirepartagée est moins oûteuse en temps. Elle ne néessite que la modi�ation d'une variable, aulieu de plusieurs éhanges de messages pour les mahines à mémoire distribuée [Papadopoulo,1997℄.3.5 L'équilibrage de harge
Temps d’exécution

Total
Processeur

A
Processeur

B
Processeur

C

exec

exec

exec

Fig. 3.4 � Exemple de défaut d'équilibrage simple. Les parts de aluls à e�etuer sont malréparties entre les di�érents proesseurs, les proesseurs A et C ayant beauoup moins de aluls àe�etuer que le proesseur B. Le temps d'exéution total de l'appliation étant le temps d'exéutiondu proesseur ayant la plus grosse harge de alul, une meilleure répartition des aluls sur lesproesseurs dimunuerait le temps d'exéution total.Dans la reherhe de performanes inhérente à l'utilisation d'une mahine parallèle, l'équili-brage de harge est un fateur essentiel. Il représente la répartition des aluls sur les proesseursutilisés. Nous avons vu ave Amdhal (voir setion 3.2) que la reherhe de performane, de di-vision du temps d'exéution par répartition des aluls, onnaissait une limite formelle. Pourapproher le temps d'exéution minimal possible, il est néessaire de répartir au mieux les al-uls d'une appliation sur les di�érents proesseurs utilisés pour son exéution. Le problème del'équilibrage de harge réside don dans ette répartition. Il onsiste à s'assurer du fait qu'unou plusieurs proesseurs ne seront pas en attente d'un ou plusieurs autres proesseurs durant



3.6. Conlusion 47l'exéution, l'attente pouvant être la onséquene d'une synhronisation (voir �gure 3.5) ou dela mauvaise répartition de la harge sur les proesseurs (voir �gure 3.4).
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Processeur

B
Processeur
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Temps d’exécution

effectif

(b) Temps e�etifs de alulFig. 3.5 � Exemple de mauvais équilibrage de harges. La harge est répartie de manière équitablesur les proesseurs, mais les aluls entre haune des barrières de synhronisations ne sont paséquilibrés. La onséquene en est un temps d'exéution très supérieur aux temps de alul e�etifs.3.6 ConlusionNous avons évoqué dans e hapitre les aspets spéi�ques de la programmation parallèle.Ces notions, si elles éloignent la programmation parallèle de la programmation séquentielle las-sique, doivent être prises en ompte pour espérer obtenir de bonnes performanes sur mahinesparallèles.Au delà de e voabulaire, il n'existe que peu de généralités sur les implantations et lesméthodes de programmation parallèles e�aes. L'obtention de performanes est en e�et extrê-mement dépendante de l'appliation onernée et de l'arhiteture de la mahine ible.
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Chapitre 4Les arhitetures parallèlesLe par des di�érentes mahines parallèles généralistes se divise en deux lasses d'arhiteture,les arhitetures SIMD et MIMD. Ces arhitetures se distinguent autant par leurs aratéris-tiques tehniques que par les tehniques utilisées pour leur programmation et leurs domaines deompétenes respetifs. De es deux types d'arhitetures, l'arhiteture MIMD est la plus riheen variété. Elle ompte en e�et, sous la même appellation générique, de nombreuses arhiteturesdi�érentes, essentiellement di�éreniées par la onstrution de leur zones mémoires.4.1 Les arhitetures SIMDNous passerons rapidement sur e type d'arhiteture parallèle, le type d'ordinateur qui lesupporte semblant être en passe de disparaître dans le monde des mahines parallèles. Nousne présenterons don que les généralités tehniques de e modèle puis nous présenterons pourl'exemple une mahine, la MasPar [Blank, 1990℄, et la méthode de programmation sur elle-i.Le leteur pourra obtenir de plus amples renseignements sur ette arhiteture d'ordinateur dans[Hillis, 1985℄, qui présente la Connetion Mahine l'une des mahines SIMD, ayant été la plusrépandue, ave la MasPar.4.1.1 Spéi�ités tehniquesLes mahines SIMD sont des mahines parallèles à grain �n. Au niveau arhitetural, esmahines sont omposées de très nombreux proesseurs, plusieurs entaines, voire plusieurs mil-liers (la MasPar pouvait en ontenir jusqu'à 4096). La partiularité de es proesseurs est d'êtresimples : ils n'ont pas une très forte puissane de alul. De plus, haun de es proesseurs dis-pose d'un petit espae mémoire propre. La puissane de e type d'arhiteture parallèle reposesur le nombre de proesseurs disponibles, sur la topologie du réseau de proesseurs, sur la vitessede leur ommuniation et non pas sur la puissane de haun des proesseurs, au ontraire desarhitetures de type MIMD. Les proesseurs de la mahine parallèle, appelés Proesseurs Elé-mentaires sont dénués de ontr�leur d'instrution, ette tâhe étant attribuée à un proesseurspéi�que, appelé proesseur de ontr�le. Communément, e proesseur gère les tâhes e�etuéespar les di�érents proesseurs élémentaires et les synhronisations entre eux-i.Tehniquement SIMD signi�e Simple Instrution Multiple Data soit instrution unique surdonnées multiples. Ave e type d'ordinateur parallèle, le programmeur dispose de variablesloales aux proesseurs et de variables globales. Les proesseurs disposent d'un aès, en leture,aux variables loales des autres proesseurs du système, variables qui seront aheminées à travers49



50 Chapitre 4. Les arhitetures parallèlesles liens de ommuniation de la mahine, suivant la topologie de elle-i.L'utilisation lassique de e type d'ordinateur est don d'envoyer aux proesseurs élémen-taires, par l'intermédiaire du proesseur de ontr�le, un ensemble de tâhes à e�etuer. Lesproesseurs élémentaires e�etueront don simultanément la même tâhe, mais haun sur sesdonnés propres, puis seront synhronisés avant d'e�etuer la tâhe suivante (voir algorithme 4.1).Algorithme 4.1 Modèle général de programmation SIMDFaire en parallèleInstrution 1Instrution 2Instrution 3Instrution 4Fin parallèleCe synhronisme taite des proesseurs, dit 'pas à pas', géré diretement par le système est unedes partiularités de la programmation sur mahine parallèle de type SIMD. Le fontionnementdes proesseurs est stritement synhrone. A l'exéution de l'algorithme 4.1, les proesseursélémentaires exéuteront simultanément instrution 1, seront synhronisés par le proesseur deontr�le, exéuteront simultanément instrution 2, et.Le synhronisme 'pas à pas' et l'exéution simultanée d'une même instrution par les di�érentsproesseurs dispense le programmeur de la gestion de l'équilibrage de harge et du synhronisme.La setion 4.1.2 présente un exemple de l'utilisation de e type de mahine parallèle : LaMasPar.4.1.2 Un exemple de mahine SIMD : La MasParSpéi�ités tehniquesLa �gure 4.1 présente une vision shématique de l'arhiteture de la MasPar. La mahine seprésente omme une grille de proesseurs élémentaires, en fait un tore, ontr�lés par un proesseurprinipal et ayant aès à une mémoire prinipale olletive. Les proesseurs élémentaires sontdes proesseurs 4 bits et ils disposent haun de 64 kilo-otets de mémoire propre.Chaun des proesseurs élémentaires est diretement onneté à ses huit voisins direts etdispose, par es onnexions, d'un aès en leture aux variables loales de tous les autres proes-seurs de la grille. La gestion de es onnexions se fait à partir de fontions basés sur des motslés omme Nord, Sud, Est, Ouest, Nord-Est, et pour indiquer les diretions des onnexions.Tehniques de programmationComme il a été vu dans la setion 4.1.1, la programmation sur e type d'arhiteture se faiten demandant l'exéution en parallèle d'un ertain nombre de tâhes.Dans l'algorithme 4.2, le but est de plaer, pour haque proesseur élémentaire, dans savariable loale LToto, le maximum du LToto loal, du LToto de son voisin de droite et d'un seuilSeuil. Cette dernière variable est une variable globale du programme, 'est à dire stokée dansla mémoire prinipale de l'ordinateur et aessible par tous les proesseurs élémentaires.L'instrution : Plurale LToto
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Mémoire
Principale

Fig. 4.1 � Exemple d'arhiteture SIMD, la MasPar.
Algorithme 4.2 Exemple d'algorithme sur mahine SIMDLToto = MAX(LToto, LToto[proesseur de droite℄, Seuil)But : Calul, pour haque proesseur, du maximum entre sa variable LToto, elle de son voisinde droite et Seuilplurale LTotoplurale LTmpglobale SeuilFaire en parallèleLTmp = MAX(Est[1℄.LToto, Seuil) Instrution 1LToto = MAX(LToto, LTmp) Instrution 2Fin parallèle



52 Chapitre 4. Les arhitetures parallèlessigni�e que haque proesseur disposera d'une variable loale LToto. Cette variable pourra donavoir des valeurs di�érentes sur di�érents proesseurs.Chaque proesseur élémentaire dispose don de ses variables loales LToto et LTmp et peutlire la variable globale Seuil. L'algorithme 4.2 présente omment haque proesseur met à joursa variable loale.L'algorithme 4.3 propose l'interprétation de l'algorithme 4.2 au niveau d'un proesseur élé-mentaire du système.Algorithme 4.3 Exéution sur un Proesseur Elémentaire de la mahineloale LTotoloale LTmploale tmpglobale SeuilDébuttmp = Lire(LToto du proesseur de gauhe) Est[1℄.LTotoLTmp = Max(tmp, Seuil) Instrution 1SynhronisationLToto = Max(LToto, LTmp) Instrution 2�nChaun des proesseurs élémentaires e�etuera l'instrution 1. Il lira don la variable LTotodu proesseur situé à sa droite, il dé�nira le maximum entre ette valeur et le seuil Seuil. Ilattendra ensuite la �n de ette exéution pour tous les proesseurs avant d'e�etuer l'instrution2. Il faut noter la présene de la variable LTmp qui permet la ohérene de la leture de LToto.En e�et, si l'ériture se faisait diretement dans la variable LToto, rien ne permettrait de garantirque la variable LToto lue par le proesseur �à droite� n'a pas déjà été modi�ée par son proesseurh�te.4.1.3 Conlusion sur les mahines SIMDLes mahines parallèles de type SIMD sont performantes pour des appliations à grain �n,sur les problèmes à strutures régulières où la même instrution s'applique à des sous-ensemblesde données aisément parallélisables. Elles sont très adaptées aux problèmes de parallélisme dedonnées, 'est à dire à la répartition des données à traiter sur une somme de proesseurs e�e-tuant exatement le même traitement (aluls matriiels élémentaires ou résolutions de systèmeslinéaires par exemples). Elles o�rent aux programmeurs, pour e type d'appliations, une sé-mantique de programmation les exonérant des di�ultés de gestion de la ohérene de données,de l'équilibrage de harge (tous les proesseurs e�etuent la même tâhe simultanément) et dessynhronisations. Sur des problèmes onditionnels, es arhitetures sont beauoup moins per-formantes.Ces arhitetures néessitent néanmoins un mode de programmation très di�érent de la pro-grammation séquentielle, et fortement dépendant de la topologie de la mahine. Ces mahinessou�rent d'un manque de stabilité des arhitetures et d'un manque de langages performants.De plus, l'évolution des proesseurs séquentiels lassiques du marhé, du type Pentium, ne peut



4.2. Les mahines MIMD 53être suivie par les onstruteurs, le oût de reherhe et de développement étant très élevé pourdes proesseurs spéi�ques [Parhami, 1995℄.Ces di�ultés rendent les appliations développées sur mahines SIMD oûteuses en tempsde programmation et peu portables, ave des gains de temps obtenus assez éphémères, en raisonde la rapidité d'évolution des proesseurs du marhé. De plus, ette arhiteture dispose d'unespae d'appliation assez limité, pour lequel le SIMD se simule très bien en programmationSPMD, pour Single Program, Multiple Data 9 sur mahines à arhiteture MIMD.Toutes es restritions font que les mahines SIMD ont pratiquement disparu du marhé desmahines parallèles. Nous verrons par la suite que ette arhiteture se prêtait pourtant assezbien à notre problématique : l'implantation de réseaux de neurones [Clary et Kothari, 1991℄.4.2 Les mahines MIMDLes mahines MIMD, pour Multiple Instrutions Multiple Data 10, sont, ave les SIMD, laseonde grande famille d'arhitetures parallèles �généralistes�. Contrairement aux arhiteturesSIMD, es arhitetures sont omposées d'un nombre plus réduit de proesseurs, proesseurs demême tehnologie que les proesseurs séquentiels lassiques du marhé, don séquentiellementperformants. L'idée générale de es arhitetures n'est don plus la oneption d'un nouveau typed'ordinateur, di�érent des arhitetures séquentielles �Von Neumann�. Il s'agit ii de mettre enréseau des proesseurs séquentiels pour mettre en ommun leur puissane de alul. La puissanede e type d'arhiteture parallèle est don essentiellement basée sur la puissane des proesseursqui omposent la mahine.La famille des mahines parallèles de type MIMD se divise, à son tour, en plusieurs arhite-tures, di�éreniées par l'arhiteture de la mémoire et les aès des proesseurs à elle-i. Il estainsi possible de distinguer les arhitetures à mémoire distribuée des arhitetures à mémoirepartagée, ette dernière atégorie omprenant à son tour les mahines de type SMP et les ar-hitetures DSM. Nous présentons brièvement es di�érentes arhitetures dans e hapitre a�nd'appréhender leurs spéi�ités.4.2.1 Les arhitetures à mémoire distribuéeLes arhitetures à mémoire distribuée, aussi appelées �arhitetures en lusters� sont baséessur une arhiteture en fait assez éloignée des arhitetures lassiques. Dans e type d'ordina-teurs, l'arhiteture du réseau de proesseurs est divisée en n÷uds, haque n÷ud du systèmedisposant de son propre espae mémoire (voir �gure 4.2). Un n÷ud peut être omposé d'un pro-esseur ou d'une arte de plusieurs proesseurs disposant d'une arhiteture de type SMP (voirpage 56), mais la mémoire partagée n'est que très rarement exploitée, au niveau logiiel, entre lesproesseurs d'un même noeud. La desription la plus simple, bien que légèrement shématique,de ette arhiteture serait de la dérire omme un réseau de mahines séquentielles.La présene de mémoire dédiée pour haun des proesseurs rend ette arhiteture e�aepour la programmation de type parallélisme de données, méthode onsistant à donner à haqueproesseur la même tâhe à e�etuer, en distribuant les données à traiter sur les mémoires loalesdes di�érents proesseurs 11. Sur e type d'appliation parallèle un proesseur peut utiliser lesvariables qui lui sont dédiées sans risque de perturber l'exéution d'autres proesseurs. De plus,9. Programmation dans laquelle haque proesseur exéute une opie du même programme10. Instrutions Multiples sur Données Multiples11. Une exéution SPMD d'un réseau de neurone onsisterait à exéuter le même réseau sur haun des proes-seurs utilisés, mais à haque fois pour traiter un ensemble de données di�érent.
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Accès mémoire
Communications

Espaces mémoire

Noeuds de 
processeursFig. 4.2 � Représentation simpli�ée d'une arhiteture à mémoire distribuée. Cette arhiteturese ompose de plusieurs n÷uds onnetés selon une topologie déterminée. Chaun des n÷udsdispose de son espae mémoire propre et peut être omposé de plusieurs proesseurs.l'espae mémoire dédié étant physiquement prohe, les temps d'aès aux variables sont ourts.S'il s'agit de n÷uds omprenant plusieurs proesseurs, le nombre de proesseurs reste très faible,il n'y a don pas de risque de goulot d'étranglement (voir page 56). De plus les variables n'étantpas partagées par les di�érents proesseurs du n÷ud, il n'y a pas de di�ultés liées à la ohérenede elles-i. Pour simpli�er la desription du modèle, nous dérirons l'arhiteture en onfondantn÷uds et proesseurs.Le mode lassique de programmation sur es arhitetures parallèles est la ommuniationpar envois de message entre les di�érents proesseurs. S'il existe des interfaes simulant la pro-grammation par partage de mémoire, elles ne sont que des sur-ouhes de protooles d'envois demessages, leur utilisation entraîne don une perte de performanes.Les di�ultés de programmation proviennent des éhanges de données entre les di�érents pro-esseurs. Lorsque l'appliation néessite le partage d'une variable entre di�érents proesseurs, ilfaut établir des ommuniations entre es proesseurs. Il est néessaire de onstruire expliitementles messages au niveau du proesseur possesseur de la variable et des proesseurs demandeurs deelle-i. Les temps de latene et de ommuniation, bien qu'en baisse onstante, étant très élevésen omparaison des apaités alulatoires de es mahines, il onvient de limiter le nombre demessages éhangés, et don de onstruire des messages ontenant un maximum de variables depréférene à une somme de messages ontenant haun une variable.De même, haque synhronisation néessite l'éhange de plusieurs messages entre les proes-seurs à synhroniser, e qui ralentit enore l'exéution. Par ontre l'utilisation de la ommuni-ation par envoi de messages rend les implantations de es synhronisations d'un abord assezsimple (voir setion 3.3.1).Pour pallier le manque, relatif, d'e�aité de es mahines en termes de ommuniation, leréseau de onnexion des proesseurs est onstruit selon des topologies spéi�ques, en grille leplus souvent mais aussi en anneau ou en hyperube. Ces topologies ont pour but d'optimiser lesommuniations entre les proesseurs et de réduire les temps d'éhange de messages, en failitantle routage des informations ou en réduisant la distane physique entre deux proesseurs. Il estainsi possible, en optimisant les plaements des tâhes sur les proesseurs en fontion du nombrede messages éhangés entre elles, d'améliorer les performanes d'une appliation.Ces arhitetures à mémoire distribuée s'adaptent don partiulièrement à des appliationspouvant être déoupées en sous-blos indépendants et ne néessitant que peu de synhronisa-tions. De plus, une appliation développée ave ette sémantique à l'avantage d'être salable,les performanes obtenues en termes d'aélération se onservent assez bien lors de l'ajout de



4.2. Les mahines MIMD 55proesseurs utilisés pour l'exéution. Ce type de programmes permet de garder potentiellementde bonnes aélérations sur de grands nombres de proesseurs.En revanhe, l'obtention de bonnes performanes sur e type d'arhiteture s'avère di�ileen raison des déplaements de données entre les di�érents n÷uds du système et des protoolesde ommuniation à mettre en plae pour obtenir ette sémantique d'envoi de messages. Laprogrammation sur e type d'ordinateurs, en raison de l'utilisation de l'envoi de messages, estéloignée de la programmation séquentielle lassique.4.2.2 Les arhitetures à mémoire partagéeLa mémoire aheAvant d'aborder plus préisément la desription des arhitetures parallèles à mémoire par-tagée, attardons-nous un peu sur une spéi�ité tehnologique jouant un r�le important dans ledéveloppement de ette tehnologie omme dans l'utilisation de elle-i, la mémoire ahe. Nousprésentons dans ette partie les prinipales dé�nitions et spéi�ités onernant la mémoire ahequi seront reprises dans la suite de e manusrit.
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Fig. 4.3 � Exemple de proesseur disposant de deux niveaux de mémoires ahes, L1 et L2La mémoire ahe peut se présenter omme sur la �gure 4.3. Cette �gure représente unearte ave son proesseur (CPU) disposant de deux niveaux de ahe, un premier (L1) sur leproesseur, et un seond (L2) sur la arte. Lorsque le proesseur reherhe une variable, il sruteson ahe de premier niveau, puis, en as d'absene de la variable, son ahe de seond niveau.Ensuite seulement, en as de besoin, il réalise un aès mémoire. L'avantage de la mémoire ahe,par sa proximité et sa tehnologie di�érente de la mémoire prinipale, en est la rapidité de sonaès aux données. Une donnée présente en L1 sera atteinte plus rapidement qu'une donnéeplaée en L2, elle-même plus rapidement aessible qu'une donnée plaée en mémoire prinipale.Dans le as des arhitetures parallèles, la présene d'une variable dans le ahe exonèrele proesseur d'un aès à la mémoire par l'intermédiaire d'un bus. Le tra� sur le bus estdon réduit par la présene des ahes, e qui augmente l'e�aité des aès mémoires restants.Nous verrons par la suite qu'un bus surhargé est oûteux en temps d'aès et don en tempsd'exéution.Les données présentes dans les mémoires ahes sont des opies de données ayant leurs adressesphysique en mémoire prinipale. A�n de limiter les transferts de données entre la mémoire etles ahes des proesseurs, les données ne sont pas opiées une à une mais par blos. Selon lesarhitetures, les opies peuvent se faire par pages ou par lignes.Les protooles de gestion des ahes ont pour but d'y plaer les données auxquelles le proes-seur aède le plus souvent. Mais ette notion de opie signi�e, dans le adre des arhiteturesparallèles, qu'une variable peut être présente dans les ahes mémoires de di�érents proesseurs



56 Chapitre 4. Les arhitetures parallèlessimultanément, e qui entraîne la présene d'un protoole assurant la ohérene des données, etdon un ertain nombre de ommuniations entre les proesseurs en as de modi�ation d'unedonnée, pour les en �prévenir�.La suite montrera qu'une bonne gestion de la mémoire ahe in�uene fortement les perfor-manes parallèles d'une appliation sur ertaines arhitetures.� Les arhitetures SMPLes arhitetures SMP, pour Symmetri Multi-Proessing 12, sont historiquement les premièresarhitetures MIMD. Elles datent des années 60-70. Le terme Symétrique signi�e que haqueproesseur de la mahine perçoit les di�érentes ressoures du système de manière équivalente.Ces ordinateurs sont des arhitetures à mémoire partagée dotée d'un unique espae de mémoireglobale (voir �gure 4.4).
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Fig. 4.4 � Arhiteture SMP. Chaque proesseur est relié par un bus aux di�érentes ressoures dela mahine. L'espae mémoire est unique et aessible par haun des proesseurs de la mahineparallèle.Ces arhitetures sont très prohes des mahines séquentielles, la di�érene étant le nombrede proesseurs reliés au bus, qui leur donnent aès à la mémoire ommune. Chaque proesseurdispose d'un ou de plusieurs niveaux de ahe, deux le plus souvent. Le mode prinipal deommuniation entre les proesseurs est la ommuniation par mémoire partagée 13. Les aèsaux données ommunes sont synhronisés par la pose de verrous, par le programmeur, protégeantdes mises à jour simultanées, i.e haque variable est aessible en ériture par un seul proesseurà la fois.Ces arhitetures apportent l'avantage d'une programmation prohe de la programmationmono-proesseur. Les synhronisations peuvent être relativement intuitives, par utilisation duverrouillage des variables. La mémoire partagée est un système rapide et, l'arhiteture utilisantdes tehnologies prohes de elle des stations de travail séquentielles lassiques, es mahines sontbon marhé.Les limites des SMP Le problème de e modèle d'arhiteture parallèle est l'aès à la mé-moire entrale. L'augmentation du nombre et de la puissane des proesseurs a rendu très lourde12. Mahines à multitraitement symétrique13. Les protooles d'envoi de messages sont aussi disponibles sur e type d'arhitetures



4.2. Les mahines MIMD 57la harge de onnexion entre la mémoire entrale et les proesseurs (plus de données qui transitentet la fréquene des demandes par proesseur qui augmente). Voii don la limite du modèle : tropde proesseurs et d'aès mémoire réent des goulots d'étranglement, et e malgré la présenede ahes onséquents sur les proesseurs. Les temps de ommuniation deviennent trop impor-tants par rapport aux temps de alul sur une arhiteture omportant un grand nombre deproesseurs. De plus, haque augmentation du nombre de proesseurs néessite des modi�ationstehnologiques, omme l'augmentation de la bande passante, pour espérer onserver les perfor-manes.Les mahines parallèles à arhiteture de type SMP sont aussi appelées UMA pour UniformMemory Aess 14, pour signi�er que tous les aès mémoires ont le même oût en temps, quetous les proesseurs sont à la même distane de la mémoire, e qui n'est plus le as pour lesarhitetures MIMD à mémoire partagée distribuée.� Les mahines parallèles à mémoire partagée distribuéeLes deux tehnologies d'arhiteture parallèle MIMD déjà présentées, mémoires partagées etmémoires distribuées, disposent don de aratéristiques assez distintes [Papadopoulo, 1997;Lefèvre, 1997℄ qui peuvent se résumer de la manière suivante :Les arhitetures à mémoire partagée béné�ient d'une programmation aisée, prohe de laprogrammation séquentielle et de ommuniations transparentes pour l'utilisateur. Cependant lenombre de proesseurs e�aement intégrables est limité par la entralisation des aès mémoire.Les arhitetures à mémoire distribuée sont très salables et ont l'avantage de permettredes implantations très e�aes. Cependant elles sou�rent d'une grande di�ulté de programma-tion, qui limite d'ailleurs souvent leur utilisation au monde de la reherhe.Il était don légitime d'imaginer une arhiteture intermédiaire qui uni�erait les domainesde ompétene de es deux modèles : une arhiteture qui permettrait une ertaine failité deprogrammation, ouvrant la voie à une plus grande variété d'utilisateurs, sur des ordinateursomprenant un très grand nombre de proesseurs, proposant ainsi des gains de temps onséquents,pour inverser le rapport temps de programmation/gains en exéution.Partie de la mémoire distribuée, inspirée de la mémoire partagée, ainsi fut imaginée la ma-hine parallèle à mémoire partagée distribuée, plus ouramment appelée DSM 15. D'aborddéveloppé par Kai Li en 1986 [Li, 1986a; Li, 1986b℄, le onept a séduit et a été développé pourdevenir la référene atuelle en matière d'ordinateurs parallèles non dédiés [Priol, 1997℄.Nous présentons dans ette partie les aratéristiques les plus importantes de es arhite-tures parallèles.L'avantage de la DSM sur le onept de la mémoire partagée, est la possibilité d'allier lafailité relative de programmation des mahines à mémoire partagée et l'exéution sur un trèsgrand nombre de proesseurs [Lefèvre, 1997℄.14. Aès Mémoire Uniforme15. Distributed Shared Memory



58 Chapitre 4. Les arhitetures parallèles� Mémoire partagée ave aheLe problème des mahines à mémoire partagée d'arhiteture SMP est la di�ulté de disposerd'un grand nombre de proesseurs, et e en raison de l'ativité du bus de ommuniation entre lamémoire entrale et les di�érents proesseurs. L'arrivée de la mémoire ahe loale, au milieu desannées quatre-vingt, a permis d'envisager une solution : les données sont toujours physiquementplaées sur une mémoire partagée, mais lors de l'utilisation d'une donnée par un proesseur, ettedonnée est opiée dans le ahe loal de elui-i. Cette présene réduit fortement le temps deommuniation ultérieur du proesseur pour aéder à ette variable tout en allégeant la bandepassante du bus ommun.Il restait néanmoins à garantir aux proesseurs la ohérene des données présentes sur leahe, i.e garantir qu'auun autre proesseur n'avait modi�é les données entre l'opération de saopie sur le ahe et sa leture par le proesseur.Dans e but, les premiers systèmes mis en plae n'autorisaient qu'une opie par donnée surles ahes de la mahine omplète. Une donnée utilisée par un proesseur était opiée sur sonespae de mémoire ahe et la donnée était bloquée jusqu'à la �n de son utilisation [Jul et al.,1988; Chase et al., 1989℄. Un proesseur désirant traiter ette même donnée devait attendre salibération, la opier à son tour sur son propre espae de mémoire ahe et annuler la préédenteopie tout en bloquant, à son tour, l'aès à ette donnée.Les performanes obtenues par e protoole de gestion des ahes mémoires ne sont souventque très peu satisfaisantes. Si plusieurs proesseurs désirent lire une même donnée, haun doitattendre de pouvoir la harger sur son ahe, et don attendre que les autres proesseurs aient�ni de l'utiliser. Sur e genre de problèmes, les performanes peuvent être moins bonnes qu'uneexéution séquentielle (perte due aux temps de ommuniation entre les proesseurs et aux tempsde opie sur les di�érents ahes).Ces mahines autorisent don une programmation aisée, ar prohe de la programmationséquentielle, sur un plus grand nombre de proesseurs que les arhitetures SMP lassiques,tout en garantissant le déterminisme des appliations. Néanmoins, l'obtention de bonnes perfor-manes sur es arhitetures néessite de garantir un minimum d'aès onséutifs à de mêmesdonnées pour des proesseurs di�érents et don un déoupage et une gestion des donnés iden-tiques à la programmation sur mémoire distribuée. Une bonne programmation néessite toujoursune importante adaptation des algorithmes séquentiels, e qui s'avère souvent omplexe (voirsetion 4.2.1).A�n de palier es problèmes de performanes dus à l'uniité de la opie dans les ahes pourles données, des arhitetures permettant de plaer les données sur plusieurs ahes simultané-ment, don à la dispositions de di�érents proesseurs, furent développées. Ave ette approhe,les di�ultés de ohérene des données dans le ahe, ouramment appelée ohérene de ahe[Chaiken, 1990℄ sont apparues. La �gure 4.5 présente un exemple de problème de ohérene deahe.Une nouvelle di�ulté liée à la gestion des données partagées est apparue : la possibilité de o-pies d'une même donnée sur le ahe de plusieurs proesseurs simultanément n'est pas ompatibleave la légitime exigene de onsistane séquentielle [Lamport, 1979℄. Cette propriété rélame ene�et que toutes les exéutions d'un même programme doivent être identiques à l'exéution dehaun des proesseurs à la suite, elle-même devant être identique à l'exéution séquentielle dee même programme.L'obtention de ette onsistane séquentielle entraîne la néessité de la présene d'un protoolede ohérene de ahe pour les mahines omprenant des proesseurs dotés de mémoire ahe.



4.2. Les mahines MIMD 59
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(a) X est en mémoire partagée
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X = 4X = 4 X = 4

(b) A, B et C réupèrent X
Mémoire partagée

A CB

X = ?

X = 5 X = ?X = 3() A et B font varier XFig. 4.5 � Exemple du problème de ohérene de ahe.La variable X est une variable partagée, elle est réupérée par les proesseurs A, B et C. A pourl'inrémenter, B pour la dérémenter, C pour la lire. Chaque proesseur est doté d'un niveau deahe.



60 Chapitre 4. Les arhitetures parallèles� Les arhitetures DSM : les mahines parallèles NUMAA�n de permettre la réalisation d'une arhiteture parallèle omprenant un nombre élevéde proesseurs béné�iant d'une mémoire partagée, les mahines parallèles à Mémoire PartagéeDistribuée, ou DSM 16 sont apparues. Comme le montre la �gure 4.6, es ordinateurs béné�ientde l'arhiteture à mémoire distribuée lassique. Mais haque proesseur dispose d'un aès à lamémoire des autres proesseurs du système. De plus, a�n de limiter les transferts entre mémoireset proesseurs, es derniers sont équipés d'un ou plusieurs ahes mémoire.
ProcesseurProcesseur

Processeur ProcesseurProcesseur

Fig. 4.6 � Arhiteture de base d'une DSM.Chaque n÷ud dispose de l'aès à la mémoire des autres n÷uds du système.En fait les arhitetures à mémoire partagée distribuée regroupent un ensemble plus vaste demahines que le modèle présenté sur la �gure 4.6. La mahine peut être omposée non pas deplusieurs proesseurs disposant d'une mémoire propre, mais de plusieurs n÷uds, haun de esn÷uds pouvant à son tour ontenir plusieurs proesseurs partageant un même espae mémoire.D'un point de vue tehnique, une mahine DSM peut être vue omme un ensemble demahines parallèles de types SMP (bi-proesseurs pour l'Origin 2000, quadri-proesseurs pourd'autres arhitetures). Mais la mémoire de haque module est intégrée à l'espae d'adressage dehaun des proesseurs du système. Chaque proesseur dispose de l'aès à une mémoire partagéeglobale omposée de l'union des mémoires de haun des modules omposant le système. Pour leproesseur, la seule di�érene entre les aès à son propre blo mémoire ou au blo mémoire d'unmodule di�érent est le temps néessaire à et aès [Papadopoulo, 1997℄, es mahines sont àaès mémoire non uniforme. Contrairement aux mahines à mémoire partagée lassiques, danslesquelles l'aès aux données se fait par un même bus, ii une variable plaée sur la mémoiredirete d'un proesseur sera plus prohe qu'une autre plaée sur la mémoire d'un proesseurdi�érent. Les temps d'aès aux données seront don dépendants de la distane de la donnée auproesseur désirant la traiter. Le rapport entre l'aès distant et l'aès loal est appelé fateurNUMA 17. Il est de l'ordre de quatre ou inq sur les mahines atuelles.16. Distributed Shared Memory17. NUMA pour Non Uniform Memory Aess



4.2. Les mahines MIMD 61Du point de vue de l'utilisateur et du programmeur, es mahines peuvent être vues etprogrammées, au premier abord, omme des mahines SMP. Néanmoins, pour optimiser lestemps d'exéution d'une appliation sur es arhitetures parallèles, il reste néessaire de plaerau mieux les données sur la mémoire a�n de réduire e problème de fateur NUMA.La gestion du ahe La reherhe de performanes inhérente à la tehnologie parallèle en-traîne la reherhe de rédution optimale des temps d'aès aux données en mémoire, et donl'utilisation de mémoire(s) ahe(s). Comme nous l'avons onstaté préédemment, l'utilisation deahe sur des arhitetures multiproesseurs entraîne des problèmes de ohérene des données.La tehnologie parallèle à mémoire distribuée est don agrémentée de protooles de ohérene deahes permettant l'utilisation de mémoire partagée distribuée, à l'aide de proesseurs dotés deahe(s), tout en préservant la onsistane séquentielle, et don le déterminisme des appliations.Les protooles de ohérene de ahe peuvent être divisés en deux grands types di�érents[Lefèvre, 1997℄, la di�usion et l'invalidation. Ces deux méthodes se distinguent par leur protoolede gestion des mises à jour des données, 'est à dire par leur gestion des éritures en mémoire. Avela première méthode, la di�usion des éritures, toute modi�ation est immédiatement envoyéeà tous les proesseurs/n÷uds possédant une opie de la donnée. En revanhe, l'invalidationdes éritures n'autorise la modi�ation d'une donnée par un proesseur que lorsque elui-i estproesseur exlusif de la donnée. Des exemples de es deux grandes familles de protooles setrouvent dans [Kermarre, 1996℄. Si la di�usion limite le nombre de ommuniations entre lesdi�érents n÷uds, ommuniations destinées à l'invalidation des opies dans les di�érents ahes,elle augmente le tra� entre les n÷uds, pour remettre à jour toutes les opies. Les méthodes àinvalidation sont privilégiées par les onstruteurs.Il existe, de plus, di�érents modèles de ohérene dans la lasse des protooles de ohérene deahes [Kermarre, 1996℄. La distintion entre les di�érents modèles est inhérente à la ohérenedu modèle : les modèles à ohérene forte ou séquentielle sont les modèles les plus intuitifs. Ilsgarantissent au programmeur une exéution identique à une exéution séquentielle.Les modèles à ohérene faible ont l'avantage d'aélérer les appliations, les aès mémoireentraînant moins d'appels système. Mais ils omplexi�ent la programmation en laissant unepartie de la gestion de la ohérene des données au programmeur [Kermarre, 1996℄. Le leteurpourra trouver des exemples de protoole de ohérene faible dans [Mosberger, 1993; Briggs etDubois, 1986℄.Nous ne présenterons dans la suite que des modèles à ohérene forte, ou séquentielle, quis'avèrent être les modèles les plus fréquemment renontrés sur les arhitetures modernes.Exemple de protoole de ohérene de ahe Il existe de nombreux protooles de ohé-rene de ahe à forte ohérene basés sur l'invalidation. Ces di�érents algorithmes ont néanmoinsle squelette identique suivant :Lorsqu'un proesseur a besoin d'une donnée, il opie préalablement ette donnée sur son propreespae de mémoire ahe. Il dispose ensuite de ette donnée, en leture, à volonté. Les opérationsde leture s'e�etuent omme un aès ahe de proesseur séquentiel lassique, sans auun be-soin de véri�ation de la validité de la donnée.La modi�ation d'une donnée, quant à elle, néessite plusieurs étapes :1. Le proesseur souhaitant modi�er la variable rend préalablement non valide les di�érentesopies de la donnée onernée se trouvant sur les ahes d'autres proesseurs.2. Le proesseur modi�e la donnée dont il dispose maintenant en exlusivité.



62 Chapitre 4. Les arhitetures parallèles3. Les proesseurs souhaitant utiliser la variable doivent aller en réupérer une opie valide,qu'ils stokent de nouveau dans leur ahe.Di�érents algorithmes plus préisément détaillés sont dérits dans [Zhang et Yan, 1995℄ ou[SGI, 1998℄.Cette implantation de protoole de ohérene de ahe gère la ohérene au niveau des opé-rations d'ériture, opérations d'ériture qui génèrent des opérations de ommuniation entreles di�érents proesseurs et leurs ahes mémoires, tandis que la leture s'e�etue diretement,omme sur une mahine séquentielle. Ce mode de ohérene de ahe est don oûteux en éri-ture. C'est la modi�ation des variables qui pénalise les performanes en bloquant des variables.Avant de modi�er une variable le proesseur doit demander et attendre réeption de l'invalida-tion des diverses opies sur ahe de ette donnée. De plus, les proesseurs désirant aéder àette donnée en leture simple devront attendre la �n de ette modi�ation avant de rehargerla donnée dans leur ahe propre et de pouvoir ainsi la manipuler.A�n de réduire le temps néessaire aux opérations d'aès mémoire, es protooles de o-hérene de ahe sont gérés par le système de la mahine parallèle et utilisent les spéi�itéstopologiques de elle-i a�n d'aélérer les ommuniations entre les di�érents n÷uds de elle-i.Les topologies sont onstruites a�n de permettre une liaison entre les di�érents proesseurs en unnombre limité de ommuniations, en partiulier lors des opérations d'invalidation des données.� Classi�ation des arhiteturesL'introdution de la notion de NUMA permet une nouvelle lassi�ation des mahines pa-rallèles. La famille des mahines parallèles MIMD à mémoire partagée peut se déomposer entrois types de systèmes de mémoire NUMA en termes de migration et de ohérene des données[Zhang et Yan, 1995℄.-NUMA Pour ahe oherene Non Uniform Memory Aess 18. Chaque n÷ud de proes-seurs dispose d'un ahe et d'une partie de la mémoire partagée globale. Le système dispose d'unprotoole de ohérene de ahe.La reherhe de performanes autorise l'utilisation simultanée d'une même variable par plusieursproesseurs en leture. La modi�ation des variables partagées entre di�érents proesseurs estoûteuse.Arhitetures Non  NUMA Cette appellation fait référene à deux types d'arhitetures :elles ne proposant pas de ahe pour les proesseurs et elles fournissant un ahe loal quisupprime le partage des données et résout ainsi le problème de leur ohérene.Leur programmation, pour obtenir de bonnes performanes, est prohe de la programmationpour arhitetures à mémoire distribuée. Les données doivent être orretement distribuées surles di�érents proesseurs.COMA Les arhitetures parallèles de type COMA, pour Cahe Only Memory Arhiteture 19sont, selon les référenes, une lasse des modèles à mémoire partagée 20 ou une sous-lasse du -NUMA. La partiularité de ette arhiteture parallèle MIMD est qu'elle ne propose pas d'espae18. Mémoire à aès non uniforme ave ohérene de ahe19. Arhiteture uniquement à mémoire ahe20. Comme les lasses UMA, -NUMA et mémoire virtuellement distribuée.



4.2. Les mahines MIMD 63mémoire physique lassique, haque proesseur ne dispose que de mémoire ahe. L'ensemble desdonnées est partagée sur les di�érents ahes de la mahine et ne dispose pas d'espae d'adressage�xe. Néanmoins, haque proesseur de la mahine peut disposer d'une opie de la donnée. Deplus, le proesseur propriétaire de la donnée, elui détenant la dernière mise à jour, varie au oursde l'exéution. Ce système dispose d'un protoole de ohérene de ahe similaire au -NUMA.L'un des problèmes de ette arhiteture réside dans la loalisation des données [Priol, 1997℄.Pour aéder à une donnée, un proesseur doit herher, parmi tous les proesseurs, elui quidispose de la opie la plus à jour. Par ontre, l'avantage prinipal de e protoole est qu'il o�reun plus grand espae mémoire aux appliations [Stenström et al., 1992℄.Il n'existe que peu de mahines parallèles basées sur ette tehnologie. Il est toutefois possiblede iter la Data Di�usion Mahine, [Warren et Haridi, 1988℄ qui fut l'une des premières dévelop-pées et la KSR [Burkhardt et al., 1992℄ qui fut l'une des rares à être ommerialisées [Priol, 1997℄.La mémoire virtuellement partagée Il onvient de iter, dans la famille des mahinesparallèles à mémoire partagée, les mémoires virtuellement partagées ou MVP. Contrairementaux modèles de mémoires partagées vus préédemment, la mémoire partagée n'est plus gérée parle matériel mais par une mise en ÷uvre logiielle. Il est don question ii de mémoire partagéeimplantée sur des mahines MIMD à mémoire distribuée, et simulée à l'aide des protoolesde ommuniation lassiques d'envois de messages disponibles sur es arhitetures. Plusieursmodèles existent, le leteur trouvera une desription plus détaillée dans [Kermarre, 1996℄ ou[Lefèvre, 1997℄.Ce paradigme se voulait une réponse aux di�ultés de programmation inhérentes à la ommu-niation par envoi de messages sur arhiteture MIMD à mémoire distribuée. Le développementdes arhitetures à mémoire partagée par la plupart des onstruteurs d'ordinateurs parallèlesa diminué l'intérêt premier des MVP. Néanmoins la possibilité de simuler de la mémoire par-tagée pour utiliser des réseaux de stations de travail en tant que alulateur parallèle relanel'intérêt de e protoole de ommuniation. En e�et, ette pratique se développe en raison d'unoût moindre et de la disponibilité du matériel, les stations sont souvent nombreuses dans lessoiétés. De plus, les réseaux d'interonnexions deviennent de plus en plus e�aes, permettantdes ommuniations performantes entre les di�érentes stations de travail ; on peut ajouter unesouplesse de renouvellement inenvisageable pour les mahines parallèles.Les MVP doivent don être portables de mahines parallèles à stations de travail et pouvoirgérer des arhitetures hétérogènes sur e dernier type de réseau de proesseurs. Elles peuventainsi apporter la simpliité de programmation à mémoire partagée sur e type de réseau distribuéet faire de es réseaux de véritables alulateurs parallèles.4.2.3 Conlusion sur les MIMDLa tehnologie MIMD est à l'heure atuelle la plus présente sur le marhé des ordinateursparallèles. Cette suprématie est essentiellement due au fait que ette arhiteture permet laonstrution de mahines puissantes en termes de apaité de aluls, ontenant un nombreonséquent de proesseurs basés sur une tehnologie prohe de la tehnologie séquentielle, dond'un oût relativement bon marhé. L'apport de la programmation par mémoire partagée entreles proesseurs onfère à ette arhiteture une attrativité supplémentaire.Néanmoins l'obtention de performanes sur e type de mahines parallèles néessite la priseen ompte des spéi�ités tehnologiques de es mahines, à savoir une forte apaité de alul



64 Chapitre 4. Les arhitetures parallèlesdes proesseurs, mais des ommuniations et des synhronisations entre eux-i beauoup moinsperformantes. La puissane de es mahines est essentiellement due à la puissane de alul deleurs proesseurs. S'il existe atuellement di�érents protooles de ommuniation sur es ordi-nateurs parallèles, la ommuniation par partage de mémoire et la ommuniation par envoide messages entre les proesseurs, la philosophie de la programmation reste dépendante de edéséquilibre de performanes entre puissane de alul et e�aité des ommuniations. Ce dés-équilibre rend les arhitetures parallèles MIMD beauoup plus adaptées à la programmation àgros grain qu'à la programmation à grain �n. Cette dernière peut être implantée mais pâtira dunombre onséquent d'éhanges de données entre les proesseurs.Une programmation e�ae s'avère don omplexe, néessitant un déoupage des instrutionsen limitant au mieux les synhronisations et les ommuniations entre les proesseurs, en prenantgarde à l'équilibrage de harge et au plaement des données.4.3 ConlusionL'univers et le futur des alulateurs parallèles est aujourd'hui essentiellement basé sur lesarhitetures MIMD, le futur semblant privilégier les arhitetures à mémoires partagées dis-tribuées. Ces mahines, bien que dédiées aux appliations parallèles à gros grain, permettenttoutefois de simuler le grain �n en programmation SPMD, elles oupent ainsi le hamp deprogrammation des arhitetures de type SIMD, atuellement en voie de disparition.Il reste toutefois que, quels que soient l'arhiteture et le type de protoole utilisé, le dé-veloppement d'appliations e�aes néessite une programmation assez spéi�que et adaptéeà l'arhiteture parallèle hoisie, et e malgré les avanées sienti�ques du parallélisme, tantau niveau tehnologique que logiiel, qui tendent à rendre l'utilisation, et par là même la pro-grammation, des mahines parallèles de plus en plus aessible. Atuellement le passage d'uneappliation séquentielle sur mahine parallèle néessite toujours un fort investissement en tempsd'adaptation des algorithmes. L'implantation des algorithmes parallélisés devient, quant à elle,de plus en plus simple ave l'arrivée de nouveaux outils omme OpenMp, sur mahines parallèlesMIMD à mémoire partagée. Les prinipales di�ultés d'adaptation sont la gestion des synhro-nisations, des ommuniations entre di�érents proesseurs, l'équilibrage de harge et, surtout, lagestion et le plaement des données utilisées par l'appliation.L'aès à ette tehnologie, pour un non spéialiste, ave pour seul objetif l'aélération deses appliations néessite don toujours un intermédiaire, humain ou logiiel.



Chapitre 5Simulations et parallélisme des réseauxonnexionnistesIntrodutionLa famille des réseaux de neurones arti�iels peut se diviser en deux lasses, la lasse desmodèles statistiques et la lasse des modèles d'inspiration biologique.Les premiers utilisent les arhitetures lassiques évoquées au ours des hapitres préédents, lesfamilles des pereptrons multi-ouhes, des artes auto-organisatries ou des modèles de Hop-�eld. Ces modèles de réseaux sont onstitués de neurones formels, binaires ou ontinus, fortementonnetés.Les seonds s'inspirent plus diretement d'observations généralement e�etuées par des neuro-biologistes, biohimistes ou psyhologues, pour dé�nir de nouveaux paradigmes alulatoires.Dans e as les unités de base sont beauoup plus omplexes que les neurones formels de MCul-loh et Pitts et leurs dérivés. Les di�érentes fontions internes de es unités vont généralement audelà de la fontion d'ativation sur une somme pondérée des entrées. Elles omprennent souventdes mises à jour de variables loales au neurone, ses variables d'état, ou des protooles de priseen ompte du temps.Ces deux familles disposent toutefois des mêmes paradigmes alulatoires :� Une arhiteture massivement parallèle.� Un mode de alul et une mémoire distribués.� Un grand nombre d'unités.Une autre des aratéristiques ommunes aux di�érents modèles onnexionnistes est que lesappliations engendrées sont onnues pour être oûteuses en temps de alul. D'une manièregénérale, le mode d'apprentissage des modèles onnexionnistes, basé sur une lente onvergenedu réseau par orretion des di�érents -et nombreux- paramètres de elui-i, oûte très her.Un modèle statistique peut néessiter une très longue phase de mise au point, tant au niveaude la détermination d'une arhiteture adaptée que de l'apprentissage des nombreux paramètresdu réseau. Les réseaux de neurones sont onnus pour leur apaité à résoudre de nombreuxproblèmes, mais auune théorie ne permet de dé�nir, à partir d'un problème posé, la topologiedu réseau orrespondant. Le réseau le plus utilisé dans les appliations onnexionnistes reste lepereptron multi-ouhes, réseau disposant d'un algorithme d'apprentissage bien onnu pour la65



66 Chapitre 5. Simulations et parallélisme des réseaux onnexionnisteslenteur de sa onvergene. En plus de l'apprentissage, la on�guration d'un pereptron multi-ouhe est une opération pouvant atuellement prendre plusieurs jours.Non seulement le onnexionnisme statistique est une solution généralement oûteuse en tempsde alul mais, de plus, la taille et la omplexité des réseaux développés augmente sans esse.Les réseaux tendent en e�et à s'adapter à des appliations réelles toujours plus importantes,néessitant toujours plus de paramètres. Une autre raison de la roissane des réseaux de neuronesarti�iels est qu'ils s'intégrent aussi dans des systèmes omplexes de traitement des données,systèmes pouvant omporter un grand nombre de réseaux hétérogènes interonnetés.De la même manière, les modèles biologiques sont oûteux en temps de alul. Ces modèlessont fréquemment omposés d'unités de base plus omplexes que le simple neurone formel. Siles unités de bases sont souvent des neurones temporels, la granularité utilisée peut aussi êtreplus grande, en utilisant omme unité de base les olonnes ortiales [Durand, 1995; Frezza-Buet,1999℄, unités plus lourdes en exéution que les simples neurones formels. A l'intérieur des unitésde base des réseaux, le grain de simulation des phénomènes naturels devient de plus en plus �n.A l'image des neurones de Taylor, les neurones arti�iels tentent de s'inspirer au plus près desonnaissanes sur les réations életrohimiques intra et extra neuronales.A�n d'approher ertains protooles naturels, les modèles biologiques deviennent de plus enplus volumineux en nombre d'unités. En e�et, à l'image de leur modèle biologique, le erveau,les réseaux neuromimétiques travaillent sur des réseaux ontenant un nombre très important deneurones. Mais, ontrairement au erveau qui fontionne sur la base de population de neuronesfaisant émerger les propriétés ognitives, les réseaux de neurones arti�iels atuels simulent espopulations algorithmiquement, e qui biaise d'autant les résultats observés. La suite logiquedes travaux dans le domaine neuromimétique est maintenant l'implantation des populations deneurones, les réseaux seront don basés sur de très grandes quantités de neurones, neurones ayanteux-mêmes une très grande onnetivité. Des simulations informatiques de réseaux de ette taillesont impossibles, tant au niveau de la puissane de alul des ordinateurs que de la taille desmémoires disponibles sur les ordinateurs atuels et même à venir dans les prohaines années, ete malgré la vitesse de la progression tehnologique.Cette reherhe de puissane de alul, inhérente à la reherhe en réseau de neurones ar-ti�iels, entraîne naturellement à s'intéresser aux outils informatiques proposant les meilleuresperformanes dans e domaine : les alulateurs parallèles.En plus des apaités proposées par es mahines, le passage au parallélisme, ardu pour laplupart des problèmes, pourrait sembler aisé au niveau onnexionniste. Les réseaux de neuronessont en e�et onnus pour leur parallélisme naturel, dit intrinsèque. Exéuter des réseaux d'unitésde alul neuronales sur un réseau de proesseurs semble être une solution e�ae et simple àappréhender pour répondre aux limites tehnologiques renontrées par le onnexionnisme.Nous allons, dans ette partie, présenter un survol des parallélisations des réseaux onnexion-nistes. Nous allons tout d'abord présenter le(s) parallélisme(s) présent(s) dans les arhiteturesde réseaux de neurones arti�iels. Nous verrons ensuite les di�érentes méthodes utilisées pourimplanter di�érentes arhitetures spéi�ques sur mahines parallèles. Puis, avant d'aborder lesmodèles de simulateurs onnexionnistes parallèles, nous présenterons plus préisément les méritesomparés des di�érents types de simulateurs séquentiels. Ces di�érents systèmes existant nousserviront à déterminer nos hoix pour la oneption de notre propre simulateur.



5.1. Le parallélisme intrinsèque des réseaux de neurones 675.1 Le parallélisme intrinsèque des réseaux de neuronesLes réseaux de neurones sont souvent dérits omme des modèles de alul et de mémoiredistribués. Mais au delà du lieu ommun, Tomas Nordström [Nordström, 1995; Nordström etSvensson, 1992℄ propose une étude plus détaillée des parallélismes disponibles au sein des modèlesonnexionnistes.Algorithme 5.1 Déomposition d'un algorithme lassique de réseaux de neurones. D'après[Nordström et Svensson, 1992℄pour tout Session d'apprentissage fairepour tout Exemple de la session fairepour tout Couhe du réseau fairepour tout Neurone de la ouhe fairepour tout Poids du neurone fairepour tout Otet de la valeur du poids fairePartant d'une déomposition d'une généralisation de l'exéution d'un réseau onnexionniste,telle que présentée par l'algorithme 5.1, Nordström extrait six prinipaux degrés de parallélismedans l'algorithmique onnexionniste, haque degré a�nant le parallélisme :1. Le parallélisme des sessions d'apprentissage.2. Le parallélisme des exemples d'apprentissage.3. Le parallélisme des ouhes.4. Le parallélisme des neurones.5. Le parallélisme des synapses.6. Le parallélisme des otets.
réseau 2 réseau 1

Processeur A Processeur B

Exemples

Fig. 5.1 � Utilisation du parallélisme de session d'apprentissage. Des réseaux di�érents peuventêtre exéutés simultanément, sur des espaes d'exemples di�érents, en étant plaés sur desproesseurs di�érents.Le parallélisme de session d'apprentissage. Il est possible d'exéuter et de faire apprendre,simultanément, di�érents réseaux. Ce degré de parallélisme signi�e, onrètement, qu'il est pos-sible de faire apprendre une même tâhe à deux arhitetures neuronales di�érentes. Ce pa-rallélisme peut être utile, par exemple, pour déterminer la topologie d'un réseau adaptée à un



68 Chapitre 5. Simulations et parallélisme des réseaux onnexionnistesproblème donné, dans le as d'arhitetures onnexionnistes statiques. Il est ainsi possible defaire apprendre simultanément plusieurs arhitetures, ave di�érentes topologies et fontionsd'ativations, puis de hoisir son arhiteture en omparant les résultats obtenus sur haun desréseaux, par exemple pour déterminer le nombre de ouhes et de neurones par ouhe d'unpereptron multi-ouhes.En termes d'implantation, e parallélisme peut être shématisé grossièrement omme sur la�gure 5.1. Il est possible de plaer un réseau de neurone di�érent sur haque proesseur, et defaire apprendre es réseaux, simultanément, sur un même orpus d'apprentissage.Le parallélisme des exemples d'apprentissage. Ce degré de parallélisme signi�e qu'il estpossible de faire traiter plusieurs exemples di�érents simultanément à un même réseau.En terme d'implantation, il s'agit de disperser les éléments du orpus d'exemples et de faires'exéuter une opie identique d'un même réseau sur haun des proesseurs (voir �gure 5.2).Chaque opie du réseau alule ses sorties et met à jour, di�éremment, ses poids. Chaque pro-esseur travaille sur un unique espae de données.
réseau 1

Processeur BProcesseur A

réseau 1

Exemples 1

Fig. 5.2 � Le parallélisme des exemples d'apprentissage. Le réseau est reopié intégralement surhaque proesseur et l'espae des exemples est réparti sur es proesseurs.Le parallélisme de ouhes. Ce parallélisme, appliable aux réseaux à ouhes, indique queles di�érentes ouhes d'un réseau peuvent s'exéuter simultanément. Le traitement d'un réseau àouhe peut être vu omme un �ux d'information transmis de ouhe en ouhe, tous les neuronesd'une même ouhe reevant leur information simultanément.En terme d'implantation, et pour les réseaux à ouhes, les di�érentes ouhes sont répartiessur les di�érents proesseurs et les résultats des ouhes transmis de proesseur en proesseur.Tous les proesseurs ont potentiellement aès au même espae de données (voir �gure 5.3).Le parallélisme des neurones. Il s'agit ii de la possibilité d'exéuter simultanément lestâhes imparties aux di�érents neurones d'un même réseau.En terme d'implantation, les neurones du réseau sont répartis sur les di�érents proesseurset travaillent de façon onurrente. L'espae des entrées est partagé par les di�érents proesseurs(voir �gure 5.4), haque neurone ayant potentiellement aès aux données.Le parallélisme des synapses. Ce parallélisme postule la possibilité d'exéution onurrentedes di�érentes synapses d'un même neurone, et par là même, des di�érentes synapses d'un mêmeréseau.En terme d'implantation, les di�érentes synapses d'un même neurone peuvent être répartiessur di�érents proesseurs lorsque le neurone doit e�etuer la somme pondérée de ses entrées.



5.1. Le parallélisme intrinsèque des réseaux de neurones 69
réseau

Processeur A Processeur CProcesseur B

Exemples

Fig. 5.3 � Le parallélisme des ouhes du réseau. Chaque ouhe est plaée sur un proesseurdistint. Les di�érents ouhes du réseaux travaillent don simultanément.

réseau

Processeur CProcesseur BProcesseur A

Processeur D Processeur E Processeur F

Processeur IProcesseur G Processeur H

Exemples

Fig. 5.4 � Le parallélisme de neurones. Les neurones d'un même réseau sont répartis sur lesdi�érents proesseurs et peuvent s'exéuter simultanément. L'espae des données est partagéentre les di�érents proesseurs.



70 Chapitre 5. Simulations et parallélisme des réseaux onnexionnistesLes di�érentes pondérations peuvent ainsi être e�etuées de manière onurrente, harge est auneurone d'e�etuer ensuite la somme résultante.Le parallélisme d'otets. Les di�érents otets d'une même donnée peuvent être traités enparallèle sur di�érents proesseurs. Cette forme de parallélisme est indépendante du onnexion-nisme. Elle onerne les aélérations parallèles de toute appliation numérique �lourde�.Ces di�érents parallélismes ne sont pas exlusifs et peuvent parfaitement s'imbriquer les unsdans les autres.Cette déomposition, si elle se réfère essentiellement à des modèles de type pereptron multi-ouhes à rétropropagation du gradient, peut se généraliser à tout le domaine onnexionniste,partiulièrement en onditionnant le point 3, le parallélisme de ouhes.L'utilisation du parallélisme informatique néessitant, en préalable à l'implantation, une déom-position du problème en tâhes parallèles, 'est-à-dire en tâhes pouvant être exéutées simul-tanément, 'est à partir de e(s) parallélisme(s) inhérent aux modèles onnexionnistes que sesont développés les di�érentes implantations parallèles de modèles onnexionnistes e�etuées esdernières années.S'il existe de nombreuses implantations de réseaux onnexionnistes sur ordinateurs parallèles,nous ne nous intéresserons ii qu'aux implantations sur mahines parallèles ourantes, 'est-à-diresur les arhitetures matérielles présentées dans la partie 4. Les implantations sur artes dédiéesou sur arhitetures spéi�ques ne seront pas traitées dans e manusrit. Le leteur pourranéanmoins trouver des référenes sur e type d'implantations dans [Girau, 1999; Sundararajanet Sarathandran, 1998℄.Notre objetif est de proposer un outil permettant d'aider à l'ériture de simulations deréseaux de neurones arti�iels. Cet outil doit servir à la fois pour la reherhe et pour le déve-loppement d'appliations. Nous souhaitons don qu'un programme développé à l'aide de notresimulateur puisse failement être testé et modi�é. Or, les arhitetures spéi�ques permettentd'obtenir d'exellentes performanes sur des réseaux �gés, prêts à l'emploi. Elles permettent parailleurs de âbler des algorithmes préis et de les intégrer dans des systèmes embarqués om-plexes. Le hamp d'intérêt de ette tehnologie porte don plus sur les appliations des modèles,pour des modèles à topologie préalablement déterminée et parfois, pour les modèles embarqués,à apprentissage e�etué. Notre travail se situe don en amont des appliations inhérentes à estehnologies.Reprennant la déomposition de Nordström, les degrés de parallélisation 1 et 2, de sessionset d'exemples, permettent des implantations parallèles à gros grain, tandis que les degrés 4 et 5,de neurones et de synapses, favorisent les implantations à grain �n des réseaux.Le domaine d'investigation des travaux de parallélisation des réseaux de neurones est vaste.La grande majorité des travaux onerne l'implantation d'une arhiteture préise, ou d'un ap-prentissage spéi�que, sur une mahine ible déterminée. Mais il existe aussi des simulateurs plusgénériques, es derniers étant, le plus souvent, des extentions de simulateurs séquentiels.



5.2. Les implantations parallèles de réseaux de neurones spéi�ques 715.2 Les implantations parallèles de réseaux de neurones spéi-�quesIl existe de multiples implantations parallèles de réseaux de neurones à topologie �xe. Ainsitoutes les grandes arhitetures onnexionnistes lassiques onnaissent des implantations spéi-�ques [Sundararajan et Sarathandran, 1998℄, les artes auto-organisatries [Demian et Mignot,1996; Barbosa et Lima, 1990℄ ou les réseaux de Hop�eld [Margaritis et Evans, 1992℄ par exemple.Une revue bibliographique plus onséquente peut être trouvée dans [Misra, 1996℄. Les parallé-lisations onernent aussi des réseaux à di�usion plus on�dentielle et demandant de grandesressoures de alul. Par exemple, ertains réseaux d'inspiration biologique ont été implantés surdi�érentes arhitetures de mahines parallèles [Quoy et al., 1997; Lallement, 1996; Pian, 1996;Waquant, 1993℄.Toutefois l'arhiteture sur laquelle se font la grande majorité des travaux dans le domainereste sans onteste le pereptron multi-ouhes et son fameux apprentissage par rétropropagationdu gradient [Kumar et al., 1994; Petrowski et al., 1993; Petrowski, 1993; Zhang et al., 1990;Chu et Wah, 1992; Östermark, 1996℄.Les parallélisations spéi�ques sont généralement des implantations parallèles de bas niveaureherhant des performanes en terme de temps d'exéution. Ce sont des algorithmes spéi�quesdéveloppés pour s'adapter au parallélisme proposé par la mahine h�te et mis au point par desspéialistes de la programmation parallèle. Pour obtenir de bonnes performanes, les déomposi-tions des algorithmes onnexionnistes englobent le maximum de parallélisme onnexionniste a�nd'atteindre les objetifs d'e�aité reherhés.Une autre stratégie utilisée pour implanter les réseaux onnexionnistes sur mahine paral-lèle onsiste à utiliser les formalismes mathématiques de bas niveau de es réseaux [Gégout etal., 1995; Girau, 1995℄. D'une manière plus radiale, il est aussi possible de ne onsidérer lesopérations sur les réseaux de neurones que d'un point de vue mathématique et de transformerles exéutions de réseaux en aluls uniquement matriiels. Les di�érentes mahines parallèlesonstruites pour être des super-alulateurs possédant des outils optimisés pour le alul algé-brique, le parallélisme de es appliations est ensuite rapide et peut permettre d'obtenir de trèsbonnes aélérations. Mais il est di�ile de déterminer un protoole étendant l'�algébrisation�d'une arhiteture à l'ensemble des réseaux statistiques. De plus, les modèles biologiques sont apriori exlus de es méthodes.5.2.1 Les méthodes d'implantation sur arhitetures SIMDLa grande majorité des implantations de réseaux spéi�ques sont des implantations sur ma-hines parallèles SIMD, elles-i étant d'ailleurs presque exlusivement e�etuées sur MasPar ousur Connetion Mahine.Ces arhitetures ont séduit en raison d'une présene et d'une disponibilité supérieure avantl'émergene des nouvelles générations de mahines MIMD, mais aussi, et surtout, en raison depropriétés oneptuellement assez prohes de elles des réseaux onnexionnistes. Elles disposenten e�et d'un nombre élevé de proesseurs (jusqu'à 4096 pour la MasPar) dotés de ommuniationse�aes, aboutissant à une tehnologie puisant sa puissane de alul dans la somme de sesunités et l'e�aité des ommuniations entre es unités plus que dans la puissane individuellede haune des unités.Pour implanter un réseau onnexionniste sur des mahines parallèles SIMD, modéliser haqueneurone sur un proesseur semble la solution la plus évidente. Ces arhitetures o�rant un nombresu�sant de proesseurs, ela peut permetttre des simulations utilisant simultanément les paral-



72 Chapitre 5. Simulations et parallélisme des réseaux onnexionnisteslélismes de neurones, de synapses et d'exemples. Le réseau peut ainsi utiliser un proesseur parneurone, un proesseur par onnexion et le réseau est reopié sur l'arhiteture matérielle jusqu'àutilisation du nombre maximal de proesseurs.Néanmoins e modèle d'implantation parallèle se heurte au grand nombre de ommuniationsinhérentes aux modèles onnexionnistes. Cette large onnetivité des réseaux de neurones (lenombre de onnexions est généralement de l'ordre du arré du nombre d'unités) entraîne unedébauhe de ommuniations entre les di�érents proesseurs. De plus, es ommuniations sontsouvent di�iles à router au niveau de la mahine parallèle et s'avèrent peu e�aes en raisondes onnexions irrégulières des modèles onnexionnistes, qui se simulent par des ommuniationsentre proesseurs distants sur la topologie matérielle [Paugam-Moisy, 1995℄.5.2.2 Les méthodes d'implantations sur arhitetures MIMDPour les implantations sur arhiteture parallèle de type MIMD, il devient impossible, enraison du faible nombre de proesseurs disponibles, de dédier un proesseur par neurone duréseau. La parallélisation onsidérée omme la plus naturelle, la parallélisation par neurones,devient ainsi impossible à utiliser pour e�etuer l'implantation matérielle.La seonde grande di�ulté inhérente à l'utilisation de mahines MIMD est onséquenedu nombre de onnexions présentes dans les réseaux de neurones et de la fréquene des om-muniations à travers elles-i. Ces propriétés des réseaux de neurones rendent très omplexel'obtention de performanes sur e type d'ordinateurs. Les méthodes de parallélisation utiliséessont essentiellement basées sur les parallélismes de ouhes et d'exemples.Le parallélisme de ouhe permet de pipeliner les ommuniations, en limitant les ommuni-ations entre deux proesseurs à un unique message mais sans en hanger la fréquene.Le parallélisme d'exemples permet de limiter à la fois le nombre et la fréquene des om-muniations entre les di�érents proesseurs de la mahine, e qui orrespond parfaitement auxonditions permettant d'obtenir des performanes sur e type d'ordinateur.En termes d'e�aité, le parallélisme d'exemples est le plus performant. Cette méthode d'im-plantation onsiste à opier le réseau de neurones omplet sur haun des proesseurs disponibles.C'est ensuite l'espae des données qui est parallélisé, en fait divisé en autant de parties que deproesseurs disponibles. Ainsi, haque proesseur dispose d'un réseau omplet et d'un espae dedonnées pour l'exéuter séquentiellement. Les (nombreuses) ommuniations entre neurones sedéroulent loalement sur haun des proesseurs, et n'entraînent don ni de ommuniation entreles di�érents proesseurs ni même de synhronisation entre eux-i. Chaun des proesseurs peutalors progresser à son rythme sur son espae de données et n'est jamais stoppé par l'attentedu résultat de l'un des proesseurs voisins. L'un des gros inonvénients de ette méthode estdue au oût en mémoire inhérent, le réseau et l'espae des poids et paramètres de elui-i étantintégralement reopiés dans la mémoire de haun des proesseurs. La mémoire de la mahineparallèle oupée par l'appliation est don multipliée par le nombre de proesseurs utilisés parelle-i.En phase d'exéution, ette utilisation du parallélisme d'exemples est la meilleure. Les ommuni-ations entre les di�érents proesseurs étant nulles, l'aélération est linéaire. En e�et, haun desréseaux est totalement autonome sur l'espae des exemples qui lui est présenté. Cette méthodeest ainsi équivalente à l'exéution du réseau sur plusieurs mahines séquentielles lassiques, sansommuniation entre elles, et haune sur son �hier de données. Il n'y a don pas de paralléli-sation spéi�que dans e as.En phase d'apprentissage, en revanhe, l'implantation devient nettement plus omplexe. Il est



5.2. Les implantations parallèles de réseaux de neurones spéi�ques 73néessaire de ommuniquer régulièrement entre les di�érents proesseurs pour e�etuer, pourhaun des poids, une prise en ompte générale des multiples apprentissages loaux. L'appren-tissage loal de di�érents réseaux entraîne des orretions di�érentes de haun des paramètresdu réseau en raison d'une présentation d'exemples di�érents. Il est alors néessaire de mettre àjour régulièrement haque poids du réseau parallélisé en tenant ompte de haune de ses opies[Puzenat, 1997; Paugam-Moisy, 1992; Girard et Paugam-Moisy, 1994; Girau et Paugam-Moisy,1995℄.Les ommuniations dues à es mises à jour limitent alors les performanes. Il existe de nom-breuses stratégies pour limiter le nombre de rendez-vous de mise à jour durant l'apprentissage.L'une d'elles repose sur la spéialisation des espaes de données présentés à haune des opiesdu réseau. Le but de ette stratégie est de spéialiser les proesseurs sur l'apprentissage de a-ratéristiques distintes de l'espae des exemples. Dans le as d'une arte topologique, haqueproesseur ne ferait onverger qu'un nombre �ni de neurones du réseau.Cette méthode de parallélisation néessite don une onnaissane des aratéristiques desexemples d'apprentissage présentés au réseau, un prétraitement de et ensemble d'apprentissagepour le diviser e�aement et des modi�ations onséquentes des algorithmes d'apprentissagedes réseaux onnexionnistes.Cette méthode est opposée à la philosophie de l'apprentissage des réseaux de neurones, ap-prentissage basé sur une onvergene lente du réseau vers les propriétés dérites par l'espae desdonnées présentées. Cette onvergene se fait par l'interation de toutes les unités du réseau autravers de sa topologie.Les, nombreux, algorithmes de parallélisation de réseaux par parallélisation des exemples ré-lament don, de la part du programmeur, de profondes modi�ations des algorithmes onnexion-nistes lassiques, modi�ations qui hangent le résultat de l'apprentissage. Il est alors di�ile degarantir la qualité des apprentissages obtenus. De plus, es méthodes de parallélisation entraînentune augmentation onséquente du nombre d'itérations néessaires lors de l'apprentissage, e quilimite les aélérations des exéutions.En plus de l'investissement en temps, es modi�ations algorithmiques rendent les solutionsen termes de parallélisation peu adaptables d'une arhiteture onnexionniste à une autre.Le parallélisme de données, implanté sous forme de parallélisme d'exemples dans le as desréseaux de neurones, est don un modèle qui, s'il donne les meilleures performanes en termed'aélération des appliations sur les mahines parallèles de type MIMD, demande un gros e�ortd'adaptation de l'algorithme de départ à l'arhiteture matérielle ible. Les solutions obtenuessont di�ilement appliables à d'autres problèmes onnexionnistes.Le problème de es implantations réside dans leur faible portabilité et leur manque totald'adaptabilité. Développés par des programmeurs spéialistes du parallélisme, et adaptés à leursupport matériel d'exéution, es programmes ne sont généralement pas manipulables par un nonspéialiste, disons un programmeur de réseaux de neurones, en vue d'une amélioration purementonnexionniste des modèles. Un réseau parallélisé ne permet aux onnexionnistes ni de paralléli-ser d'autres réseaux, ni même de paralléliser une version modi�ée d'un algorithme onnexionnistedéjà parallélisé.Ces modèles de parallélisation de réseaux de neurones sont don très éloignés de nos ob-jetifs, la simulation des réseaux onnexionnistes en général, et de réseaux neuromimétiques enpartiulier. Plus prohes de notre démarhe, il existe des simulateurs de réseaux de neurones sur



74 Chapitre 5. Simulations et parallélisme des réseaux onnexionnistesmahines parallèles.Avant de nous intéresser aux simulateurs dédiés aux exéutions sur mahines parallèles, etpour préiser notre propos sur eux-i, nous présentons les simulateurs séquentiels génériques.5.3 Les modèles de simulation de réseaux de neuronesLes implantations d'arhitetures onnexionnistes spéi�ques orrespondent peu à notre pro-blématique. Elles proposent des stratégies qui ne sont généralement pas transposables d'unearhiteture de réseau à une autre et qui ne permettent pas aux utilisateurs du onnexionnismede développer leurs propres modèles sur mahines parallèles.Souhaitant proposer un outil permettant d'implanter toute sorte d'arhitetures onnexion-niste et d'utiliser des mahines parallèles pour les exéutions, notre problème est don de déve-lopper un simulateur de réseaux onnexionnistes permettant des exéutions parallèles.Il existe atuellement peu de simulateurs de réseaux de neurones pour mahines parallèleset eux qui existent sont, à l'exeption notable de Cupit [Prehelt, 1994℄, des extensions desimulateurs séquentiels.Par ontre, pour e qui est des simulateurs séquentiels, de nombreux travaux ont été entrepris,et bien souvent abandonnés d'ailleurs. Un très bon état de l'art des simulateurs séquentiels deréseaux de neurones peut être trouvé dans [Kok et Serbedzija, 1996℄.Les simulateurs peuvent être lassés en trois atégories distintes, selon les fontionnalitésproposées :� Interfaes Graphiques.� Bibliothèques.� Langages spéi�ques.Les interfaes graphiques représentent la atégorie des �likodr�mes�, les simulateurs per-mettant de spéi�er les modèles dans des menus préétablis. Les bibliothèques et les langagesproposent quand à eux des outils permettant de programmer les modèles, à l'aide d'un lan-gage de programmation ourant pour les bibliothèques, à l'aide d'un langage totalement dédié auonnexionnisme pour les langages spéi�ques.5.3.1 Les interfaes graphiques de simulationLes interfaes graphiques à menus sont dédiées à l'utilisation rapide et onviviale de modèlesonnexionnistes lassiques, au niveau de la topologie omme des algorithmes d'apprentissage. Ilsproposent des implantations optimisées de es modèles et permettent les ombinaisons lassiquesentre eux-i. Leur gros avantage réside dans la failité d'approhe : pas de langage informatique,mais une interfae lassique et ergonomique utilisable à la souris et au lavier (voir �gure 5.5) .Le plus onnu de es outils est SNNS [Zell et al, 1993℄ mais il en existe d'autres ommeNeuralWorks [NeuralWare, 1989℄ ou NeuroGraph [Wilke et al., 1995℄. A partir des menus, l'uti-lisateur est invité à onstruire et à spéialiser son appliation. Pour e faire, il peut spéi�er lesdi�érents paramètres de son réseau : nombre de ouhes, nombre de neurones, type de neurones,topologie du réseau, algorithme d'apprentissage, type d'apprentissage, et.Ces systèmes fournissent en général de nombreux outils pour onstruire les réseaux, mais aussipour analyser et ontr�ler les exéutions. Pour onstruire les réseaux, es simulateurs s'appuientessentiellement sur des éléments de base prédé�nis. L'utilisateur hoisit dans les divers menus les



5.3. Les modèles de simulation de réseaux de neurones 75

Fig. 5.5 � Un exemple d'interfae graphique de simulation, SNNS.éléments omposant son réseau parmi les modèles prédé�nis, au niveau de l'arhiteture ommeau niveau des di�érents algorithmes utilisés.Si es outils sont performants lorqu'il s'agit de mettre en ÷uvre des arhitetures onnues, deles tester sur des données propres, et d'en modi�er les di�érents paramètres, leur �exibilité estbeauoup moins satisfaisante. Ave es outils, il est souvent extrêmement di�ile de onstruireses propres réseaux, de mettre au point ses propres fontions d'ativation ou de spéi�er lesaratéristiques temporelles de ses neurones. Lorsqu'elle existe, la onstrution de es spéi�itéspasse par l'ériture de son propre matériel à l'aide de langages dédiés, di�iles à manipuler.Cette implantation de nouveaux outils demande une onnaissane approfondie du simulateur, deson implantation et de la struture de ses données a�n de pouvoir les modi�er.En terme d'e�aité, es simulateurs o�rent en général d'assez bonnes performanes, puis-qu'ils se présentent omme optimisés pour les modèles proposés. Ils supportent don généralementles réseaux de grande taille. Pour tenter d'améliorer ses performanes, SNNS propose une possi-bilité d'exéution sur mahine SIMD, MasPar [Zell et al., 1993℄.Ces simulateurs sont plus dédiés à l'utilisation des réseaux de neurones qu'à la reherheen onnexionnisme. Ils failitent l'usage des réseaux plus que l'implantation proprement dite denouveaux modèles ou protooles.5.3.2 Les bibliothèques de simulationCette deuxième grande famille d'outils de simulation repose sur un ensemble de fontionsinformatiques reposant sur un langage de programmation lassique, généralement le C ou leC++.



76 Chapitre 5. Simulations et parallélisme des réseaux onnexionnistesIl existe di�érentes bibliothèques, ayant haune ses partiularités. Sesame 21 [Linden et al.,1993℄ propose une hiérarhie d'objets onnexionnistes pour le langage C++. RCS, 22 [Goddard etal., 1989℄, un des premiers outils de simulation, o�rait une implantation de la rétropropagationdu gradient et une interfae graphique. Xerion propose, quant à lui, di�érentes implantations demodèles onnexionnistes 23, et.Ces outils sont plus partiulièrement dédiés aux développeurs de réseaux de neurones. Ilsapportent un ensemble de réponses et d'aide aux implantations de réseaux. La programmationd'un modèle spéi�é n'est généralement pas triviale, le programmeur devant s'adapter à la syn-taxe des fontions disponibles. De nombreux exemples d'implantation sont généralement fournisa�n de l'aider dans ette tâhe. Néanmoins es outils permettent l'implantation de tous typesde modèles de réseaux de neurones. Toutes les variantes sont envisageables. S'adressant à desprogrammeurs, il est aisé, le premier apprentissage aquis, de modi�er les modèles existants,de onstruire des hybrides ou d'implanter de tout nouveaux modèles. Etant développés dansdes langages ourants, les modèles issus de es simulateurs sont aisément intégrables dans dessystèmes plus omplexes.En terme de performanes, es bibliothèques fournissent parfois des modules optimisés pourertaines arhitetures. Ces simulateurs disposent d'une parfaite portabilité et ils pro�tent plei-nement des avanées tehnologiques, tant au niveau des systèmes d'exploitation que des ompi-lateurs et des miroproesseurs.5.3.3 Les langages spéi�ques de simulationLa dernière grande famille des simulateurs génériques onnexionnistes onerne les systèmesomme Aspirin [Leighton, 1992℄, PlaNet [Miyata, 1991℄ ou AXON [Heht-Nielsen, 1990℄. Ce sontdes langages spéi�ques de programmation dédiés aux modèles onnexionnistes et permettant auxprogrammeurs de e domaine de dé�nir tout ou partie de leurs réseaux. Ils peuvent généralementêtre enrihis de bibliothèques de spéi�ation. Aspirin dispose, par exemple, de son interfaegraphique, appelée Migraine.Le plus souvent, es simulateurs sont basés sur un onept utilisé ensuite pour formaliser etonstruire les modèles onnexionnistes. Ces langages peuvent être plus ou moins généralistes, ilspeuvent être onçus pour développer un unique type de topologie, ou tous les types de réseauxrépondant ou non au onept fondateur.Certains langages omme DESIRE [Korn, 1995℄ sont spéialisés dans la modélisation ma-thématique des réseaux de neurones. Dans e as, toutes les opérations neuronales sont traitéesomme des opérations de matries et de veteurs, les aspets plus onnexionnistes (les oneptsde neurones, de synapses, de ommuniation, de synhronisation, et.) n'interviennent que pourd'éventuelles représentations graphiques.D'autres langages, omme AXON, proposent un onept radialement di�érent. Ce langages'appuie sur un neurone formel générique et propose de onstruire des topologies à partir deelui-i. A l'image de son grand frère biologique, l'unité de base du modèle ne tolère qu'uneunique valeur en sortie. Cette radialité du modèle limite énormément ses potentialités. La simplesimulation d'une rétropropagation du gradient, si hère au ÷ur de la ongrégation, néessite demultiples stratégies de détours pour la phase rétropopagée de l'apprentissage [Kok et Serbedzija,21. Software Environment for the Simulation of Adaptive Modular Systems22. Rohester Connetionist Simulator23. Bakpropagation, Reurrent Bakpropagation, Boltzmann Mahine, Mean Field Theory, FEM, CL, Self-Organizing Map, Learning Vetor Quantizer



5.3. Les modèles de simulation de réseaux de neurones 771996℄. Ainsi, les poids et les ativations se simulent sous la forme de neurones e qui éloigne latopologie �nale du modèle d'origine et omplexi�e à l'extrême la phase de développement.Certains simulateurs, CONNECT [Kok et Serbedzija, 1994℄ ou GENESIS [Wilson et al.,1990℄ par exemple, proposent un langage de type objets. Ils permettent de générer des lassesde neurones, de synapses, et. pour ensuite en faire hériter les objets du réseau. Ii, la syntaxeest souvent très prohe du C++. Les lasses de neurones sont dé�nies en spéi�ant les variablesd'entrées, de sorties, et les di�érentes opérations sur es variables. Ce type de simulateur peutproposer des langages allant du plus simple, omme CONNECT où une grande partie de l'im-plantation se fait en programmation lassique, au plus omplexe, omme GENESIS qui proposeun langage à part entière ave sa syntaxe propre et de multiples fontions dédiées et omplexes.Ces langages sont, après un sérieux apprentissage, généralement simples à utiliser, du moinspour des modèles répondant stritement aux onepts pour lesquels ils ont été développés. S'ilest aisé de onstruire des modèles à ouhes à l'aide des langages mathématiques, leur utilisationpour développer un modèle ortial s'avère beauoup plus problèmatique.L'intégration de modèles développés à l'aide de e type de simulateur dans un système plusomplexe ne pose, en théorie, auun problème, les langages o�rant souvent la possibilité degénérer du ode C ou C++.En terme de performanes, les simulateurs ne reherhent pas tous les mêmes objetifs. Si leslangages mathématiques reherhent généralement les performanes en terme de temps d'exéu-tion, e n'est pas toujours le as des langages plus oneptuels. Certains, omme CONNECT, fontle hoix de proposer un outil essentiellememt axé sur l'aide à l'implantation des réseaux sans op-timisation partiulière. D'autres, omme GENESIS, herhent à optimiser les temps d'exéutiondes réseaux répondant à leur onept. Ces langages s'avèrent beauoup plus omplexes à mani-puler [Plonski, 90℄ en raison d'une syntaxe extrêmement minutieuse permettant les optimisationsà la ompilation.Pour améliorer les performanes et permettre l'implantation et l'exéution de réseaux degrande taille, ertains langages permettent une exéution sur ordinateur(s) parallèle(s). Les trans-ferts sur mahines parallèles sont plus ou moins transparents. Ainsi, CONNECT propose uneimplantation sur mahines MIMD très naïve, mais transparente, des réseaux à ouhes [Koket al., 1996℄ et GENESIS o�re une version parallèle du langage permettant des exéutions surmahines parallèles, en mettant à la disposition de l'utilisateur des ommandes spéi�ques a�nde lui permettre de paralléliser ses appliations [PGENESIS, 2000℄.En terme de onepts onnexionnistes, les simulateurs permettent en général de dérire prin-ipalement des modèles de type statistique et moins les modèles biologiques. Atuellement lareherhe dans le domaine onnexionniste travaille beauoup sur la prise en ompte du tempsdans les modèles, et très peu de simulateurs permettent de desendre à e niveau de détail desmodèles. Le plus avané de es simulateurs est GENESIS, qui permet de dérire préisément lesmodèles d'un point de vue expliitement biologique. Ainsi il est possible de dérire préisémentles ativités du soma, de l'axone ou des dendrites en expliitant le r�le et les équations d'a-tivation de haun de es éléments. Ce degré de préision des modèles implique un simulateurdoté d'un langage très omplet, et par là même omplexe à dominer et ne permettant que desexéutions de petits modèles, en raison du oût des aluls [Strey, 1999℄. Mais GENESIS est unlangage plus préisément dédié aux neurobiologistes qu'à la ommunauté onnexionniste.



78 Chapitre 5. Simulations et parallélisme des réseaux onnexionnistes5.3.4 Disussion sur les di�érentes formes de simulateurs généralistesEn onlusion, il existe de nombreux outils permettant de simuler les réseaux onnexionnistes.Il reste à l'utilisateur à faire son hoix. Les di�érents types de simulateurs ont sensiblementles mêmes potentialités en terme de apaité d'intégration, de possibilité à être intégrés dansun système plus omplexe, de salabilité, de possibilité à gérer des réseaux de grandes tailles.L'intégration, qui ne pose pas de di�ultés pour les bibliothèques de fontions, se fait, pour lesinterfaes graphiques et les langages spéi�ques, par leur apaité à générer du ode C ou C++.Mais auune garantie n'est apportée sur la qualité de e ode généré.Le hoix du type de simulateur dépend don essentiellement des besoins de l'utilisateur.Si l'utilisateur souhaite obtenir rapidemment des résultats à partir d'un modèle lassique uti-lisant des algorithmes tout aussi lassiques, l'utilisation des interfaes graphiques est la meilleuresolution. Ce type de simulateur lui donnera aisément aès aux modèles lassiques, sans onn-naissanes partiulières en onnexionnisme, ni même en programmation informatique. Il pourraaisément tester la solution onnexionniste sur un problème donné. Les arhitetures seront laireset souvent optimisées. C'est la solution idéale pour l'utilisateur de réseaux de neurones.En e qui onerne la reherhe sur le domaine, les deux autres solutions sont préférables.Les avis sont partagés sur les qualités omparées de es deux types de simulateurs. Kok etSerbedzija, dans [Kok et Serbedzija, 1996℄, estiment les langages spéi�ques préférables, unefois l'apprentissage de eux-i e�etué par l'utilisateur. Les outils disponibles ave les langagesspéi�ques sont plus rihes, et souvent plus souples à utiliser, si le réseau développé orrespondau onept neuronal hoisi par le langage. Dans e as, la syntaxe du langage et les outils setrouvent en totale adéquation ave les besoins de l'utilisateur.De plus, les langages présentent le grand interêt de permettre de ompiler le ode érit parl'utilisateur. Cette possibilité leur permet d'obtenir des syntaxes relativement onviviales, et depouvoir optimiser ertaines exéutions, e qui peut être très e�ae, notamment dans le asd'exéutions parallèles.Si les langages proposent généralement une plus grande variété d'outils que les bibliothèques,'est essentiellement dû au fait qu'un outil absent d'un langage ne peut être trouvé ailleurs. Unlangage doit don fournir un kit omplet pour pouvoir être utilisé de manière satisfaisante. Unebibliothèque, par ontre, ne propose que les outils pour lesquels elle apporte une aide en termed'implantation ou de performane, les autres outils et fontions restent fournis par le langage debase de ladite bibliothèque, ou par les outils annexes à e langage. Par exemple une bibliothèquedéveloppée sur les langages C ou Fortran disposera impliitement de tous les outils disponiblessur es langages : debuggers, librairies graphiques ou mathématiques, pro�lers, et. et e sur touteplateforme tehnologique disponible. Ainsi un outil manquant à une librairie peut être disponiblepar le biais d'autres outils sur le langage de développement, ou peut être programmé par l'utili-sateur dans e langage.Pour les mêmes raisons, une bibliothèque disposera des nombreux travaux e�etués sur lelangage hoisi omme référene. Par exemple, une bibliothèque développée sur le langage C ouC++ aura aès aux nombreux outils développés sur et pour e langage par la ommunautéGNU, ainsi qu'aux ompilateurs optimisés par les onstruteurs sur toutes les arhitetures.Pour sa part, un langage ompilé ne béne�iera pas d'une reherhe aussi poussée sur le odegénéré et ne sera, au mieux, qu'une surouhe d'un langage lassique, ave un suroût au moinsomparable à elui d'une bibliothèque. Un langage de performanes, les langages mathématiques



5.4. Les simulateurs parallèles 79par exemple puisqu'ils génèrent du ode mahine, néessite un e�ort important et onstant deportabilité de la part de ses onepteurs, e�ort qu'il est di�ile de garantir à l'utilisateur.La maintenane est en e�et l'un des problèmes prinipaux des langages spéi�ques, et e quelque soit le domaine d'utilisation de es langages. Pour exister, un langage demande un suivien terme d'adaptation aux nouvelles arhitetures et tehnologies informatiques, par exempleaux nouvelles pues, aux nouveaux systèmes d'exploitation, aux nouvelles artes graphiques. Aurythme des nouveautés dans le domaine informatique, et e�ort est onsidérable. Par exemple,que devient un langage non porté sur Windows NT ou Linux?Ainsi un programme, de réseau de neurones par exemple, érit dans un langage spéi�quesera totalement perdu pour ses utilisateurs si le langage est abandonné par ses onepteurs. Letravail e�etué, tant au niveau de la oneption de nouvelles arhitetures onnexionnistes etd'algorithmes que des e�orts d'adaptabilité au langage, à ses mots lé, sa syntaxe et son onept,se trouve omplètement perdu en as d'abandon du langage. Or, les langages étant généralementdéveloppés par des universitaires à titre expérimental, les abandons sont très fréquents. Ainsi enas de besoin d'un langage mathématique de simulation de réseaux, il est plus prudent d'utiliserla surouhe onnexionniste o�erte par un logiiel mathématique de grande distribution ommeMatlab [Demuth et Beale, 1993℄ plut�t qu'un langage plus spéialisé, plus simple à utiliser arproposant des outils plus adapté, mais n'assurant auune garantie de suivi.5.4 Les simulateurs parallèlesDans leur grande majorité les simulateurs parallèles sont des extensions de simulateurs sé-quentiels, omme par exemple les extensions de CONNECT ou de SNNS. Des simulateurs spé-i�quement développés pour dérire des modèles onnexionnistes au sens large et permettred'obtenir des performanes sur mahines parallèles sont très peu nombreux.CuPit CuPit est probablement le plus abouti de es simulateurs. Il propose un langage spé-i�que très omplet sur mahine SIMD [Prehelt, 1994; Prehelt, 1999℄, permettant de dérireles réseaux et d'obtenir ainsi de bonnes performanes sur MasPar. La desription des réseauxse fait sous forme d'objets neurones, onnexions et réseau , le simulateur utilise ensuite leparallélisme de neurones pour e�etuer l'implantation sur mahine parallèle.La raréfation du par de MasPar, et de mahines parallèles SIMD en général, a onduità l'ériture d'un nouveau langage spéi�que, CuPit2, permettant des exéutions sur mahinesparallèles MIMD de type SMP. Ce nouveau langage propose à l'utilisateur, ave une desriptionidentique des réseaux, de hoisir son degré de parallélisme entre les parallélismes de neurones,onnexions ou exemples. L'utilisation du parallélisme d'exemple est fortement onseillée pourobtenir des performanes sur arhitetures SMP. Mais, si le nombre de répliques du réseau peutêtre géré par le langage, les modi�ations algorithmiques permettant les mises à jour des poids enfontion des di�érents apprentissages loaux sont à la harge du programmeur [Hopp et Prehelt,1997; Hopp et Prehelt, 1999℄.Pour obtenir de bonnes performanes sur mahines parallèles de type MIMD, le programmeurdoit don modi�er fortement ses algorithmes pour les adapter au parallélisme de données.PGENESIS est une version parallèle du langage GENESIS, langage permettant de dérire trèspréisément les di�érentes fontionnalités des réseaux de neurones arti�iels. C'est un langagepeu utilisé par la ommunauté onnexionniste, il est plut�t dédié aux desriptions des modèles



80 Chapitre 5. Simulations et parallélisme des réseaux onnexionnistesbiologiques. Ce langage permet d'e�etuer des simulations sur mahines parallèles supportantPVM, mais la parallélisation (répartition des neurones, synhronisations, et.) est expliitementdérite par l'utilisateur. Le parallélisme n'est don pas masqué, les fontions sont juste simpli�ées[PGENESIS, 2000℄EspiloNN est un langage permettant de simuler des réseaux de neurones et de les exéuteruniquement sur mahines parallèles SIMD. Ce langage, dédié aux implantations de réseaux ma-thématiques sous forme de matries et de veteurs, a ensuite été étendu à l'implantation demodèles plus biologiques. Mais les arhitetures potentiellement simulables ave et outil sontlimitées par l'impossibilité de développer des réseaux évolutifs [Strey, 1997; Strey, 1999℄.Thilo Reski Dans son mémoire de dotorat, [Reski, 1999℄, Reski propose un début de langagede simulation de réseaux de neurones sur mahines parallèles de type MIMD. Les appliationsdéveloppées utilisent la ommuniation par envoi de messages entre les di�érents proesseurs.Pour l'exéution, les neurones sont regroupés par blos, blos ontenant les éléments (neurones)ayant les mêmes entrées, les mêmes sorties et les mêmes fontions d'ativation. Les éléments d'unmême blo sont regroupés sur le même proesseur (ou sur plusieurs proesseurs dans le as deblos de grande taille). Ce regroupement par blos permet de limiter les ommuniations entreles proesseurs en regroupant les ommuniations entre les di�érents neurones sur un nombrelimité de messages entre les proesseurs.L'utilisation d'un langage permet d'obtenir les informations néessaires à es regroupementspar blos au ours d'une analyse du réseau e�etuée lors de la ompilation. Cette méthodenéessite la onnaissane des aratéristiques du réseau, 'est-à-dire du nombre de neuroneset de la topologie du réseau, à la ompilation et don en début d'exéution. Cette méthodene permet don pas l'implantation de réseaux évolutifs : le nombre des neurones omme eluides onnexions est �xé. De plus, du fait du regroupement par blos, le nombre de modèlespotentiellement performants est relativement faible.Une interfae parallèle plus générale : ParCeL-1 Pour développer des réseaux de neuronessur mahines parallèles, il est aussi possible d'utiliser une interfae ave la mahine, interfae nonspéi�quement dédiée au onnexionnisme, dans le but de simpli�er la phase de programmationsur mahines parallèles. Nous avons, dans l'équipe Cortex, souvent utilisé le langage ParCeL-1[Cornu, 1992; Vialle, 1996; Vialle et al., 1998℄ pour paralléliser ertains de nos modèles [Lallement,1996℄. ParCeL-1 est un langage spéi�que, servant d'interfae pour la programmation parallèle àenvoi de messages sur arhitetures MIMD. C'est un langage de programmation parallèle dédiéaux appliations d'intelligene arti�ielle, implanté sous forme de langage d'ateurs synhrones.Ce langage permettait, entre autre appliations, d'implanter les réseaux de neurones, en utili-sant le parallélisme de neurone. Il permettait de programmer les réseaux au niveau des neurones,en expliitant formellement le ode d'exéution du neurone et les onnexions des di�érents neu-rones. Au ours des appliations les neurones éhangeaient don expliitement les informations.ParCeL-1 était basé sur une ommuniation à envoi de messages, distribuait les neuronesimplantés sur les di�érents proesseurs et gérait pour l'utilisateur les ommuniations entre lesproesseurs (en s'appuyant sur les ommuniations entre les di�érents ateurs).Ce langage, s'il failitait la parallélisation des réseaux de neurones, se heurtait au grandnombre et à la grande fréquene d'éhanges de messages entre les neurones. La reherhe deperformanes obligeait le programmeur à limiter et optimiser les ommuniations, et don àabandonner le parallélisme de neurones pour un parallélisme moins naturel (regroupement des



5.5. Conlusion 81neurones) pour tenir ompte de ontraintes liées à la programmation sur mahine parallèle.5.5 ConlusionIl n'existe don que très peu de simulateurs parallèles de réseaux de neurones, et la plupartd'entre eux sont des langages proposant des exéutions sur mahines parallèles de type SIMD.Cette tehnologie permettait en e�et d'utiliser le parallélisme de neurones (et parfois de synapses)en exéutant un neurone par proesseur. Néanmoins la reherhe de performanes demande uneonnaissane de la topologie du réseau e qui limite souvent, à l'exeption de CuPit, les modèlessimulables à des modèles statiques [Prehelt, 1999℄.La quasi disparition des arhitetures SIMD a, semble-t-il, stoppé la reherhe dans e do-maine. Les di�érenes entre une programmation e�ae sur mahine MIMD, 'est à dire uneprogrammation limitant fortement les ommuniations entre les di�érents proesseurs, et lesontraintes liées au onnexionnisme rendent les implantations performantes extrêmement om-plexes. La meilleure méthode d'implantation passe par le parallélisme des exemples, méthodeimpliquant de profonds hangements au sein des algorithmes de réseaux de neurones, hange-ments algorithmiques peu portables d'une arhiteture onnexionniste à une autre. Il sembledon extrêmement di�ile de proposer un simulateur e�etuant une parallélisation transparenteaux onnexionnistes. Des méthodes onurrentes, et passant par des ommuniations par envoisde messages, omme elle proposée par Reski, rendent les modèles potentiellement performantstrès rares et imposent des limitations fortes sur les arhitetures onnexionnistes implantables.Si la suprématie de la tehnologie MIMD des mahines parallèles semble avoir stoppé lesimplantations parallèles des réseux de neurones, les besoins en puissane de alul des modèlesonnexionnistes restent bien réels. L'arrivée nouvelle des arhitetures de type mémoire partagéedistribuée (DSM), qui proposent des protooles de programation par partage de mémoire e�aessur un grand nombre de proesseurs, dans les tehnologies matérielles peut don onstituerl'oasion d'un renouveau dans le domaine roisé du parallélisme et du onnexionnisme.
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Chapitre 6Fondements et développementsAprès avoir présenté les domaines des réseaux de neurones arti�iels, du parallélisme informa-tique et des simulateurs onnexionnistes, nous présentons dans e hapitre les objetifs reherhéspour notre simulateur et les hoix qui nous ont guidés dans sa onstrution.Ce hapitre est don notre synthèse ommentée et ritique de la partie préédente du ma-nusrit. Ayant exposé et ommenté les di�érents aspets des domaines dans lesquels notre études'insrit, nous pouvons maintenant justi�er nos hoix de développement en fontion des onlu-sions obtenues sur es di�érents aspets.6.1 Les hoix de développementNous souhaitons proposer un simulateur permettant aux onnexionnistes de développer fa-ilement leurs modèles. Ave e simulateur, les onnexionnistes doivent pouvoir implanter desréseaux de grande taille et e�etuer leur exéution sur les mahines parallèles les plus répandues.S'adressant à des informatiiens, mais pas à des spéialistes du parallélisme, notre simulateurdoit rendre l'implantation parallèle transparente. L'utilisation de notre simulateur pour la pro-grammation des réseaux onnexionnistes ne doit en rien dépendre des ontraintes liées à laprogrammation parallèle. De plus notre simulateur souhaite failiter l'implantation des réseauxde neurones sans demander à l'utilisateur de gros e�orts d'adaptation.Pour e faire nous nous proposons de développer une bibliothèque sur le langage C, utilisantle parallélisme intrinsèque des réseaux de neurones, le parallélisme de neurones, pour failiter laprogrammation des réseaux et rendre possible les exéutions sur mahines parallèles MIMD.6.1.1 Le hoix de la mahine ibleNous avons hoisi de développer notre simulateur sur deux types de mahines ibles, les ordi-nateurs parallèles de types MIMD à mémoire partagée et les ordinateurs séquentiels lassiques.Le hoix des mahines parallèlesNotre outil doit permettre d'aélérer les exéutions de réseaux onnexionnistes et de simulerdes réseaux de neurones de grande taille, omposés d'un grand nombre d'unités et de onnexions.Pour e faire nous avons opté pour la solution onsistant à utiliser le parallélisme matériel.Atuellement, et en raison des hoix tehniques, ette tehnologie se développe et devient plusaisément aessible. De grands entres de alul existent qui mettent à la disposition de la85



86 Chapitre 6. Fondements et développementsommunauté sienti�que e type de super-ordinateurs 24. En utilisant le réseau Internet, il devientainsi possible d'utiliser le parallélisme informatique sans ontraintes infrastruturelles, le réseaurendant possible l'utilisation de mahines parallèles géographiquement lointaines.Ces raisons justi�ent notre hoix de nous investir sur les mahines parallèles du marhé, lesmahines généralistes, plut�t que d'investir dans une tehnologie matérielle spéi�que, ommeles neuro-ordinateurs, qui impose un investissement �nanier (ahat du matériel supporté par laseule ommunauté onnexionniste) et risqué, rien ne garantissant la pérénité des travaux e�e-tués ni même elle de la tehnologie hoisie.Ces hoix �politiques� e�etués, le hoix du type de tehnologie parallèle, le hoix entre lesmahines de types MIMD et elles d'arhiteture SIMD, est plus rapide.Au premier abord, la tehnologie parallèle de type SIMD semble beauoup plus adaptée ànotre problématique. Cette arhiteture est en e�et plut�t dédiée au parallélisme à grain �n,qui se aratérise par de multiples exéutions e�etuées en parallèle, séparées par de fréquentesopérations de synhronisation et/ou de ommuniation. Or, une représentation grossière d'un ré-seau de neurones peut être un ensemble de nombreuses unités, à faible potentiel omputationnel,e�etuant de nombreuses, et fréquentes, opérations de ommuniation entre elles. Cette analogieexplique pourquoi la plupart des implantations parallèles ont été e�etuées sur mahines SIMD,et e malgré la non régularité des onnexions au sein des modèles onnexionnistes, non régularitéqui rend la plupart des implantations relativement omplexes [Paugam-Moisy, 1995℄.Malgré es similarités de granularité, les implantations les plus e�aes de réseaux de neu-rones sont les implantations sur mahines MIMD, arhitetures plut�t dédiées aux appliationsparallèles à gros grain. Ces implantations sont basées sur le parallélisme de données 25, parallé-lisme à gros grain des réseaux de neurones, au prix de nombreuses modi�ations des algorithmesonnexionnistes lassiques (voir setion 5.2.2).La quasi disparition des mahines de type SIMD du par des mahines parallèles (il n'en existeatuellement que peu en ativité 26 et les onstruteurs semblent avoir totalement abandonnéette tehnologie pour les raisons évoquées dans la partie 4.1.3), nous a naturellement porté àhoisir la tehnologie MIMD omme mahine parallèle ible.Les mahines séquentiellesNotre simulateur a pour ambition de failiter le travail des herheurs dans le domaine duonnexionnisme. Il doit don permettre aux utilisateurs de développer et de mettre au point denouvelles arhitetures et de nouveaux algorithmes. Il nous a semblé important de permettreaux développeurs d'e�etuer leurs mises au point, et les inévitables phases de débogage surstations de travail à arhitetures séquentielles. De même, la possibilité donnée à l'utilisateurd'e�etuer, au hoix, ses exéutions sur mahines parallèles ou séquentielles permet ainsi d'utilisernotre simulateur pour implanter toutes sortes de réseaux, en gardant l'option parallélisme pourles appliations lourdes. L'utilisateur n'aura don pas à déider de la mahine ible avant dedévelopper son modèle, il n'aura pas non plus à rérire ses implantations en as d'augmentationexessive de la taille de ses réseaux.24. Comme exemples de entre de alul, il est possible de iter l'IRISA en Bretagne, le CRIHAN en Haute-Normandie et, bien sûr, le Centre Charles Hermite en Lorraine25. Rappel : Ces implantations sont faites en reopiant le réseau sur haun des proesseurs utilisés et en distri-buant l'espaes des données sur es proesseurs26. Les entres de aluls évoqués plus haut proposent essentiellement des arhitetures MIMD : Intel Paragonà l'IRISA, SGI Origin2000 pour le entre Charles Hermite et le CRIHAN



6.1. Les hoix de développement 87Ce double hoix d'arhiteture permet en�n d'e�etuer la phase d'apprentissage d'un réseausur mahine parallèle, puis d'utiliser ensuite le réseau sur toute station de travail. Cette possibilitépeut être appréiée pour des modèles qui, omme les pereptrons multi-ouhes, onnaissent unelongue phase d'apprentissage ou pour des modèles à élagage, modèles pouvant ontenir un trèsgrand nombre d'unités et de onnexions en début d'apprentissage, mais pouvant atteindre unetaille beauoup plus raisonnable à la sortie de elui-i [Bougrain, 2000℄.6.1.2 Le hoix du degré de parallélisme neuronal : le onept neuromimétiqueL'idée d'apporter la solution du parallélisme matériel aux di�ultés de performanes desréseaux de neurones vient essentiellement du parallélisme intrinsèque de es modèles. Les réseauxonnexionnistes sont en e�et onsidérés omme des modèles parallèles et distribués.Nous souhaitons don tout à la fois onserver les propriétés parallèles des modèles onnexion-nistes et les utiliser pour les implantations sur mahines parallèles.Souhaitant développer un simulateur permettant d'implanter tout à la fois des réseaux detype statistique mais aussi des réseaux de type biologique, il est impossible, ou en tout as extrê-mement di�ile de trouver un modèle mathématique algébrique général permettant la simulationde es deux types de réseaux (voir setion 5.2). Un tel modèle, s'il existait, pourrait ensuite êtree�aement et relativement rapidement parallélisé à l'aide des nombreux outils algébriques dis-ponibles sur toutes les arhitetures matérielles.Comme nous l'avons vu dans la setion 5.1, Nordström et Svensson dérivent, dans [Nord-ström et Svensson, 1992℄, six degrés de parallélisme présents dans les modèles neuromimétiques.Pour paralléliser une appliation il est néessaire d'en extraire les tâhes pouvant être exéutéesde manière onurrente. Utiliser le parallélisme inhérent aux modèles onnexionnistes impliquedon d'utiliser au moins l'un de es six degrés de Nordström.De es six parallélismes, les parallélismes de sessions d'apprentissage et d'otet ne sont en rienpropres au domaine des réseaux de neurones et n'ont que peu d'intérêt pour le domaine. Exéuterdes appliations sensiblement di�érentes sur des proesseurs, ou même des ordinateurs, di�érents(parallélisme de session) ne pose auune di�ulté, et paralléliser les aluls (parallélisme d'otet)n'est intéressant que pour des appliations lourdes en alul, e qui n'est pas le as des réseauxde neurones.Le parallélisme des exemples est le plus adapté aux arhitetures matérielles de type MIMD[Paugam-Moisy, 1995℄, il est aussi le plus utilisé, ave le parallélisme de ouhes, sur es arhi-tetures. Notre simulateur a pour objetif de permettre de développer des réseaux de neuronessans adaptation des algorithmes à la mahine hoisie pour l'exéution, en utilisant les algo-rithmes lassiques des réseaux. Or le parallélisme d'exemples néessite de grandes modi�ationsalgorithmiques. Le parallélisme de ouhes, qui néessite lui aussi des modi�ations, limite sonappliation aux réseaux à ouhes.Le parallélisme de neurones est le plus intuitif. Les réseaux de neurones sont, en e�et, es-sentiellement représentés omme un ensemble de neurones, fontionnant indépendamment etdéterminant leurs ativités en fontion de leurs entrées.Le parallélisme de synapses est beauoup moins naturel. Le plus souvent, le r�le des synapsesest simulé au niveau des neurones propriétaires de es synapses. L'utilisation de e parallélismeimpliquerait don des modi�ations des algorithmes pour distinguer expliitement les r�les des



88 Chapitre 6. Fondements et développementssynapses du r�le des neurones. De plus e degré de parallélisme neuronal implique des implanta-tions à grain très �n, haque synapse ayant une part très faible dans la somme de aluls e�etuéepar un réseau, grain peu adapté au parallélisme MIMD.La ontrainte d'un simulateur utilisable sans modi�ation algorithmique ontraint don auhoix de l'utilisation du parallélisme de neurones pour l'implantation parallèle, bien qu'a prioripeu adapté à l'arhiteture ible hoisie. Ce degré de parallélisme nous semble le plus naturel pourles utilisateurs, le plus prohe de la sémantique onnexionniste. En e�et, la desription habituelled'un modèle onnexionniste passe par une desription algorithmique du type de neurones utilisés,de la topologie liant les neurones, et de l'algorithme permettant d'e�etuer l'apprentissage de emodèle.Nous souhaitons proposer un simulateur permettant aux utilisateurs de dérire des modèlesplus prohes des modèles biologiques que des modèles statistiques. Le programmeur devra envi-sager son réseau omme un ensemble d'unités de base 27, fontionnant en parallèle. Il doit dérirela tâhe e�etuée par les unités de base du réseau, tâhe dépendant uniquement de leurs entréeset de leurs, éventuelles, variables loales, et permettant de dé�nir la sortie de ette unité de base.C'est la topologie, les onnexions entre les di�érentes unités de base, qui doit faire émerger lespropriétés attendues du réseau.6.1.3 Le type de simulateur : une bibliothèque de fontionsComme nous l'avons vu dans la partie 5.3, il existe di�érentes lasses dans les simulateursde réseaux de neurones : les boîtes à outil sous forme d'interfaes graphiques, les langages deprogrammation dédiés aux réseaux de neurones et les bibliothèques de fontions sur un langagede programmation ourant.Souhaitant proposer un simulateur permettant de développer, outre les arhitetures las-siques, toutes sortes d'arhitetures et d'algorithmes alternatifs, la forme �Interfae Graphique�n'est pas adaptée. Ce type de simulateur est prinipalement dédié à l'utilisation de réseaux préa-lablement implantés dans le simulateur.Notre simulateur se propose d'aider les herheurs en onnexionnisme à implanter leurs mo-dèles. Par là-même, il s'adresse à des programmeurs expérimentés, mais dont l'ativité prinipaleest onsarée aux problèmes liés au onnexionnisme. Notre outil doit don être le plus simplepossible à utiliser tout en apportant de nombreuses fontionnalités pour le développement.Si, omme nous l'avons vu dans la partie 5.3.3, un langage permet d'o�rir des outils optimisésassortis d'une syntaxe onviviale, il implique, de la part de l'utilisateur, un investissement pouraquérir une onnaissane su�sante du langage, de sa syntaxe et de ses mots lefs, et lui permettrede développer ses propres appliations. Cet investissement est relativement risqué au vu de laourte durée de vie de la plupart de es langages. Il est d'ailleurs possible de remarquer que, quelque soit le domaine informatique onerné, peu de langages sont utilisés, et es langages sont lesgrands langages généralistes.A�n de pouvoir o�rir un outil attratif, et portable, nous avons opté pour un simulateur sousforme de bibliothèque de fontions sur un langage ourant.27. A priori des neurones, mais rien n'interdit d'implanter des réseaux dérits à partir de olonnes ortiales oude maxi-olonnes.



6.2. Notre bibliothèque : une passerelle entre deux parallélismes distints 89Le hoix d'une bibliothèque nous permet de onsarer nos e�orts aux seuls outils proposés,là où un langage devra être omplet pour pouvoir être utilisé. Les autres outils et fontions, dedébogage, de ompilation ou de développement graphique et mathématique par exemple, sontdisponibles ave le langage support de la bibliothèque. Ces outils sont, de plus, optimisés, enonstante évolution et adaptés à toutes les tehnologies présentes et à venir.Notre simulateur étant un outil proposé à des informatiiens, la perte en onvivialité, no-tamment pour la syntaxe, n'est pas un handiap, les informatiiens utilisant ouramment desbibliothèques pour programmer. De plus, utilisant un langage ourant, la syntaxe liée à e lan-gage est onnue et maîtrisée par les utilisateurs potentiels. Ainsi l'investissement est minimal,néessitant juste l'apprentissage des quelques fontions proposées et du onept de programma-tion lié à la bibliothèque. De plus, la bibliothèque étant développée sur un langage ourant, lesutilisateurs ont la garantie de portabilité des implantations e�etuées, même en as d'abandonde la bibliothèque par son onepteur, le langage de base étant adapté à toutes les arhitetureset porté, ave des outils performants, sur les di�érents systèmes d'exploitations existants et àvenir.6.1.4 Le hoix du langage : le langage CLe hoix du langage h�te de la bibliothèque était soumis à de nombreuses ontraintes duesaux objetifs reherhés par le simulateur.Le fait de permettre des implantations sur mahines parallèles entraîne la reherhe de perfor-manes et l'utilisation d'un langage performant en terme de rapidité des appliations implantéesà l'aide de e langage. L'utilisation de mahines parallèles implique l'utilisation d'un langageourant, disponible sur toutes les arhitetures atuelles et futures. Ce langage, en plus d'êtreprésent sur tout type d'arhitetures MIMD doit, en outre, disposer de tous les outils permet-tant de programmer es mahines. Il doit pouvoir implanter les envois de messages et la mémoirepartagée, 'est-à-dire supporter les bibliothèques MPI, PVM, Pthreads ou OpenMP. Ces seulesontraintes limitent les possibilités aux seuls langages C et Fortran.La ontrainte de l'utilisateur, 'est-à-dire la ontrainte d'utiliser un langage onnu et utilisépar les utilisateurs de notre bibliothèque, les programmeurs de réseaux de neurones, limite lehoix au langage C. C'est en e�et le langage le plus utilisé par la ommunauté onnexionniste,omme par toutes les ommunautés informatiques, ave le C++.La reherhe d'un langage permettant des appliations e�aes rendait illusoire le hoixdu langage C++, elui-i générant des appliations plus lourdes que le C. De plus l'inlusionde primitives C dans un programme C++ étant triviale, les utilisateurs peuvent sans auunedi�ulté utiliser une bibliothèque sur C dans des programmes érits en C++. En�n, le langageC++ n'est pas disponible immédiatement sur les nouvelles arhitetures parallèles.6.2 Notre bibliothèque : une passerelle entre deux parallélismesdistintsNous utilisons la tehnologie parallèle MIMD pour les exéutions parallèles et le parallélismede neurones pour la desription des modèles onnexionnistes. Les propriétés du parallélisme deneurones vont servir de support à l'implantation sur le parallélisme matériel.La bibliothèque devra gérer les di�érenes de parallélismes des deux modèles, théorique etpratique. Ces di�érenes portent essentiellement sur la granularité des parallélismes, les modes de



90 Chapitre 6. Fondements et développementsommuniation entre les unités et la synhronisation entre les unités parallèles des deux modèles.La bibliothèque se doit de masquer es di�érenes, 'est à dire de proposer aux utilisateurs d'uti-liser le parallélisme des réseaux de neurones et de lui masquer les ontraintes liées au parallélismematériel.6.2.1 GranularitéNous proposons un simulateur de réseaux de neurones permettant à l'utilisateur de développerses modèles en utilisant le parallélisme de neurones, 'est à dire les propriétés de aluls distri-bués des arhitetures onnexionnistes, notamment des arhitetures d'inspiration biologique.Nous devons également garder à l'esprit que les modèles ainsi simulés devront être exéutés surmahine parallèle MIMD.De e fait, le simulateur doit proposer aux utilisateurs d'implanter des appliations à paral-lélisme à grain �n et les exéuter, pour les exéutions sur mahines parallèles, sous forme deparallélisme à gros grain.Le grain �n du parallélisme neuronalPour générer des réseaux en utilisant le parallélisme de neurones, nous proposons de dé�nirles réseaux au niveau des neurones, 'est à dire de dé�nir, pour haun des neurones du modèle,sa onnetivité et la tâhe qu'il doit aomplir pour déterminer son ativité de sortie en fontionde l'information reçue en entrée. Nous obtenons ainsi un réseau d'unités, omprenant un grandnombre de onnexions et supportant un fort tra� de ommuniations. Même si les neuronesutilisés peuvent être plus omplexes que le neurone formel de MCulloh et Pitts, la tâhe àe�etuer par le neurone est de faible oût omputationnel.Nous obtenons ainsi un modèle de parallélisme à grain �n, haque élément fontionnant enparallèle et e�etuant de ourts aluls pontués de nombreuses opérations de ommuniations.Le gros grain du parallélisme matérielNous avons vu dans la partie onsarée aux ordinateurs parallèles que les ordinateurs pa-rallèles de types MIMD sont plut�t onsarés aux appliations parallèles à gros grain, bien quepermettant de simuler des appliations à grains plus �n (voir setion 4.2). La puissane des ma-hines parallèles MIMD est essentiellement onséquene de la puissane des proesseurs qui lesomposent, puisque e sont des proesseurs de tehnologie séquentielle lassique. Si les ommuni-ations entre es proesseurs sont performantes, l'obtention de performanes sur es ordinateursnéessite des appliations omprenant de longues phases de alul, et un minimum de ommuni-ations et de synhronisations entre les proesseurs.6.2.2 La ommuniationComme pour la granularité, notre bibliothèque doit simuler un parallélisme par envoi demessages par l'intermédiaire de ommuniations par partage de mémoire. Nos di�érents hoixd'implantation font en e�et que la sémantique d'implantation des réseaux onnexionnistes en-traîne une ommuniation des neurones par envoi de messages tandis que les exéutions sur



6.2. Notre bibliothèque : une passerelle entre deux parallélismes distints 91mahines parallèles, pour permettre des performanes et les appliations de réseaux onnexion-nistes de tout types, utiliseront des ommuniations par partage de mémoire entre les di�érentsproesseurs de la mahine.La ommuniation par envoi de messages des réseaux de neuronesLes réseaux de neurones arti�iels, à l'image de leurs modèles naturels, sont des réseaux àgrande onnetivité et à ommuniations fréquentes. Une ondition préalable à la ommuniationdes neurones biologique est l'existene de onnexions entre les neurones.Pour un neurone biologique une onnexion existe quand l'une des dendrites de l'une de sessynapses est �xée sur l'axone d'un neurone voisin, plus ou moins éloigné (voir setion 1.1).Une telle onnexion permet au neurone de reevoir les impulsions életrohimiques émisespar le neurone �onneté�.Ce protoole de ommuniation s'apparente, au niveau informatique, à la ommuniation parenvoi de messages entre deux unités. La déharge d'un neurone, 'est-à-dire la transmission deson ativation à travers sa sortie est équivalente à l'envoi d'un message du neurone à tous sesonfrères préalablement onnetés.La ommuniation par partage de mémoire sur mahine parallèleLa programmation sur mahines parallèles de type MIMD néessite de gérer les ommunia-tions entre les di�érents proesseurs utilisés par les appliations. Il est néessaire, pour ontr�leres ommuniations, de hoisir entre les deux paradigmes atuellement disponibles sur les ma-hines parallèles de type MIMD, la ommuniation par envoi de messages et la ommuniationpar partage de la mémoire.Le paradigme le plus immédiat serait l'envoi de messages : omme nous venons de le voir, lesréseaux de neurones arti�iels ommuniquent à l'aide de protooles extrêmement prohes de eparadigme.Il est malheureusement impossible d'implanter diretement l'envoi de message des neuronessur mahine parallèle.Le hoix de la tehnologie MIMD entraîne l'impossibilité de alquer le réseau de neuronesarti�iels sur le réseau de proesseurs. La raison la plus évidente en est qu'une mahine pa-rallèle de e type ne ontient pas assez de proesseurs pour a�eter haque neurone du réseauonnexionniste à un proesseur distint. L'implantation impliquera une répartition des neuronessur un nombre réduit de proesseurs.L'utilisation d'envoi de messages expliites entre deux neurones pour simuler les ommunia-tions entre eux-i entraîne une multipliation des messages éhangés entre les proesseurs. Lesneurones ayant de très nombreuses entrées, haque ativation d'un neurone du réseau, qui im-plique un alul faible, entraîne potentiellement plusieurs messages éhangés du proesseurh�te de e neurone aux autres proesseurs utilisés par l'appliation. Le nombre de ommuni-ations entre les proesseurs explose rapidement. A titre d'exemples, nous avons implanté, deette façon, une arte auto-assoiative de Kohonen et un modèle appelé TOM [Durand, 1995℄,onstitué de olonnes ortiales omme unités de base. Ces implantations se sont faites à l'aide deParCeL-1 et de MPI. Outre une extrême di�ulté d'implantation, due aux envois et réeptionsexpliites de haque message, les réseaux ainsi implantés voyaient leurs performanes diminuerave l'augmentation du nombre d'unités dans le réseau de neurones et du nombre de proesseurs



92 Chapitre 6. Fondements et développementsutilisés. En e�et, haque ajout d'une nouvelle unité n'ajoutait que peu aux aluls e�etués parle réseau, mais ajoutait un nombre onsidérable de ommuniations.Il est néessaire de limiter le nombre de messages expliitement éhangés entre les proesseurs,et don de regrouper les messages. Pour e faire il faut regrouper les neurones à la manière deReski [Reski, 1999℄, 'est à dire en plaçant sur le même proesseur les neurones ayant les mêmesneurones onnetés en entrées et en sortie, a�n de n'avoir, idéalement, pour haque proesseur,qu'un proesseur envoyant des messages et un seul en reevant. Ce regroupement ne peut êtree�ae que sur peu de modèles onnexionnistes, prinipalement les réseaux à ouhes, les ouhesayant un nombre de neurones équivalent ou proportionnel, et étant atives simultanément. Deplus e regroupement rélame une onnaissane a priori de la topologie du réseau (quelles sontles sorties et les entrées de tous les neurones?) pour plaer les di�érents neurones, e qui interditles modèles dynamiques.Pour pallier es di�ultés, nous nous sommes intéressés à la ommuniation par partage demémoire entre les proesseurs, paradigme plus adapté à la simulation des réseaux onnexion-nistes sur mahines parallèles MIMD. Ce paradigme est plus souple, ar il permet le partage desvariables entre les proesseurs de la mahine. Il est présent atuellement sur toutes les nouvellesmahines parallèle MIMD. De plus, les fabriquants investissant atuellement sur une norme om-mune, OpenMP, qui utilise des protooles de partage de mémoire, nous pouvons penser que ettetehnologie va perdurer.6.2.3 De l'asynhronisme biologique à l'implantation par ylesLes réseaux de neurones biologiques sont des modèles non synhronisés, au sens informatiquedu terme. Néanmoins l'impossibilité tehnologique de simuler le mode de réation d'un neu-rone à un stimulus, ajouté au déterminisme reherhé par les appliations simulées, entraîne lasimulation de l'asynhronisme neuronal par un synhronisme par yle des modèles développés.L'asynhronisme théorique des modèles onnexionnistesL'asynhronisme théorique des réseaux de neurones arti�iels est un onept hérité du modèlebiologique. Dans le erveau, le neurone réagit diretement aux stimuli reçus par ses entrées : lesimpulsions életrohimiques reçues à travers ses synapses. Après avoir reçu une impulsion, laréation du neurone est fontion de l'état de son environnement et de ses autres entrées. Il peutdéharger son ativité vers les autres neurones du erveau, ou garder en mémoire la réeption del'ativité a�n de réagir à une stimulation future.Ainsi les neurones ne sont pas synhronisés à une horloge entrale : ils réagissent en tempsontinu aux di�érents stimuli.Dans le as des réseaux de neurones arti�iels, le prinipe se veut semblable. Les neuronesdéterminent leur sorties en fontion de leurs entrées, et ne déterminent don leur ativation qu'enfontion des ativités reçues à travers leurs entrées. La grande di�érene réside dans le fontion-nement en temps disret des réseaux de neurones arti�iels. Les neurones sont synhroniséspar une horloge disrète. Ainsi un neurone arti�iel détermine son ativation, au temps t+1, enfontion de la valeur de ses entrées au temps t. Pour évaluer les neurones du réseau au tempst, il est indispensable d'avoir préalablement déterminé la valeur de tous les neurones au tempst � 1 préédent, assurant ainsi le réseau de la disponibilité des valeurs d'entrées des di�érents



6.2. Notre bibliothèque : une passerelle entre deux parallélismes distints 93neurones (voir �gure 6.1).
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Fig. 6.1 � Le synhronisme des modèles onnexionnistes. Pour déterminer l'ativation duneurone k au temps t+ 1, le réseau doit avoir déjà évalué les ativations de ses neurones autemps t.Dans les modèles de réseaux de neurones statistiques, tous les neurones du réseau sont évaluésà haque pas de temps. Dans ertains réseaux plus biologiques, seuls sont ativés les neuronesayant reçu une impulsion en entrée. Certains réseaux, omme les modèles de Hop�eld (voirsetion 2.2.5), sont dits asynhrones. Dans es arhitetures onnexionnistes les neurones sontativés selon des rythmes di�érents, et parfois irréguliers. Dans e as un neurone du réseau peutavoir été évalué à plusieurs reprises tandis qu'un autre ne l'a été qu'une seule fois.La synhronisation par yle de la bibliothèqueNotre bibliothèque doit permettre de simuler tout autant les modèles lassiques que les mo-dèles biologiques et, par là-même, les réseaux d'inspiration biologique asynhrones. L'utilisationdu parallélisme de neurones signi�e que tous les neurones d'un réseau ont la possibilité d'être a-tifs simultanément. Contrairement à la programmation traditionnelle, et séquentielle, il n'existeplus d'ordre d'évaluation des di�érents neurones présents dans le réseau.Il peut sembler intéressant de se rapproher du fontionnement des neurones biologiquespour les exéutions et de revenir à des protooles de mise à jour des neurones arti�iels en tempsontinu. Mais l'utilisation de mahines parallèles MIMD entraîne la gestion de plusieurs neu-rones pour haun des proesseurs, e qui interdit, omme pour les exéutions séquentielles, uneimplantation en temps ontinu des neurones simulés. De plus, les algorithmes neuronaux atuelssont établis sur des protooles de temps disrets, et nous souhaitons proposer aux utilisateurs laonservation de leurs algorithmes lassiques.Pour es raisons, notre bibliothèque propose la simulation de neurones fontionnant en tempsdisret.Pour onserver le déterminisme des appliations onnexionnistes développées à l'aide de notrebibliothèque, nous proposons un mode de programmation par yles. Tous les neurones d'unréseau exéuté seront synhronisés par un point de rendez-vous à la �n de haque yle d'exéu-tion de l'appliation. Au ours de haun des yles, haque neurone détermine, à partir de sesentrées, la valeur de son ativité, qu'il transmet par l'intermédiaire de sa sortie. Le synhronismepar yle nous permet d'utiliser le parallélisme de neurones sans perte d'informations et de déter-minisme. En e�et, e synhronisme nous garantit la prise en ompte, pour haun des neuronesdu réseau, des informations reçues avant sa modi�ation. Si un neurone du réseau était évaluédeux fois entre deux modi�ations d'un autre neurone, onneté au premier, la première ativité



94 Chapitre 6. Fondements et développementsdu neurone soure ne sera pas prise en ompte par le réseau, e qui modi�e le résultat fournipar elui-i. De même la synhronisation par yle des neurones garantit la prise en ompte, dela part du neurone, d'entrées faisant référene à des évènements simultanés, au sens du tempsdisret. Cela signi�e que toutes les ativités reçues en entrée du neurone auront été évaluées auours du même yle, e yle étant le yle préédant la réeption.6.2.4 Notre simulateur : Une passerelle entre deux parallélisme distintsNotre bibliothèque propose un modèle de parallélisme de développement très di�érent duparallélisme utilisé pour l'exéution sur mahine parallèle.Le parallélisme des réseaux de neurones arti�iels L'utilisateur, 'est à dire le program-meur de réseaux onnexionnistes utilisant notre simulateur, doit dérire ses réseaux omme unensemble de petites unités à faibles apaités alulatoires, synhronisées par yles, et ommu-niquant par envoi de messages.Le parallélisme de l'implantation parallèle L'implantation sur mahine parallèle est uneimplantation à gros grain lassique : les séquenes de alul sont regroupées et réparties sur lesdi�érents proesseurs, les phases de ommuniation et de synhronisation sont limitées et, a�nde les optimiser, e�etuées à l'aide de la ommuniation par partage de mémoire.Le r�le du simulateur, en plus d'être un outil de développement failitant l'implantation desréseaux onnexionnistes, est d'utiliser les propriétés du parallélisme des réseaux onnexionnistespour l'implantation sur mahines parallèles. Nous herhons à simuler un parallélisme à grain �net envoi de message à l'aide d'un parallélisme à gros grain et mémoire partagée.



Chapitre 7La desription de notre simulateurNous dérivons dans ette partie du manusrit le simulateur proposé. Nous souhaitons, pare simulateur, apporter au monde onnexionniste un outil lui permettant à la fois l'utilisation demahines parallèles et une onvivialité arue dans le développement des réseaux. Pour parvenirà e résultat, notre simulateur doit non seulement masquer les spéi�ités des mahines parallèlesmais aussi être simple à utiliser pour des informatiiens onnexionnistes mais non spéialistes enparallélisme.Pour être attratif, notre simulateur propose un formalisme permettant de failiter l'implan-tation des réseaux de neurones en rapprohant la programmation des modèles de la théorie dudomaine.7.1 Présentation de la bibliothèque7.1.1 Objetifs du simulateurNous avons élaboré un simulateur généraliste et parallèle de réseaux onnexionnistes. Il seprésente sous la forme d'une bibliothèque de fontions sur le langage C.Ce simulateur s'adresse aux informatiiens du monde onnexionniste. Il doit failiter la ma-nipulation de tous les types de réseaux de neurones arti�iels, les réseaux mathématiques ommeles réseaux plus diretement inspirés de la biologie. Cette failité de manipulation doit se traduirepar une implantation plus simple et plus rapide mais aussi par un ode induit plus intuitif etlisible et, par là-même, plus aisé à modi�er.A�n de pallier les di�ultés dues à la taille des réseaux et aux temps de leurs exéutions,les programmes implantés doivent pouvoir être ompilés et exéutés sur di�érentes arhiteturesmatérielles selon les besoins de l'utilisateur. Ainsi, nous proposons l'utilisation des plates-formesséquentielles lassiques et des ordinateurs parallèles de type MIMD à mémoire partagée.Cela permet, par exemple, de onstruire et orriger une arhiteture onnexionniste sur ma-hine séquentielle et d'e�etuer les appliations sur mahine parallèle. Il est aussi envisageabled'e�etuer l'apprentissage d'un réseau, oûteux en temps de alul sur la mahine parallèle etd'utiliser le réseau on�guré sur plates-formes séquentielles.Notre bibliothèque permet de simuler les réseaux de neurones à partir de leur unité de base, leplus souvent le neurone lui-même. L'utilisateur doit dérire la tâhe a�etée aux di�érentes uni-tés de base de son modèle, harge est ensuite au simulateur d'exéuter les di�érentes unités pourfaire émerger le omportement souhaité du réseau. Pour les implantations, nous proposons auxutilisateurs d'utiliser le parallélisme de neurones des réseaux onnexionnistes (voir setion 5.1),95



96 Chapitre 7. La desription de notre simulateur'est-à-dire de dérire les unités de es modèles omme des unités autonomes, pouvant être éva-luées sans ordre préétabli. La desription des di�érentes unités du réseau doit dérire entièrementle réseau.Les réseaux sont dérits omme une somme d'unités autonomes, fontionnant enparallèle et synhronisées par yles.Pour la parallélisation, nous proposons d'utiliser les propriétés parallèles intrinsèques auxréseaux onnexionnistes dans le développement pour pro�ter de la puissane des mahines pa-rallèles modernes.Notre bibliothèque se veut don un outil d'étude des réseaux de neurones arti�iels dans lesens où elle permet d'user du aratère totalement distribué de es réseaux dans leur étude etleur onstrution. Elle est aussi un outil d'appliation dans le sens où elle permet d'user de lapuissane du parallélisme informatique pour exéuter les réseaux : ela permet d'aélérer lesappliations, de développer de plus larges modèles et don de multiplier les propriétés de eux-i.7.1.2 Les apports au onnexionnismeNotre simulateur se veut un outil plus rihe qu'une bibliothèque de parallélisation des réseauxde neurones arti�iels. L'expériene montre en e�et qu'un tel outil n'est que peu utilisé par laommunauté onnexionniste. Ce type de simulateurs demande une adaptation des algorithmesdes modèles et une nouvelle implantation de eux-i de la part des programmeurs.Nous souhaitons, pour notre part, proposer un outil apportant une aide au développement desréseaux de neurones et permettant d'utiliser une même implantation de réseau sur des mahinesibles distintes sans auune modi�ation, ni d'algorithme, ni d'implantation. Les algo-rithmes de base des réseaux de neurones doivent pouvoir être utilisés et un même ode exéutésur mahine séquentielle lassique ou sur mahine parallèle MIMD.Une utilisation d'un formalisme prohe du modèle théoriqueUn réseau de neurone est habituellement dérit omme une somme de neurones onnetés,neurones dont les onnexions et les ations sur es onnexions sont dérites. Les propriétés desréseaux émergent ensuite de la somme des ations loales des di�érents neurones du réseau.De la même manière, notre simulateur dérit un réseau onnexionniste omme une sommede neurones fontionnant en parallèle. L'implantation d'un modèle onnexionniste se fait donau niveau des neurones de e modèle.Une vision loale et distribuée des exéutionsLes implantations lassiques des réseaux onnexionnistes se font habituellement en simulantles di�érentes variables loales des neurones à l'aide de di�érents tableaux de variables globales del'exéution (tableaux des poids, tableaux des sorties, tableaux des variables loales, et.). L'exé-ution proprement dite piohe dans les di�érents tableaux les valeurs orrespondant au neuroneévalué. De plus, l'ordre d'évaluation des di�érents neurones du réseau est totalement déterminépar le programmeur. La gestion des variables globales du programme est don ontr�lée par leprogrammeur et le aratère parallèle de l'évaluation des neurones au sein d'un réseau est tota-lement perdu.De la même manière, toutes les variables loales d'un neurone sont potentiellement aes-sibles à tout moment de l'exéution, et don pour toute opération onernant un autre neuronedu réseau. Les onnexions énonées dans la théorie des réseaux de neurones arti�iels ne sont



7.1. Présentation de la bibliothèque 97pas expliitées dans les implantations (voir �gure 7.1). Le programmeur ne prend pas en omptel'aheminement et la disponibilité théorique des variables qu'il utilise pour un alul de neurone,alul qui devrait être totalement loal et exéuté à partir des seules variables aessibles auneurone.
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Fig. 7.1 � Gestion des données dans une implantation de réseaux de neurones. Toutes lesdonnées sont globales.Ave notre simulateur, haque neurone du réseau est un objet indépendant, qui possède sespropres variables loales (voir �gure 7.2). L'ordre d'évaluation des di�érents neurones du réseaun'est ainsi plus à la harge du programmeur et les neurones peuvent potentiellement être exéutésdans n'importe quel ordre. La bibliothèque garantit seulement que tous les neurones auront étéévalués pour le yle t avant l'évaluation du premier neurone au ours du yle t+ 1.
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E2Fig. 7.2 � Nous proposons une implantation dans laquelle haque neurone dispose, ommevariables, de ses données propres, de ses entrées et de sa sortieUn aès aux mahines parallèlesL'une des prinipales faiblesses des réseaux de neurones est due au oût, en temps, de esmodèles. La multipliation du nombre de neurones, pour augmenter la puissane des réseaux,pose des problèmes de temps d'utilisation, et surtout d'initialisation pour les modèles supervisés.L'utilisation de réseaux de neurones arti�iels dans l'étude des omportements ortiaux entraîne



98 Chapitre 7. La desription de notre simulateuraussi une in�ation dans la taille des réseaux implantés, et un besoin toujours plus onséquent enpuissane de alul.La possibilité d'exéuter un réseau utilisant notre bibliothèque sur mahines parallèles répondaussi à e besoin et permet d'envisager de simuler des réseaux de plus grande taille. Cettepotentialité peut notamment être intéressante dans le adre de la reherhe sur les réseauxd'inspiration biologique.Gestion de la validité des sorties des neuronesNotre simulateur garantit la validité des sorties du réseau. L'un des problèmes fréquemmentrenontrés, lors de l'implantation des réseaux de neurones, repose en e�et sur e problème devalidité des informations lues à travers la sortie d'un neurone. Les implantations étant e�etuéesen temps ontinu et les neurones évalués séquentiellement, il est souvent néessaire de reourir àdes variables tampon pour assurer la ohérene des onnexions, e qui double les variables géréespar l'utilisateur.Notre simulateur assure au programmeur que, quel que fût l'ordre d'évaluation des neuronesdu réseau, au temps t un neurone n'aura aès qu'aux sorties évaluées au temps t�1. Le neuronepeut ainsi manipuler une sortie ommuniquée à ses voisins sans risque d'inohérenes.Aide au débogagePour failiter le développement des modèles onnexionnistes, nous proposons une aide audébogage. Notre simulateur permet, en phase de développement des réseaux, de véri�er ertainsde leurs aspets topologiques et d'aider ainsi le programmeur à développer et orriger ses im-plantations.Notre bibliothèque propose des fontions qui permettent aux utilisateurs de onstruire di�é-rentes entités et de les onneter entre elles. Nous gérons les di�ultés d'implantation onséu-tives à es hoix sémantiques : synhronisations des di�érentes entités, ohérene des variables etgestion des ommuniations.Pour �nir, l'implantation d'un réseau au niveau de granularité du neurone, sans se souierdes problèmes de gestion des données, rend l'implantation à la fois plus simple et plus lisible.7.1.3 Une illustration des fontionnalités de notre bibliothèque : Le jeu de lavie de ConwayPour expliiter notre propos, nous allons illustrer notre démarhe ave des exemples d'im-plantation d'un algorithme du jeu de la vie. Cet exemple a des propriétés prohes des réseauxde neurones en termes de topologie et de paradigmes alulatoires. Il ne néessite, en revanhe,auun apprentissage. Notre propos ne visant pas à étudier les algorithmes d'apprentissage maisà élaborer des outils de onstrution des réseaux, le jeu de la vie onvient bien à notre démarhe.Il est possible de le voir omme un réseau sans apprentissage ni entrées.Ce jeu est omposé d'une arte d'automates ellulaires ou ellules. Chaque ellule peut adop-ter deux états: vivante ou morte, états représentés par une valeur d'ativation de 1 ou de 0. Unerelation de voisinage immédiat est à l'origine de deux règles:Si une ellule possède 3 voisines vivantes (proréation)ALORS elle devient vivante (ativité = 1).



7.2. Utilisation de la bibliothèque pour onstruire des réseaux onnexionnistes 99SI une ellule a plus de 3 voisines vivantes (étou�ement)OUSI elle a moins de 2 voisines vivantes (isolement)ALORS elle meurt (ativité = 0). ~~~~~~
Ce formalisme simple est assez prohe, du point de vue fontionnel et topologique, des réseauxneuromimétiques. Il va nous permettre d'illustrer d'exemples les di�érentes phases de onstru-tion d'un réseau de neurones arti�iels.Nous montrerons, tout au long de la présentation de notre bibliothèque, omment se onstruitet s'implante un jeu de la vie ave notre formalisme et les fontions de notre simulateur.7.2 Utilisation de la bibliothèque pour onstruire des réseauxonnexionnistes7.2.1 Les di�érentes étapes d'exéution d'un réseauL'exéution d'un réseau implanté à l'aide de notre simulateur se fait en plusieurs étapes.La première étape orrespond à la dé�nition des aratéristiques de départ de l'exéution. Ilest néessaire de dé�nir le réseau qui ommenera l'exéution et le nombre de proesseurs utiliséspour ette exéution en as d'utilisation de mahine parallèle. Le réseau de départ se dé�nit enspéi�ant les neurones présents lors de la première itération du réseau (voir �gure 7.3). A emoment, auune topologie n'est enore spéi�ée, la harge de la onstrution de l'arhitetureonnexionniste étant distribuée sur les di�érents neurones.

Fig. 7.3 � Avant de démarrer l'exéution du réseau l'utilisateur dé�nit les neurones présents audépart de l'exéution.La seonde étape orrespond à l'exéution proprement dite du réseau, exéution rythméepar les yles d'exéution des neurones. Lors de ette étape, le réseau devient autonome. En



100 Chapitre 7. La desription de notre simulateure�et seuls les neurones in�uent sur l'exéution, le programmeur ne dispose d'auun autre moyend'intervenir dans la vie du réseau.Durant ette phase d'exéution du réseau les neurones réent haun leurs onnexions etdéterminent ainsi la topologie du réseau (voir �gure 7.4). Si ette exéution démarre ave unréseau préalablement dé�ni, elui-i peut évoluer à l'envie en réant et éliminant des neurones(voir �gure 7.5).

Fig. 7.4 � Au ours de l'exéution, la topologie du réseau est dé�nie par la réation desdi�érentes onnexions de haun des neurones.

(a) Le réseau demande la réation (neu-rones gris) et la destrution (neuronenoir) de neurones au ours d'un yle (b) Les modi�ations sont prises enompte, e qui modi�e la topologie duréseau.Fig. 7.5 � Au ours de l'exéution du réseau la topologie du réseau est dynamique. Ainsi lorsd'un yle, ertains neurones peuvent être éliminés, tandis que d'autres sont réés, voir �gure7.5(a). La topologie du réseau est don modi�ée lors des yles suivants, voir �gure 7.5(b).A la mort de tous les neurones du réseau, l'exéution se termine. Il n'existe pas d'alternativepour terminer l'exéution d'un réseau.



7.2. Utilisation de la bibliothèque pour onstruire des réseaux onnexionnistes 1017.2.2 La onstrution d'un réseau onnexionnistePour onstruire un réseau onnexionniste, un utilisateur devra onstruire et implanter sonréseau sous forme de neurones autonomes et pouvant évoluer en parallèle. Les neurones neommuniquent que par l'intermédiaire de leurs onnexions.Les neurones peuvent en e�et être exéutés dans n'importe quel ordre, et, en as d'exéutionsur mahine parallèle, simultanément sur di�érents proesseurs (voir �gure 7.6). Ils ne onnaissentd'un autre neurone que sa sortie, à ondition de s'y être préalablement onnetés.

Fig. 7.6 � Les neurones d'un réseau doivent pouvoir fontionner en parallèle. Cela signi�e quedeux neurones peuvent être évalués simultanément au ours d'un même yle. Par exemple, lesneurones représentés en gris sont évalués en même temps.Pour onstruire un réseau onnexionniste à l'aide de notre bibliothèque, le programmeur de-vra don dé�nir expliitement haun des neurones de son réseau et la tâhe assignée à eux-ilors de haun de leurs yles de vie. En fait, l'utilisateur devra dé�nir expliitement les di�é-rents types de neurones présents dans son réseau et délarer haun des neurones du réseau enspéi�ant son type.7.2.3 Dé�nir un neuroneLa bibliothèque dé�nit un neurone 28 omme un objet possédant ses variables loales, unesortie unique, et un ertain nombre de onnexions (ses entrées) ave d'autres neurones du réseau(voir �gure 7.7). La bibliothèque divise le temps d'exéution d'un réseau de neurones en yles.A haque yle, haque neurone réévalue sa sortie en fontion de ses entrées et de ses variablesloales.Dé�nir un neurone de notre simulateur onsiste à spéi�er les variables loales, la sortie, lafontion de opie de ette sortie et les onnexions du neurone. Il est aussi néessaire d'implan-ter le ode dérivant la tâhe à e�etuer au ours de haque yle. Chaque neurone d'un réseaupossédera, pour l'identi�er, une immatriulation.28. Neurone est ii utilisé omme terme générique de l'unité de base du réseau implanté. Selon les besoins del'utilisateur, ette unité de base peut devenir, par exemple, une olonne ortiale ou une maxi-olonne.
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de la sortie du neurone
Fonction de copie

Fonction d’itération

Fonction de terminaison

Fonction d’initialisation
(sur un cycle)

(Programmée par cycles) 

(sur un cycle)

(Unique)
Sortie du  neurone

Fonctions Caractéristiques du neurone

Variables locales  du neurone

Entrées du neurone

(Connexions aux autres neurones)

Fig. 7.7 � Le modèle de neurone utilisé par notre simulateurL'immatriulation d'un neuroneDans notre bibliothèque, un neurone est identi�é par son numéro d'immatriulation. Cetteimmatriulation, unique, permet aux neurones de se onneter entre eux. Cette immatriulationétant une variable du neurone, elle peut lui permettre de s'identi�er lui-même a�n, par exemple,de spéi�er ses onnexions. Le hoix du numéro d'immatriulation du neurone est laissé à l'uti-lisateur.Nous verrons dans la �gure 7.8 omment, à partir d'immatriulations judiieusement hoisies,une ellule du jeu de la vie peut déduire les immatriulations de ses ellules voisines de sa propreimmatriulation. Ces immatriulations onnues, elle peut ensuite onstruire ses onnexions.L'immatriulation d'un neurone lui est attribuée lors de la demande de réation de e neurone.Les fontions aratéristiques du neuroneLe orps du neurone est implanté sous forme de fontions. Ces fontions ontiennent la tâheimpartie au neurone, ainsi que la dé�nition de ses di�érentes variables. Elles s'implantent enlangage C enrihi des fontions fournies par la bibliothèque.Pour simpli�er l'implantation et sa lisibilité, le orps d'un neurone se divise en trois fontionsque nous appellerons fontions aratéristiques du neurone : initialisation, itération et ter-minaison.La fontion d'initialisation Elle dérit les tâhes à aomplir par le neurone lors de saréation. Elle sert le plus souvent à dé�nir et allouer les di�érentes variables du neurone, àspéi�er sa sortie et à réer ses onnexions. Elle est exéutée une unique fois, au ours du premieryle de vie du neurone.La fontion d'itération Cette fontion dérit la méthode utilisée par le neurone pour déter-miner la valeur de sa sortie et les di�érentes tâhes qu'il doit exéuter au ours d'un yle de vie.



7.2. Utilisation de la bibliothèque pour onstruire des réseaux onnexionnistes 103Il est par exemple possible de réer ou de tuer des neurones ou des onnexions. Elle est exéutéedu seond au pénultième yle de vie du neurone, jusqu'à e que le neurone soit tué.La fontion de terminaison Elle orrespond à la tâhe à aomplir lors du dernier yle de viedu neurone, au yle suivant elui où la mort du neurone fut demandée. Elle sert essentiellementà désallouer les di�érentes variables du neurone.Les entrées du neuroneElles orrespondent aux liens reliant le neurone à d'autres neurones du même réseau. Cesliens sont des anaux de onnexion feed-forward. Ils permettent un aès à la sortie du neuroneonneté. Ainsi, une fois le neurone onneté, les entrées peuvent être vues omme des variablesloales du neurone, manipulables uniquement en leture.Les onnexions ne permettent la ommuniation que du neurone onneté au neurone �onne-teur�. Ainsi e dernier ne peut que reevoir de l'information par e anal (voir setion 7.2.5), il nepeut en envoyer au neurone onneté que par l'intermédiaire d'une éventuelle seonde onnexion,dite onnexion retour.Les variables loales du neuroneUn neurone peut posséder des variables loales. Ces variables loales sont les variables utiliséesd'un yle à l'autre par le neurone qui lui sont personnelles. Elles représentent les variables privéesdu neurone.En termes de programmation, es variables sont représentées par un pointeur, que le neuroneutilise à haque yle, et que la bibliothèque se harge de lui fournir. Cette adresse pointe sur unélément de type quelonque, simple ou struturé, selon les hoix et les besoins de l'utilisateur.Ce pointeur permet de ne manipuler qu'un élément, e pointeur, tout en laissant la liberté àl'utilisateur d'y plaer le nombre d'éléments désiré. Les variables loales du neurone sont donimplantées sous forme d'une unique variable loale, représentée par son pointeur. Ce pointeurest généralement a�eté dans la fontion d'initialisation du neurone, réupéré dans la fontiond'itération et désalloué dans la fontion de terminaison.Cette variable loale permet au neurone de fontionner sur ses variables propres. Ainsi toutneurone peut demander à utiliser une variable �, qui aura une valeur spéi�que pour haun desneurones. Dans un programme séquentiel lassique, l'utilisateur devrait gérer un tableau de �,ontenant une valeur spéi�que pour haun des neurones.Généralement ette variable loale ontient, au moins, les identi�ateurs de anaux de onnexiondes neurones, mais elle peut ontenir toute autre variable selon la dé�nition de l'utilisateur, lesvariables d'état du neurone par exemple.La sortie du neuroneA l'image de son grand frère biologique, le neurone arti�iel de notre simulateur n'admetqu'une unique sortie. Cette sortie est le seul lien dont dispose le neurone pour ommuniquer avele monde extérieur, 'est-à-dire ave les autres neurones du réseau.Dé�nir la sortie du neurone orrespond, pour le programmeur, à spéi�er une variable. Cettevariable sera aessible en leture aux neurones du réseau qui se seront préalablement onnetés.Comme pour les variables loales, le type de la sortie d'un neurone n'est pas imposé, il est laisséà l'appréiation de l'utilisateur. Cette tolérane permet, prinipalement, de simuler des réseauxreposant sur une granularité autre que le neurone. Il est ainsi possible de travailler au niveau de la



104 Chapitre 7. La desription de notre simulateurolonne ortiale ou de la maxi-olonne, unités qui possèdent plusieurs sorties. La liberté de typepermet aussi de simuler des réseaux dont la topologie se marie di�ilement à notre approhe.Il est ainsi possible de simuler un pereptron multi-ouhes et sa rétro-propagation du gradientave nos onnexions uniquement feed-forward.Cette sortie est spéi�ée à la librairie sous forme de pointeur sur la variable hoisie, aom-pagnée de sa fontion de opie de sortie. Généralement la délaration de la sortie du neurones'e�etue au sein de sa fontion d'initialisation.C'est ette sortie que les neurones préalablement onnetés pourront lire. Ils auront ainsi aès àla valeur de la sortie déterminée au ours du yle préédant la leture. En e�et le neurone peutmanipuler et modi�er sa variable de sortie sans risque de modi�er la valeur lue de l'extérieur, equi garantit la ohérene des onnexions.La fontion de opie de sortie du neuroneCette fontion doit aompagner toute délaration d'une sortie pour un neurone. Elle dé�nitune méthode permettant d'e�etuer une opie exate de la sortie du neurone à partir du pointeurde elle-i.Cette fontion est essentielle à la bibliothèque. Elle lui permet de garantir la ohérene desdonnées lues à travers les onnexions des neurones onnetés et de laisser libre le hoix du typede la sortie.Les variables globales du réseauTout neurone du réseau a aussi un aès aux variables globales du programme. Cette spéi-�ité n'est pas partiulière à notre bibliothèque, elle orrespond aux propriétés habituelles desfontions implantées en C. Le programmeur peut ainsi utiliser les variables globales du réseaupour implanter les données auxquelles plusieurs neurones de son réseau aèdent.Les entrées des neurones, généralement implantées sous forme de tableaux ou de �hiers,peuvent ainsi être plaées dans les variables globales du réseau.L'exemple du jeu de la vieComme nous l'avons présenté i-dessus, pour dé�nir la grille de ellules du jeu de la vie il estnéessaire de dé�nir haque ellule de ette grille. Il faut don dé�nir, pour haque ellule du jeu,les variables loales, la sortie, la fontion de opie de ette sortie et les onnexions de elle-i.L'immatriulation Elle est a�etée à la ellule lors de sa réation. Pour failiter la leture etla programmation des ellules il est souhaitable d'attribuer des immatriulations signi�antes auxellules, omme par exemple les immatriulations présentées dans la �gure 7.8. Cette numéro-tation permet aussi de failement déterminer les immatriulations de onnexions invalides pourun neurone. En e�et les ellules des bords ne peuvent pas se onneter à huit voisins, ertainsn'existant pas. Ce problème des ellules de bord de grille n'apportant auune information surnotre simulateur, il ne sera plus évoqué par la suite.La variable loale de la ellule Elle omprendra les huit anaux de onnexion de la elluleet son ativité. Il faudra don délarer une variable d'un type struturé omme elle présentéedans l'exemple 1.



7.2. Utilisation de la bibliothèque pour onstruire des réseaux onnexionnistes 1050 1 2 3 4 5 6 710 11 12 13 14 15 16 1720 21 22 23 24 25 26 2730 31 32 33 34 35 36 3740 41 42 43 44 45 46 4750 51 52 53 54 55 56 5760 61 62 63 64 65 66 6770 71 72 73 74 75 76 77Fig. 7.8 � A�etation possible des immatriulations pour une grille de jeu de la vie (8� 8).Cette a�etation permet au neurone, à partir de son immatriulation, de onnaître rapidementles immatriulations de ses huit voisins direts.typedef strut {anal_in *liens; /* Tableau de anaux de onnexions */int ativite; /* Ativité de la ellule */} typevariable; Exemple 1 : Type des variables loales des ellulesLa fontion d'initialisation La fontion d'initialisation permet à haque ellule du jeu d'al-louer un pointeur sur ses variables loales et de dé�nir sa sortie, 'est à dire la valeur de sonativité, un entier. Elle permet de plus à la ellule d'allouer son tableau de onnexions et deles réer. Les ellules auxquelles se onneter se retrouvent rapidement ave la méthode montréedans la �gure 7.9. Chaque ellule se onnete ainsi à ses huit ellules voisines (voir exemple 3).-11 -10 -9-1 immat +1+9 +10 +11Fig. 7.9 � Toute ellule peut retrouver rapidement les immatriulations de ses huit voisines, àpartir de sa propre immatriulation immatLa fontion d'itération La fontion d'itération permet de dé�nir, lors de haque yle dujeu, la valeur de l'ativation de la ellule. Pour e faire elle additionne les valeurs reçues par sesentrées, valeur orrespondant aux ativités des ellules voisines obtenues lors du yle préédent.Selon le résultat de ette addition, la ellule détermine sa propre ativation (voir exemple 4).La fontion de terminaison Elle servira, lors du dernier yle de vie de la ellule, à désallouerle tableau de onnexions de la ellule (voir exemple 5).La sortie de la ellule Il s'agit ii de la valeur intéressant les autres ellules onnetées. Dansnotre as, la sortie sera l'ativité de la ellule (0 ou 1) implantée sous forme d'un entier (voirexemple 3).



106 Chapitre 7. La desription de notre simulateurLa fontion de opie de sortie Elle dé�nit une méthode permettant d'obtenir un pointeursur un entier de même valeur que la sortie de la ellule (voir exemple 2).int *CopieSortieCellule(int *ativite){int *tampon;tampon = (int *) mallo(sizeof(int));*tampon = *ativite;return(tampon);} Exemple 2 : Fontion de opie de la sortie d'une ellule pour le jeu de la vie
void InitCellule(){typevariable *VarLoale;VarLoale = (typevariable *) mallo(sizeof(typevariable));VarLoale->liens = (anal_in *) mallo(8*sizeof(anal_in));/* Délarer (*VarLoale) omme variable de la ellule *//* Délarer &(VarLoale->ativite) omme sortie du neurone *//* Connexion aux huit ellules voisine */} Exemple 3 : Squelette de la fontion d'initialisation d'une ellule du jeu de la vie7.2.4 Création et destrution des neuronesIl existe deux méthodes distintes de réation des neurones, dites statique et dynamique.La méthode statique permet de dé�nir les neurones présents à la réation du réseau. Ces neuronessont réés dans le programme prinipal du réseau.La méthode dynamique permet de dé�nir de nouvelles unités au ours de l'exéution du réseauet de développer ainsi des arhitetures onnexionnistes évolutives. Ces neurones sont réés pardes neurones présents dans le réseau, au ours de leur exéution. Les nouveaux neurones seronte�etivement réés, leur fontion d'initialisation sera exéutée, au yle suivant la demande deréation (voir �gure 7.5).La destrution des neurones se fait en trois étapes réparties sur trois yles onséutifs (voir�gure 7.10).� La demande de la mort du neurone (�gure 7.10(a)).



7.2. Utilisation de la bibliothèque pour onstruire des réseaux onnexionnistes 107void IterCellule(){/* Réupérer la variable loale de la ellule *//* Effetuer la somme des variables reçues par les entrées *//* Evaluer sa sortie */si Somme = 3 alors VarLoale->ativité = 1;sinon VarLoale->ativité = 0;} Exemple 4 : Squelette de la fontion d'itération d'une ellule du jeu de la vievoid TermCellule(){/* Réupérer la variable loale de la ellule */free(VarLoale->liens);free(VarLoale);} Exemple 5 : Squelette de la fontion de terminaison d'une ellule du jeu de la vie� L'exéution de la fontion de terminaison du neurone (�gure 7.10(b)).� La disparition e�etive du neurone (�gure 7.10()).La demande de destrution peut être e�etuée par le neurone lui-même ou par tout autreneurone du réseau. A la mort d'un neurone ses onnexions sont détruites et les onnexions surelui-i pointent sur NULL.7.2.5 Les onnexionsEn utilisant notre bibliothèque, la topologie d'un réseau neuromimétique est dé�nie par l'en-semble des onnexions de haun des neurones qui le omposent. Les onnexions entre les dif-férentes entités sont ommandées loalement par haun des neurones. Les onnexions sont desanaux onstruits entre la sortie d'un neurone et l'entrée d'un autre neurone. Ces onnexionssont de type feed-forward et elles assurent la ohérene des données transmises au ours d'unyle.Une onnexion détermine un anal de ommuniation Dans notre modèle (voir �gure7.7), un neurone dispose d'une unique sortie, qui est à la disposition de son environnement. Ilest à noter que le type -au sens informatique du terme- de ette sortie est totalement libre, ilpeut même être struturé. Cette sortie est la seule variable d'un neurone aessible aux autresneurones du réseau. Pour avoir aès à ette variable un neurone doit se onneter au neuronepropriétaire, réant ainsi un anal de ommuniation, anal à travers lequel il pourra ensuite lirela sortie du neurone auquel il est onneté (voir �gure 7.11). Les anaux ainsi dé�nis onstituenttout à la fois les entrées des neurones et la topologie du réseau.
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(a) Cyle t. Le réseau a demandéla mort des neurones grisés.
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(b) Cyle t+1. Les neurones grisésexéutent leur fontion de terminai-son.
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() Cyle t+ 2. Les neurones grisésont e�etivement disparus.Fig. 7.10 � La mort d'un neurone se fait en trois étapes sur trois yles de vie du réseau.



7.2. Utilisation de la bibliothèque pour onstruire des réseaux onnexionnistes 109La réation d'une onnexion peut se faire sur tout neurone du réseau. Il n'est pas néessaireque elui-i ait délaré sa sortie. En revanhe, il est impossible de lire à travers une onnexionave un neurone n'ayant pas dé�ni sa sortie.
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Fig. 7.11 � La gestion des onnexions vue par le neurone. Les entrées permettent au neuroned'utiliser les sorties des neurones omme des variables propres. Les anaux de ommuniationlui donnent en e�et un aès diret, en leture, aux variables de sortie des neurones onnetés.Des onnexions feed-forward Les onnexions proposées par notre bibliothèque sont de typefeed-forward. Seul le neurone onneté peut utiliser le anal de onnexion réé. Lorsqu'un neuroneB se onnete à un neurone A, les informations transmises par le anal vont de A vers B, il estimpossible de transmettre de l'information de B vers A par e anal (voir �gure 7.12). De plusseul le neurone B est informé de la onnexion 29. Un neurone dé�nit sa sortie mais il ne disposed'auune information sur le nombre ou l'identité des neurones onnetés à elle-i.La ohérene des données Notre bibliothèque garantit à l'utilisateur que, quel que soitl'ordre d'évaluation des neurones au sein du réseau, au ours d'un yle t, un neurone lira toujoursla valeur de la sortie des neurones évaluée au ours du yle préédent, voir �gure 7.13. End'autres termes, la ohérene assure que tous les neurones onnetés à un neurone H reevrontune valeur de sortie de H identique au ours d'un même yle. Cette propriété évite la gestionde la ohérene des entrées au programmeur, gestion généralement e�etuée à l'aide de variablestampon [Rougier, 2000℄.Pour assurer ette ohérene des variables de sortie des neurones, une fontion de opie dela sortie du neurone est demandée pour haque neurone ayant délaré une sortie. Cette fontiondé�nit une méthode permettant de réer un pointeur sur une variable totalement équivalente29. Il peut demander à tout moment l'immatriulation du neurone origine d'un anal de ommuniation.
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Fig. 7.12 � Connexion du neurone B au neurone A. Le neurone rée un anal deommuniation entre ses entrées et la sortie du neurone A. La onnexion est feed-forward,l'information est envoyée par A à travers sa sortie et réupérée par les neurones onnetés àette sortie.
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Fig. 7.13 � La bibliothèque assure la ohérene des données reçues par les entrées des neurones.Lorsque le neurone A est évalué lors du yle t alors que ertains neurones, grisés, ont déjà étéévalués pour e yle et d'autres non (les neurones en blan) la bibliothèque garantit que lesentrées reçues par le neurone A auront été alulées au ours du même yle, le yle t� 1.



7.3. Les fontions o�ertes par la bibliothèque 111à la sortie du neurone qui lui est assoiée. Cette fontion est donnée à la bibliothèque qui seharge de son appel et don des alloations exéutées par ette fontion. A la mort d'un neuronela bibliothèque se harge de désallouer les variables délarées lors de l'appel de ette fontion.Les topologies peuvent être dynamiques Notre simulateur propose la onstrution detout type de réseaux, réseaux évolutifs ompris. Ainsi tout neurone du réseau peut, au oursde haun de ses yles de vie, initialiser de nouveaux anaux de ommuniation ou détruireertains de ses anaux. Les réations de onnexion peuvent être implantées dans la fontiond'initialisation omme dans la fontion d'itération d'un neurone. Il faut signaler que la mortd'un neurone implique la destrution de ses anaux de ommuniation, l'utilisateur n'a don pasbesoin d'éliminer les anaux au ours de la fontion de terminaison. Par ontre les onnexionssur des neurones sur la sortie du neurone ne sont pas détruites, les neurones onnetés reevrontpar leurs anaux un pointeur nul.Une ommuniation en deux phases La onstrution d'une ommuniation entre deuxneurones se fait en deux étapes, il est en e�et néessaire de onstruire le anal de ommuniationavant de pouvoir y lire une information. La onnexion se fait sur deux yles de vie d'un neurone,un anal de ommuniation est ainsi utilisable au yle suivant la demande de onnexion de lapart d'un neurone.7.3 Les fontions o�ertes par la bibliothèquePour implanter des réseaux selon la méthodologie dérite i-dessus, nous proposons une bi-bliothèque sur le langage C. Pour failiter l'utilisation de ette bibliothèque, elle ne omprendqu'un nombre assez limité de fontions et maros, permettant de dérire les réseaux onnexion-nistes, les neurones et les onnexions. Le reste de l'implantation peut s'e�etuer à l'aide desdi�érentes fontions et des di�érents outils proposés par le langage C.Nous proposons maintenant une brève desription des fontions de notre simulateur. Unedesription plus tehnique est fournie en annexe de e manusrit. Les maros proposées le sontessentiellement pour alléger la syntaxe inhérente à l'ériture des réseaux. Nous présenterons enannexe les di�érenes d'implantation apportées par es maros.7.3.1 La dé�nition et l'exéution du réseau de départAvant de démarrer l'exéution d'un réseau de neurones, il est néessaire d'indiquer à la bi-bliothèque la on�guration de départ de e réseau. Cette on�guration se fait en indiquant lenombre de neurones présents au début de l'exéution du réseau, puis en expliitant haun de esneurones à l'aide de leurs fontions aratéristiques respetives. Il est aussi néessaire de préiserle nombre de proesseurs souhaité en as d'utilisation d'un ordinateur parallèle. Ce nombre deproesseurs n'est pas pris en ompte en as d'exéution du réseau sur une plate-forme séquentielle.Pour ommuniquer à la bibliothèque la dé�nition du réseau de départ et laner l'exéutionde e réseau, l'utilisateur doit obligatoirement utiliser les trois fontions suivantes dans le orpsde son programme.InitNetwork Cette fontion permet de spéi�er à la bibliothèque le nombre de neurones pré-sents au premier yle d'exéution du réseau, et le nombre de proesseurs utilisés pour l'exéution



112 Chapitre 7. La desription de notre simulateurde elui-i, en as d'utilisation d'une mahine parallèle. Cet appel permet à la bibliothèque despéi�er les di�érentes variables néessaires à l'exéution du réseau et, en as d'exéution surmahine parallèle, les fontions et variables permettant l'utilisation de es mahines.ExeuteNetwork Cette fontion permet de laner l'exéution du réseau. Cette exéution se faitave les neurones préalablement dé�nis. Après et appel, le réseau est exéuté jusqu'à e qu'il neontienne plus de neurones.FreeNetwork Cette fontion permet à la bibliothèque de désallouer toutes les variables internesissues de l'appel préalable à InitNetwork, après exéution omplète du réseau.Dans le orps du programme, entre les appels aux fontions InitNetwork et ExeuteNet-work, il est néessaire de spéi�er les neurones utilisés au départ de l'exéution. Pour e faire,la fontion prinipale o�erte par la bibliothèque est la fontion MakeNeuron.MakeNeuron Cette fontion permet au programmeur de dé�nir un neurone statique (voirsetion 7.2.4). Elle prend en argument les fontions aratéristiques du neurone réé et l'imma-triulation de e neurone. Elle ne peut être utilisée que dans le orps du programme, avant lademande d'exéution du réseau par ExeuteNetwork.L'exemple du jeu de la vieL'exemple 6 présente le orps du programme du jeu de la vie permettant d'initialiser unegrille de 64 ellules ave les immatriulations présentées dans la �gure 7.8.Le réseau sera totalement exéuté entre les appels aux fontions MakeNeuron et FreeNet-work.7.3.2 Fontions de délaration des variables loalesAve notre simulateur, les neurones disposent d'un pointeur sur leurs variables loales. Il estnéessaire, après alloation de e pointeur, de le spéi�er à la bibliothèque a�n de le réupérer àhaque yle de vie de elui-i. Pour e faire la bibliothèque propose deux maros : InitLoVar etDeLoVar . La première spéi�e à la bibliothèque le pointeur sur la variable loale du neuronetandis que la seonde permet au neurone de réupérer e pointeur et de retrouver ses variablesloales.InitLoVar est généralement appelée au ours de la fontion d'initialisation d'un neurone etDeLoVar au début des fontions d'itération et de terminaison.L'exemple du jeu de la vieL'exemple 7 présente la spéi�ation des variables loales d'une ellule du jeu de la vie danssa fontion d'initialisation. L'exemple 8 montre la réupération de es variables pour l'exéutionau ours de la fontion de terminaison d'une ellule.7.3.3 Fontions de réation et de destrution des neuronesNotre simulateur fournit deux fontions pour réer des neurones.



7.3. Les fontions o�ertes par la bibliothèque 113
void main(){int i, j;/* Initialisation du nombre de proesseurs et du réseau *//* 4 proesseurs et une grille de ellule (8 x 8) = 64 */InitNetwork(64, 4);/* Création des 64 ellules */for(i = 0; i < 8; i ++) {for(j = 0; j < 8; j ++) {MakeNeuron(InitCellule, IterCellule, TermCellule, i*10+j);}}printf("Exéution du réseau \n");/* Lanement de l'exéution du réseau */ExeuteNetwork();printf("C'est fini... \n");/* Petit ménage */FreeNetwork();} Exemple 6 : Programme d'initialisation et de lanement de l'exéution du jeu de la vie.
void InitCellule(){typevariable *VarLoale;VarLoale = (typevariable *) mallo(sizeof(typevariable));VarLoale->liens = (anal_in *) mallo(8*sizeof(anal_in));/* Délaration de (*VarLoale) omme variable de la ellule */InitLoVar(VarLoale);...} Exemple 7 : Spéi�ation des variables loales d'une ellule du jeu de la vie



114 Chapitre 7. La desription de notre simulateurvoid TermCellule(){typevariable *VarLoale;/* Réupérer la variable loale de la ellule */DeLoVar(VarLoale);free(VarLoale->liens);free(VarLoale);} Exemple 8 : Réupération des variables loales d'une ellule du jeu de la vieMakeNeuron Cette fontion délare un neurone statique, avant le début de l'exéution du ré-seau.MakeNewNeuron Cette fontion délare un neurone dynamique, 'est-à-dire qu'elle rée unneurone au ours de l'exéution du réseau. Elle est appelée par des neurones du réseau. Le nou-veau neurone sera réé lors du yle suivant et appel.Il existe di�érentes fontions permettant la destrution d'un ou plusieurs neurones. Lors duyle suivant l'appel à l'une des fontions suivantes, le réseau exéute la fontion de terminaisondes neurones tués, le neurone disparaît e�etivement du réseau lors du yle suivant.kill Cette fontion détruit le neurone dont l'immatriulation est donnée en paramètre. Elle peutêtre appelée par tout neurone vivant du réseau.kill_me Cette fontion détruit le neurone qui l'appelle.kill_all Cette fontion détruit tous les neurones vivants du réseau.Après la mort d'un neurone, les onnexions sur elui-i sont détruites, elles pointent surNULL.7.3.4 La gestion des ommuniationsIl existe plusieurs fontions et maros de notre bibliothèque ayant trait aux ommuniationsdans les réseaux onnexionnistes. Ces fontions servent à manipuler les sorties, les onnexions etles valeurs reçues par l'intermédiaire des anaux de ommuniation.Pour notre simulateur, un anal de ommuniation est une variable de type anal_in.Pour spéi�er un réseau il faut préiser, au sein des neurones, quelle est la variable de sortie,quels sont les anaux de ommuniation et omment sont utilisées les entrées.Les fontions de gestion de la sortie d'un neuroneDelareOutput Cette fontion permet au neurone appelant de délarer l'adresse de sa variablede sortie et la fontion de opie qui lui est assoiée (voir exemple 9). La sortie est délarée par



7.3. Les fontions o�ertes par la bibliothèque 115son adresse et sa fontion de opie par un pointeur de fontion. Cette fontion est généralementutilisée dans la fontion d'initialisation du neurone./* Spéifiation de la sortie d'une ellule *//* Délaration de la variable de sortie et de sa fontion de opie */DelareOutput(&(VarLoale->ativite), CopieSortieCellule);Exemple 9 : Spéi�ation de la sortie d'une ellule du jeu de la vie.OutputField C'est une maro permettant à un neurone un aès diret à sa sortie. Elle sertau neurone à failiter la manipulation des hamps de sa variable de sortie, si elle-i est de typestruturé.Les fontions de gestion des onnexionsConnetAt Permet au neurone appelant de réer un anal de ommuniation ave un autre neu-rone. Elle prend en paramètre l'immatriulation du neurone auquel le neurone appelant souhaitese onneter et renvoie un anal de onnexion, 'est-à-dire une variable de type anal_in (voirexemple 10). Ce anal permettra ensuite au neurone un aès en leture à la variable de sortiedu neurone onneté. Cette fontion peut être utilisée à tout moment de la vie du neurone./* Alloation du tableau de liens de la ellule */VarLoale->liens = (anal_in *) mallo(8*sizeof(anal_in));/* onnexion aux huit voisins de la ellule *//* me() renvoie l'immatriulation de la ellule */i = 0;VarLoale->liens[i℄ = ConnetAt(me() - 1);i ++;VarLoale->liens[i℄ = ConnetAt(me() + 1);i ++;.... Exemple 10 : Création des onnexions d'une ellule du jeu de la vie.Deonnet Cette fontion permet de supprimer un anal de ommuniation. Elle reçoit en para-mètre le anal de ommuniation à supprimer. Cette fontion permet l'implantation d'algorithmesd'élagage.La gestion des variables de anaux de ommuniation est laissée à l'utilisateur. Nous n'avonspas souhaité imposer ou masquer les variables de liens ou les tableaux de liens pour permettreplus de souplesse à l'implantation. Cela permet, par exemple, de di�érenier les liens feed-bakdes liens de rétro-propagation pour une implantation de pereptron multi-ouhes. Cela permetaussi de réer des strutures assoiant haque lien d'un neurone au poids qui lui est assoié.



116 Chapitre 7. La desription de notre simulateurLes fontions sur les entrées du neuroneInputCanal et InputField Ces maros permettent de lire à travers un anal de ommunia-tion. Elles sont des simpli�ations d'utilisation de la fontion Input (voir annexe). InputCanalreçoit en paramètre le type de l'entrée qu'il souhaite lire et le anal par lequel il reçoit etteentrée. Elle renvoie un pointeur sur l'entrée (voir exemple 11). De la même façon InputFieldpermet un aès diret à l'un des hamps de l'entrée si elle-i est struturée./* leture des entrées de la ellule. Les entrées sont les ativités *//* don de type 'int' */Somme = 0;for (i = 0; i < 8; i ++)Somme = Somme + InputCanal(int, VarLoale->liens[i℄);if (Somme == 3)VarLoale->ativité = 1;else VarLoale->ativité = 0;Exemple 11 : Leture des entrées au sein d'une ellule du jeu de la vie.ReturnOrigin Cette fontion permet de onnaître l'immatriulation du neurone lu par un analde ommuniation.C'est l'appel aux fontions ConnetAt et DelareOutput par les neurones du réseau quirée la topologie de elui-i.L'utilisation des anaux de ommuniation se fait sans référene au neurone onneté, lesentrées reçues par es anaux sont utilisées omme des variables du neurone.7.3.5 D'autres outils ourantsEn plus des fontions que nous avons parourues préédemment, deux fontions et une va-riable sont souvent utilisées dans les simulations de réseaux de neurones : me , IsAlive et Max-Neuron .me est une fontion qui renvoie l'immatriulation du neurone appelant.IsAlive est une fontion qui permet de onnaître l'état d'un neurone, elle renvoie 1 si le neuroneest vivant et 0 s'il est mort.MaxNeuron est une variable globale ontenant le numéro de la plus grande immatriulation deneurone délarée au moment de l'appel. Cette variable est utile pour immatriuler les neuronesréés dynamiquement dans le réseau.7.3.6 Arhiteture générale du ode d'un réseauLe programme d'une implantation d'un réseau de neurones à l'aide de notre simulateur sefait don en deux phases. La première ontient les fontions aratéristiques des neurones, laseonde le programme prinipal de la simulation.



7.4. Les fontions de gestion des ouhes 117Desription des neurones Chaque type de neurone est dé�ni et dérit par ses trois fontionsaratéristiques : fontions d'initialisation dérivant son premier yle de vie, fontion de termi-naison dérivant son dernier yle de vie et fontion d'itération dérivant les autres yles de viedu neurone. Une fontion de opie de sortie est généralement ajoutée à es fontions.Le programme prinipal Il initialise la bibliothèque sur les aratéristiques du réseau. C'estii que sont délarés à la bibliothèque les neurones présents lors du premier yle de vie du réseau.Ils sont dérits par leurs fontions aratéristiques.La ommande ExeuteNetwork() lane l'exéution du réseau jusqu'à la �n d'ativité deelui-i : la mort de tous les neurones qui le omposent.L'exemple du jeu de la vieLe programme de l'implantation du jeu de la vie s'érit don en deux phases : L'ériture desfontions aratéristiques des ellules (exemples 13, 14 et 15) et le programme prinipal (exemple12).7.4 Les fontions de gestion des ouhesEn plus des fontions présentées en setion 7.5, notre simulateur propose des outils permettantd'implanter des réseaux à ouhes. Ces réseaux sont en e�et très présents dans la ommunauté etertaines de leurs spéi�ités peuvent être laborieuses à implanter ave les seuls outils préédents.Il peut don être pratique d'exploiter les propriétés des réseaux à ouhes tout en gardantnotre postulat : dé�nir un réseau onnexionniste en dé�nissant les neurones de e réseau, neu-rones qui, en réant les onnexions leur servant d'entrées, réent la topologie du réseau.Nous proposons don une liste de fontions permettant de dé�nir et de onneter des ouhesde neurones. Nous dé�nissons une ouhe omme une somme de neurones identiques, i.e quipossèdent les mêmes fontions aratéristiques.Les ouhes du réseau sont numérotées. Ainsi un neurone délaré omme appartenant à uneouhe dispose de deux identi�ants distints, son immatriulation et ses oordonnées de ouheomposées du ouple numéro de sa ouhe, position du neurone dans la ouhe. Ce nouvel iden-ti�ant peut être utilisé pour demander la onnexion à e neurone, demander sa mort, et.Tout neurone peut demander une onnexion totale à une ouhe du réseau. Ce neurone obtientainsi une onnexion sur haun des neurones de la ouhe.Les di�érentes fontionnalités o�ertes par notre bibliothèque pour l'utilisation des ouhes sontrapidement expliitées dans le tableau de la �gure 7.14Les oordonnées d'un neurone peuvent don être retrouvées à l'aide des fontions Positio-nInLayer etWhihLayer pour un neurone souhaitant ses propres oordonnées,WhihLayer-Neur et PosInLayerNeur pour les oordonnées d'un autre neurone.7.5 Di�érents types de fontionsLes fontions proposées par notre bibliothèque peuvent être divisées en trois atégories, enfontion de leur portée temporelle. En e�et nos di�érentes fontions n'ont pas toutes la mêmeportée au ours de d'une implantation, elles peuvent onerner l'implantation du réseau ou



118 Chapitre 7. La desription de notre simulateur
typedef strut {anal_in *liens; /* Tableau de anaux de ommuniation */int ativite; /* Ativité de la ellule */int iterations; /* Compteur d'itérations */} typevariable;void InitCellule();void IterCellule();void TermCellule();void main(){int i, j;/* Initialisation du nombre de proesseurs et du réseau *//* 4 proesseurs et une grille de ellule (8 x 8) = 64 */InitNetwork(64, 4);/* Création des 64 ellules */for(i = 0; i < 8; i ++) {for(j = 0; j < 8; j ++) {MakeNeuron(InitCellule, IterCellule, TermCellule, i*10+j);}}printf("Exéution du réseau \n");/* Lanement de l'exéution du réseau */ExeuteNetwork();printf("C'est fini... \n");/* Petit ménage */FreeNetwork();} Exemple 12 : Programme prinipal d'une implantation du jeu de la vie.
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void InitCellule(){int i, j;typevariable *VarLoale;VarLoale = (typevariable *) mallo(sizeof(typevariable));VarLoale->liens = (anal_in *) mallo(8*sizeof(anal_in));/* Mise à zéro du ompteur d'itérations */VarLoale->iterations = 0;/* Délarer (*VarLoale) omme variable de la ellule */InitLoVar(VarLoale);/* Délarer &(VarLoale->ativite) omme sortie du neurone */DelareOutput(&(VarLoale->ativite), CopieSortieCellule);/* Connexion aux huit ellules voisine */i = 0;VarLoale->liens[i℄ = ConnetAt(me() - 1); i ++;VarLoale->liens[i℄ = ConnetAt(me() + 1); i ++;for(j = 0; j < 3; j++) {VarLoale->liens[i℄ = ConnetAt(me() -9 -j); i ++;VarLoale->liens[i℄ = ConnetAt(me() +9 +j); i ++;}/* Détermination de la première ativité de la ellule */if (((me()%3)) == 0)VarLoale->ativite = 1;elseVarLoale->ativite = 0;} Exemple 13 : Fontion d'initialisation d'une ellule du jeu de la vie.
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void IterCellule(){int Somme;typevariable *VarLoale;/* Réupérer la variable loale de la ellule */DeLoVar(VarLoale);/* Effetuer la somme des variables reçues par les entrées */Somme = 0;for (i = 0; i < 8; i ++)Somme = Somme + InputCanal(int, VarLoale->liens[i℄);/* Evaluer l'ativité de la ellule */if (Somme == 3)VarLoale->ativité = 1;elseVarLoale->ativité = 0;/* Condition de terminaison *//* La ellule demande à mourir au terme de 800 itérations */if((VarLoale->iterations) == 800)kill_me();elseVarLoale->iterations ++;} Exemple 14 : Fontion d'itération d'une ellule du jeu de la vie
void TermCellule(){typevariable *VarLoale;/* Réupérer la variable loale de la ellule */DeLoVar(VarLoale);free(VarLoale->liens);free(VarLoale);} Exemple 15 : Fontion de terminaison d'une ellule du jeu de la vie
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InitLayers Fontion permettant au programmeur de dé�nir le nombre deouhes de son réseau.DeLayer Fontion utilisée pour délarer une ouhe.ConnetNeuronInLayer Fontion permettant au neurone appelant de se onneter àun neurone en préisant sa ouhe et la plae qu'il oupe surelle-i.ConnetAtLayer Fontion permettant à un neurone de se onneter à tous lesneurones de la ouhe spéi�ée.kill_NeuroneInLayer Fontion demandant la mort d'un neurone en utilisant ses o-ordonnées de ouhe.WhihLayer Fontion retournant le numéro de la ouhe à laquelle appar-tient le neurone appelant.PositionInLayer Fontion retournant la plae du neurone appelant sur saouhe.WhihLayerNeur Fontion renvoyant, à partir de l'immatriulation d'un neurone,le numéro de la ouhe le ontenant.PosInLayerNeur Fontion renvoyant, à partir de l'immatriulation d'un neurone,la position de e neurone sur sa ouhe.SizeOfLayer Fontion retournant la taille, le nombre de neurones vivants,d'une ouhe donnée.NbLayers Variable globale du réseau ontenant le nombre de ouhes dé-larées dans le réseau.Fig. 7.14 � Tableau des fontions de gestion des ouhes de neurones.



122 Chapitre 7. La desription de notre simulateurseulement elle d'un neurone. De plus, la division par yle des exéutions distingue alors lesfontions selon qu'elles s'appliquent immédiatement lors de leur appel ou ave un déalage.7.5.1 Les fontions hors exéution du réseauCes fontions sont utilisées dans la partie prinipale du programme. Elles servent à initialiseret désallouer les di�érentes variables de notre bibliothèque, à dé�nir les neurones présents dansle réseau de départ de l'exéution.Ces fontions sont les suivantes :InitNetwork()InitLayers() MakeNeuron()DeLayer() ExeuteNetwork()FreeNetwork()7.5.2 Les fontions à e�et immédiatCes fontions sont exéutées au ours du yle de leur appel et renvoient une valeur. A l'ex-eption de Deonnet es fontions n'agissent pas sur le réseau. Soit elles renvoient une variabledu réseau, soit elles spéi�ent une variable au réseau.Elles sont les suivantes :Deonnet()InitLoVar()DeLoVar()DelareOutput()me()IsAlive()
Input()InputCanal()InputField()OutputField()ReturnOrigin() SizeOfLayer()WhihLayer()PositionInLayer()WhihLayerNeur()PosInLayerNeur()7.5.3 Les fontions déalées d'un yleCe sont les fontions appelées au ours d'un yle mais qui n'ont d'e�et sur le réseau quelors du yle suivant l'appel. Ce sont des fontions qui agissent sur la topologie du réseau : ellesajoutent des onnexions ou des neurones ou tuent des neurones.Ces fontions sont les suivantes :ConnetAt()ConnetAtLayer()ConnetNeuronInLayer() kill_all()kill()kill_me() kill_NeuroneInLayer()MakeNewNeuron()7.6 Options de ompilationPour utiliser au mieux notre bibliothèque, nous proposons diverses options de ompilation.L'utilisation du parallélisme hardware signi�e, le plus souvent, une reherhe de performanes.Dans le but de respeter e ritère, nous avons allégé le ode de base d'un programme implantéà l'aide de notre bibliothèque. Il devient don utile de préiser ertains besoins spéi�ques lorsde la ompilation.Nous proposons par exemple les options présentées dans le tableau de la �gure 7.15



7.7. Un bilan sur le simulateur 123MONO Option spéi�ant la ompilation du programme sur mahine séquentiellelassique. La bibliothèque dé�nira alors un ode en ANSI-C. Les spé-i�ités inhérentes à l'utilisation d'une mahine parallèle MIMD sontsupprimées et le programme généré pourra s'exéuter sur plate-formeséquentielle.BNDEBUG Option spéi�ant la ompilation du programme en mode debug. Aveette option, l'exéution du programme sera omplétée de divers testsentraînant les messages d'erreurs.Fig. 7.15 � Tableau des options de ompilation proposées par le simulateur.Utiliser une option omme BNDEBUG ralentit les appliations ar elle ajoute de nombreuxtests lors de l'exéution du réseau. En e�et, en exéution ave l'option BNDEBUG, la biblio-thèque véri�e les alloations mémoire et di�érents points spéi�ques au onnexionnisme. Ellevéri�e, par exemple, que les anaux utilisés sont valides, que les neurones onnetés sont vivantsou qu'un neurone dont la sortie est lue a e�etivement délaré une sortie. En as de problème,la bibliothèque envoie un message d'erreur qui se voudrait expliite. Hors utilisation de etteoption, les erreurs ne sont pas détetées lors de l'exéution et peuvent délenher des erreursfatales ou des inohérenes lors de l'exéution.L'option BNDEBUG est dédiée au debuggage des implantations et doit être supprimée pourles exéutions sous peine de grosses pertes de performanes.7.7 Un bilan sur le simulateurNous avons présenté notre simulateur de réseaux de neurones. Sa partiularité est qu'il déritet déompose les réseaux onnexionnistes au niveau de leurs neurones.Ce simulateur se présente sous la forme d'un faible nombre de fontions sur le langage C,faible nombre devant rendre plus aessible l'utilisation de la bibliothèque. Les fontions propo-sées ont pour unique ambition de dérire les réseaux et les neurones omposant es réseaux. Lesautres aspets des implantations se font à l'aide des outils, nombreux et e�aes, o�erts par lelangage C et ses extensions.La onstrution des réseaux basée sur les neurones ne limite pas le type des neurones pouvantêtre simulés et, par là-même, permet d'implanter toute sorte de réseaux onnexionnistes. Sil'implantation de réseaux onstruits autour de neurones formels ne pose pas de problèmes (unneurone formel peut se simuler ave un type de variable loale tel que présenté dans l'exemple 16),le peu de limites dans la onstrution des neurones permet de simuler des modèles plus omplexesou des modèles distribués de nature quelque peu di�érente, omme nous l'avons montré ave lejeu de la vie. Il est en e�et possible d'ajouter tout type de variable à l'exemple 16 et d'augmenterd'autant les potentialités des neurones onstruits.Il est aussi possible de onstruire des modèles moins évidents pour notre simulateur. L'exemple17 montre omment pallier le fait que notre bibliothèque ne permet que des onnexions à sensunique, tandis que le pereptron multi-ouhes et son apprentissage par rétro-propagation dugradient néessitent des onnexions à double sens. Il est ainsi possible de doubler la sortie des



124 Chapitre 7. La desription de notre simulateurtypedef strut {anal_in *entrees; /* Connexion ave les autres neurones */float *poids ; /* Poids des onnexions */int Sortie; /* Valeur d'ativation du neurone */} typevariableNeuroneFormel;Exemple 16 : Type de variable loale d'un neurone formelneurones, les neurones onnetés utiliseront ensuite la sortie orrespondant à leurs besoins. Ilsutiliseront le hamp ativation de la sortie pour la phase de détermination de l'ativation, etle hamp erreur de la sortie pour la phase de rétro-propagation.typedef strut {float ativation; /* Propagation de l'ativité du neurone */float erreur; /* Rétropropagation de l'erreur */} TypeSortie;typedef strut {anal_in *entrees; /* Connexion ave les autres neurones */float *poids ; /* Poids des onnexions */TypeSortie Sortie; /* Valeur d'ativation du neurone */} typevariableNeuroneFormel;Exemple 17 : Type de variable loale d'un neurone de pereptron multi-ouhesNotre simulateur permet aussi, ave ses fontions de réation et de destrution dynamiquedes neurones et des onnexions de simuler des réseaux évolutifs.De même des réseaux asynhrones, omme ertains modèles de Hop�eld, peuvent être implantésave notre simulateur. Si la bibliothèque évalue tous les neurones du réseau à haque yled'exéution de elui-i, les neurones peuvent ne rien exéuter durant ertains yles de vie. Nousverrons ave les exemples du hapitre 9 que les fontions d'itération des neurones sont souventimplantées sur plusieurs yles de vie, ave parfois des yles sans ation de la part d'une partiedes neurones.Avant de présenter les exemples d'implantations et de performanes obtenues ave notre simu-lateurs, nous présentons dans le hapitre suivant les aspets les plus importants de l'implantation,e�etuée par la bibliothèque, et des exéutions sur les mahines parallèles.



Chapitre 8L'implantation de la bibliothèque surmahines parallèlesLes réseaux implantés à l'aide de notre bibliothèque peuvent être exéutés, au hoix del'utilisateur, sur ordinateur séquentiel lassique omme sur ordinateur parallèle de type MIMDà mémoire partagée. La bibliothèque se harge totalement du passage sur mahine parallèle.Auune modi�ation du programme implanté n'est néessaire pour ette exéution. L'utilisateurdoit seulement ompiler son programme sur un ordinateur parallèle de type MIMD à mémoirepartagée.Pour permettre les exéutions parallèles, la bibliothèque doit gérer les spéi�ations per-mettant d'obtenir des performanes, en terme d'aélérations des appliations, sur e type demahine.Notre bibliothèque se harge don, pour l'utilisateur, des problèmes de plaement des neuronessur les proesseurs, de plaement des données sur les di�érentes mémoires, des indispensablesommuniations entre les di�érents proesseurs et des synhronisations entre es proesseurs.Nous allons présenter, dans ette partie du manusrit, la méthode utilisée par la bibliothèquepour installer et exéuter un réseau de neurones arti�iels, quel qu'il soit, sur un réseau deproesseurs (voir �gure 8.1).

Réseau de
Machine

Neurones MIMD
parallèleFig. 8.1 � Notre objetif : Exéuter les réseaux de neurones arti�iels simulés à l'aide de notrebibliothèque sur un réseau de proesseurs.125



126 Chapitre 8. L'implantation de la bibliothèque sur mahines parallèles8.1 Les hoix d'implantation8.1.1 Les limites de spéi�ationNous avons hoisi d'e�etuer nos implantations parallèles sur ordinateurs parallèles MIMDà mémoire partagée. Comme nous l'avons vu préédemment (hapitre 4), la tehnologie la plusutilisée atuellement pour e type de mahine parallèle est la tehnologie à mémoire partagéedistribuée -NUMA.Nos implantations et expérimentations se font, pour des raisons de disponibilité géographique,sur une Origin2000 (arhiteture développée par Silion Graphis In). Cette arhiteture paral-lèle dispose de n÷uds bi-proesseurs reliés entre eux par une topologie en hyperube. Chaqueproesseur de ette mahine partage physiquement l'espae mémoire ave son voisin de n÷ud etdispose de deux niveaux de ahe. L'utilisation de es spéi�ités topologiques peut permettred'optimiser les appliations et d'obtenir ainsi de meilleures performanes.Pour des raisons de portabilité et de pérénité de notre simulateur, nous avons hoisi de limiterles spéi�ations tehniques de notre bibliothèque à la tehnologie DSM -NUMA (voir page 62).Les aheminements des données d'une mémoire de la mahine à une autre et la gestion des niveauxsupplémentaires de ahe mémoire sont laissés aux bons soins du système d'exploitation de lamahine. Nos e�orts d'implantation doivent seulement permettre à e système d'exploitation degérer au mieux es spéi�ités tehniques.Pour permettre une plus grande portabilité de la bibliothèque, les fontions dédiées à l'arhi-teture, réation de la mémoire partagée, réation des threads et outils de synhronisation, sontentralisées et peu déterminantes. Elle sont, par là-même, simples à remplaer par leurs fontionséquivalentes, pour adapter la bibliothèque à une nouvelle mahine.Notre bibliothèque est don développée pour s'adapter à toutes les arhitetures matériellesde type DSM -NUMA.8.1.2 Les outils de gestion de la mémoire partagéePour implanter notre bibliothèque en mémoire partagée, nous avons hoisi d'utiliser desthreads onstruteurs. Ces proessus légers sont fournis sur toutes les arhitetures à mémoirepartagée et leur gestion par les systèmes d'exploitation est optimisée sur es arhitetures. L'avè-nement atuel de OpenMP, développé sur es threads onstruteurs, nous garantit une ertainepérénité de ette méthode de gestion de la mémoire partagée.Pour les raisons de portabilité et de viabilité de nos implantations, nous avons développé nosoutils de synhronisation des proessus à l'aide de sémaphores, outils fournis en standard surle langage C. Cette méthode a été hoisie, parmi de nombreuses autres [Kufrin, 1998℄, pour sagénériité et se aratérise par une attente passive des proessus et l'existene de zones protégésau sein des barrières.La génériité nous garantit une implantation identique de nos barrières de synhronisationsur toutes les arhitetures parallèles.L'attente passive signi�e que lorsqu'un proessus est arrêté à une barrière de synhronisation,il s'endort jusqu'à e que la barrière le libère. Ainsi, l'attente d'un proessus ne harge pas leproesseur qui le porte. Cette propriété est intéressante sur les mahines parallèles atuelles arelles sont fréquemment partagées entre plusieurs utilisateurs et parfois surhargées. Nos barrièresde synhronisation permettent, dans e as, d'éviter aux appliations d'être ralenties par desproessus en attente.



8.2. Les ontraintes liées à la mémoire partagée 127De plus notre implantation de barrières de synhronisation par sémaphores o�re une périodependant laquelle un seul proessus est atif. Cette zone protégée nous permet de mettre à joursans risque les variables globales de notre bibliothèque.8.2 Les ontraintes liées à la mémoire partagée8.2.1 L'équilibrage de hargeNous avons opté pour un équilibrage de harge naïf. Les neurones sont des unités à faibles a-paités alulatoires et à faible oût en temps de alul. Le poids en temps de alul est don uneonséquene du grand nombre de neurones des réseaux. Ces propriétés des réseaux onnexion-nistes nous laissent penser que la di�érene de oût en temps de alul entre deux types d'unitésdu réseau sont négligeables par rapport au temps d'exéution d'un réseau.Nous avons hoisi de répartir équitablement les neurones sur les di�érents proesseurs utiliséspar la bibliothèque.Pour la gestion des réseaux dynamiques, les proesseurs sont dotés d'un ompteur du nombred'unités vivantes gérées par elui-i. Les nouvelles unités réées par le réseau seront don exéu-tées par le proesseur ayant la plus petite harge.Notre bibliothèque ne propose pas de protooles de orretion de l'équilibrage de harge. Sila harge se déséquilibre fortement, 'est-à-dire si un proesseur du réseau gère beauoup plusde neurones qu'un ou plusieurs autres proesseurs, notre bibliothèque n'e�etue pas de nouvellesrépartitions des neurones pour équilibrer la harge.Pour e�etuer ette orretion, il serait néessaire d'e�etuer de nombreux tests sur les dif-férentes harges, puis de transférer des neurones d'un proesseur à un autre. Ces transfertsimpliquent de nombreuses ommuniations entre les proesseurs et une mise à jour des tables degestion des neurones de notre bibliothèque. Ces opérations sont don extrêmement oûteuses entemps.Le risque de déséquilibrage étant réduit à un très faible nombre de topologies onnexionnistes,en fait aux algorithmes d'élagage purs (sans auune réation de neurones), nous avons hoisi,dans un premier temps, de ne pas développer ette option.8.2.2 La gestion des ahesAve les ordinateurs à mémoire partagée -NUMA, tout proesseur dispose d'un aès diretà la mémoire de tous les proesseurs du système. Lorsqu'un proesseur a besoin d'une donnée,il opie préalablement ette donnée dans son ahe mémoire. Pour e faire, le système opie laligne de ahe 30 omplète qui ontient la donnée demandée par le proesseur.De plus, quand un proesseur modi�e une donnée, le système invalide toutes les opies de laligne de ahe ontenant ette donnée. Si un autre proesseur utilise une variable de ette ligne,la variable modi�ée ou une autre, il doit préalablement reharger la ligne de ahe dans sonpropre ahe. Ces spéi�ités tehniques entraînent deux di�ultés prinipales dans la reherhede performanes, les on�its de ahe et les faux partages de ahe. Ces erreurs de ahe peuventralentir onsidérablement les appliations au point de rendre l'appliation plus lente sur plusieursproesseurs qu'en séquentiel.30. Selon les systèmes, les opies peuvent se faire par lignes ou par pages.



128 Chapitre 8. L'implantation de la bibliothèque sur mahines parallèlesLes on�its de aheIl y a on�it de ahe lorsqu'un proesseur modi�e fréquemment une donnée et que d'autresproesseurs lisent souvent ette même donnée (voir �gure 8.2). Ainsi es proesseurs doiventreharger ette donnée après haque modi�ation. Ce qui ralentit d'autant les exéutions.Pour pallier ette di�ulté il est don néessaire de limiter au mieux les données lues par desproesseurs et modi�ées par un ou plusieurs autres proesseurs du système.
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Fig. 8.2 � Con�it de ahe. Une même variable est modi�ée par un proesseur tandis qu'elle estlue par d'autres. Après modi�ation de la variable, haque leture néessite un rehargement dela ligne de ahe.Le faux partage de aheUn mauvais partage de ahe survient quand plusieurs proesseurs du système modi�ent desdonnées di�érentes (voir �gure 8.3), mais plaées sur une même ligne de ahe. Dans e as lesproesseurs sont ontraints de reharger la ligne de ahe après haque modi�ation e�etuée parl'autre proesseur, pour des opérations internes à haque proesseur.Pour éviter e problème il est néessaire de s'assurer, si possible, de l'exlusivité d'un proes-seur sur les lignes de ahe. Il faut don s'assurer que les valeurs partageant une même ligne deahe sont modi�ées par un même proesseur.8.2.3 La ommuniation entre les proesseursComme nous l'avons vu préédemment, l'utilisation d'une mahine parallèle néessite, pour leprogrammeur, de gérer les ommuniations entre les di�érents proesseurs utilisés de la mahine.Théoriquement, l'utilisation de la ommuniation par partage de mémoire simpli�e ette étapede la programmation, haque proesseur ayant aès, en leture et en ériture, à l'espae mémoireomplet de la mahine.Toutefois, tout transfert de données à travers la mahine est oûteux en temps. Il est donindispensable, pour espérer des performanes, de distinguer les données utilisées exlusivementpar un proesseur et elles manipulées par plusieurs proesseurs. Les premières doivent être re-groupées sur le ahe du proesseur qui les utilise ou sur un segment de mémoire prohe de e



8.3. La gestion des onnexions entre neurones 129
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Fig. 8.3 � Faux partage de ahe. Des données di�érentes et haune modi�ée par unproesseur di�érent de la mahine partagent une même ligne de ahe.proesseur. Les seondes doivent être stokées dans des segments de mémoire ne ontenant quedes données partagées. Ainsi, les lignes de ahes ommuniquées d'un proesseur à un autre neontiendront que des données partagées.Pour gérer les ommuniations entre les proesseurs, la bibliothèque distingue les zones demémoire dédiées à un proesseur et les zones de mémoire e�etivement partagées. Les premièresontiendront les données manipulées par un proesseur unique et plaées, sur DSM, sur unemémoire physique prohe du proesseur qui les manipule. Les seondes ontiennent les donnéesmanipulées par di�érents proesseurs au ours d'une exéution. De plus, pour éviter les erreurs deahe, nous nous assurons que deux variables manipulées par deux proesseurs di�érents serontplaées sur des lignes de ahe distintes. Nous éliminons aussi toutes les périodes pendantlesquelles un proesseur modi�erait une donnée lue par d'autres proesseurs.8.3 La gestion des onnexions entre neuronesLa réation des onnexions, ave notre simulateur, se fait en deux phases distintes :1. Les neurones réent leurs sorties.2. Les neurones se onnetent aux sorties de leurs ondisiples.Ces deux phases sont traitées de la même manière en exéution séquentielle et parallèle. Ladi�érene entre les deux exéutions provient de la gestion en mémoire des di�érentes variablesonernées. Si l'exéution séquentielle ne pose auun problème de mémoire, la gestion de ettemémoire est l'un des points prinipaux pour l'obtention de performanes sur mahines parallèles.8.3.1 La réation des sortiesA la réation de la sortie, la bibliothèque utilise la fontion de opie qui lui est assoiée pourréer un lone de ette sortie. C'est e lone qui pourra ensuite être lu par les autres neuronesdu réseau (voir �gure 8.4). La sortie du neurone peut ainsi être manipulée omme une variablenormale du neurone.



130 Chapitre 8. L'implantation de la bibliothèque sur mahines parallèlesCe lone est mis à jour, toujours par l'intermédiaire de la fontion de opie fournie parl'utilisateur, à la �n de haque yle du réseau 31.
SNeurone(a) Le neurone théorique met sa sortie à disposition dureste du réseau.

SNeurone fct de copie S’(b) La simulation rée un lone de la sortie pour les ommuniations.Fig. 8.4 � Pour simuler l'aès à la sortie d'un neurone, �gure 8.4(a), la bibliothèque utilise lafontion de opie de sortie du neurone pour réer un lone de ette sortie, �gure 8.4(b).8.3.2 Les demandes de onnexionsLorsqu'un neurone demande la onnexion à un autre neurone, la bibliothèque rée un analde ommuniation entre es deux neurones. En fait, la bibliothèque rée un ouple (nÆanal,adresse), assoiant le anal nouvellement onstruit à l'adresse du lone de la sortie du neuronedemandé.Chaque neurone possède don un tableau de ouples (nÆanal, adresse). Ce tableau permetà la bibliothèque de transmettre la sortie valide au neurone quand il demande à lire à traversson anal de onnexion.8.3.3 L'implantation parallèle des ommuniationsLes sorties des neurones sont les seules variables transmises d'un neurone à l'autre. En onsé-quene, l'ensemble des variables de sortie des neurones gérés par un proesseur est la réunion desvariables partagées d'un neurone.Les variables de sortie aessibles étant (voir setion 8.3.1) les lones de es variables, 'estdon l'ensemble des variables lones des sorties qui représente les variables partagées d'un pro-esseur.Les sorties, variables délarées par les neurones, sont don loalisées dans les espaes mé-moires réservés aux proesseurs (voir setion 8.2.3). Les lones, pour leur part, sont réés dans31. Pour limiter la durée de mise à jour du lone, l'exéution de la fontion de opie se fait sans les appels auxalloations inluses dans la fontion, alloations hères en temps de réponse.



8.4. La synhronisation entre les proesseurs 131la partie e�etivement partagée de la mémoire.La gestion des lones se fait, au ours d'un même yle d'exéution d'un réseau onnexionniste,en deux phases : la phase de alul d'un yle du réseau et la phase de mise à jour des lones.Pendant la phase de alul du réseau, les neurones utilisent les lones en leture (e sont leursentrées) pour aluler leur nouvelle sortie (voir �gure 8.5). Les proesseurs manipulent donl'espae de mémoire partagé uniquement en leture.
StNeurone St−1

Fig. 8.5 � En phase de alul du réseau, haque neurone alule sa sortie. Le lone estdisponible en leture et possède la valeur de la sortie au yle préédent.En phase de mise à jour des lones, les proesseurs opient les sorties des neurones surleurs lones respetifs. Lors de ette phase, haque proesseur manipule en ériture les lonesappartenant à ses propres neurones (voir �gure 8.6). Pour éviter les défauts de ahe, haqueproesseur dispose don d'un espae propre dans la partie de la mémoire e�etivement partagée.Ainsi, lors de la phase de mise à jour des lones 32, haque proesseur modi�e son propre espaede mémoire partagée.
fct de copie

St StNeurone

Fig. 8.6 � En phase de mise à jour des lones, le proesseur utilise la fontion de sortie dehaque neurone pour reopier la nouvelle valeur du lone de la sortie.Pour des raisons de ohérene des aluls, es deux phases sont distintes et séparées par unebarrière de synhronisation.8.4 La synhronisation entre les proesseursL'utilisation d'une mahine parallèle néessite la gestion des synhronisations entre les proes-seurs utilisés pour les exéutions. Les synhronisations gérées par notre bibliothèque, implantées32. Cette phase est aussi appelée phase de mise à jour des sorties.



132 Chapitre 8. L'implantation de la bibliothèque sur mahines parallèlesà l'aide de sémaphores (voir setion 8.1.2), doivent garantir la bonne synhronisation des réseauxde neurones implantés et la ohérene des variables partagées par les di�érents proesseurs.Pour obtenir une synhronisation par yles des neurones simulés, les proesseurs utiliséslors de l'implantation parallèle sont eux-mêmes synhronisés par yles. C'est-à-dire que lesdi�érents proesseurs exéutent un yle de vie de haun des neurones qu'ils gèrent avant detous se synhroniser pour ommener le yle suivant.Pour garantir la ohérene des ommuniations des neurones, une seonde synhronisationest néessaire pour haun des yles de vie des réseaux onnexionnistes. Il faut en e�et syn-hroniser les proesseurs après la phase de mise à jour des sorties, ou des lones des sorties (voirsetion 8.3.3).Nos exéutions parallèles se déroulent don ave deux synhronisations des proesseurspar yle de vie des neurones du réseau exéuté, la première au début du yle d'exéution etla seonde au début de la mise à jour des sorties.
pour tous ses neurones

Exécution du cycle

de tous ses neurones
Mise à jour de la sortie

Barrière de Synchronisation Barrière de Synchronisation

Fig. 8.7 � L'exéution d'un yle du réseau néessite deux synhronisations des proesseursutilisés.8.5 La vision théorique de la mémoire partagéePour résoudre les problèmes de ohérene des données posés par l'utilisation de mahinesparallèles à mémoire partagée et éviter les erreurs de ahe, nous avons séparé la mémoire partagéeen plusieurs parties distintes (voir �gure 8.8). Ces déoupages ne sont que le re�et de notregestion de la mémoire, tehnologiquement tout l'espae mémoire est partagé entre les proesseurs.Les zones de mémoire privées des proesseurs Il en existe une par proesseur utilisépour l'exéution. Elles ontiennent les variables des proesseurs qui ne sont pas partagées aved'autres proesseurs de la mahines (voir setion 8.2.3). Pour un proesseur donné, ette zoneontient toutes les données allouées par les neurones qu'il exéute.Les zones de mémoire partagées des proesseurs Il en existe une par proesseur utilisé.Ce sont des zones e�etivement partagées par l'exéution. Les données plaées dans es zonessont lues par tous les proesseurs de la mahine. Mais les données plaées dans es zones nesont modi�ées que par le proesseur propriétaire de la zone. Ces zones ontiennent les lones des



8.5. La vision théorique de la mémoire partagée 133

partagées en lecture.
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Mémoires réellement partagées

(Sorties des unités)

Fig. 8.8 � Notre gestion de la mémoire. La mémoire partagée est sindée en deux parties. Unepremière ontenant les variables non partagées par les di�érents proesseurs. Une seondeontenant les variables partagées, aessibles en leture à tous les proesseurs. Cette dernière estséparée en zones de données modi�ables par un unique proesseur.



134 Chapitre 8. L'implantation de la bibliothèque sur mahines parallèlessorties des neurones plaés sur le proesseur. Ces lones sont les sorties e�etivement lues par lesneurones.8.6 Les di�érentes étapes de l'exéution8.6.1 L'exéution sur la mahine parallèleNous dérivons ii, par l'illustration, les di�érentes étapes, au niveau de la mahine parallèle,de l'exéution d'un réseau onnexionniste développé ave notre bibliothèque.Au départ de l'exéution, dans la partie prinipale du programme de simulation, les di�érentsneurones partiipant au début de l'exéution du réseau sont dé�nis par l'utilisateur (par les ap-pels à, par exemple, MakeNeuron()). Cette phase s'e�etue en séquentiel sur le proesseur surlequel est lanée l'exéution (voir �gure 8.9).
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Fig. 8.9 � Première étape. L'utilisateur dé�nit un ensemble de neurones.A l'appel de la ommande d'exéution du réseau (appel à ExeuteNetwork()) la biblio-thèque prend en main l'exéution du réseau. Elle rée alors les di�érents proessus (threads)rélamés par l'utilisateur (voir �gure 8.10). Normalement un proessus est propriétaire exlusifd'un proesseur et l'exéution s'e�etue sur le nombre de proesseurs demandés 33.Les neurones demandés sont répartis sur les di�érents proesseurs (voir setion 8.2.1 et �gure8.11). Si les neurones ont été délarés à l'aide des fontions de ouhe, la bibliothèque répartitles di�érents neurones d'une ouhe sur les di�érents proesseurs. Les réseaux à ouhes étantgénéralement évalués par ouhe, ette manipulation évite que tous les neurones d'une mêmeouhe soient exéutés par un même proesseur. Dans e as e proesseur serait le seul atif auours des yles d'évaluation de la ouhe qu'il gère.La bibliothèque exéute en�n le réseau. Chaque proesseur exéute les fontions aratéris-tiques de leurs neurones. Les réations de sorties et de onnexions des di�érents neurones (appelsà DelareOutput() et ConnetAt()) réent la topologie du réseau de neurone simulé (voir�gure 8.12). Durant l'exéution, des neurones et des onnexions peuvent être réés et d'autres33. Il est ainsi possible d'utiliser le terme proesseur pour parler des proessus.
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Fig. 8.10 � Seonde étape. La bibliothèque rée les proessus permettant l'exéution parallèle.
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Fig. 8.11 � Troisièmes étape. Les neurones demandés sont répartis équitablement sur lesdi�érents proessus.



136 Chapitre 8. L'implantation de la bibliothèque sur mahines parallèlesdétruits.L'exéution se termine à la mort de tous les neurones qui omposent le réseau.

Fig. 8.12 � Quatrième étape. La bibliothèque lane e�etivement l'exéution du réseau deneurones arti�iels. Les neurones sont alors réés et exéutés sur leur proesseur h�te. Durantl'exéution par yle des neurones du réseau, la topologie du réseau de neurones est onstruite.8.6.2 L'exéution des proessusAu niveau des di�érents proessus, l'exéution parallèle d'un réseau se déroule omme pré-senté dans la �gure 8.13. Chaque étape de alul du réseau (exéution d'un yle d'une fontionaratéristique de haun de ses neurones) est onstituée de deux synhronisations ave les autresproessus/proesseurs utilisés pour l'exéution. Ces synhronisations protègent la phase de miseà jour des neurones portés par le proessus. Le proessus sort de la boule lors de la mort detous les neurones du réseau. Ainsi, même lorsque tous ses neurones sont morts, un proesseurpeut potentiellement aueillir de nouveaux neurones réés par le réseau.
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Fig. 8.13 � Les di�érentes étapes de l'exéution d'un réseau, au niveau d'un proessus.



138 Chapitre 8. L'implantation de la bibliothèque sur mahines parallèles



Chapitre 9Exemples d'implantations etperformanesPour illustrer les potentialités de la bibliothèque, nous présentons dans e hapitre troisexemples d'implantation de réseaux onnexionnistes à l'aide de notre bibliothèque de simulationet les performanes obtenues sur mahine parallèle ave es implantations. Nous présentons uneimplantation d'une arte auto-organisatrie de Kohonen ([Kohonen, 1989℄ et page 33), d'unréseau growing neural gas ([Fritzke, 1995℄ et page 36) et d'un réseau ontextuel utilisant desOWE ([Pian, 1995℄, page 30), réseau à ouhes prohe du pereptron multi-ouhes intégrantune dimension ontextuelle dans le alul des poids.Ces arhitetures vont nous permettre d'étudier l'implantation et les performanes parallèlesd'un réseau lassique ave la arte de Kohonen, d'une arhiteture évolutive ave le modèlegrowing neural gas puis des réseaux à ouhes et leur élagage ave l'arhiteture OWE.Les performanes présentées ont été obtenues sur une Origin2000 de SGI, mahine paral-lèle de type MIMD à mémoire partagée distribuée. La mahine sur laquelle nous avons e�etuénos mesures est dotée de 64 proesseurs répartis sur des artes bi-proesseurs onnetées enhyperube, ette mahine possède 8 Go de mémoire lassique et 4 Mo de mémoire ahe. Lesperformanes sont mesurées sur la mahine en mode �plusieurs utilisateurs�, mode fréquent d'uti-lisation pour e type de mahines. Les mesures sont e�etuées sur le temps utilisateur rendupar le système (à l'aide de mesure de temps externe à l'appliation, mesures fournies par lesystème d'exploitation).Nous détaillerons préisément les phases d'implantation de la arte de Kohonen et, la métho-dologie étant aquise, nous passerons plus rapidement sur les deux modèles suivants.9.1 L'implantation d'une arte auto-organisatrie de KohonenComme nous l'avons préédemment vu, une arte auto-organisatrie se présente, ommemontré dans la �gure 9.1, sous la forme d'une topologie préise, grille de une à trois dimensionsle plus souvent, permettant de représenter, dans un espae de faible dimension, des entrées d'unespae de plus grande dimension.9.1.1 L'algorithme lassiqueL'algorithme séquentiel de l'apprentissage d'une arte auto-organisatrie se déroule ommedérit dans l'algorithme 9.1. Pour haun des exemples présentés au réseau, l'apprentissage se139



140 Chapitre 9. Exemples d'implantations et performanes

Vecteur d’entréeFig. 9.1 � Une arte auto-organisatrie de Kohonen sous forme d'une grille à deux dimensions.déroule en trois phases.Algorithme 9.1 Algorithme séquentiel d'un apprentissage de arte de Kohonenpour haque exemple fairepour tous les neurones de la arte de Kohonen faireCalul de la distane du neurone à l'exemple Phase 1�n pourDétermination du neurone vainqueur : le plus prohe de l'exemple Phase 2pour Tous les neurones de la grille faire Phase 3si neurone vainqueur alorsModi�ation des poids du neurones pour le rapproher fortement de l'exemplesinonModi�ation des poids du neurone selon le prinipe du hapeau mexiain�n si�n pour�n pour1. Chaque neurone détermine sa distane à l'exemple présenté en entrée. Ce alul de distanepeut, par exemple, se faire par une distane simple omme elle présentée dans l'équation9.1, mais il en existe d'autres, en fontion des propriétés reherhées de la arte.2. Le neurone vainqueur, neurone de plus petite distane à l'exemple, est déterminé.3. Le neurone vainqueur et les di�érents neurones du réseau modi�ent leurs poids en fontionde leur proximité au neurone vainqueur, selon une fontion en hapeau mexiain (voir 2.11).distane = n�1Xi=0 jwi �Eij2 (9.1)



9.1. L'implantation d'une arte auto-organisatrie de Kohonen 1419.1.2 L'algorithme distribuéUne première approhe pour l'implantation de e modèle à l'aide de notre bibliothèque seraitde dé�nir la fontion d'itération des neurones en trois phases, omme dérit dans l'algorithme9.2. Les exemples présentés au réseau sont délarés omme des variables globales du réseau.Algorithme 9.2 Première approhe d'une fontion d'itération d'un neurone d'une arte deKohonenLeture de l'exemple ourantDétermination de ma distane à l'exemple Phase 1Détermination du neurone vainqueur Phase 2Modi�ation de mes poids selon ma proximité au neurone vainqueur Phase 3Cet algorithme ne peut pas être e�etué sur un seul yle, un neurone ayant besoin de ladistane de tous les autres neurones pour déterminer le neurone vainqueur. Il faut don s'assurerde la �n de la Phase 1 de tout le réseau avant que haque neurone puisse exéuter la Phase 2.L'apprentissage d'un exemple doit don être e�etué sur deux yles, omme le montre l'algo-rithme 9.3. Ce qui assure au neurone le alul de toutes les distanes avant sa détermination duvainqueur.Algorithme 9.3 Première approhe d'une fontion d'itération d'un neurone d'une arte deKohonen, apprentissage sur deux ylessi yle pair alorsLeture de l'exemple ourantDétermination de ma distane à l'exemple Phase 1sinonDétermination du neurone vainqueur Phase 2Modi�ation de mes poids selon ma proximité au neurone vainqueur Phase 3�n siCette méthode implique une onnexion de haque neurone à tous les autres neurones duréseau pour obtenir leur distane à l'exemple (Phase 2 ). De plus, la Phase 2 est e�etuée, àl'identique, par tous les neurones du réseau. Cette phase ne faisant appel à auune spéi�itéloale, il est don possible, omme pour l'algorithme séquentiel du réseau, de n'e�etuer ettephase qu'une seule fois, pour tous les neurones du réseau.Pour espérer une exéution e�ae, il faut alors réer, omme le montre la �gure 9.2, unneurone supplémentaire, e�etuant ette détermination du neurone vainqueur. Ce neurone, quenous appellerons neurone maître est onneté à tous les neurones de la arte, eux-i n'étant plusonnetés qu'au neurone maître.L'apprentissage d'un exemple néessite maintenant trois yles. L'algorithme de la fon-tion d'itération des neurones de la arte devient l'algorithme 9.4, et elui du neurone maîtrel'algorithme 9.5.
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Vecteur d’entréeFig. 9.2 � Un neurone est ajouté au réseau pour e�etuer le alul du neurone vainqueur.
Algorithme 9.4 Algorithme de la fontion d'itération des neurones de la arte sur trois yles.si Premier yle alorsLeture de l'exemple ourantDétermination de ma distane à l'exemple Phase 1sinon si Seond yle alorsPas d'ation Phase 2sinonModi�ation de mes poids selon ma proximité au neurone vainqueur Phase 3�n si
Algorithme 9.5 Algorithme de la fontion d'itération du neurone maître sur trois yles.si Premier yle alorsPas d'ation Phase 1sinon si Seond yle alorsDétermination du neurone vainqueur Phase 2sinonPas d'ation Phase 3�n si



9.1. L'implantation d'une arte auto-organisatrie de Kohonen 143Au ours de l'apprentissage, le rythme d'exéution de haque neurone est don :... Nouveau ylePhase 3 Nouveau yleNouvel exemple Phase 1 Nouveau ylePhase 2 Nouveau ylePhase 3 Nouveau yleNouvel exemple Phase 1 Nouveau ylePhase 2 Nouveau ylePhase 3 Nouveau yle... Nouveau yleEn fait, et pour �nir, il n'est pas indispensable de synhroniser les neurones de la arte entreles phases 3 et 1. Un neurone de la arte n'a besoin d'auune information issue de l'exéution dela Phase 3 des autres neurones pour aluler sa distane à un nouvel exemple (Phase 1 ).Il est don possible d'e�etuer l'apprentissage selon le rythme suivant :... Nouveau ylePhase 3 Nouveau yleNouvel exemple Phase 1Phase 2 Nouveau ylePhase 3 Nouveau yleNouvel exemple Phase 1Phase 2 Nouveau ylePhase 3 Nouveau yle...L'apprentissage d'un exemple du orpus s'e�etue don maintenant sur deux yles, la leturedu premier exemple s'e�etuant lors de la fontion d'initialisation des neurones de la arte. Lesfontions d'itération des neurones de la arte et du neurone maître sont alors implantées tel quemontré dans les algorithmes 9.6 et 9.7.Algorithme 9.6 Algorithme �nal de la fontion d'itération des neurones d'une arte de Kohonensur deux yles.si Cyle pair alorsPas d'ation Phase 2sinonModi�ation de mes poids selon ma proximité au neurone vainqueur Phase 3Leture du nouvel exempleDétermination de ma distane à l'exemple Phase 1�n si9.1.3 L'implantation sur le simulateurNous présentons maintenant les étapes les plus marquantes de l'implantation de l'algorithmedé�ni préédemment.



144 Chapitre 9. Exemples d'implantations et performanesAlgorithme 9.7 Algorithme �nal de la fontion d'itération du neurone maître sur deux yles.si Cyle pair alorsDétermination du neurone vainqueur Phase 2sinonPas d'ation Phases 1 et 3�n siPour distinguer le neurone maître des autres neurones de la arte nous implantons deux typesde neurones, haque type est dé�ni par ses trois fontions aratéristiques.C'est le neurone maître qui dé�nit, pour l'ensemble du réseau, le prohain exemple à prendreen ompte. Les variables loales des di�érents neurones sont implantées omme montré dansl'exemple 18 pour les neurones de la arte, et dans l'exemple 19 pour le neurone maître. Pourpermettre de transmettre toutes les données voulues, le neurone maître dispose d'une sortie detype struturée : SortMait./* Délaration du type des variables loales des neurones */typedef strut {float distane; /* ativation du neurone */float *weight; /* Poids du neurone */anal_in link0; /* onnexion au neurone maître */} NeurLoal;Exemple 18 : Type des variables loales des neurones de la arte./* Délaration du type de la sortie du maître */typedef strut {int exemple; /* Prohain exemple à traiter */int vainqueur; /* Dernier neurone vainqueur */int voisinage; /* Voisinage orrespondant au vainqueur i-dessus */har etape; /* Etape en ours dans l'itération */} SortMait;/* Délaration du type des variables loales du neurone maître */typedef strut {anal_in *link; /* Tableau des liens ave les neurones de la arte */SortMait output; /* Sortie de type struturé du réseau */int iterations; /* Compteur d'itérations */} MaitreLoal; Exemple 19 : Type des variables loales du maître.Pour délarer sa sortie, le neurone maître doit délarer une fontion de opie de elle-i.Malgré le type struturé, ette fontion reste très simple, omme le montre l'exemple 20. Nousne présenterons pas la fontion de opie des neurones de la arte, la sortie étant de type simple



9.1. L'implantation d'une arte auto-organisatrie de Kohonen 145float et la fontion de opie semblable à elle déjà vue ave l'exemple du jeu de la vie (exemple 2page 106).SortMait *CopieOutput(SortMait *modele){ SortMait *tmp;tmp = (SortMait *) mallo(sizeof(SortMait));*tmp = *modele;return tmp;} Exemple 20 : Fontion de opie de la sortie du neurone maître.Lors de la phase d'initialisation des neurones de la arte de Kohonen (exemple 21), le neuronese onnete au neurone maître, neurone d'immatriulation 0, et il délare sa variable ativationomme sortie. Lors du premier alul de sa distane, néessaire pour un apprentissage de haqueexemple sur deux yles, le neurone détermine don sa variable ativation.void init_neurone(){ NeurLoal *MesVarLo;/* Délaration des variables loales */MesVarLo = (NeurLoal *) mallo(sizeof(NeurLoal));InitLoVar(MesVarLo);/* Initialisation des poids du neurones */MesVarLo->weight = initialisation_poids();/* Délaration de la sortie du neurone *//* e sera juste son ativation */DelareOutput(&(MesVarLo->ativation), CopieAtivation);/* Délaration des onnexions du neurone *//* onnexion au neurone 0 */MesVarLo->link0 = onnet_in(0);/* Détermination de la premiere ativation */MesVarLo->ativation = distane_au_modele(MesVarLo->weight,exemple[Prems℄);} Exemple 21 : Fontion d'initialisation des neurones de la arte.Au ours de la fontion d'initialisation du neurone maître, il délare sa variable output ommesortie et se onnete à tous les neurones de la arte (nb_neurones étant une variable globale du



146 Chapitre 9. Exemples d'implantations et performanesprogramme 34). Ensuite, le neurone maître détermine le prohain exemple utilisé par les neu-rones (le premier était, aussi, une variable loale : Prems, déterminée dans la partie main() duprogramme).void init_master(){ int i;MaitreLoal *MesVarLo;/* Délaration des variables loales */MesVarLo = (MasLoal *) mallo(sizeof(MaitreLoal));InitLoVar(MesVarLo);MesVarLo->output.etape = 0;MesVarLo->iteration = 0;/* Délaration de la sortie du neurone */DelareOutput(&(MesVarLo->output), CopieOutput);/* Délaration des onnexions du neurone *//* Il est lié a tous les autres */MesVarLo->link = (anal_in *) mallo(nb_neurones * sizeof(anal_in));for (i = 0; i < nb_neurones; i ++)MesVarLo->link[i℄ = onnet_in(i+1);/* Détermination de la premiere ativation */MesVarLo->output.exemple = rand() % TAILLE;} Exemple 22 : Fontion d'initialisation du neurone maître.Les exemples 23 et 24 présentent les fontions d'itération des deux types de neurones. Larépartition de l'apprentissage d'un exemple sur deux yles est réalisée par la fontion C swith.Les fontions de terminaison (exemples 25 et 26) et la fontion main() du programme(exemple 27) sont données à titre d'illustration. Le tableau des exemples est une variable globaledu programme, e qui permet aux di�érents neurones de le lire.
34. Ce qui ne pose auun problème ar elle n'est utilisée qu'en leture.
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void iter_neurone(){ NeurLoal *MesVarLo;SortMait *Master;/* Réupération des variables loales */DeLoVar(MesVarLo);/* Réupération de l'entrée */Master = InputCanal(SortMait, MesVarLo->link0);swith (Master->etape) {ase 0 :/* Le neurone maître alule le vainqueur : rien */break;ase 1 :/* Mise à jour des poids des neurones */mise_a_jour(me(), Master->vainqueur, Master->voisinage, Master->iterations ,MesVarLo->weight);/* Calul de la distane au nouvel exemple */MesVarLo->anien = Master->exemple;MesVarLo->ativation = distane_au_modele(MesVarLo->weight, exem[Master->exemple);break;}} Exemple 23 : Fontion d'itération des neurones de la arte.
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void iter_master(){ MaitreLoal *MesVarLo;float smallest, ativ;int i;/* Réupération des variables loales */DeLoVar(MesVarLo);/* Condition de terminaison */if (MesVarLo->iterations > 100000)kill_all();elseswith (MesVarLo->etape) {ase 0 :/* Détermination du vainqueur *//* Réupération de l'entrée 0 */smallest = *InputCanal(float, MesVarLo->link[0℄);OutputField(SortMait, vainqueur) = ReturnOrigin(MesVarLo->link[0℄);for(i = 1; i < nb_neurones; i++) {/* Réupération de l'entrée i */ativ = *InputCanal(int, MesVarLo->link[i℄);if(*ativ < smallest) {smallest = ativ;OutputField(SortMait, vainqueur) = ReturnOrigin(MesVarLo->link[i℄);}} /* Calul du voisinage */OutputField(SortMait, voisinage) = DetermVoisinage(MesVarLo->iterations);/* inrementation du ompteur d'étapes */OutputField(SortMait, etape) = 1;break;ase 1 :/* Détermination du prohain exemple */MesVarLo->output.exemple = rand() % TAILLE;MesVarLo->iterations ++;OutputField(SortMait, etape) = 0;break;}} Exemple 24 : Fontion d'itération du neurone maître.
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void term_neurone(){ NeurLoal *MesVarLo;DeLoVar(MesVarLo);free(MesVarLo->weight);free(MesVarLo);} Exemple 25 : Fontion de terminaison des neurones de la arte.
void term_master(void *VarLo){ MaitreLoal *MesVarLo;DeLoVar(MesVarLo);free(MesVarLo->link);free(MesVarLo);} Exemple 26 : Fontion de terminaison du neurone maître.
void main(){ int nb_proess, i;nb_neurones = 100 * 100; /* Dimension de la arte de Kohonen */nb_proess = 3;Prems = rand() % TAILLE; /* Détermination du premier exemple */InitNetwork(nb_neurones, nb_proess); /* Initialisation */for(i = 1; i < nb_neurones; i ++) { /* Création des neurones */MakeNeuron(init_neurone, iter_neurone, term_neurone, i);}/* Création du maître ave l'immatriulation "0" */MakeNeuron(init_master, iter_master, term_master, 0);ExeuteNetwork(); /* Exéution du réseau */FreeNetwork(); /* Petit ménage */} Exemple 27 : Fontion prinipale d'une arte de Kohonen.



150 Chapitre 9. Exemples d'implantations et performanes9.1.4 PerformanesNous présentons ii les performanes obtenues ave une arte de Kohonen implantée ommeprésenté i-dessus.Ces résultats ont été obtenus sur une arte de 100 x 100 neurones, sur un apprentissage de100000 itérations.La �gure 9.3 présente les temps d'exéution du réseau, implanté ave notre bibliothèque, enfontion du nombre de proesseurs utilisés pour l'exéution.Nous présentons, en plus des résultats obtenus, le temps de référene séquentiel. Ce tempsorrespond à l'exéution d'une même arte de Kohonen à l'aide d'un programme C séquentiel etoptimisé. Le programme séquentiel est ompilé ave les mêmes options que le programme de labibliothèque et exéuté sur un proesseur de l'Origin2000.
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Fig. 9.3 � Temps d'exéution d'une arte de Kohonen en fontion du nombre de proesseursutilisés. Le temps de référene séquentiel est indiqué en référene.La �gure 9.4 représente l'aélération obtenue ave ette appliation, en fontion du nombrede proesseurs utilisés. Cette aélération est obtenue par l'équation 9.2. A �n de omparaison,nous présentons sur ette ourbe l'aélération idéale 35 et l'aélération par rapport au tempsséquentiel de référene, obtenue par l'équation 9.3.Aélération sur P proesseurs = Temps d'exéution sur P proesseursTemps d'exéution sur 1 proesseur (9.2)Aélération % séquentiel = Temps d'exéution sur P proesseursTemps de référene séquentiel (9.3)Ces ourbes nous donnent plusieurs informations onernant le oût séquentiel de notre bi-bliothèque et l'évolution temporelle de l'aélération.Le oût séquentiel de la bibliothèque Le oût séquentiel de la bibliothèque orrespond auoût, en temps d'exéution, ajouté par notre bibliothèque sur un seul proesseur. Il est ii de35. Aélération sur P proesseurs = P.
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Fig. 9.4 � Aélération d'une arte de Kohonen. Nous avons plaé l'aélération idéale(Aélération = Nombre de proesseurs utilisés) et l'aélération par rapport au tempsd'exéution du programme séquentiel.1,95 : la bibliothèque e�etue son exéution séquentielle 1,95 fois plus lentement que le programmeséquentiel de référene. A ela plusieurs expliations.Nous avons utilisé un programme séquentiel optimisé d'apprentissage de arte de Kohonen. Ceprogramme, pour aélérer les appliations, ne se onforme don plus exatement aux algorithmesprésentés préédemment.Notre bibliothèque est générale, elle permet d'implanter toute sorte de réseaux de neuroneset n'est don pas optimisée pour un type spéi�que. Par exemple, la bibliothèque exéute toutesles fontions d'itération de tous les neurones de la arte pendant la Phase 2, la phase de détermi-nation du neurone vainqueur par le neurone maître, le programme séquentiel ne prend pas ettepeine, et ette di�érene se répète pour haque itération.L'aspet général de la bibliothèque entraîne aussi un oût en mémoire supérieur. Tout neuronede la arte de Kohonen possède les variables lui permettant potentiellement d'être, par exemple,utilisé par les fontions spéi�ques des réseaux à ouhes. Ce n'est évidemment pas le as duprogramme séquentiel.La bibliothèque devient toutefois plus rapide que le programme séquentiel dès l'utilisationd'un seond proesseur.Les phases d'aélération Ces ourbes de performane nous permettent de nous foalisersur deux phases présentes dans l'aélération, obtenues ave peu de proesseurs. Ces phases seretrouvent fréquemment sur les appliations implantées ave notre simulateur. Une premièrephase d'hyper-aélération (de 1 à 4 proesseurs utilisés) et une seonde phase de ralentissementde l'aélération (de 4 à 8 proesseurs utilisés).La première phase est essentiellement due à l'utilisation des ahes mémoires. La multiplia-tion des proesseurs utilisés entraîne une augmentation de la mémoire ahe, plus rapide d'aès,et un meilleur plaement des données par rapport aux proesseurs qui les utilisent. Ainsi, aveun seul proesseur, la mémoire ahe de e proesseur ne su�t pas à stoker les données qu'ilutilise, d'autant que notre bibliothèque est hère en oupation de mémoire. Le nombre d'a-ès à des mémoires plus lentes est élevé. L'augmentation du nombre de proesseurs apporte undouble avantage. Chaque proesseur utilise moins de données et l'espae global de mémoire ahe



152 Chapitre 9. Exemples d'implantations et performanesdisponible pour l'appliation augmente.La seonde phase montre un tassement de l'aélération. Le nombre de proesseurs utilisésaugmente et la part des ommuniations et des synhronisations entre les proesseurs augmentepar rapport à la part dédiée aux aluls. Nous gardons néanmoins une bonne aélération jusqu`àhuit proesseurs (88 % d'aélération).9.2 L'implantation d'un modèle inrémentalPour tester les performanes de la bibliothèque sur des réseaux évolutifs, nous avons implantéet exéuté un modèle de onstrution dynamique de arte auto-organisatries : Growing neuralgas.

Fig. 9.5 � Un ensemble de données...Comme nous l'avons préédemment vu (en page 36), un réseau de type Growing neuralgas onstruit une arte auto-organisatrie pour reouvrir au mieux un espae de données. Parexemple, pour reouvrir l'espae de données représenté dans la �gure 9.5, le réseau débute avepeu de neurones, deux pour notre implantation, puis ajoute des neurones au réseau au gré del'exéution (�gure 9.6), jusqu'à reouvrir de manière satisfaisante l'espae des exemples (�gure9.7).L'algorithme de Growing neural gas n'est pas très di�érent de elui des artes de Kohonen.Les prinipaux hangements sont la réation dynamique des neurones et l'évolution par appren-tissage de la topologie. Les neurones alulent leur distane de manière similaire, un neuronemaître dé�nit les deux neurones vainqueurs requis par l'algorithme. Ces deux neurones vain-queurs modi�ent ensuite leurs poids pour se rapproher de l'exemple et réent ou renforent leuronnexion topologique 36.Nous ne détaillerons ni l'algorithme ni l'implantation de ette arhiteture à l'aide de notrebibliothèque ar ils n'apporteraient rien de plus à la ompréhension des implantations. Préisons36. Ces onnexions apportent une information sur la proximité des neurones du réseau, elles ne sont pas desonnexions au sens de la ommuniation entre neurones.



9.2. L'implantation d'un modèle inrémental 153

(a) Le réseau démarre ave peu de neu-rones. (b) Les neurones s'ajoutent pour reou-vrir les entrées.Fig. 9.6 � Deux étapes de développement du réseau sur l'espae des entrées de la �gure 9.5.

Fig. 9.7 � Fin de l'apprentissage. Le réseau représente l'espae des données.



154 Chapitre 9. Exemples d'implantations et performanesseulement que le neurone maître gère la réation et l'initialisation du neurone nouvellement réé(il est plaé entre les deux neurones de plus forte erreur aumulée sur les exemples passés).Cette réation se fait à l'aide de la fontion NewNeuron() fournie par la bibliothèque.En termes de performanes, les exéutions du Growing neural gas donnent les temps d'exé-ution montrés dans la �gure 9.8 et les aélérations de la �gure 9.9. Le réseau présenté débutel'apprentissage ave deux neurones et le termine ave 1500, le réseau est exéuté de manièretotalement identique pour haque mesure de temps.
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9.3. L'implantation d'un modèle à ouhes 155neurones au parallélisme matériel, nous obtenons une aélération de plus de 26 sur 32 pro-esseurs. Comme nous l'avons vu ave l'exemple préédent, les implantations à l'aide de notrebibliothèque ne tiennent absolument pas ompte des ontraintes liées à la programmation surmahines parallèles : auune des spéi�ités évoquées dans le hapitre 3 n'est prise en harge parle programmeur. En revanhe, la bibliothèque masque bien les inompatibilités du parallélismeà grain �n des réseaux de neurones pour l'utilisation des mahines MIMD. L'utilisation de lamémoire partagée pour masquer les envois de messages entre les unités des réseaux permet àla bibliothèque de réduire au mieux les oûts liés à es éhanges de données et aux fréquentessynhronisations entre les proesseurs.Les résultats, en termes de performanes parallèles, sont don satisfaisants pour des arhite-tures onnexionnistes répondant à notre formalisme, le parallélisme de neurones. Ce formalismepermet au simulateur d'e�etuer au mieux la transition sur les mahines parallèles.9.3 L'implantation d'un modèle à ouhesNous présentons maintenant un modèle onnexionniste développé dans notre équipe. Nousavons implanté l'élagage d'un réseau ontextuel. Ce réseau ontextuel est un pereptron multi-ouhes pour lequel haque poids est déterminé par un réseau onnexionniste propre, dit OWE,omme montré dans la �gure 9.10. Les réseaux OWE sont des pereptrons multi-ouhes, re-evant les mêmes entrées que le réseau prinipal. Notre équipe utilise ette arhiteture poure�etuer de la prédition d'atténuation de hamps radioéletrique [Bougrain, 2000℄ dans le adred'une ollaboration ave Frane Téléom. Il s'agit de e que l'on peut appeler une grosse appli-ation, tant par le nombre d'entrées du réseau (32) que par la taille des orpus qui se hi�re endizaines de milliers d'exemples.Nous utilisons un réseau ontenant trois ouhes, une ouhe d'entrée de 32 neurones, uneouhe ahée de 10 neurones et un unique neurone en sortie. Les OWE, réseaux de détermina-tions des poids du réseau prinipal, disposent de la même topologie (32�10�1). Nous obtenonsainsi un réseau à 14190 neurones, pour une arhiteture ontenant 993 ouhes.L'élagage de e réseau a pour objetif de mettre en valeur les paramètres importants del'espae des entrées et de transformer un réseau �lourd� en un réseau plus failement maniable.A titre d'illustration, la �gure 9.11 présente l'état du réseau de la �gure 9.10 après élagage. Ilsemble intéressant d'implanter e réseau à l'aide de notre bibliothèque. Cela permet de disposerde la puissane du parallélisme pour l'apprentissage et d'exéuter ensuite le réseau élagué, moinslourd en alul, sur plate-forme séquentielle.La phase d'apprentissage de e réseau, phase qui omprend l'élagage, est basée sur un algo-rithme de rétro-propagation de l'erreur.Les ourbes 9.12 et 9.13 présentent les performanes obtenues pour la phase d'apprentissagede e réseau.Les performanes obtenues sur ette arhiteture sont peu satisfaisantes : l'apprentissage esttrois fois plus rapide sur huit à dix proesseurs (voir �gure 9.13). Ces résultats s'expliquent parla philosophie même de notre bibliothèque. Ce simulateur propose d'utiliser le parallélisme in-trinsèque des modèles onnexionnistes pour l'implantation sur mahine parallèle. Or l'algorithmede rétro-propagation du gradient ne orrespond pas à e parallélisme.Cet algorithme peut être onsidéré omme séquentiel par ouhe. En e�et, les ouhes sont
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Fig. 9.10 � Un réseau à ouhe prenant en ompte le ontexte dans le alul de ses poids.Chaque poids des onnexions du réseau prinipal (représenté en haut, horizontalement) estdéterminé par un pereptron multi-ouhes, appelé OWE (représenté en bas, vertialement). Lesentrées du réseau prinipal (trois sur la �gure) sont identiques aux entrées présentées auxréseaux OWE.

Fig. 9.11 � Réseau ontextuel après élagage.
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158 Chapitre 9. Exemples d'implantations et performanesévaluées les unes à la suite des autres, des entrées vers la sortie, pour aluler l'ativité du réseau,puis de la sortie vers l'entrée pour rétro-propager l'erreur, et ela pour haque exemple du orpus.En fait, et malgré le nombre de neurones présents dans le réseau (14190), très peu sont atifssimultanément au ours d'un yle. Par exemple, lors de l'évaluation de la ouhe ahée duréseau prinipal, seuls les dix neurones de ette ouhe sont atifs, les autres étant inatifs. Lorsde l'évaluation de la sortie du réseau prinipal, seul e neurone de sortie est atif.Si l'utilisation de notre simulateur ne permet pas l'obtention de performanes en termesde temps d'exéution, elle a grandement failité l'implantation de e type d'arhitetures. Lesdi�érentes fontionnalités o�ertes par la bibliothèque pour la manipulation des neurones parouhes ont fortement abaissé le temps d'implantation de la topologie du réseau et le tempsd'implantation de son apprentissage par élagage [Bougrain et Bonifae, 2000; Bougrain, 2000℄.Pour e type de réseau à arhiteture omplexe, notre bibliothèque permet don une im-plantation rapide, mais la rétro-propagation ne permet pas d'obtenir de bonnes performanes entemps e�etifs de aluls.9.4 ConlusionLes exemples d'implantation vus dans e hapitre nous élairent sur plusieurs aratéristiquesde la bibliothèque.En termes d'implantation, la bibliothèque permet d'implanter toute sorte de réseaux de neu-rones. Une simulation e�etuée à l'aide de la bibliothèque n'utilise que le parallélisme des réseauxde neurones pour l'implantation. Auun point de l'implantation n'est dité par les ontraintes deprogrammation sur mahine parallèle. L'algorithme séquentiel, ramené au niveau des neurones,peut don être utilisé pour e�etuer es implantations.En termes de temps d'exéution parallèle, si notre bibliothèque permet d'implanter des ré-seaux d'arhitetures variées, les performanes obtenues sont plus hétérogènes. Utilisant lespropriétés de parallélisme intrinsèque des réseaux onnexionnistes, notre bibliothèque permetd'obtenir de bonnes performanes sur des modèles répondant à e parallélisme. Les réseaux àapprentissage par rétro-propagation du gradient ne peuvent pas obtenir de bonnes aélérations,le nombre de neurones atifs simultanément étant très faible et les neurones étant peu de tempsatifs sur le temps total d'ativité du réseau. De plus, le aratère générique de notre bibliothèqueentraîne un ralentissement séquentiel de nos appliations. Sur un seul proesseur, notre biblio-thèque n'est pas ompétitive ave un programme séquentiel optimisé. L'une des raisons de eralentissement est le poids en mémoire des appliations. Toute arhiteture développée porte enelle, plus préisément dans sa mémoire, les aratéristiques permettant l'ériture et l'exéutionde toutes les autres arhitetures onnexionnistes.Dans le adre de ette thèse, nous avons hoisi de disuter les performanes de notre bi-bliothèque sur des modèles lassiques ou utilisant des algorithmes lassiques bien di�usés dansla ommunauté, en négligeant les modèles d'inspiration biologique de di�usion (enore) res-treinte. Ce hoix nous permet de présenter les algorithmes (simples) de es modèles et leurimplantation, alors que la présentation des algorithmes, plus omplexes [Frezza-Buet, 1999;Rougier, 2000℄, des modèles biologiques aurait ertainement été plus fastidieuse pour le le-teur. Il est ependant lair que ette bibliothèque a aussi (et peut-être surtout) pour voationd'implanter des modèles biologiques tels que eux développés dans notre équipe. Si de telles réa-lisations sont enore en ours d'étude, les résultats obtenus ave les réseaux dynamiques Growing



9.4. Conlusion 159Neural Gas laissent espérer de bons résultats, tant pour les failités d'implantation que pour lesperformanes parallèles.Nous n'avons présenté ii que des exemples de réseaux de grande taille, la reherhe depuissane de alul n'étant e�etive que pour e type de réseaux. Mais il est lair que, pour obtenirdes résultats signi�atifs en performanes sur mahine parallèle, notre bibliothèque néessite desréseaux omportant un grand nombre de neurones. Il faut en e�et un nombre de neurones su�santpour que les temps de alul des neurones au ours d'un yle reouvrent les temps de migrationdes di�érentes zones mémoires partagées et les phases de synhronisation.
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ConlusionNous avons présenté dans e manusrit un nouveau simulateur de réseaux de neurones arti-�iels. Ce simulateur, présenté sous la forme d'une bibliothèque de fontions sur le langage C,propose de développer des réseaux onnexionnistes en s'appuyant sur un formalisme prohe dumodèle biologique, le parallélisme de neurones. Il permet d'implanter des réseaux de grande tailleet d'utiliser les mahines parallèles de type MIMD à mémoire partagée pour les exéutions.Une étude détaillée des modèles onnexionnistes nous a permis de mettre à jour les grandesaratéristiques, parallèles et topologiques, des réseaux de neurones. De ette étude, nous avonsextrait le formalisme parallèle des modèles proposés pour leur implantation, puis les besoinsen termes de onstrution des réseaux, d'implantation des unités de base des réseaux et desonnexions entre es unités.De l'étude du parallélisme informatique, nous avons extrait les spéi�ités liées à la program-mation sur les mahines parallèles atuelles, puis les aspets tehnologiques importants de esmahines.Ces deux études ont onvergé pour aboutir à notre bibliothèque de simulation de réseaux deneurones. Pour proposer un outil attratif et e�ae, ette bibliothèque est une passerelle entredeux parallélismes distints. Les réseaux de neurones sont développés suivant un parallélisme àgrain �n, ave un protoole de ommuniation entre les unités, protoole prohe de la ommu-niation par envois de messages. Les exéutions parallèles répondent à un parallélisme à grosgrain, utilisant un protoole de partage de mémoire pour les ommuniations entre les di�érentsproesseurs. Le point entral de nos travaux est l'utilisation des spéi�ités parallèles des modèlesonnexionnistes pour permettre l'exploitation du parallélisme matériel, le premier parallélismemasquant totalement le seond.C'est l'utilisation de la mémoire partagée, à notre onnaissane inédite dans le domaine dela simulation des réseaux onnexionnistes, qui permet d'obtenir de bons résultats sur nos deuxobjetifs prinipaux en matière de simulateur :� Les programmes s'implantent en ramenant les algorithmes séquentiels lassiques au niveaudu parallélisme naturel des neurones, sans interférenes du parallélisme matériel. L'implan-tation des réseaux au niveau des neurones failite l'ériture, la lisibilité et la modi�ationdes programmes. Ainsi, en utilisant notre simulateur et les fontions qu'il propose, un utili-sateur pense et implante ses réseaux omme un ensemble de neurones pouvant être exéutésde manière onurrente. La bibliothèque o�re les fontions permettant au programmeur dedé�nir des neurones et leurs onnexions.� Les performanes sur mahines parallèles MIMD à mémoire partagée sont satisfaisantespour les réseaux répondant à notre modèle théorique, 'est-à-dire les réseaux dont lesneurones sont atifs simultanément au ours de l'exéution du réseau.Néanmoins notre bibliothèque aompagne sa génériité d'un oût séquentiel onséquent et161



162 Conlusiond'un fort oût en espae mémoire pour les appliations. Si nos appliations peuvent être exéutéessur mahines séquentielles, elles n'y sont pas en onurrene ave des implantations optimisées.C'est ave les exéutions sur mahines parallèles, sur lesquelles nos appliations sont implantéespour être performantes que la omparaison doit se faire. De plus, les performanes obtenues sontlimitées aux réseaux répondant à notre formalisme. Notre simulateur ne peut pas laisser espérerde performanes sur des algorithmes ne répondant pas au parallélisme de neurones, omme larétro-propagation du gradient.Une propriété importante de notre simulateur est qu'il permet l'implantation de réseauxde grandes tailles. L'utilisation des mahines parallèles permet de disposer d'une importantepuissane de alul et d'espae mémoire onséquent. Le formalisme d'implantation des réseauxpermet de plus le développement de grands nombres d'unités, onnetées selon des topologiesvariées, tout en gardant des odes lisibles. L'implantation des neurones par la dé�nition desfontions aratéristiques de leur type, à l'instar de la programmation objet, laisse le ode lair,quel que soit le nombre de types di�érents de neurones implantés (il est aussi aisé d'ajouter,de soustraire ou de modi�er omplètement un type de neurones sans rien modi�er au reste duréseau).C'est pour ette failité d'implantation que nous avons déidé d'utiliser e simulateur pourdévelopper le modèle de réseau à ouhe ontextuel. Le simulateur nous a ainsi permis de déve-lopper le réseau, à partir de l'algorithme de base, et d'ajouter l'élagage à son apprentissage sansgrandes di�ultés.Pour toutes es raisons, un objetif important de notre travail serait atteint si notre simu-lateur devenait l'outil de développement de référene pour les modèles d'inspiration biologiquedéveloppés au sein de notre équipe. Ces réseaux sont en e�et onnus pour la omplexité de leursimplantations et pour leur oût en temps de alul, oût dû au nombre d'unités en onstanteroissane.Le formalisme proposé par le simulateur, assoié à la possibilité de travailler ave un nombreélevé de neurones, nous permet d'envisager l'étude des aratères et propriétés émergeant despopulations de neurones, et même de onstruire nos modèles en s'appuyant sur es populationsplut�t que de les simuler.En termes de perspetives, notre bibliothèque semble au début de son histoire. Outre lesaméliorations que nous souhaitons apporter au modèle de simulateur présenté, nous travaillonsatuellement au développement de la bibliothèque, en termes de spéi�ités tehniques ommeen termes de di�usion auprès de la ommunauté sienti�que.La première évolution tehnique onsistera à baisser le oût séquentiel de notre bibliothèque.Nous avons pour ela plusieurs pistes. Il est possible d'abaisser le poids des réseaux en mémoireen abaissant le poids de haun des neurones. Comme nous l'avons vu, tout neurone possèdepotentiellement toutes les fontionnalités o�ertes par la bibliothèque, par exemple la gestion parouhes. Le hoix de développement d'une bibliothèque nous interdit l'interprétation des réseauxavant exéution, interprétation qui aurait permis de spéialiser les neurones. Il est possible depallier ette di�ulté en favorisant le dialogue entre l'utilisateur et la bibliothèque par l'intermé-diaire des options de ompilation. La multipliation de es options de ompilation permettrait despéialiser les neurones sur les options topologiques hoisies par l'utilisateur, tout en lui laissantla possibilité de les roiser a�n de développer toute sorte d'arhiteture exotique.En termes d'enrihissement des outils proposés par la bibliothèque, quelques fontions pou-vant apporter un onfort de programmation peuvent être envisagées. Il serait par exemple possible



163de proposer une fontion permettant de spéi�er à la bibliothèque qu'un neurone souhaite êtreinatif pendant un nombre �ni de yles.Si des fontions peuvent être ajoutées, il est aussi possible d'améliorer le simulateur à d'autresniveaux. Nous travaillons atuellement à la mise au point de maros permettant de spéi�erdi�érents types d'unités. Nous spéi�ons en partiulier des modèles de olonnes ortiales, demaxi-olonnes et, à une autre granularité, de neurones à spikes.Pour failiter les développements et les études des réseaux (mais aussi les indispensables dé-monstrations logiielles ...), nous �nalisons atuellement un ensemble de fontions graphiquesadaptées à la bibliothèque et à son formalisme. Le formalisme proposé par la bibliothèque en-traîne la réation et la programmation expliite des di�érents neurones et de leurs onnexions.La nature même de e formalisme rend intéressant de proposer un outil graphique permettant devisualiser les neurones et les onnexions onstituant un réseau. Ces visualisations peuvent êtretrès utiles pour les phases d'expérimentation des réseaux, notamment pour suivre leur évolutiontopologique. Ces fontions permettent les visualisations présentées dans les �gures 9.5, 9.6, 9.7,9.10 et 9.11, et permettront d'obtenir de nombreuses informations sur les neurones en oursd'exéution du réseau. Pour ne pas perdre l'apport du parallélisme, les fontions graphiques sontgérées par un pipe graphique sur l'Origin2000.Nous souhaitons en�n di�user notre simulateur et le présenter à d'autres équipes onnexion-nistes, pour leur en proposer l'utilisation et obtenir des retours de es nouveaux utilisateurs. Uneollaboration ave l'université d'Amsterdam est en ours, dans e sens.Erite pour être implantée sur ordinateurs parallèles de type MIMD à mémoire partagée, notrebibliothèque devrait pouvoir résister à quelques générations d'ordinateurs parallèles, les grandsonstruteurs de ette tehnologie misant atuellement sur OpenMP, protoole de programmationadapté à es arhitetures parallèles.S'il est peu probable de voir émerger une tehnologie inadéquate pour les arhitetures desmahines parallèles, il est atuellement possible d'envisager une augmentation de l'o�re en ma-tière de luster de PCs. Ces réseaux, à hauts débits, d'ordinateurs séquentiels ont les avantagesd'un oût �nanier nettement inférieur aux mahines parallèles et d'un renouvellement de puis-sane potentiellement fréquent. Atuellement, es réseaux fontionnent sur la base d'envois demessages entre les di�érents modules du réseau.Notre simulateur ne peut pas être utilisé diretement sur e type d'arhiteture parallèle.Néanmoins, les reherhes en ours du �té des protooles de mémoire virtuellement partagéelaissent envisager des potentialités d'adaptation de notre bibliothèque sur es réseaux, mais avedes performanes probablement moindres. De plus, au vu de l'évolution tehnologique, il estprobable que des ommuniations par partage de mémoire entre les di�érents modules de esréseaux seront �rapidement disponibles� et e�aes sur es arhitetures.Le gros problème restant à résoudre, rapidement, est de trouver un nom à e simulateur deréseaux de neurones arti�iels implanté sous la forme d'une bibliothèque de fontions dédiées auonnexionnisme, e nom aurait en e�et permis d'alléger agréablement la leture de e manusrit,à ommener par ette phrase.
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Annexe AUn exemple d'implantation : GrowingNeural GasNous proposons, dans ette annexe, un exemple d'utilisation de la bibliothèque de simulation.Il s'agit ii de l'implantation de l'algorithme Growing Neural Gas [Fritzke, 1995℄. Cet algorithmepermet la onstrution dynamique de artes topologiques.L'implantation se fait à l'aide de deux types de neurones distints :� Un neurone Maître.� Des neurones Prototypes.Les neurones prototypes sont les neurones arti�iels de la arte topologique. Ils doivent,au ours de la phase d'apprentissage du réseau, représenter au mieux l'espae des exemples. Ilsdoivent aussi disposer de liens topologiques reliant les neurones qui représentent des propriétésprohes (qui ont un omportement omparable). Chaque neurone prototype est uniquement reliéau neurone maître en terme de onnexions neuronales (pour ommuniquer des informations).Les liens topologiques ne sont que des informations sur le réseau, ils ne fournissent auuneommuniation entre les di�érents neurones prototypes.Le neurone maître permet de déterminer, pour haun des exemples présenté en entrée duréseau, le neurone vainqueur. Il permet de déider de la réation de nouveaux neurones et dela position de es nouveaux neurones dans le réseaux de neurones prototypes. Il est onneté àhaun des neurones prototypes de la arte topologique.L'apprentissageLe réseau est initialisé ave le neurone maître et deux neurones prototypes. Le neurone maîtreest don relié aux deux neurones prototypes, les neurones prototypes sont eux-mêmes onnetésau neurone maître. De plus, un lien topologique existe entre les deux neurones prototypes.Pour haque exemple présenté au réseau, le neurone maître désigne les deux neurones �vain-queurs�, 'est-à-dire les deux neurones prototypes pour lesquels les veteurs de poids sont lesplus prohes de l'exemple présenté. Le lien topologique entre es deux neurones est alors réé ourenforé.Au ours de l'apprentissage, tous les lambda exemples dans notre implantation, le neuronemaître rée de nouveaux neurones prototypes. Chaque nouveau neurone réé est plaé entre les175



176 Annexe A. Un exemple d'implantation : Growing Neural Gasdeux neurones ayant aumulé les plus fortes erreurs et se lie, topologiquement, ave eux-i,tandis que le lien entre es deux neurones est supprimé.Au ours du temps, les neurones remettent à jour leurs liens topologiques en supprimantles liens trop vieux. Un neurone ne disposant plus de lien topologique, étant onsidéré ommeextérieur à la arte, est supprimé (il demande à mourir).Au terme du traitement d'une ertaine taille de arte topologique, l'apprentissage est onsi-déré omme terminé : le neurone maître élimine tous les neurones du réseau.L'implantationPour permettre l'implantation de notre réseau, le traitement de haque exemple est répartisur trois yles de vie des neurones. Ces trois yles sont présentés, pour haun des deux typesde neurones, dans le tableau suivant : Pour haque exempleCyle 0 Cyle 1 Cyle 1Calul distane àneurones l'exemple Mise à jour Mise à jourprototypes + de l'erreur umulée des poidsMise a jour (déroissane)(si nouveau neurone) Détermination Déterminationneurone des deux nouvel exemplemaître neurones vainqueurs +Création neuroneNous présentons dans la suite le ode de l'implantation, en langage C, de l'algorithme. Poursimpli�er la leture, nous ne présentons que les parties de programmes onernant diretement labibliothèque : les fontions aratéristiques des deux types de neurones et la délaration du réseau.Il faut noter que les neurones prototypes réés au départ du réseau et eux réés dynamiquement,en ours d'apprentissage, ne di�èrent que par leur fontion d'initialisation.



177La délaration du réseau/� ���������������������������������FILE NAME : main_growing.������������������������������������/#inlude <GrowingNeuralGas.h>int main(){ int nb_proess = 1;int i;/� Initialisation du reseau deneurones :3 neurones`nb_proess' proesseurs�/InitNetwork(3, nb_proess);/�Creation du neurone `maitre'�/MakeNeuron(init_master, iter_master, term_master, 0);/� Creation des deux neurones `prototypes'�/for(i = 1; i < 3; i ++)MakeNeuron(init_�rsts, iter_neuron, term_neuron, i);/� Exeution du reseau Growing Neural Gas�/ExeuteNetwork();/�Menage apres exeution�/FreeNetwork();return 1;}



178 Annexe A. Un exemple d'implantation : Growing Neural GasL'implantation des neurones Maître/�����������������������������������FILE NAME : prototype.Fontions aratéristiques duneurone `maitre' pourl'algorithme `Growing Neural Gas'������������������������������������/#inlude <neuron.h>/�Type de la sortiedu maitre�/typedef strut {int ind; /� == Indie du prohain exemple a utiliser == �/int an; /� == Indie du prededent exemple utilise == �/int vainqueur; /� == Identite du dernier neurone vainqueur == �/int seond; /� == Identite du dauphin du dernier vainqueur == �/har etape; /� == Permet de onnaitre l'etape a effetuer == �/int nouv; /� == Numero du neurone ree si != 0 == �/�oat SumE; /� == Permet d'identifier l'erreur des news == �/} master_exit;/�Type des variables loalesdu neurone maitre�/typedef strut {anal_in �lienks; /� == Tableau de liens, un pour haque neurones == �/master_exit exit; /� == Sortie du maitre == �/int iter; /� == Nombre d'iterations effetuees == �/} type_master;/�Fontion de opie de lasortie du neurone maitre�/master_exit �CopieMaster(master_exit �mastmod){ master_exit �opiemast;opiemast = (master_exit �) mallo (sizeof(master_exit));�opiemast = �mastmod;return opiemast;}



179/�Fontion d'initialisationdu neurone maitre�/void init_master(){ type_master �var;/� Alloation de la variable loale �/var = (type_master �) mallo(sizeof(type_master));/� Delaration de la variable loaledu neurone au simulateur �/InitLoVar(var);/� Initialisation de la variable loale �/var!lienks = (anal_in �) mallo(nb_proto_desire � sizeof(anal_in));/� Connexion aux deux neurones presents �/var!lienks[0℄ = ConnetAt(1);var!lienks[1℄ = ConnetAt(2);var!exit.ind = (int) �oor(rand()=(pow(2., 15) -1) � NBPATTERN);var!exit.etape = 0;var!exit.nouv = 0;var!iter = 1;/� delaration de la sortie du neuroneet de la fontion de opie assoiee �/DelareOutput(&(var!exit), CopieMaster);}/�Fontion d'iterationdu neurone maitre�/void iter_master(){ type_master �var;�oat min; /� == Distane minimum au modele == �/�oat se; /� == Seonde distane minimum == �/�oat Eqmax; /� == Pour la reation == �/int indq = -1;�oat Efmax;int indf = -1;neur_exit �input;neur_exit �autre;int i;/� Reuperation de la variable loale �/DeLoVar(var);/� Choix de l'ativite du neurone en foontionde l'etape en ours �/swith (var!exit.etape) {



180 Annexe A. Un exemple d'implantation : Growing Neural Gasase 0 :if (var!exit.nouv != 0) {/� Connexion au nouveau neurone ree �/var!lienks[nb_neurons - 1℄ = ConnetAt(nb_neurons);var!exit.nouv = 0;}break;ase 1 :/� Reuperation des distanes au modeles �//� Determination des 2 neurones vainqueurs �/min = FLT_MAX;se = FLT_MAX;for (i = 0; i < nb_neurons; i ++) {if IsAlive(ReturnOrigin(var!lienks[i℄)){input = InputCanal(neur_exit, var!lienks[i℄);if (input!sqerror < min) {var!exit.seond = var!exit.vainqueur;var!exit.vainqueur = i +1;se = min;min = input!sqerror;}elseif (input!sqerror < se) {var!exit.seond = i + 1;se = input!sqerror;}}}/� Condition de terminaison �/if (nb_neurons == nb_proto_desire - 1) {kill_all();}break;ase 2 :if (var!iter % lambda == 0) {/� Creation d'un nouveau neurone �//� Reherhe du neurone a plus forteerreur aumulee �/Eqmax = 0;for (i = 0; i < nb_neurons; i ++){if IsAlive(ReturnOrigin(var!lienks[i℄)){input = InputCanal(neur_exit, var!lienks[i℄);if (input!E > Eqmax) {indq = i + 1;Eqmax = input!E;}}}



181/� Reherhe du neurone voisin a plusforte erreur aumulee �/Efmax = 0;input = InputCanal(neur_exit, var!lienks[indq -1℄);for (i = 1; i < nb_neurons + 1; i ++) {if IsAlive(ReturnOrigin(var!lienks[i℄)){if ( (input!onnets[i℄) && (i != indq) ) {autre = InputCanal(neur_exit, var!lienks[i-1℄);if (Efmax < autre!E) {indf = i;Efmax = autre!E;}}}}/� Caluls parametres du nouveau neurone �/autre = InputCanal(neur_exit, var!lienks[indf -1℄);for (i = 0; i < NBPARAM; i ++)New_param[i℄ = .5 � (input!value[i℄ + autre!value[i℄);/� reation expliite du nouveau neurone �/nb_neurons ++;var!exit.nouv = nb_neurons;MakeNewNeuron(init_others, iter_neuron, term_neuron, NULL, nb_neurons);/� Passage de l'information aux neurones �/var!exit.nouv = nb_neurons;var!exit.vainqueur = indq;var!exit.seond = indf;var!exit.SumE = 0.5 � (Efmax + Eqmax);}/� Determination du nouvel exemple �/var!exit.ind = De�nedNewExemple();/� Inrementation des iterations �/var!iter ++;break;}/� Inrementation du ompteur d'etapes �/var!exit.etape = (++var!exit.etape % 3);}/�Fontion de terminaisondu neurone maitre�/void term_master(){ type_master �var;/� Reuperation de la variable loale �/DeLoVar(var);free(var!lienks);free(var);}



182 Annexe A. Un exemple d'implantation : Growing Neural GasL'implantation des neurones prototypes
/�����������������������������������FILE NAME : prototype.Fontions aratéristiques desneurones `prototypes' pourl'algorithme `Growing Neural Gas'������������������������������������/#inlude <neuron.h>/�Type de la sortie des neurones�/typedef strut {�oat sqerror; /� == Erreur du neurone == �/�oat E; /� == Erreur umulee == �/�oat �value; /� == oordonnees du neurone == �/har �onnets; /� == liens topologiques du neurone == �/} neur_exit;/�Type des variables loales des neurones�/typedef strut {int id; /� == identite du neurone == �/anal_in lien; /� == lien ave le maitre == �/har �age; /� == age d'un lien topologique == �/neur_exit exit; /� == Sortie du neurone == �/} loales;/�Type de la sortie des neurones�/typedef strut {int identite; /� == Identite du neurone == �/�oat distane; /� == Distane de au modele == �/} tableau;



183/�Fontion de opie de la sortie du neurone�/neur_exit �CopieNeuron(neur_exit �modele){ int i;neur_exit �opie;opie = (neur_exit �) mallo (sizeof(neur_exit));opie!sqerror = modele!sqerror;opie!E = modele!E;opie!value = (�oat �) mallo(NBPARAM � sizeof(�oat));for(i = 0; i < NBPARAM; i ++)opie!value[i℄ = modele!value[i℄;opie!onnets = (har �) mallo(nb_proto_desire � sizeof(har));for(i = 0; i < nb_proto_desire; i ++)opie!onnets[i℄ = modele!onnets[i℄;return opie;}/�Fontion d'initialisation desneurones rees au depart du reseau�/void init_�rsts(){ loales �var;/� Alloation de la variable loale �/var = (loales �) mallo (sizeof(loales));/� Delaration de la variable loaledu neurone au simulateur �/InitLoVar(var);/� Initialisation de la variable loale �/var!exit.value = (�oat �) mallo(NBPARAM � sizeof(�oat));var!exit.onnets = (har �) allo(nb_proto_desire, sizeof(har));var!age = (har �) allo(nb_proto_desire, sizeof(har));var!exit.sqerror = -1;var!exit.E = 0;var!id = me();/� Initialisations des poids du neurone �/InitWeights(var!exit.value);/� Connexion au neurone maitreConnexion au neurone 0 �/var!lien = ConnetAt(0);/� delaration de la sortie du neuroneet de la fontion de opie assoiee �/DelareOutput(&(var!exit), CopieNeuron);}



184 Annexe A. Un exemple d'implantation : Growing Neural Gas/�Fontion d'initialisation des neuronesrees lors de l'exeution du reseau�/void init_others(){ loales �var;master_exit �input;int i;/� Alloation de la variable loale �/var = (loales �) mallo (sizeof(loales));/� Delaration de la variable loaledu neurone au simulateur �/InitLoVar(var);/� Initialisation de la variable loale �/var!exit.value = (�oat �) mallo(NBPARAM � sizeof(�oat));var!exit.onnets = (har �) allo(nb_proto_desire, sizeof(har));var!age = (har �) allo(nb_proto_desire, sizeof(har));var!exit.sqerror = -1;var!id = me();/� Connexion au neurone maitreConnexion au neurone 0 �/var!lien = ConnetAt(0);/� leture de l'entree �/input = InputCanal(master_exit, var!lien);var!exit.E = input!SumE;/� delaration de la sortie du neuroneet de la fontion de opie assoiee �/DelareOutput(&(var!exit), CopieNeuron);/� premières onnetions �/var!exit.onnets[input!vainqueur℄ = 1;var!exit.onnets[input!seond℄ = 1;var!age[input!vainqueur℄ = 0;var!age[input!seond℄ = 0;/� Initialisations des poids du neurone �/InitWeights( var!exit.value);/� Determination de la distane du nouveauneurone au modele atuellement traitepar le reseau �/var!exit.sqerror = 0.0;var!exit.sqerror = DetermineDistane(input!ind, var!exit.value);}



185/�Fontion d'iteration desneurones prototypes�/void iter_neuron(){ loales �var;master_exit �input;int nb_onnex;int i;/� Reuperation de la variable loale �/DeLoVar(var);/� leture de l'entree �/input = InputCanal(master_exit, var!lien);/� Choix de l'ativite du neurone en fontionde l'etape en ours �/swith (input!etape) {ase 0 :if (input!nouv) {/� Un nouveau neurone a ete ree �//� Suppression des liens topologiques entreles neurones `vainqueur' et `seond' �/if (var!id == input!vainqueur) {/� Suppression du lien topologiqueave le seond �/var!exit.onnets[input!seond℄ = 0;/� Creation d'un lien topologique avele nouveau neurone, lien d'age nul �/var!exit.onnets[input!nouv℄ = 1;var!age[input!nouv℄ = 0;/� Ponderation des erreurs �/var!exit.E � = (1 - alpha);}if (var!id == input!seond) {/� Suppression du lien topologiqueave le `vainqueur' �/var!exit.onnets[input!vainqueur℄ = 0;/� Creation d'un lien topologique avele nouveau neurone, lien d'age nul �/var!exit.onnets[input!nouv℄ = 1;var!age[input!nouv℄ = 0;/� Ponderation des erreurs �/var!exit.E � = (1 - alpha);}}



186 Annexe A. Un exemple d'implantation : Growing Neural Gas/� Calul de la distane au modele �/var!exit.sqerror = 0.0;var!exit.sqerror = DetermineDistane(input!ind, var!exit.value);break;ase 1 :/� Deroissane de E �/var!exit.E � = (1-beta);break;ase 2 :/� Sequene émotion : J'ai gagne ??? �/if (input!vainqueur == var!id) {/� J'AI GAGNE !!! : je renfore mon lientopologique ave le seond vainqueur �/var!exit.onnets[input!seond℄ = 1;var!age[input!seond℄ = 0;var!exit.E += var!exit.sqerror;/� Mise a jour des poids du neurone �/var!exit.value = MiseAJour(input!ind, var!exit.value);/� Mise a jour des liens topologiques �/for (i = 1; i < nb_proto_desire; i ++)if (var!exit.onnets[i℄)var!age[i℄ ++;}else if (input!seond == var!id) {/� Je suis le seond �/var!exit.onnets[input!vainqueur℄ = 2;var!age[input!vainqueur℄ = 0;/� Mise a jour des poids �/for (i = 0; i < NBPARAM; i ++)var!exit.value = MiseAJourSeond(input!ind, var!exit.value);}/� Tous les neurones verifiation onnexions �/nb_onnex = 0;for (i = 1; i < nb_proto_desire; i ++)if (var!exit.onnets[i℄ == 1) {if (var!age[i℄ > Tmax) {/� Supression onnexions trop vieilles �/var!exit.onnets[i℄ = 0;var!age[i℄ = 0;}elsenb_onnex ++;}if (!nb_onnex) {/� Un neurone sorti de la grilletopologique est inutile : il meurt. �/kill_me();var!exit.sqerror = -1;var!exit.E = 0;}break;



187default :exit(0);break;}}/�Fontion de terminaisondes neurones prototypes�/void term_neuron(){ loales �var;/� Reuperation de la variable loale �/DeLoVar(var);/� desalloations de la variable loale �/free(var!exit.value);free(var!exit.onnets);free(var!age);free(var);}
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RésuméLes réseaux de neurones arti�iels sont onnus pour être des modèles intrinsèquement paral-lèles. De plus es modèles rélament une puissane de alul toujours plus onséquente, notam-ment pour les modèles d'inspiration biologique du domaine. Dans le même temps, la tehnologiedes ordinateurs parallèles devient de plus en plus aessible tant du point de vue de leur dispo-nibilité que du point de vue �nanier.Il apparaît don intéressant d'utiliser les ordinateurs parallèles pour résoudre les problèmes deoûts d'exéution et de taille des réseaux de neurones posés aux onnexionnistes.Cette thèse présente un nouveau simulateur parallèle de réseaux de neurones arti�iels. Notresimulateur se veut tout à la fois un outil d'aide au développement des réseaux de neurones arti-�iels et un outil permettant d'aélérer leurs exéutions. Il doit ainsi failiter les implantationsdes réseaux, l'utilisation de réseaux de grandes tailles et l'étude du parallélisme des réseaux deneurones et des phénomènes d'émergenes issus de grandes populations de neurones biologiques.Avant de développer e simulateur nous e�etuons une étude omparée des parallélismes desréseaux de neurones arti�iels et des ordinateurs parallèles modernes les plus ourants. Nousmettons ainsi en valeur les grandes di�érenes entre es deux modèles de parallélisme puis nousprésentons nos solutions pour o�rir aux onnexionnistes un outil d'aide au développement deréseaux de neurones utilisant les propriétés parallèles des modèles onnexionnistes pour permettreleurs exéutions sur mahines parallèles sans modi�ations des algorithmes dans e sens.Notre simulateur se présente don sous la forme d'une bibliothèque de fontions sur le langage'C', permettant l'étude du parallélisme neuronal et les exéutions sur mahines séquentielleslassiques omme parallèles de type MIMD à mémoire partagée.Mots-lés: Réseaux de neurones, Connexionnisme, Parallélisme, mémoire partagée, Simulateur,Bibliothèque de fontions, MIMD AbstratArti�ial neural networks are known to be intrinsi parallel models. Moreover, they need largeomputation apabilities, espeially for biologially inspired models. In the same time, parallelomputer tehnologies get more aessible, in terms of availability as in terms of �nanial osts.So it seems interesting to use parallel omputers to solve the neural networks di�ulties :omputation osts and sizes of the networks.This work presents a new parallel simulator dediated to arti�ial neural networks. Thissimulator aiming at failitatting the development of neural networks models. It also allowsto study the parallel properties and the emergene apabilities of large population of arti�ialneurons.To build this simulator, we study and ompare both neural networks parallelism and generalpurpose omputer parallelism. We show large di�erenes between these parallelisms and proposea solution to map the neural parallelism in the omputer parallelism. This mapping allows topropose a simple tool for onnetionists. This tool allows onnetionists to use MIMD sharedmemory parallel omputer without any parallel spei� knowledge, to implement their modelwithout any algorithmi modi�ations.In its form, the simulator is a funtion library in 'C' language. This simulator works in bothsequential workstation omputers and MIMD shared memory general purpose parallel omputers.




