
Avant Propos

Pourquoi simuler des r�eseaux de neurones sur un ordinateur?

Partir de la formalisation math�ematique du fonctionnement d'un neurone biologique,

et trouver une solution viable - souvent e�cace - �a de nombreux probl�emes (clas-

si�cation, pr�evision, compression, contrôle, etc.), justi�e tout l'int�erêt port�e aux

r�eseaux de neurones arti�ciels. Le même �etat d'esprit conduit tout naturellement �a

s'int�eresser au parall�elisme, c'est-�a-dire �a la capacit�e de faire plusieurs choses en

même temps. En e�et, le cerveau fonctionne en parall�ele �a plus d'un titre, simuler

cette capacit�e est donc �a la fois naturel et prometteur.

Bien sûr, cette th�ese avance d'autres bonnes raisons, mais l'inspiration biologique

reste �a la base des r�eseaux neuro-mim�etiques. S'inspirer de la nature a souvent aid�e

les sciences. Si notre plan�ete �etait d�epourvue d'oiseaux, aurions-nous mis des ailes

�a nos machines volantes? Mais une simple montgol��ere rappelle que la nature ne

d�etient pas toutes les solutions. Une des plus grandes inventions de l'humanit�e est

inexistante dans la nature : que serait notre soci�et�e sans la roue? Il faut donc se gar-

der de voir dans le connexionnisme une solution miracle et universelle. A contrario,

un argument souvent oppos�e au connexionnisme est qu'une solution algorithmique

peut toujours faire au moins aussi bien. Le fait que l'on soit oblig�e de simuler les

r�eseaux de neurones arti�ciels sur ordinateur ne permet pas d'en douter. Mais s'il

est concevable de penser qu'un algorithme su�samment sophistiqu�e puisse un jour

(( �egaler le cerveau )), il est plus di�cile de l'�ecrire. Le connexionnisme est donc une

source d'inspiration pour apprendre �a utiliser nos ordinateurs.
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R�esum�e

Le connexionnisme permet de r�esoudre des probl�emes en simulant des r�eseaux de

neurones. La mise en oeuvre d'un r�eseau de neurones arti�ciels impose de lourds cal-

culs et motive l'utilisation des machines les plus puissantes : les ordinateurs (( MIMD

�a memoire distribu�ee )). Cette achitecture - dite �a gros grain - se traduit par de puis-

sants processeurs �equip�es d'une m�emoire locale. Les processeurs communiquent via

un r�eseau d'interconnexion plus ou moins complexe.

Cette th�ese s'int�eresse plus particuli�erement �a la parall�elisation d'un (( classi�eur in-

cr�emental )). Ce mod�ele connexionniste discrimine un ensemble de donn�ees en classes,

des cellules sont ajout�ees en fonction des besoins. La nature dynamique du mod�ele

rend plus di�cile la parall�elisation, mais les solutions apport�ees sont d'autant plus

g�en�erales. Une premi�ere parall�elisation distribue l'espace d'entr�ee du r�eseau entre

les processeurs. Le classi�eur parall�elis�e suit parfaitement le comportement s�equen-

tiel. L'acc�el�eration maximale est d'autant plus grande que la dimension de l'espace

d'entr�ee est �elev�ee.

Un r�eseau de neurones se distingue d'un algorithme num�erique par une phase d'ap-

prentissage sur des exemples. Plusieurs parall�elisations, dites modulaires, sont pro-

pos�ees en parall�elisant non plus le r�eseau, mais l'apprentissage. Le comportement

parall�ele du mod�ele di��ere du comportement s�equentiel mais le niveau de perfor-

mance en classi�cation est maintenu. Une sp�ecialisation des modules permet d'at-

teindre une acc�el�eration optimale (lin�eaire). Une acc�el�eration supra-lin�enaire met en

lumi�ere l'int�erêt d'un apprentissage (( cloisonn�e )) : chaque module travaille sur un

sous-probl�eme coh�erent. L'e�cacit�e de l'approche modulaire a conduit au d�evelop-

pement d'une version asynchrone adapt�ee �a un r�eseau de stations de travail. Cette

nouvelle version rend tout le travail r�ealis�e ind�ependant de la machine cible en uti-

lisant une machine virtuelle.

Au-del�a d'une utilisation en ing�enierie, le connexionnisme permet de mod�eliser et de

comprendre le vivant dans le cadre des sciences cognitives. Le classi�eur est notam-
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ment mis �a contribution pour simuler un ph�enom�ene (( d'amor�cage de r�ep�etition ))

bien connu des psychologues. Par ailleurs, l'exp�erience accumul�ee sur le classi�eur

est mise �a pro�t pour analyser les r�esultats d'experiences olfactives r�ealis�ees aupr�es

de sujets humains. Ce travail permet de valider une hypoth�ese faite par les neuro-

psychologues sur l'architecture fonctionnelle du syst�eme perceptif olfactif. De plus,

l'�etude montre que le vocabulaire courant est peu adapt�e �a la discrimination de

stimuli olfactifs. La base d'exemples, di�cile �a apprendre, issue des r�eponses des

sujets humains, permet d'am�eliorer le classi�eur en �evitant un (( sur-apprentissage ))

au moyen de la strat�egie de cloisonnement. La th�ese s'ach�eve sur la perspective de

mod�eliser les processus de m�emorisation humains en associant des classi�eurs incr�e-

mentaux �a une m�emoire associative. Ce syst�eme, hautement modulaire, ouvre un

champ d'application tr�es large.



Introduction

L'�etude des r�eseaux de neurones arti�ciels - le connexionnisme - s'est largement d�e-

velopp�ee depuis �a peine une dizaine d'ann�ees. Le connexionnisme est maintenant

largement reconnu dans le monde informatique. La formalisation de la cellule �el�e-

mentaire du cerveau, et la force de son utilisation au sein d'un r�eseau, apportent

une solution �el�egante �a de nombreux probl�emes. Cette th�ese s'int�eresse �a la paral-

l�elisation de r�eseaux de neurones arti�ciels, particuli�erement dans le domaine de

la classi�cation, un champ d'application privil�egi�e du connexionnisme. Nous allons

notamment voir qu'un r�eseau connexionniste peut e�cacement (( apprendre en pa-

rall�ele )). En�n, nous mettrons en valeur les apports mutuels du connexionnisme et

des sciences cognitives.

De bonnes raisons de s'int�eresser au parall�elisme

La simulation de r�eseaux de neurones est gourmande en ressources informatiques.

Pour r�esoudre un probl�eme, un apprentissage sur de nombreux exemples est n�eces-

saire. Il est �egalement indispensable de r�egler des param�etres pour atteindre un bon

apprentissage. En�n, certaines applications n�ecessitent une r�eponse tr�es rapide. Au

Laboratoire de l'Informatique du Parall�elisme (LIP) de l'ENS Lyon, au sein duquel

les travaux pr�esent�es ici ont �et�e d�evelopp�es, la charge de calculs engendr�ee par le

connexionnisme trouve une r�eponse grâce aux moyens informatiques les plus puis-

sants : les machines parall�eles. Dans cette th�ese, de nombreuses exp�eriences sont

men�ees sur des machines parall�eles dites (( MIMD �a m�emoire distribu�ee )) ainsi que

sur des r�eseaux locaux d'ordinateurs. Ces deux architectures sont voisines et se ca-

ract�erisent par de puissants processeurs reli�es par un r�eseau de communication.

Un classi�eur incr�emental

Le principal mod�ele neuronal �etudi�e dans ce document est un classi�eur neuronal

incr�emental. De nouvelles cellules sont ajout�ees en fonction des besoins. Le classi-

�eur incr�emental a �et�e mis au point peu de temps avant le d�ebut de cette th�ese, �a
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Grenoble, au Laboratoire d'Informatique Fondamentale et d'Intelligence Arti�cielle

(LIFIA) de l'INPG. Le programme originel �etait consacr�e �a la reconnaissance de

dessins au trait, notamment des chi�res manuscrits ; aussi, nous int�eresserons-nous

�egalement �a ce domaine d'application. Au-del�a de la reconnaissance de formes, le

classi�eur incr�emental a �et�e utilis�e sur une tâche classique de classi�cation a�n de

le confronter �a d'autres mod�eles. Le classi�eur a aussi �et�e adapt�e et mis en �uvre

pour mod�eliser des tâches cognitives.

G�en�ericit�e des parall�elisations

La g�en�ericit�e du travail de parall�elisation r�ealis�e ne sou�re pas de la relative margi-

nalit�e du mod�ele �etudi�e. Bien au contraire, nous verrons que les solutions propos�ees,

et notamment la plus e�cace, se g�en�eralisent facilement �a tout une classe de r�eseaux

de neurones arti�ciels performants. De plus, le mod�ele �etant incr�emental, les paral-

l�elisations propos�ees font face au pire cas (�evolution de la charge de travail) et sont

parfaitement adapt�ees �a un r�eseau de neurones de taille �xe.

Les voies de la parall�elisation

Plusieurs parall�elisations du classi�eur sont propos�ees et impl�ement�ees, �a divers ni-

veaux de parall�elisme, et sur diverses architectures parall�eles. Nous verrons comment

on peut apprendre bien, tout en s'�eloignant des algorithmes s�equentiels g�en�eralement

mis en �uvre pour simuler un r�eseau de neurones sur un ordinateur. Une approche

modulaire e�cace sera d�evelopp�ee, nous verrons notamment en quoi des modules

sp�ecialis�es et coop�erants peuvent am�eliorer les r�esultats.

Nous nous �xons l'objectif de concevoir et de programmer un classi�eur incr�emental

performant et portable (c'est-�a-dire ind�ependant des moyens mat�eriels et logiciels

utilis�es). Ce but guidera les di��erentes parall�elisations jusqu'�a obtenir une solution

simple et e�cace.

Une approche exp�erimentale

La r�ealisation e�ective de programmes op�erationnels permet d'appuyer les choix

th�eoriques par des exp�erimentations pouss�ees. Une d�emonstration purement th�eo-

rique de la validit�e de chaque parall�elisation aurait permis de se passer de quelques

exp�eriences, mais une seule exp�erience peut rendre caduque un r�esultat th�eorique

bas�e sur de mauvaises hypoth�eses. Nous justi�ons l'approche exp�erimentale par la

di�cult�e de mettre en place des hypoth�eses assez �ables pour arriver �a un r�esultat

utilisable en-dehors d'un laboratoire. En e�et, ces hypoth�eses se doivent de prendre

en compte la complexit�e des moyens �a mettre en �uvre lors d'une parall�elisation

(moyens mat�eriels, logiciels, et humains).
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Sciences cognitives

Les sciences cognitives r�esultent d'un d�esir de rapprochement entre tous les cher-

cheurs s'int�eressant �a la cognition, notamment des neurologues, des psychologues, et

des informaticiens. Nous utiliserons le classi�eur incr�emental comme un outil d'in-

vestigation pour �evaluer les donn�ees collect�ees lors d'exp�eriences de reconnaissance

d'odeurs. Par ailleurs, le classi�eur deviendra un outil de mod�elisation en simulant

un ph�enom�ene de comportement bien connu en psychologie : (( l'amor�cage de r�e-

p�etition )). Nous pro�terons de notre r�e
exion sur les processus de m�emorisation

humains pour proposer une m�emoire associative h�et�erog�ene, ainsi qu'une strat�egie

de parall�elisation.

Plan comment�e

Les deux premiers chapitres introduisent les domaines de recherche auxquels ce

travail appartient, l'un sur le connexionnisme (chapitre 1), l'autre sur le parall�elisme

(chapitre 2). Suivent deux parties distinctes, mais traitant des mêmes notions de

classi�cation, de parall�elisme, et de modularit�e. Les chapitres 3, 4, et 5 pr�esentent

et d�eveloppent di��erentes parall�elisations du classi�eur incr�emental. Les chapitres 6

et 7 pr�esentent les recherches e�ectu�ees dans le domaine des sciences cognitives.

{ Le chapitre 1 de la th�ese introduit le domaine de la classi�cation. Ce premier

chapitre pr�esente le classi�eur incr�emental sur l'application de reconnaissance

de formes pour laquelle il a �et�e originellement con�cu. Une deuxi�eme applica-

tion est �etudi�ee a�n de situer ce mod�ele par rapport �a d'autres classi�eurs

couramment utilis�es. �A l'intention du lecteur non familier des r�eseaux de neu-

rones arti�ciels, le chapitre est compl�et�e par l'annexe A o�u toutes les notions

connexionnistes indispensables �a la compr�ehension de la th�ese sont pr�esent�ees.

{ Le chapitre 2 pr�esente le domaine du parall�elisme et son int�erêt pour le connexion-

nisme. Cette analyse nous conduit �a d�e�nir le niveau de parall�elisme �a mettre

en �uvre : nous parlerons de (( granularit�e )). Nous nous attarderons notam-

ment sur l'utilisation de machines virtuelles, en l'occurrence les r�eseaux locaux

de stations de travail. L�a encore, le lecteur non sp�ecialiste du domaine trou-

vera dans l'annexe B le d�etail de toutes les notions de base sur le parall�elisme,

indispensables �a une bonne compr�ehension de la th�ese.

{ Le chapitre 3 pr�esente une premi�ere parall�elisation, bas�ee sur un d�ecoupage

du r�eseau de neurones, appel�ee (( parall�elisation par partage de l'espace d'en-

tr�ee )). Une machine parall�ele permet de faire �evoluer ces (( morceaux de r�eseau ))

simultan�ement. Ce travail est appliqu�e �a la reconnaissance de chi�res manus-

crits. Cette tâche de classi�cation suppose un lourd pr�etraitement que nous
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d�etaillons et parall�elisons �egalement. Une s�erie de tests permet de mettre en

lumi�ere les avantages et les inconv�enients de ce mode de parall�elisation.

{ Le chapitre 4 traite d'une deuxi�eme strat�egie de parall�elisation qui nous oc-

cupera �egalement au chapitre 5. Cette fois, des r�eseaux de neurones complets,

des (( modules )) travaillent en même temps, toujours sur l'application de recon-

naissance de formes manuscrites. Une analyse des avantages de cette approche

modulaire est d�etaill�ee, notamment face �a la strat�egie d�eploy�ee au chapitre

pr�ec�edent. Nous verrons par exemple que le (( classi�eur modulaire )) r�esout le

probl�eme au moins aussi bien que le classi�eur s�equentiel, sans pour autant

suivre le même comportement.

{ Le chapitre 5 reprend la parall�elisation modulaire, non plus sur une machine

parall�ele, mais sur un r�eseau de stations de travail. L'�etude des di��erences

entre une batterie d'ordinateurs de bureau connect�es �a un r�eseau local, et une

machine d�edi�ee au parall�elisme, nous permet de r�ealiser une nouvelle version

du classi�eur modulaire. Nous verrons qu'il est plus d�elicat d'orchestrer le

d�eroulement du traitement sur un r�eseau local de stations, que sur une machine

parall�ele. Aussi, notre approche est-elle bas�ee sur une collaboration entre les

machines du r�eseau local : nous parlerons d'approche (( asynchrone )). L�a encore,

nous montrerons l'interaction entre parall�elisme et apprentissage.

{ Le chapitre 6 pr�esente les travaux r�ealis�es dans le cadre d'un projet de re-

cherche du domaine des sciences cognitives. Les objectifs du projet sont pr�e-

sent�es, ainsi que les actions men�ees. L'axe (( traitement cognitif des odeurs ))

est ensuite d�etaill�e. Nous donnons le protocole �etabli, et nous d�etaillons les

exp�erimentations r�ealis�ees sur des sujets humains. Le classi�eur incr�emental

est utilis�e pour analyser les donn�ees collect�ees. L'�etude du comportement du

mod�ele nous conduit �a mettre en �uvre un nouvel algorithme d'apprentis-

sage pour le classi�eur, plus e�cace sur les probl�emes di�ciles ; cette nouvelle

strat�egie s'accorde avec les conclusions issues des parall�elisations.

{ Le dernier chapitre, le chapitre 7, couvre le deuxi�eme axe de recherche du pro-

jet pr�esent�e au chapitre pr�ec�edent : la (( perception intelligente )). Comme dans

le chapitre 6, l'informatique devient une des composantes des sciences cogni-

tives. Nous montrerons comment le ph�enom�ene naturel (( d'amor�cage )), mis

en �evidence par les psychologues, peut être simul�e par un r�eseau de neurones

arti�ciels (en l'occurence le classi�eur) par des modi�cations algorithmiques.

Le chapitre se termine par la proposition d'un mod�ele connexionniste plus

large, une (( m�emoire associative h�et�erog�ene)), dans lequel le classi�eur prend

naturellement sa place.


