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Comment fraifer les applications de
plus en plus nombreuses de linfelligence
artificielle? La réponse tient

dans le développement d’ordinateurs
spécifiques, appelés machines

symboliques; conirairement aux

ordinateurs tradifionnels

fondés sur le traitement numérique

de Pinformation, et

travaillant donc essentiellement

sur des nombres,
elles manipulent non
seulement des
nombres, mais aussi
ef surfoutl des
symboles et des liens
enfre ces symboles.
Parmi ces machines

symboliques, les machines
& réduction constituent une voie
d’avenir: elles devraient permetire
de fraiter plus eﬁcacamgrsf,

Quels sont
donc ces ordinateurs de demain? Que recouvre
le terme de réduction ef quels la
informatiques faut-il utiliser? Autant Zﬂ

c’est-a-dire rapidement,
d’infelligence ariificielle.

questions

auxquelles les auteurs répondent

dans cet arficle.

epuis une trentaine d’années,

I'intelligence artificielle, dont

I'objet est d’étudier et de re-
produire & I'aide d’ordinateurs une partie
des comportements humains, prend peu a
peu sa place dans le paysage informa-
tique. Aujourd’hui, elle revendique cette
place a part entiére : ses applications sont
en effet de plus en plus nombreuses, et
sortent des laboratoires. Ainsi I'industrie
commence-t-elle a& développer des sys-
temes qu'elle intégre par exemple dans
ses procédés de fabrication. Clest le cas
des systémes experts, ces logicielsndesli-
nés a reproduire le raisonnement d'un
spécialiste dans un domaine trés pointu,
et qui mettent a la disposition d’utilisa-
teurs moins expérimentés une « exper-
tise » que seules quelques personnes dé-
tiennent. Mais les applications de
I'intelligence artificiclle concernent aussi
le traitement de la vision — c’est le pro-
bleme de la reconnaissance des formes
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—, celui du langage naturel — comment
une machine peut-elle comprendre une
phrase écrite en langage commun? —, ou
encore celui de la reconnaissance vocale.

Quels ordinateurs doit-on construire
pour supporter de telles applications? La
question est cruciale. Il s’avére en effet
que face a la croissance des besoins en
performances, notamment la rapidité
d’exécution, et la sophistication des appli-
cations, les ordinateurs traditionnels, fon-
dés sur le traitement numérique de Iinfor-
mation et manipulant donc essentiellement
des nombres, vont se révéler de moins en
moins adaptés. _

On se trouve effectivement confronté a
un type de traitement de l'information
différent, sur lequel nous reviendrons en
détail: le traitement symbolique. On ma-
nipule ici non seulement des nombres,
mais aussi des symboles et des liens entre
ces symboles, par exemple les mots d’un
langage ct leurs relations grammaticales.

De I'avis de tous les spécialistes, il de-
vient donc urgent d’envisager des ordina-
teurs nouveaux, dédiés a ce type de traite-
ment: ces « machines symboliques »
permettraient alors de résoudre plus ra-
pidement les problémes cités plus haut,
Du reste, une grande activité régne au-
tour de telles machines dans les labora-
toires de recherche ; de nombreux travaux
ont lieu aux Etats-Unis, en Grande-Bre-
tagne et dans une moindre mesure en
France. Au scin de cette famille d'ordina-
teurs se trouvent les machines a réduc-
tion. Celles-ci, comme de nombreuses
machines symboliques, s'appuient sur
une programmation dite fonctionnelle,
permettant d’exprimer la résolution d'un
probléme sous une forme particuliere : la
composition de fonctions, au sens mathé-
matique du terme. Intérét de ces ma-
chines: elles permettent de traiter encore
plus efficacement les problémes d’intel-
ligence artificielle (fig. 1). Elles se pré-
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sentent ainsi comme I'une des grandes
voies d’avenir dans ce domaine. Malgré
des techerches peu nombreuses en

France, un projet caractéristique de réali-

sation d’une machine a réduction est me-
né depuis 1984 au Centre d’études et de
recherches de Toulouse (CerT): il s’agit
de la machine MaRS (machine a TLdLlC-
tion symbolique). dont une maquette doit
voir le jour a I'été 1989.

Histoire de symboles.

On a coutume d’opposer le traitement
symbolique et le traitement numérique —
tout en sachant qu’une application infor-
matique est généralement composée de
ces deux types de traitement. Ce clivage,
en quelque sorte, s’explique par ['his-
toire, en fonction des besoins du traite-
ment de l'information. L’informatique
fait en effet ses premiers pas au X1x© siécle
grice au mathématicien anglais Charles
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Babbage, qui invente les concepts d’ordi-
nateur et de programmation, dans la
louable intention de libérer ses collegues
du calcul fastidieux, et de surcroit fré-
quemment entiché d’erreurs, des tables
astronomiques qui leur étaient néces-
saires. Constatant le caractére uniforme
ct rcpctmf de cette activité, il introduit les
premiers principes d’automatisation du
calcul. Plus tard, les ordinateurs électro-
niques dignes de ce nom émergent, d'une
part grice aux progrés réalisés dans le
domaine des machines a calculer électro-
magnétiques, qui n'utilisent donc pas en-
core les transistors, mais les relais électro-
magndétiques, et d'autre part du fait des
besoins militaires en calculs numériques
— tables balistiques, analyse d’informa-
tions cryptées, technique nucléaire nais-
sante, etc., particulierement durant la Se-
conde Guerre mondiale.

Il n'est pas étonnant, en conséquence,
de trouver dans Iarchitecture méme des

intelligence artificielle

Figure 1. Les machines a réduction sont des
machines dites symboliques. Il s’agit d'ordinateurs particuliérement
adaptés au traitement symbolique de I'information,
caractéristique de Uintelligence artificielle. Encore dans les
laboratoires, elles devmiem autoriser Pinformaticien

a traiter plus efficacement qu’avec les autres machines
symboliques, c’est-a-dire plus rapidement, certaines
applications de Uintelligence artificielle. Ainsi la machine
MaRS, dont une maquette est en cours de réalisation au
Centre d’émdes et de recherches de Toulouse (CERT), devrait
permettre de faire « tourner » plus rapidement des

systémes experts — ces logiciels qui simulent le raisonnement
d’un spécialiste —, par exemple pour laide a la

conception de programmes de calculs aéronautiques. On voit
sur la photo de gauche le résultat d’un calcul de répartition des
pressions sur une navette du type Hermés faits a I’Office national
d’études et de recherches

aider ici au choix des principes de calcul les mieux adaptés au probléme,
en suppertant un systéme expert. La photo du bas représente sur une vue
de la conception d’un profil d’aile d’avion, grice ici
aussi @ un systéme expert, développé au CERT. Voila donc un domaine
application indiqué pour MaRS, et pour les machines a réduction en général.

aérospatiales; MaRS pourrait

(Clichés AMD-BA et CERT)
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calculateurs actuels, c’est-a-dire leur
construction et la facon de les faire fonc-
tionner, la marque de cette orientation
premiere : 'accent est mis d’emblée sur la
manipulation des nombres. Le concep-
teur s’est d’abord attaché a définir une
représentation adéquate de ces nombres
selon leur nature : format dit a virgule fixe
pour les nombres entiers, ou a virgule
flottante pour les nombres réels... Le mot
clé est la précision de la représentation
de ces nombres, surtout lorsqu’ils
comportent des chiffres aprés la virgule
dont I'arrondi peut enticher d'erreur le
résultat. L'effort a porté ensuite sur I'éla-
boration d’organes arithmétiques ca-
pables de traiter ces nombres de fagon
efficace, c’est-a-dire rapide. On a enfin
observé que le calcul numérique faisait
souvent intervenir, par exemple pour des
calculs matriciels, une structuration régu-
litre des données mises en mémoire, de
taille prévisible, mettant en jeu des ¢€lé-
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A programmation symbolique,
fraifemeni complexe de l'information.

ments juxtaposés désignés par un indice
et traités de maniére identique. C’est ain-
si qu’est né le modele architectural dit de
von Neumann (voir « L'architecture des
nouveaux ordinateurs » dans ce numéro),
avec son processeur de traitement des
données et sa mémoire linéaire, compo-
sée d’un certain nombre d’unités élémen-
taires, cellules identiques et contigués
pouvant contenir instructions et données.

Qu’en est-il des symboles dans tout
cela? En fait la notion de symbole existe
déja, mais sous la forme rudimentaire de
nom de variable, c'est-a-dire d'entité dont
la seule finalité est de posséder un conte-
nu qui est utile au déroulement du pro-
gramme, le nom de la variable, lui,
n’étant pas utile. Ce nom permet d’identi-
fier un tableau, le résultat d’un calcul,
etc. Lexistence des symboles est ici pure-
ment liée au « confort » du program-
meur: il est en effet plus clair pour ce
dernier de récupérer le solde d’un compte
bancaire a I'aide d’une variable portant le
nom SOLDE plutdt que de faire référence
a une cellule mémoire par son numéro.

On le voit, de tels symboles ne sont pas
nécessaires au traitement lui-méme. On

devra attendre la fin des années 1950 pour
voir émerger des langages de programma-
tion adaptés au traitement symbolique.
John Mc Carthy, chercheur au Massachu-
sets Institute of Technology crée alors le
langage Lisp!), devenu depuis lors I'un
des outils fondamentaux d’expression des
problemes de Uintelligence artificielle.
Plus tard, en 1971, le Francais Alain Col-
merauer, de l'université de Marseilles,
devait, avec Prolog, donner naissance a
une autre famille de langages symbo-
liques.

Pour Lisp, on parle de programmation
fonctionnelle ; c’est sur ce type de langage
que s’appuient les machines a réduction.
En programmation fonctionnelle, on dit
aussi applicative par référence a I'applica-
tion mathématique, un programme se
présente sous la forme de fonctions, au
sens mathématique du terme, définies par
composition de fonctions élémentaires
connues de la machine et/ou des fonctions
que I'on définit soi-méme. Comme en
mathématiques, on définit alors la fonc-
tion f qui fait correspondre a I'argument x
le résultat y, en écrivant: f(x) = y. Par
exemple, on peut considérer la fonction

« mettre au pluriel » et 'appliquer a n’im-
porte quelle phrase. La phrase au singu-
lier est symbolisée par I'argument x et la
phrase au pluriel par le résultat y.

Pour Prolog, on parle de programma-
tion déclarative. On exécute alors un pro-
gramme en donnant une série d’énoncés
ou de propositions au sens logique du
terme, par exemple « le pére du pére de
quelgu’un est son grand-pére ». En attri-
buant 4 chacun d'entre eux une valeur
logique « vrai » ou « faux » en fonction
d’'un contexte particulier, on aboutit au
résultat du programme, dont par exemple
le but peut étre de savoir: « Quels sont
tous les grands-peres de Bernard? »

Quelles machines?

Que la programmation soit fonction-
nelle ou déclarative, le traitement symbo-
lique se distingue du traitement numé-
rique par une plus grande complexité des
données, entrainant par la-méme une
plus grande complexité de leurs traite-
ments. On congoit que pour un pro-
gramme analysant des textes en langue
naturelle pour prendre cet exemple, les

DROLES DE MEMOIRES

Le traitement symbolique se distingue du
traitement numérique, notamment par une
forte complexité de la représentation des don-
nées dans la structure interne de 'ordinateur.
Considérons la représentation dans une ma-
chine numérique d’une instruction écrite en
langage de programmation Pascal, qui s’écrit:
« tab: array [1:1000] of integers ». Cela signi-
fie: « définir un tableau de mille nombres en-
tiers ». Ce tableau se traduit une fois pour
toutes dans du silicium par une juxtaposition
contigué de cellules de mémoire qui contiennent
chacune un entier. Les adresses, numérotées de
2001 2 3 000 en A, sont en quelque sorte les
numéros des cellules auxquelles il faut se rendre
pour accéder a I’information, 4 savoir tel ou tel
entier. Pour se rendre & une adresse précise,
comme le montre la fléche verticale, I’ordina-
teur est obligé de « balayer » toutes les adresses
qui la précédent. Les parties hachurées sont des
cellules vides. Cette juxtaposition figée, décou-
lant de Ia régularité de la structure de données,
est simple a réaliser ; le traitement de ces don-
nées est lui-méme simple.

En revanche, dans une machine de traite-
ment symbolique, on’doit faire face i une forte
irrégularité des structures de données. Nous
voyons sur le schéma B une facon de représen-
ter en mémoire, précisément dans le cadre
d'une machine fonctionnelle, une phrase et
I'application d’une fonction a cette phrase.
Considérons ainsi le « calcul » par 'ordinateur
de la fonction suivante (ce qui revient i exécuter
un programme):

mettre au pluriel (« une machine symbolique
est une bonne machine »).

Une syntaxe plus proche de celle utilisée dans
beaucoup de langages fonctionnels pourrait
étre:

(mettre au pluriel *((une machine symbolique)
est (une bonne machine)))

Sous cette forme apparait en premier lieu la
fonction a4 appliquer puis, encadré par ’( ),
I’argument sur lequel elle doit s’appliquer. La
mise entre parenthéses apparaissant a ’inté-
rieur de la phrase argument explicite la struc-
ture de cette derniére en trois éléments syn-

mettre au pluriel

0 *]déS= mettre au plurial-—f

dés. 1 —I

Il 7777777
L 7777777777
@1

ofdes. @ 2
dés. @5

I,
L(D A,

OI dés. une
dés. @3

IS, i
L» Il

symb . une

VL L L Ll L Ll ey
LLLLE L L e L

L@a 0[dés: machine
dés. @4

T AT TS
symb, machine |

05 y

taxiques: le groupe sujet, le groupe verbal et le
groupe complément. Cette structure pourra
évidemment étre aussi complexe que le permet
la langue francaise. Une premiére facon de
préciser la représentation interne du calcul de
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cette fonction consiste a le figurer sous forme
d’arborescence (la partie droite du schéma B).
On y distingue un certain nombre de « neuds »
représentés par « * » ou « 0 », et identifiés par
ce que I'on appelle des étiquettes de la forme
« @ », qu’on pourra ensuite assimiler a des
adresses placées elles-mémes dans des cellules
de mémoire. Outre ces neeuds, on rencontre
ensuite des « feuilles » qui sont les symboles
présents dans le calcul de la fonction. Un neeud
est introduit & chaque parenthése « ouvrante »
ou i chaque nouveau symbole rencontré. La
machine exécute donc le programme en suivant
en quelque sorte les fleches constituant I’arbre.
La partie gauche du schéma B précise la facon
dont cet arbre est implanté dans la structure
interne de la machine, la mémoire.

Un neud est composé de deux cellules ad-
jacentes, et une feuille d’une cellule seulement.
Les cellules composant le neud constituent ce
que ’on appelle des « désignateurs » (dés: ),
c’est-3-dire contiennent une information per-
mettant de localiser ce qui suit le nceud dans
I’arborescence; ils correspondent aux fléches
dans la partie gauche du schéma B, qui elles-
mémes suivent la démarche arborescente du
programme. On trouve également dans un
neeud une information permettant de détermi-
ner s'il s’agit d’un neeud de type « * » ou « 0 ».
Les cellules correspondant aux feuilles sont
identifiées par (symb.).

Les zones hachurées indiguent que les diffé-
rents composants de I’arbre ne sont en général
pas placés dans des cellules de mémoire conti-
gués, contrairement au cas précédent en A.
En effet lorsqu’un nouveau ncud doit étre
créé, quand par exemple la fonction aura été
appliquée et le résultat exploité, la machine
cherche alors le premier emplacement dispo-
nible. Et inversement, lorsqu’une cellule n’est
plus nécessaire, elle redevient libre. Entre les
différents éléments de I’arbre peuvent done a
un instant donné se trouver des cellules libres.
On le voit, la structure de données et leur
traitement sont beaucoup plus complexes que
dans le cas d’une machine de traitement nu-
mérique.
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traitements nécessaires different forte-
ment en raison de la diversité des mots
que I'on peut employer et des dispositions
possibles pour chacun d’eux au sein de la
phrase. Par suite, le comportement d’un
programme symbolique est difficilement
prévisible, notamment quant & ses be-
soins en resscurces: temps de calcul, es-
pace mémoire dans I'ordinateur. Par ail-
leurs, les structures de données se
caractérisent, contrairement au traite-
ment numérique, par une forte irrégulari-
té dans leur organisation au sein d’une
mémoire.

Ainsi, comme le montre dans I'encadré
le schéma A, un tableau de mille nombres
entiers sera représenté physiquement une
fois pour toutes dans la structure interne
d’une machine de traitement numérique,
par une juxtaposition réguliére de mille
cellules de mémoire contigués, numéro-
tées ici de 2 001 a 3 000, sur un morceau
de  silicium. Toutes les cellules
contiennent l'information relative 4 un
nombre entier du tableau, en suivant
I'ordre des nombres. Somme toute, une
représentation simple & réaliser.

En revanche, dans une machine de trai-
tement symbolique, comme le montre le
schéma B, la disposition des cellules de
mémoire sur le silicium n'est pas régu-
liere, et peut présenter des espaces vides,
car le « calcul » de certaines expressions
dans un programme peut nécessiter d'al-
louer des cellules de mémoire, qui ne
seront plus utiles dés que cette expression
aura été calculée et son résultat exploité
par le programme. Les cellules concer-
nées sont alors réutilisables.

Pour étre efficace, donc rapide, une
machine doit étre adaptée a ce type de
traitement: les ressources en mémoire
doivent étre gérées dynamiquement,
c’est-a-dire pendant le calcul, et non sta-

LES MACHINES A REDUCTION

Figure 2. Depuis une quinzaine d’années, les
projets de recherche ayant ou devant donner lieu
a la réalisation de maquettes ou de machines de
traitement symbolique, donc dédiées a Pintel-
ligence artificielle, sont nombreux: ils sont,
comme on le voit sur cette figure, américains,
britanniques, et dans une moindre mesure fran-
gais, japonais ou parfois le fruit d’une collabora-
tion a Uéchelle européenne.

Nous présentons ici ces machines d’une part en
fonction du type de programmation sur lequel
elles sont fondées: certaines utilisent la
programmation fonctionnelle avec des langages
de la famille Lisp, d’autres la programmation
déclarative, caractéristique de Pautre famille de
langages de Pintelligence artificielle, la famille
Prolog; quelques-unes utilisent les deux a la fois
(partie centrale de la figure).

Nous les présentons aussi en fonction de leur
architecture : il y a les machines séquentielles, ne
permettant de traiter les informations que les
unes apreés les autres, et n’utilisant qu’un seul
processeur, et les machines paralléles, ou multi-
processeurs, capables d’effectuer certaines
tdaches en simultané.

Nous voyons que les machines & réduction (en
couleur), cette catégorie de machines de traite-
ment symbolique destinées a effectuer le plus
efficacement, c’est-a-dire rapidement, un pro-
gramme d’intelligence artificielle, sont des ma-
chines fonctionnelles et proviennent des Etats-
Unis, de Grande-Bretagne ou de France. (Sché-
ma d’aprés auteurs)

tiquement avant le traitement. Et de fait,
les projets ayant donné lieu ou devant
donner lieu a des réalisations de ma-
quettes ou de machines symboliques de-
puis une quinzaine d’années sont nom-
breux (fig. 2). Qu'ils utilisent, d’ailleurs,
la programmation fonctionnelle ou décla-
rative; qu'ils soient batis sur une archi-
tecture mono-processeur, c’est-a-dire ne
permettant de traiter les informations que
séquentiellement, les unes aprés les
autres, ou multi-processeur, c'est-a-dire
effectuant certaines tiaches en simultané.
Mais dans ce flot de machines, celles dites
a réduction présentent un intérét parti-
culier: I'utilisation conjointe de langages
fonctionnels et d’'un modele adapté a
I'exécution des programmes écrits dans
ces langages, la réduction, que nous al-
lons détailler plus loin, permettent d’exé-
cuter avec encore plus d’efficacité, c’est-
a-dire de rapidité, un programme d'intel-
ligence artificielle,

La réduction @ I’honneur.

L’idée est la suivante. D’un cdté, la
programmation fonctionnelle, qui est
fondée sur une théorie mathématique: le
lambda-calcul. De Dautre, une autre
théorie mathématique, la logique combi-
natoire, datant des années 1930, et qui
savere facile 2 mettre en ceuvre au niveau
matériel. Or, en 1958, deux logiciens
américains montraient P'équivalence
entre ces deux théories! Lambda-calcul et
logique combinatoire se rejoignant, il est
deés lors aisé de mettre en ceuvre les méca-
nismes de la logique combinatoire pour
exécuter un langage fonctionnel. Ce sont
ces mécanismes qui sont ceux de la réduc-
tion symbolique. Entrons dans le détail.
Les langages applicatifs tels Lisp sont is-
sus d’une théorie mathématique, le lamb-
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Les machines a réduction
aiment le parallélisme.

Figure 3. Sur cette figure est schématisée I'archi-

tecture, ¢’est-a-dire la facon dont sera construite
L x et dont fonctionnera la machine MaRS. Cette
derniére sera une machine paralléle: elle sera en

effet composée de seize processeurs de réduction
indépendants (R). Eléments centraux de la ma-
chine car a 'origine du gain en performance
dans Uexécution d'un programme d’intelligence
artificielle, ils permettent, en appliquant une
fonction donnée (par exemple « mettre au plu-
riel ») sur un argument donné (dans le méme
exemple, une phrase), de transformer progres-
sivement un programme, la forme obtenue a la
fin de ce processus étant le résultat du pro-
gramme original. La machine sera aussi consti-
tuée d’autres processeurs spécialisés dans la mé-
morisation des données (M), la communication
entre processeurs (C) et Uéchange des données
avec 'extérieur (E) ou encore d’entrées-sorties.
La figure indique d’une part le sens dans lequel
transitent les données que la machine doit traiter
(de la gauche vers la droite). Ainsi dans le
premier réseau, celui situé a gauche des proces-
seurs de réduction, transitent des données prove-
nant de mémoires ou de processeurs d’échange
avec l'extérieur. Les résultats ou les étapes de
calcul sont ensuite acheminés a travers le second
réseau. La figure indique aussi le sens de « tran-
sit des charges » (de la droite vers la gauche): il
s'agit, dans le réseau de gauche, d’informations
qui permettent de savoir quels sont les proces-
seurs disponibles pour effectuer la réduction et,
dans le réseau de droite, d’informations qui in-
diguent aux processeurs de réduction quel est
l'espace disponible dans chaque mémoire. Le
processeur de communication est déja réalisé.
(Schéma d’aprés CERT)
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da-calcul, développée en 1932 par I'Amé-
ricain Alonzo Church dans le but de
formaliser la notion de calcul, c’est-a-dire
de décrire ce qui se passe quand, lors d’un
calcul (la résolution d'un systeme diffé-
rentiel par exemple) et par suite sa pro-
grammation, on remplace le nom d’une
fonction par sa définition, et de décrire
plus particuliérement ce que recouvrent
la substitution et la réduction. La substitu-
tion consiste a remplacer les arguments
formels (dans I"'exemple cité plus haut, x)
par les arguments réels (dans le méme
exemple, la phrase au singulier). La ré-
duction consiste ensuite, pour exécuter le
programme, & remplacer dans une ex-
pression donnée une opération par son
résultat, c’est-a-dire appliquer une fonc-
tion sur un argument.

b

L

Figure 4. Le prototype de machine MaRS qui
devrait voir le jour courant 1989 comprendra
deux cartes du type de celle que nous présentons
sur cette figure, et qui regrouperont ’ensemble
des processeurs spécialisés dans les tdches de
réduction, communication, mémorisation et
échange avec extérienr. Chaque carte, comme
celle-ci, portera huit processeurs de réduction,
base du traitement symboliqgue. Mais aussi, en
plus des processeurs d’entrées-sorties des don-
nées (non visibles ici), qui seront reliés par I'in-
termédiaire d’un connecteur et d’un cdble a un
micro-ordinateur IBM PC — servant en quelque
sorte a piloter la machine —, une carte se compo-
sera de: six cartes mémoire (comprenant cha-
cune le processeur de mémorisation lui-méme,
assorti de cing cartes d'un méga-octet de mé-
moire et d’un « controleur dynamique » servant

connecteur de test

processeur de
réduction D

a gérer ces cing cartes; une carte de calcul -_Sccrges de 1MO " p‘rocgssgms connecteur [T
arithmétigue, nécessaire a la résolution des cal- ” ” de mémoire - -slandar §

culs numériques présents méme en traitement O __contréleur de mémoire 33010-63381

symbolique ; trente-deux processeurs de commu- dynamique OTOROLA GraaatEa
nication, et un « connecteur de test », utilisé (l_ll - processeur mémoire de communication
‘?:‘:ng“(g:éﬁ; r;:;;f:: gg;g‘cjﬂmmemem de carte mémaoire carte arithmétique
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LA TECANOLOGIE DU FUTOR

son environnement

J. RIVIERE

Traftant de Turbo Pascal sous MS DBS ce guide
centré sur les versions 3 et abordant la nouvelle
version 4.0, met en évidence les rélations langage/
systéme-machine. lllustré de nombreux exemples,
Dunod Informatique - 304 p. - 160F

CONCEPTION DES SYSTEMES
D'INFORMATION
B. HERZ, C. MOINE, R. SABATIER

A partir de six cas d'enteeprises, présentation des
modéles et des moyens de conception des
systémes d'information avec une analyse de leur
mise en ceuvre permettant de traiter efficacement
les problémes rencontrés dans I'informatisation
des entreprises.

Dunod Informatigue - 320p. - 120F

CONSTRUIRE LES ALGORITHMES
Les améliorer, les connaitre, les
évaluer

C. PAIR, R. MOHR, R. SCHOTT

__Outil de formation et de perfectionnement propo-

sant, & tous ceux qui maitrisent déjales
régles €lémentaires de la programmation, des
moyens pour évaluer les algorithmes classiques et
les méthodes pour les rendre plus performants,
Dunod Informatique - 248p. - 130F

/ALGORITHMIQUE. 2. Structures
de données et algorithmiques de
recherche
P. BERLIOUX, P. BIZARD
Les méthodes, présentées dans le précédent
ouvrage, trouvent ici leur application dans la
résolution de problémes classiques de structures
de données (exemples en Pascal) et de parcours de
graphes dont les algorithmes sont trés utiles en
inteftigence Artificielle et en réchierche
opeérationnelle.

Dunod Informatique - 232p. - 130F

(:oncegtmn : LA METHODE
des systémes | DES PLANS

d'information | DEXPERIENCES

six élurles de cas

d'analyse l;hrmlm

LOGICIELS INTERACTIFS £T
ERGONOMIE

Modéles et méthodes de
conception

M.F. BARTHET

Indlspensable & tous ceux qui s'intéressentala

qualité de I'interface homme-machine: conception
de logi¢iels interactifs permettant d'intégrer les
recommandations d'ergonomie et de faire évoluer
le logiciel en fonction de tests sur prototypes ouen
site réel,

Dunod!nformaﬂqueft:ep{a 232p. - I?OF

LE:i.ANaAcs c

Manuel d'apprentissage et de référence du langage
C, fifustré de nombreux exemples concrets €t de
conseils de mise en ceuvre: description du langage,
utifisation des pointeurs et de la bibliothéque,
développement du logiciel sous MS DOS... -
Dunodfnformaﬂque -248p. - 150F

I.A STRUCTURE DES BASES
DE DONNEES
‘M. LEONARD

Constmlt autour du mudéie relationne! de donﬁées

- et privilégiant les exemples, cet ouvrage pratigue
propose différents moyens de résolution
. permettant aux concepteurs et aux utilisateurs
i d'améliorer leur compréhension des bases de i
_données et de les faire évoluer. 3

~ Dunod Informatique - 280p. - 170F

- LES API. Architecture et
~ application des automates

programmables industriels
G. MICHEL

Présentation de I'API en tant que machine,

systéme et outil, dans le contexte des logiques
_Pprogrammables et par rapport a ses domaines
“d'application.

356p. - 385F

SYSTEMES ASSERVISNON
LINEAIRES

J. Ch. GILLE, P. DECAULNE,

M. PELLEGRIN

Exposé didactique des plus importantes méthades
non linéaires, évaluant leur intérét respectif et
indiquant les conditions d'application.

228p. - 280F

MACHINES TOURNANTES ET
CIRCUITS PULSES.

Applications industrielles et
médicales de I'analyse spectrale

L. BOURGAIN; R. DART,

J. BOURGAIN

Synthése novatrice proposant, a tous les techni-
ciens confrontés aux problémes de mécanique
vibratoire, une connaissance conjointe de la théorie
des vibrations et de la technigue des mesures.
560p. - 240F

METHODE DES PLANS |
D’EXPERIENCES

4. GOUPY

Une méthode qul va revolutmnner l'expenmen
tation de toutes les sciences appliquées en
obtenant des résultats plus fiables. Les outils
mathématiques et statistiques de cette méthode
sont mis en ceuvre dans de nombreux exemples.
Une application est entiérement developpee sur
lotus 1-2-3.

280p. - 180F

Dunod
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suite de la page 1352

Pour réaliser I'opération de substitu-
tion décrite plus haut, les machines sym-
boliques actuelles utilisent le principe dit
d’environnement: on mémorise, dans
une structure de données spéciale, la va-
leur associée & un instant donné a chaque
argument. L’existence d'un tel environ-
nement s’avére pénalisante du point de
vue des performances. C’est pourquoi, en
1979, I'informaticien anglais David Tur-
ner propose un modeéle d’exécution des
programmes qui permet de s’affranchir
du principe d’environnement en utilisant
des résultats mathématiques de 19580,
Cette année-la, les deux logiciens améri-
cains Curry et Feys avaient montré I'équi-
valence entre le lambda-calcul et une
autre théorie mathématique de formalisa-
tion du calcul, la logique combinatoire®.
En logique combinatoire, il n'existe pas
de notion d’argument formel. Le méca-
nisme de substitution précédent est partie
intégrante de la fonction. Il est réalisé par
des fonctions particuliéres constitutives
de la précédente, appelées combinateurs
(d’ou e nom de logique combinatoire),
dont I'exécution sert en fait a constituer
progressivement I’expression a calculer.
Comme en lambda-calcul, 1'exécution
d'un programme se fait par réductions
successives, telles que nous les avons dé-
crites plus haut. Les régles de réduction,
élémentaires et peu nombreuses, défi-
nissent pas a pas la transformation pro-
gressive du programme avec ses données.
A la fin de I'exécution, donc lorsque ce
processus de transformation s’arréte, la
forme obtenue est le résultat du pro-
gramme original.

Le fait de pouvoir transformer tout
langage applicatif en expressions combi-
natoires prend alors tout son intérét
quand Turner se rend compte, en 1979,
qu'un ordinateur dont le langage ma-
chine, c’est-a-dire celui qu’il comprend
directement, est constitué de combina-
teurs, peut étre assez aisément réalisé. I
n'y a alors plus besoin du mécanisme
d’environnement décrit plus haut. On ob-
tient ainsi des gains de performance sur la
vitesse, d’autant plus qu’en choisissant
son propre jeu de combinateurs, on peut
diminuer le nombre de réductions néces-
saires a4 I'obtention du résultat du pro-
gramme!?). Le projet MaRS en est un
exemple.

Toujours plus.

En outre, la logique combinatoire étant
assimilable a4 un langage applicatif, ou
fonctionnel, elle bénéficie de toutes les
bonnes propriétés de ce type de langage.
En particulier, le calcul d’une expression
donne toujours le méme résultat quelle
que soit la fagon d’effectuer les réduc-
tions. Il est notamment possible d’en ef-
fectuer plusieurs simultanément. Cela est
trés important: une machine a réduction
posséde donc intrinséquement  une
grande possibilité de parallélisme. Une
analyse automatique des programmes,
que nous ne décrirons pas ici, permet en
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effet de savoir quels sont les arguments
des fonctions qui sont absolument néces-
saires au calcul. Le parallélisme s’obtient
alors en langant simultanément la réduc-
tion sur tous ces arguments, dits stricts. Si
on représente de fagon interne une ex-
pression constituée sous une forme parti-
culiere appelée graphe, permettant no-
tamment de ne pas effectuer plusieurs fois
les mémes réductions, on augmente en-
core les performances. De plus, la syn-
chronisation de I'ensemble peut étre réa-
lisée trés simplement. On dit alors qu'on
fait de la réduction de graphe. On le voit
clairement, un tel modele se préte a I'ex-
ploitation d’un traitement parall¢le.

Or justement, malgré les progrés
constants de la technologie, en vitesse
d’exécution et en miniaturisation, soit en
nombre de transistors intégrés sur une

i L T

LES MACHINES A REDUCTION

d’exécution? Comment synchroniser
I'ensemble? Et enfin qui, du program-
meur ou de ly machine devra gérer le
parallélisme? Le projet MaRS répond a
ces quatre questions.

Un petit tour
sur la planéte MaRs.

Le projet de construction d’une ma-
chine & réduction au CERT a débuté en
1984. C’est le résultat d’une convergence
de vues et d’efforts entre des chercheurs
sur les langages et sur les architectures.
Le terrain avait été préparé depuis long-
temps par deux types d'études relative-
ment ¢loignés 'un de l'autre, menés
dans notre département d’informatique.
D’une part une série d’études en génie
logiciel nous avait persuadés de I'intérét

sorte le tabl

Figure 5. Cette vue d’écran est en quelg
MaRS, réalisé au CERTet reproduisant le foneti

de bord du simulateur de la future machine

ment de MaRS tel qu’on le connaitra lorsque la

magquette sera cqnsfmire. On y voit notamment le nombre de processeurs de réduction actifs tout au
long de I'exécution d’un programme (A), ce qui donne le degré de parallélisme atteint, ainsi que le
nombre de processeurs de mémorisation actifs (B). Cela permet d'estimer la performance atteinte par

la machine. (Cliché CERT)

surface donnée de silicium, un gain im-
portant de performance, d’un facteur cent
ou mille par rapport aux machines ac-
tuelles, qu’elles soient numériques ou
symboliques, ne peut étre envisagé qu’en
exploitant le parallélisme de traitement
qui existe dans une application. Cest
d’ailleurs pourquoi beaucoup de travaux
de recherche concernent actuellement la
définition d'architectures de machines
multiprocesscurs composées de plusieurs
unités de traitement spécialisées coopé-
rant pour résoudre un méme probléme.

L’introduction du parallélisme dans le
traitement ne peut cependant se faire sans
répondre a quatre questions fondamen-
tales: comment découper le probléeme en
sous-problémes pouvant étre traités sépa-
rément? Comment répartir ces sous-
problémes sur les différentes unités

des langages applicatifs ; d’autre part, un
projet d’architecture de machine paral-
lele fondée sur un autre modele d’exé-
cution appelé « data-flow » (voir « De
l'ordinateur classique au supercalcula-
teur » dans notre numéro d'avril 1980)
avait abouti & la construction d’une ma-
quette. D’autres compétences toulou-
saines en architecture (sur des machines
appelées M3L ou LTR) furent réunies, et
I'étude d’architectures proprement dites
commencait en 1985.

MaRS est fondée sur une architecture
modulaire multiprocesseurs  (plusieurs
processeurs indépendants) et une réduc-
tion paralléle des programmes traduits en
graphes de combinateurs, telle que nous
'avons décrite a I'instant. On répond ain-
si & la premiére et 4 la troisiéme question
posées plus haut. La gestion de I'en-
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semble ne fait intervenir aucun méca-
nisme centralisé, de facon a prévenir tout
goulet d’étranglement dans les échanges
entre les processeurs. La modularité dec
'architecture permet d’envisager plu-
sieurs configurations et donc de s’adapter
a différents types d’applications. La ges-
tion de la mémoire, avec en particulier un
dispositif de réallocation automatique des
cellules de mémoire qui ne sont plus utili-
sées, est entierement intégrée dans le ma-
tériel et s’effectue en simultanéité totale
avec I'exécution proprement dite des pro-
grammes.

Quatre processeurs €élémentaires sont
utilisés (fig. 3), chacun spécialisé dans les
taiches de mémorisation, réduction,
communication et échange avec I'exté-
ricur, c'est-a-dire entrée et sortie des don-
nées. Le processeur de communication
sert de brique de base a un réseau a
travers lequel les autres processeurs
peuvent communiquer entre cux. Ce ré-
seau a aussi unc fonction trés importante
de régulation de la machine entiére: il
gere la répartition du travail entre les
autres processeurs, dirigeant les nou-
velles taches de réduction ou de mémori-
sation vers les processeurs les moins oc-
cupés, controlant le degré de parallélisme
et répondant par la a notre deuxiéme
question. Par ailleurs, on le voit bien,
notre approche consiste a libérer le plus
possible le programmeur de cette gestion
du parallélisme. Nous répondons a notre
quatrieme question.

Une maquette reposant sur la tech-
nologie dite vLs1 (Very Large Scale Inte-
gration) qui permet une miniaturisation
trés poussée des processeurs, est prévue
pour le courant de I'année 1989 (fig. 4).
Déja le processeur de communication est
réalisé. Chaque processeur de réduction
pourra, lui, effectuer de 'ordre de deux
cent mille réductions par seconde, et la
maquette en contiendra seize (fig. 5).

Encore un long chemin.

Si une maquette de MaRS doit bientot
voir le jour, il restera les nécessaires
étapes de validation, c’est-a-dire de vérifi-
cation de performances et de comporte-
ments des programmes sur ce type de
machines, avant d’en fairec un produit
industrialisable. Le but du projet est de
vérifier en vraic grandeur I'intérét du mo-
dele de réduction, les performances qu'on
peut en attendre et sa capacité de parallé-
lisation. D’autre part, I'étude suscite déja
d’autres questions. Une architecture du
type MaRS permet de faire travailler cn-
semble au plus une centaine de proces-
seurs de réduction. Est-il possible, et
comment, de construire des réseaux plus
importants? A 'autre bout de la chaine,
du c6té du programmeur, on constate que
faute de recherches suffisantes, notre sa-
voir-faire en programmation symbolique
paralléle est relativement pauvre: méme
si la prise en compte du parallélisme dans
unc machine telle que MaRS est aisée,
cela ne dispense pas de la recherche de

nouvelles « recettes » de programmation
pour exploiter efficacement les possibili-
tés du parallélisme. Les programmeurs
étant nourris depuis leur formation d’'al-
gorithmique séquenticlle, une certaine
adaptation est nécessaire.

Par ailleurs, I’évolution de I'informa-
tique devrait nous conduire a présent a
concevoir Parchitecture des ordinateurs a
partir des applications que ces machines
devront supporter; alors qu’auparavant,
on a souvent pu le constater, une nouvelle
génération de machines apparaissait pour
corriger les insuffisances décelées sur la
génération précédente... Cette spécialisa-
tion des architectures est actuellement
envisageable compte tenu des progres de
la technologie des circuits intégrés et sur-
tout des outils de conception assistée par
ordinateur de tels circuits. En quelques
mois, un ingénieur peut concevoir une
puce de la complexité d’une carte entiere
de circuits des années 1980, et dont le
coat de réalisation d'un prototype est
équivalent. Par exemple, en conception
AsIC (Application Specific Integrated Cir-
cuits), c'est-a-dire pour des circuits spé-
cialisés, le coiit moyen de fabrication d’un
circuit de cinquante mille transistors en
technologie dite cmM0s, qui permet une
grande miniaturisation tout en consom-
mant peu d’énergie, est actuellement de
cent mille francs pour une vingtaine
d’exemplaires.

L’exemple du projet MaRS est donc
caractéristique de cette nouvelle ten-
dance : partant du domaine du traitement
symbolique, nous sommes parvenus a la
définition d'une machine fonctionnant
sur le modéle de la réduction paralléle de
graphes, qui est spécifiquement adaptée a
ce domaine et dont nous attendons des
performances significatives. ]

Pour en savoir plus

Sur la programmation fonctionnelle :

® H. Glaser. C. Hankin, D. Till, Prin-
cipes de programmation fonctionnelle,
Masson, 1987.

@® P. Henderson, Functional program-
ming. Application and implementation.
Prentice Hall, 1980.

® S.L.P. Joncs, The implementation of
functional programming languages. Pren-
tice Hall, 1987.

@ S. Vegdahl, « A survey of proposed
architectures for the exccution of functio-
nal languages », IEEE Transactions on
Computers, C33. N” 12, 1984,

Sur le projet MaRS:

® M. Castan, « Mécanismes de base
pour la réduction parallele ». Bigre+Glo-
bule, 50. Groplan 86, septembre 1986,
p. 14.

@® M. Castan ef al., « Le processeur de
réduction de MaRS, machine A réduction
symbolique », Bigre+Globule, 56, C3,
novembre 1987, p. 18.

@ M. Lemaitre er al., « Mechanisms for
cfficient multiprocessor combinator re-
duction ». Proc. of the 1986 ACM Conf.
on Lisp and functional programming.,
Cambridge, Massachusetts, aolt 1986,
p: 113
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Les machines
neuronales

par Léon Personnaz, Gérard Dreyfus et Isabelle Guyon

Reconnaiire des caractéres

manuscrifts est chose aisée pour un jeune enfant...

el presque impossible pour un ordinateur.

Mais pourrait-il exister un jour des machines « douées »
de sens — la vue ou louie — comparables

aux néfres? Aufrement dit, est-il possible de consiruire
des circuits électroniques imitant les capacités
excepftionnelles donit font preuve les neurones,
organisés en réseaux, dont est fait nofre cerveau?
Depuis quelques années, des chercheurs

de par le monde relévent ce défi: on assiste a

un foisonnement de fravaux sur ce qu’il est convenu
d’appeler des réseaux de neurones formels,

ou des machines neuronales.

Des résultats spectaculaires ont déja été obtenus

sur les capacités pofentielles de ce type

de machines. Nous vous invitons a les découvrir ici.
Et si les machines neuronales sont,

encore aujourd’hui, largement a I’'état de conceptfs,

la micro-élecironique permef désormais

d’en construire des profolypes.

ous construisons une machine

qui sera fiére de nous », tel est

le slogan de Thinking Ma-
chines Inc. Cette firme américaine
commercialise, sous le nom de Connec-
tion Machine, un ordinateur qui fait
preuve d’'une impressionnante puissance
de calcul (voir « L'architecture des nou-
veaux ordinateurs », dans ce numéro).
Conformément aux principes de la publi-
cité, la formule frappe juste car elle
¢voque un mythe ancien et tenace: celui
de la machine intelligente. Et pourtant,
en dépit de son architecture trés origi-
nale, dite massivement paralléle — a base
de 65 536 calculateurs élémentaires! —,
la Connection Machine est un ordinateur
au sens habituel du terme. Elle exécute
un programme écrit par un utilisateur et
stocké dans une mémoire bien localisée.
Par conséquent, aussi impressionnantes
que soient ses performances, cette ma-
chine n’est jamais qu’une calculatrice sur-
puissante.

Bien siir, les ordinateurs parallgles se
sont révélés extrémement efficaces pour
effectuer des calculs & grande vitesse.
Mais ils sont beaucoup moins bien adap-
tés que le cerveau humain pour résoudre
certains types de probléemes: reconnaitre
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des symboles manuscrits est une tiche
aisée pour un jeune enfant, mais seuls les
ordinateurs les plus puissants réussissent
a obtenir des performances acceptables,
et ce au prix de I'écriture de programmes
complexes par I'utilisateur. Pourquoi une
telle différence? Parce que dans le cer-
veau, les informations sont traitées de
maniére complétement différente.

En particulier, notre mémoire n'y est
pas localisée a un endroit précis. Et la
notion méme de programme n’a pas de
sens! Nos connaissances se mettent en
place & travers un processus bien dif-
férent : Papprentissage par modifica-
tion des interactions entre neurones. Par
ailleurs, il est bien connu que le dys-
fonctionnement d’un certain nombre de
neurones — nous en perdons quel-
ques centaines de milliers par jour —
n’entraine pas la mise hors d’usage du
systéme nerveux, ce qui suggére que le
cerveau est doté d’une trés grande redon-
dance. Cela n’est pas, en général, le cas
des ordinateurs...

Les capacités d’apprentissage du cer-
veau, ainsi que sa résistance aux pannes
locales, résultent essentiellement du fonc-
tionnement collectif et simultané des neu-
rones qui le composent, organisés en ré-

seaux fortement interconnectés (fig. 1).
Par conséquent, il est tentant de penser
qu'un réseau de neuroncs artificiels,
méme extrémement simplifié, pourrait
constituer une machine parallele suscep-
tible de mimer certaines des capacités du
cerveau.

La notion de neurones artificiels — on
dit aussi « formels » — et 'idée d’organi-
ser ceux-ci en réseaux ne sont pas ré-
centes. Mais ce n'est que depuis le début
des années 1980 que les recherches sur ce
type de machines se sont multipliées et
ont abouti a de nombreux résultats ex-
ploitables. Aujourd’hui, des applications
pratiques sont envisagées industrielle-
ment et des prototypes de machines neu-
ronales existent. C’est ce domaine en
pleine effervescence que nous allons par-
COUTIT.

Des machines qui apprenneni?

Mais avant de nous aventurer plus loin,
plusieurs mises au point s’imposent. Tout
d’abord, il faut garder a l'esprit que les
machines neuronales sont encore large-
ment a I'état de modeles théoriques et
qu’il existe trés peu de réalisations de
telles machines. C’est pourquoi la plupart
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des résultats de simulation que nous al-
lons présenter ici ont été obtenus sur des
ordinateurs conventionnels, du type de
ceux que beaucoup d’entre nous utilisent
quotidiennement. Bien sir, ces ordina-
teurs ne sont en général pas eux-mémes
des machines paralléles: néanmoins, ces
simulations donnent une idée tout a fait
précise des performances potentielles des
machines neuronales !

D’autre part, le lecteur est en droit de
se poser immédiatement des questions
fondamentales. Par exemple, quel genre
de taches peut-on espérer faire accomplir
a un réseau de neurones formels? Plus
encore, comment met-on en ceuvre, dans
une telle machine, un apprentissage ?

Nous pouvons d'ores et déja fournir
une réponse partielle a la premiére ques-
tion : certains des réseaux a [I’étude
constituent ce que les spécialistes ont pris
coutume d’appeler des mémoires associa-
tives. Ce sont des machines qui, ayant
mémorisé un certain nombre d’informa-
tions, sont ensuite capables d’identifier
des informations inconnues, mais sem-
blables, et ce par association d’idées, en
quelque sorte. Pour reprendre I'exemple
que nous €voquions plus haut, les mé-
moires associatives peuvent donc servir

LA RECHERCHE N° 204 NCWVEMBRE 1988

LES MACHINES NEURONALES

synapse

/ “\-ﬂ e dendrite
rr'_ - N

dans la reconnaissance automatique de
caractéres manuscrits, méme lorsque
ceux-ci sont mal écrits. Mais les machines
neuronales peuvent aussi réaliser d’autres
taches. Nous y reviendrons.

En attendant, comment les informa-
tions se mettent-elles en place dans les
mémoires associatives? Justement: au
cours d’une phase d’apprentissage. Cela
nous ramene donc a la seconde question
évoquée ci-dessus: qu'est-ce que l'ap-
prentissage ? En fait, comme nous allons
le voir, il s’agit 1a d’un probléme central
en matiére de réseaux de neurones for-
mels: leur trouver des régles d’apprentis-
sage performantes. Nous allons tenter,
tout au long de cet article, de préciser ce
concept ¢t de montrer comment les dif-
férentes machines neuronales s’acquittent
des tiches que nous leur demandons.

Pour comprendre le fonctionnement
des neurones formels, examinons briéve-
ment celui des neurones biologiques.
Chacun de ces derniers recoit des signaux
provenant de plusieurs milliers de ses
semblables par des ramifications appelées
dendrites. A partir de ces informations, il
décide d’émettre ou non un signal, ce
qu'il fait le long d'une fibre unique rami-
fiée a son extrémité, I'axone. L’informa-

Figure 1. Les « machines neuronales » devraient
parvenir a imiter trés modestement quelques-uns
des talents de notre cerveau. L'activité collective
et simultanée de milliards de neurones, ou cel-
lules nerveuses (photographie), confére a notre
cerveau des capacités inaccessibles aux ordina-
teurs classiques, méme les plus puissants. Pour-
tant, chaque neurone réalise, schématiquement,
une opération trés simple (médaillon) : en fone-
tion des signaux qu’il recoit des autres neurones
par ses dendrites (en bas), il décide d’envoyer ou
non un signal a ses congénéres le long de son
axone (a droite). La communication entre axone
et dendrites s’effectue en des points appelés sy-
napses, (Cliché CNRI)

tion passe d’un neurone & un autre en
des points de contact appelés synapses
(fig. 1).

Sans entrer ici dans les détails du mode
de transmission neurobiologique de I'in-
formation, disons simplement qu’une sy-
napse reliant deux neurones peut étre de
nature excitatrice ou inhibitrice. Dans le
premier cas, le neurone émetteur aura
tendance a activer le neurone récepteur,
et dans I'autre cas le neurone émetteur
aura tendance a inhiber I"activité du neu-
rone récepteur. Chaque synapse est en
outre caractérisée par 'efficacité avec la-
quelle elle assure la connexion. En défini-
tive, si le neurone prend bien des déci-
sions en fonction de la somme
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Du neurone biologique
au neurone artificiel.

d’informations qu'il regoit, la contribu-
tion de chacune de ces informations est
pondérée par I'efficacité de la synapse
correspondante.

Le neurone formel est un modéle du
neurone biologique qui posséde les pro-
priétés que nous venons d’évoquer. Il a
été congu par W. Mc Culloch et W. Pitts,
de I'université de Chicago en 1943. C’est
un élément binaire dont I'état est +1
(actif) ou — 1 (inactif). Il actualise son
état périodiquement de la manicre sui-
vante: il calcule la somme de ses entrées
(qui sont les sorties des neurones formels
auxquels il est reli€), la valeur de chaque
entrée étant modulée par I'efficacité sy-
naptique correspondante, et prend une
décision en comparant cette somme a un
seuil qui lui est propre (fig. 2). Si la
somme est supérieure au seuil, le neurone
se met dans son état actif (+1); dans le
cas contraire, il se met dans son état
inactif (—1). Tous les neurones prennent
donc leurs décisions simultanément en
tenant compte de I'évolution de I’état
global du réseau.

La simulation d’un tel réseau est trés
simple. Chaque neurone peut étre re-
présenté, dans la mémoire d’'un ordina-
teur conventionnel, par un certain
nombre de valeurs numériques: son état a
un instant donné, les efficacités synap-
tiques qui le concernent et la valeur de
son seuil interne. La simulation du réle de
chacun des neurones constitue un calcul
tout a fait élémentaire.

Comment s’assurer que le réseau mé-
morise, puis sache reconnaitre, précisé-
ment ce qu’on veut lui faire reconnaitre ?
Plus généralement, comment s’assurer
que le réseau remplisse correctement la

tache qui lui est assignée? Le neurophy-
siologiste D.O. Hebb, de Il'université
Mec Gill de Montréal, avait émis I’hypo-
thése, dés 1949, que les facultés des ré-
seaux de neurones biologiques sont dues
a I'auto-organisation de leurs connexions
sous |'effet des stimuli qu’ils regoivent. Le
principe de cette auto-organisation est
simple : I'efficacité d’une synapse se ren-
force lorsque les neurones qu’'elle relie
ont tendance a étre actifs ou inactifs en
méme temps; dans le cas contraire elle
s’atténue.

Nous avons dit plus haut que le pro-
bléeme crucial consiste 4 trouver des régles
d’apprentissage permettant aux réseaux
de neurones formels de remplir une tache
bien définie, par exemple de mimer la
capacité de mémoire associative dont fait
preuve notre cerveau. Nous pouvons a
présent préciser notre propos: trouver
une régle d’apprentissage, c’est mettre au
point une procédure — c’est-a-dire des
instructions explicites —, permettant de
calculer les efficacités synaptiques. Le prin-
cipe qualitatif énoncé par Hebb est un
exemple trés simple d’un tel calcul, mais il
est loin d’étre le seul ou le plus efficace.

Premiers réseaux, premiéres régles
d’apprentissage.

Le réseau de neurones formels le plus
simple est historiquement le premier. Il
comporte des neurones d’entrée ou ré-
cepteurs. Ces neurones n'effectuent au-
cun traitement, leur role étant simple-
ment de recevoir et de transmettre
I'information & mémoriser. Leur état
conserve donc la méme valeur tant que
rien ne vient le modifier de I'extérieur. Le

multiplication
par refficacité
synaptique

—~2 =2

+3

2222

+1 aq sommateur  +2

seuil
+1) -

Figure 2. Le modéle de neurone formel utilisé aujourd’hui dans toutes les études de machines
neuronales date des années 1940. Il est caractérisé par son état — actif (+1) owinactif (—1) —, par un
seuil interne et par Uefficacité de ses interactions avee les autres neurones formels au niveau de ses
synapses. Ce schéma montre comment le neurone formel recalcule son état @ chaque instant, en
fonction de Uinfluence globale du réseau. Il multiplie la valewr de Uétat de chacun de ses semblables (a
gauche) par Pefficacité synaptique correspondante, et additionne le tout (sommatenr). Enfin, il
compare le résultat a son seuil et en déduit son nouvel état : +1 si la somme est supérieure au seuil, —1
sinon (+1 dans ce cas). Les réseaux de neurones formels sont faciles a simuler sur des ordinateurs

classiques (et méme sur des micro-ordinateurs).
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réseau contient, bien siir, une couche de
neurones capables de calculer leur propre
état en fonction des informations prove-
nant des neurones d’entrée ; ce sont ceux
qui contribuent véritablement a la déci-
sion du réseau. Un tel réseau est donc
constitué de deux « couches » de neu-
rones différents. Les neurones de la
deuxiéme couche recoivent des informa-
tions de tous les neurones de la premiére
couche, mais ne sont pas connectés entre
eux (fig. 3A).

Comment confére-t-on a un tel réseau
la capacité de mémoire associative ? Pour
le comprendre, supposons que le réseau
soit destiné & la reconnaissance de chiffres
manuscrits. Supposons donc, par exem-
ple, qu’il comporte, outre les neurones
récepteurs, dix neurones spécialisés cha-
cun dans la reconnaissance d'un chiffre
entre 0 et 9. Autrement dit, si 'on numé-
rote ces neurones de 0a 9, seul le neurone
numéro 0 sera actif si le chiffre présenté
aux neurones est un zéro, seul le neurone
numéro 1 sera actif si le chiffre présenté
est un 1, et ainsi de suite. Pour présenter
I'image d'un chiffre manuscrit au réseau,
il faut commencer par la traduire sous une
forme numérique, compatible avec le
mode d’expression des neurones: des — 1
et des +1. La facon la plus simple de
procéder consiste & découper I'image en
petits carrés. A chacun de ces petits car-
rés, on fait correspondre un neurone ré-
cepteur qui prend la valeur +1 si le carré
contient une portion du chiffre manuscrit
et — 1 s'il est vide.

Les dix neurones calculent alors leur
propre état d’aprés ces entrées, les effica-
cités des synapses qui les relient aux en-
trées et leur seuil interne; la configura-
tion obtenue sur ces dix neurones
constitue la réponse du réseau. Mais sans
autre précaution, cette réponse n’aura
probablement rien a voir avec celle que
I'on souhaite obtenir... Comment cal-
culer les coefficients synaptiques pour ob-
tenir la réponse souhaitée?

Dans les années 1950-1960, les pion-
niers des machines neuronales avaient
congu deux régles d’apprentissage adap-
tées au réseau tout simple que nous ve-
nons de décrire. L'une d’elles, due a
B. Widrow et M. Hoff de I'université de
Stanford est appelée aujourd’hui régle de
Widrow-Hoff. L'autre, due 4 F. Rosen-
blatt, qui travaillait a I'université Cornell,
est appelée régle du Perceptron (fig. 4).
Ces deux régles permettent de soumettre
le réseau décrit ci-dessus a ce qu’on ap-
pelle un apprentissage supervisé. Voici en
quoi il consiste. On présente aux neu-
rones d’entrée les chiffres a mémoriser,
les uns apreés les autres. Pour chacun des
chiffres, on observe la réponse des dix
neurones qui effectuent les calculs. Et,
comme on connait a priori la réponse que
I'on veut obtenir, on essaye de réduire la
différence qui existe entre celle-ci et la
réponse fournie par le réseau. Comment ?
Dans le cas de la régle du Perceptron, en
agissant sur les coefficients synaptiques
des neurones qui fournissent une réponse
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incorrecte ; dans le cas de la régle de
Widrow-Hoff en modifiant les coeffi-
cients synaptiques de tous les neurones,
proportionnellement  la différence entre
la réponse obtenue et la réponse désirée
(algorithme de gradient).

Dans des cas simples, au bout d’'un
certain nombre de présentations de toutes
les configurations 2 mémoriser, et apres
modifications correspondantes des effica-
cités synaptiques, celles-ci se stabilisent.
On dit que lalgorithme, c’est-a-dire la
méthode de calcul utilisée, « converge ».
La phase d’apprentissage est achevéc.
Les efficacités synaptiques ont alors des
valeurs optimales au regard des configu-
rations mémorisées.

Au cours de la phase de reconnais-
sance, on impose aux neurones d’entréc
une configuration inédite : un chiffre écrit
de la main d'un inconnu, par exemple.
Les dix neurones calculent alors leur
nouvel état, en fonction des efficacités
synaptiques désormais fixées. Deux cas
peuvent se présenter: si un seul des dix
neurones est actif, le réseau a reconnu un
chiffre ; si aucun d’entre eux n’est actif,
ou si plusieurs le sont, le réseau avoue son
impuissance & reconnaitre un chiffre. Na-
turellement, les formes qui lui sont deve-
nues familires au cours de l'apprentis-
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Figure 3. Le réseau
de neurones

le plus simple comporte
deux couches de
neurones formels,
comme on le voiten A.
Des neurones
d’entrée regoivent
les informations

a identifier (en bas)
et d’autres neurones
(en haut) effectuent
les calculs

et fournissent

la réponse du réseau.
Il existe également
des réseaux
multicouches, dans
lesquels les neurones
effectuant les calculs
ne sont pas tous
directement reliés a
Pextérieur; les
neurones représentés
au centre en B sont
des neurones

« cachés ». Comme
précédemment, il
n’existe aucune
connexion entre les
neurones d’une
méme couche.
Hormis les réseaux a
couches, il existe

des réseaux dits
totalement
interconnectés, ou
réseaux de Hopfield (C).
Les neurones y jouent
a la fois le role
d’entrée et de sortie.
Ces différents types de
réseaux — a couches
et totalement
interconnectés —
ont des applications
particuliérement
intéressantes

en reconnaissance
des formes.
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sage ne représentent qu’'une infime partie
de toutes les formes possibles. Mais,
grice aux exemples qu’il a mémorisés, le
réseau est tout de méme capable d'en
classer correctement un certain nombre
qu’il n’a jamais « vues »,

Quoi qu’il en soit, ces réseaux ne pou-
vaient résoudre que des problemes
simples de classification. Pour des pro-
blemes plus complexes, une solution
consiste a organiser la décision en plu-
sieurs étapes, ce qui revient a utiliser un
réseau a plusieurs couches (fig. 3B).

Une architecture plus élaborée:
les réseaux mulficouches.

On observe, dailleurs, que les traite-
ments effectués par le systéme nerveux
mettent en ccuvre des architectures
complexes. Les systemes sensoriels tels
que le systeéme de la vision sont organisés
en plus de deux couches: une couche
de neurones récepteurs, dans la rétine
par exemple, une couche de neurones
moteurs, reliés aux muscles et, entre
les deux, des couches de traitements
intermédiaires comportant des « unités
cachées », c'est-a-dire des neurones
non reliés directement avec I'extérieur.
Cependant, méme si les pionniers avaient
songé a de telles architectures « multi-
couches » celles-ci étaient restées inutili-
sables car on ne connaissait pas de régle
d’apprentissage adaptée. En effet, I'utili-
sation directe des regles d’apprentissage
du Perceptron ou de Widrow-Hoff pour
calculer les efficacités synaptiques était
impossible 4 cause de I'existence des uni-
tés cachées. Puis, en 1974, une généralisa-
tion de la régle de Widrow-Hoff connue

i

entrées
du neurone

.

l correction

Cz

modification des coefficients
synaptiques

C

N
7

sortie du neurone

sommateur ‘ seull Y ’

¢

sortie désirée

comparaison

d

Figure 4. Quel que soit le réseau, les neurones appre
14 q pp

t les uns des autres en

modifiant pas a pas leurs coefficients synaptiques. Voiei un exwppls de régle d’apprentissage, celle dite

du Perceptron, pour un neurone (dont les éléments sont représentés en gris) ne possédant que deux
entrées (et donc deux coefficients synaptiques C; et C>). A chague présentation d’un nouvel exemple a
apprendre (appelé ici x;, x3) le neurone calcule sa sortie y (en haut a dreite). Si y est égal a la sortie
désirée d (en bas a droite), aucune modification n’est effectuée. En revanche, si y est différent de d, on
ajoute d.x; a C; et d.x; a C,. Cette modification entraine une diminution de U'écart entre la sortie
observée (y) et la sortie désirée (d). Au bout d’un certain nombre de présentations de tous les exemples,
le neurone répond correctement: il a « mémorisé » les exemples.
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sous le nom de méthode de « rétro-propa-
gation du gradient » a permis de sur-
monter cet obstacle.

Sans entrer dans des détails techniques,
disons simplement qu’elle consiste, elle
aussi, a imposer une configuration aux
neurones d'entrée, a observer la réponse
du réseau, fournie par les neurones de
sortic, puis a recalculer les cfficacités sy-
naptiques de fagcon a minimiser I"écart qui
sépare la réponse réelle de la réponse
souhaitée par une méthode de gradient.
Mais ici, le calcul se fait couche par
couche, de la sortie vers I'entrée (d’ou le
nom de rétro-propagation).

L'un des exemples d’application les
plus spectaculaires de cette méthode
d’apprentissage est le systeéme « Net-
talk », un réseau de neurones qui ap-
prend a lire a haute voix une page de texte
en anglais, sans qu’on lui enseigne expli-
citement les régles de prononciation!

centrale. On déplace ensuite la fenétre
d’un caractére vers la droite et 'on répéte
le processus. On continue ainsi jusqu’a ce
que toute la page ait été présentée. Bien
entendu, il est nécessaire de présenter le
méme texte un tres grand nombre de fois
pour que le calcul des efficacités synap-
tiques converge vers une solution.
Lorsqu’une page a été apprise de cette
manicre, on présente au réseau une page
inconnue. Celui-ci est alors capable, dans
une certaine mesure, de « deviner » la
prononciation de mots qui ne figuraient
pas dans la page ayant servi & I'appren-
tissage. Les expériences effectuées par
T. Sejnowski et C. Rosenberg montrent
que le réseau posséde de surprenantes
capacités de généralisation.
L’algorithme d’apprentissage par rétro-
propagation connait a présent des amélio-
rations et des variantes. Cependant, cer-
tains problémes pratiques posés par les

A

Congu en 1985 par T. Sejnowski, de I'uni-
versité John Hopkins de Baltimore et
C.R. Rosenberg de Princeton, il a été
simulé sur un ordinateur classique muni
d’un dispositif de synthése de la parole.
Ce réseau comporte trois couches: deux
cent trois neurones d’entrée, répartis en
sept groupes de vingt-neuf, vingt-six neu-

rones de sortie pour chacun des vingt-six -

phonémes possibles, et quatre-vingt neu-
rones cachés dans la couche intermé-
diaire(!).

Chacun des sept groupes de neurones
d’entrée regoit le code d’un caractére al-
phabétique: le réseau voit donc des
groupes de sept caractéres, mais de fagon
telle que tout se passe comme s’il « li-
sait » 4 travers une fenétre glissante.
Cette procédure est facile a justifier. En
effet, I'apprentissage est effectué de la
fagon suivante : on présente a I'entrée du
réseau un groupe de sept caractéres du
texte, et I'on calcule les efficacités synap-
tiques de maniére a obtenir sur la couche
de sortie une réponse aussi proche que
possible du code du phonéme correspon-
dant a la lettre centrale de ce groupe, les
six autres lettres fournissant un contexte
dont dépend la prononciation de la lettre
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réseaux multicouches ne sont pas encore
résolus, comme par exemple le choix du
nombre de couches cachées et d’unités
par couche. Et surtout, les propriétés de
généralisation ne sont pas encore bien
maitrisées. Des questions passionnantes
restent donc ouvertes.

Des réseaux dynamiques:
les réseaux de Hopfield.

Dans les réseaux a couches que nous
venons de décrire, lorsqu’un stimulus 2
reconnaitre est présenté aux neurones
d’entrée, la réponse du réseau est cal-
culée instantanément, apres la traversée
des couches du réseau. Cependant, outre
son organisation en couches, le cerveau
humain posséde une autre caractéristique
essentielle : sa structure permet une recir-
culation de I'information, de telle sorte
que les décisions ne sont pas prises instan-

Figure 5. Dans notre laboratoire de PESPCI, a
Paris, nous avons simulé, sur un dispositif expé-
rimental, un réseau totalement interconnecté de
neurones formels qui apprend a reconnaitre des
chiffres manuscrits. Ce réseau comporte six cents
neurones disposés sur un tableau rectangulaire.
Sur le schéma A on voit les prototypes, corres-
pondant a des styles d’écriture différents, qui ont
€été mémorisés par le réseau pour chacun des dix
chiffres (les points représentent les neurones
« actifs », ¢’est-a-dire ceux dont U'état est +1).
Lorsque on présente aux six cents neurones de
la mémoire un chiffre écrit dans un style in-
connu, ils recalculent tous simultanément leurs
états respectifs. Au bout d’un certain nombre
d’étapes, létat global du réseau se stabilise:
celui-ci a reconnu le chiffre. Pour se représenter
Uévolution du réseau, on peut imaginer une
boule de billard qui parcourt un paysage vallon-
né, descend vers le fond du vallon le plus proche
et y reste (B). L'expérience prouve que notre
réseau répond correctement dans 80 % des cas,
n’arrive pas a décider dans 10 % des cas et se
trompe dans les 10 % restants.

caractére
inconnu

itérations

état stable
attracteur

suite page 1304
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LA ULTRA HAUTE RESOLUTION AVEC:
o Canon a cathode froide

o Large gamme de haute tension de 500 V a 40 kV

o Grande chambre objet

o Platine goniométrique eucentrique motorisable, de grande précision
o Sas d'introduction d'objet (100 mm)
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tanément, mais par étapes successives.

Pour illustrer un tel fonctionnement,
prenons un exemple: on en conviendra,
un objet comportant un plateau fixé a
quatre pieds et un dossier évoque, chez
tout un chacun, I'image mentale d'une
chaise. Toutefois, le processus qui permet
d’associer I'image mentale « chaise » au
stimulus visuel provoqué par un objet
ayant ces caractéristiques n’est certaine-
ment pas instantané. A tel point qu’il
peut méme arriver qu’aprés un certain
temps, I'objet observé, qui avait été pris
initialement pour une chaise, soit identi-
fié comme un prie-Dieu...

Force est donc de constater que,
contrairement aux réseaux a couches de
neurones formels, le cerveau fonctionne
apparemment comme un systéme dyna-
mique, qui n’atteint pas instantanément
un état d’équilibre lorsqu’il est soumis a
un stimulus extérieur. C'est justement
cette propriété qui a inspiré J. Hopfield,
du California Institute of Technology, dés
198221, [] a analysé un modéle de réseau
dans lequel chaque neurone recoit des
informations de tous les autres neurones
du réseau et envoie lui-méme des signaux
a tous les autres neurones (fig. 3C): il
s'agit donc d’un systéme « coopératif »,
dont la décision est prise par étapes suc-
cessives. Comme nous allons le montrer,
la caractéristique essentielle de son
comportement réside dans I'existence
d’états stables dits « attracteurs ».

Pour illustrer les possibilités des ré-
seaux de Hopfield, nous avons utilisé un
dispositif expérimental mis au point au
laboratoire d’électronique de I'Espcl
(Ecole supérieure de physique et de
chimie industrielles), destiné a la re-
connaissance d’un code postal manuscrit
(fig. 5). Un module électronique assure
I'enregistrement et la séparation des cing
caracteres du code postal, qui défilent
devant une caméra. Chaque forme de
caractére, une fois numérisée, est repré-
sentée par un tableau de six cents cases ou
pixels, binaires. Chacun de ces pixels est
associé 4 un neurone ; I’ensemble consti-
tue un réseau totalement interconnecté.
Les différences de style d'écriture des
caractéres nous ont conduits a faire mé-
moriser au réseau plusicurs prototypes
par chiffre (fig. 5A). Pendant la phase
d'apprentissage, on impose un prototype
4 mémoriser aux six cents neurones. A
chaque fois, on laisse les six cents neu-
rones ajuster leurs synapses, a l'aide
d’une régle de type Widrow-Hoff, de telle
maniére que les prototypes soient des
états stables attracteurs. Lorsque toutes
les configurations ont ainsi été présen-
tées, Papprentissage est achevé et les effi-
cacités synaptiques fixées. Ensuite, lors
de la phase de reconnaissance, on imposc
aux six cents neurones un caractére in-
connu. A partir de cette configuration, les
six cents neurones recalculent leur état, et
le réseau évolue ainsi, en passant par des
états transitoires, vers une configuration
stable (fig. 5B). Si le caractére inconnu
ressemble a I'un des prototypes, le réseau
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aboutira a ce prototype. Ainsi, un proto-
type du chiffre 4 aura la propriété d’atti-
rer a lui les versions incomplétes ou dé-
formées de ce chiffre, d'oll son nom
d’attracteur. Mais on observe que le ré-
seau peut également aboutir a un état qui
n’est pas I'un des prototypes, mais qui,

LES MACHINES NEURONALES

Les interactions entre ces spins sont
exactement analogues aux coefficients sy-
naptiques. L'¢état d’une substance magné-
tique est caractérisé par ce qu'on appelle
son énergie, et les états d’équilibre stable
correspondent aux configurations pour
lesquelles cette énergic prend des valeurs
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Figure 6. Aujourd’hui, de « vrais » réseaux de neurones sur circuits micro-électroniques existent a
Pétat de prototypes de taille réduite. Cette photographie représente le réseau électronique en
technologie « CMOS » construit par les Laboratoires Bell de la compagnie américaine AT & T en
1986. Il comporte cinquante-quatre neurones tous interconnectés. A quand la premiére véritable
machine neuronale? (Cliché AT&T Bell Laboratories)

néanmoins, ressemble a 'un d’eux! Au-
trement dit, il s’est stabilisé dans un état
« parasite », non prévu par l'apprentis-
sage, et représentant un style de chiffre
qu’il a en quelque sorte inventé. Un sys-
teme simple de codage permet d’identi-
fier tous les états stables qui s’appa-
rentent 4 un méme chiffre. L'ensemble
des chiffres correctement reconnus re-
présente 80 % des formes présentées.
Dans 10 % des cas, le code final n’est pas
interprétable ; cela signifie que le réseau
refuse de reconnaitre une forme qu'il
trouve ambigué. Une telle propriété est
particuliérement intéressante pour les
systémes de reconnaissance des formes.
Enfin, 10 % des caractéres inconnus sont
mal classés.

Comment cela marche-t-i1? La réponse
vient de la physique, et plus particuliére-
ment de I'étude des systémes magné-
tiques qui sont composés d’éléments —
ou spins — pouvant prendre deux états
magnétiques opposés : appelons-les —1
et +1, comme ceux des neurones formels.

minimales. Pour se représenter I'évolu-
tion spontanée d’un systéeme magnétique,
il suffit d’imaginer une bille qui, parcou-
rant un « paysage » vallonné, représen-
tant toutes les configurations possibles de
— 1 et de +1 de ses éléments, descend
naturellement vers le fond du vallon le
plus proche et y reste. Or Hopfield, qui
connaissait bien la théorie des systémes
magnétiques désordonnés appelés verres
de spin, a justement montré qu'il est pos-
sible de décrire mathématiquement les
réseaux de neurones formels totalement
interconnectés exactement comme §'il
s'agissait de verres de spin. L'apprentis-
sage revient alors a « creuser les trous »
aux bons endroits dans le paysage d’éner-
gie du réseau! En effet, le calcul montre
que si 'apprentissage est convenablement
effectué, la fonction d'énergie d’'un tel
réseau prend des valeurs minimales exac-
tement pour les configurations qui ont été
présentées au réseau durant 'apprentis-
sage. Autrement dit, le réseau a calculé
ses efficacités synaptiques de telle sorte
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que les configurations qu’il doit mémori-
ser soient des états stables d’énergie mini-
mum®®,

L’exemple que nous venons de pré-
senter entre dans la catégorie des mé-
moires associatives: il s’agit toujours
d’'imposer des états stables attracteurs
dans I'espace des états du réseau. La
propriété essentielle des réseaux de neu-
rones complétement connectés est la re-
cherche rapide (puisqu’elle est faite en
paralléle) de minima de la fonction éner-
gie. Cette propriété a également conduit
a utiliser ces réseaux pour résoudre
d’autres types de problémes caractérisés
par un trés grand nombre de solutions
parmi lesquelles il faut trouver la « meil-
leure », ou tout au moins I'une des meil-
leures, au sens d’un critére qui ne sera
autre que l'énergie d'un réseau congu
pour la circonstance. Ce sont des pro-
blémes dits d’optimisation combinatoire.
Le probléme & résoudre ne consiste plus
alors & retrouver un état particulier parmi
d’autres, mais a choisir les paramétres
d’un réseau tels que la solution du pro-
bleme soit représentée par le minimum
absolu de la fonction énergie'®. J. Hop-
field et D. Tank ont mis sous cette forme
le célebre probléme du « voyageur de
commerce »: un voyageur de commerce
doit faire une tournée en passant par n
villes ; il doit trouver la tournée la plus
courte en ne passant qu’une seule fois par
chaque ville. Ce probleme, bien que trés
facile & formuler, est I'un des problemes
d’optimisation combinatoire les plus diffi-
ciles a résoudre sur ordinateur, car le
temps de calcul nécessaire augmente ex-
ponentiellement avec le nombre de villes.
Avec un réseau de neurones électro-
niques, la solution serait trouvée en quel-
ques microsecondes.

Il ne faut pas se méprendre sur la signi-
fication de ce travail: il ne s’agit pas, a
proprement parler, d'une application (qui
se soucie réellement de construire un cir-
cuit €lectronique spécifique pour ré-
soudre ce probléeme ?), mais plutot d’une
démonstration du fait que les réseaux de
neurones formels sont & méme de ré-
soudre des problémes qui comptent parmi
les plus difficiles.

Mais... ou sont donc les neurones
formels?

Les résultats tout a fait encourageants
obtenus par simulation suggérent deux
directions: la conception de simulateurs
spécialisés de réseaux de neurones, et la
création de « vrais » réseaux de proces-
seurs paralléles, de conception voisine de
celle des neurones formels que nous
avons décrits. En effet, c’est seulement
avec de tels systémes que l'on pourra
profiter des véritables atouts des réseaux
de neurones: la vitesse et la tolérance aux
pannes. Le probleme principal, pour la
réalisation de réseaux, est évidemment
celui de la forte connectivité devant exis-
ter entre les neurones.

Un véritable marché industriel est en

train de s’ouvrir, aux Etats-Unis, pour les
simulateurs de réscaux de neurones. Il
s'agit généralement d’ordinateurs person-
nels munis de cartes spécialisées permet-
tant d’effectuer certaines opérations a
grande vitesse. A notre connaissance,
trois simulateurs ont €té congus en France
dans les laboratoires. L’un a été construit,
en 1987, par P. Peretto au ceNG (Centre
d’études nucléaires de Grenoble). et un
autre concu et réalis€, en 1987, par
I'équipe de J. Hérault, de I'imAG (Institut
de mathémtiques appliquées de Gre-
noble). Enfin une machine est opération-
nelle a I'Eseci. Elle est réalisée a partir de
transputers, qui sont des microproces-
seurs spécialement congus pour fonction-
ner dans des réseaux de processeurs (voir
« Les supercalculateurs a transputers »,
dans ce numéro). Elle a notamment per-
mis d’effectuer des études sur les réegles
d’apprentissage pour les réseaux de neu-
rones.

Une autre approche pour concevoir des
machines de simulation de mémoires as-
sociatives consiste a exploiter le parallé-
lisme inhérent aux systémes optiques, en
utilisant ce qu'on appelle des holo-
grammes (voir « L’ordinateur optique »,
dans ce numéro). D. Psaltis de I'Institut
de technologie de Californie (caL-
TECH)®) a construit plusicurs maquettes
d’ordinateurs neuronaux dont I'un pos-
séde dix mille commutateurs optiques et
deux hologrammes plans pour les inter-
connexions. En France, un projet de cal-
culateur neuronal opto-électronique est
en cours d’élaboration depuis 1987 dans
le cadre d’une collaboration entre 'ESPCI
et le Gessy (Groupe d’études « signaux et
systemes ») de Toulon.

Quant aux premiéres mémoires asso-
ciatives sur circuits micro-électroniques,
elles ont été congues et réalisées par les
Laboratoires Bell dés 1986'® (fig. 6).
Dans de tels circuits, les neurones sont
des objets physiquement bien définis —
ce sont des amplificateurs opérationnels
utilisés comme des additionneurs — et les
efficacités synaptiques sont les valeurs des
résistances d’entrée des additionneurs.
Ici, les calculs sont réalisés non seulement
en paralléle, mais directement sur les cou-
rants €lectriques qui parcourent ces cir-
cuits. Autrement dit, ces réseaux sont des
calculateurs analogiques, contrairement
aux ordinateurs qui sont des calculateurs
numériques. Le premier prototype
comportait vingt-deux neurones (quatre
cent quatre-vingt-quatre résistances) et
son temps moyen de réponse était
compris entre une et dix microsecondes.
En outre, les expériences et les simula-
tions effectuées par les chercheurs des
Laboratoires Bell indiquent que les
comportements statique et dynamique de

‘leur circuit sont insensibles aux défauts

des résistances d’interconnexion, ce qui
leur permet d’envisager un haut niveau
d’intégration utilisant cette architecture.
Un prototype de deux cent cinquante-six
neurones, utilisant une technologie lé-
gerement différente, a été construit en
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987. En France, un réseau de neurones
éalisé sous forme de circuit intégré nu-
nérique est a I'étude a I’Ecole polytech-
ique et a I’'espci depuis 1987. Car il ne
aut pas oublier que le numérique pré-
ente lui aussi des avantages, dus notam-
nent au fait que I'on peut coder les effica-
ités synaptiques sur un petit nombre de
its — c'est-a-dire en utilisant peu de
lace dans la mémoire locale de chaque
ieurone — sans dégradation des perfor-
nances du réseau. Reste a savoir, bien
ir, qui de I'analogique ou du numérique
era le plus attrayant, aussi bien du point
le vue du fabricant que de celui de ['utili-
ateur.

Au-deld de ces considérations pra-
iques, on peut se demander si I'intérét
wctuel pour les réseaux de neurones for-
nels est une mode passagére, a caractere
yelique, et donc destinée a disparaitre
wssi soudainement que les Perceptrons
les années 1960, ou s’il est le signe d'un
brochain bouleversement dans notre ma-
iiere de concevoir le traitement de I'in-
ormation. La vérité est probablement
.ntre les deux. En effet, s’il est vrai que
*enthousiasme que I'on constate actuelle-
nent aux Etats-Unis est exagéré, les pro-
yrés enregistrés en trés peu de temps sont
e signe que de nouveaux concepts sont
ffectivement apparus ; de plus, les tech-
logies de la micro-électronique et de
‘opto-électronique offrent des possibili-
és considérables.

Des chercheurs européens ont partici-
bé au mouvement dés ses débuts, et la
Communauté européenne encourage le
{iéveloppement de ces efforts: sous I'im-
bulsion notamment de G. Toulouse, de
"Ecole normale supérieure, en France, et
e C. von der Malsburg, du Max Planck
nstitut de Goéttingen en Allemagne, le
brojet BRAIN (Basic Research in Artificial

Intelligence and Neurocomputing) a &té€’

ancé en 1987. 1l regroupe des équipes de
Jifférents pays, dont plusieurs labora-
oites francais. Bien entendu, les pro-
blemes pratiques trés importants que
posent encore les réseaux de neurones
formels ne seront peut-étre pas résolus
avant longtemps. Mais ’enjeu justifie lar-
sement les efforts déployés. ]

Pour en savoir plus
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De nouvelles voies vers La machine An adaptive
I'Intelligence Artificielle a connexions neural network :
Pluri-disciplinarité par W.D, HILLIS the cerebral cortex

Auto-organisation
Réseaux neuronaux
par J.-C. PEREZ

Préface de R. MOREAU
1988, 248 pages

Etat de lart,
une autre voie
pour [Iintelli-
gence artifi-
cielle. Les
“‘grands’’ de
I'lLA. La voie
analytique et
formelle. Voie
connexion-
niste et ordina-
teurs ‘‘neuro-
naux’’. Les
racines pluri-
disciplinaires
de I'lLA. Perturbations, entropie et
hasard. Neurobiologie et hologrammes.
Dynamique et chaos. De la particule a
la métaconnaissance, “les ordinateurs
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d’l.A. issu de la thermodynamique.
“Waves”, un systéme d’LA. issu de
I'holographie. ‘‘Chaos fractal’’, un
systéme d’LA. issu du magnétisme.

1988, 200 pages

Cet ouvrage introduit une architecture
d’ordinateurs révolutionnaire, la
machine & connexions, capable
d'exécuter des taches qu'aucune
machine conventionnelle séquentielle
ne peut entreprendre avec des temps
de calcul raisonnables.

Alors que la plupart des ordinateurs ne
comportent qu’une unité de traitement
et traitent les problemes de facon
séquentielle en enchainant les calculs
les uns a la suite des autres; la
machine a connexions, avec ses
65 536 processeurs résout les
problémes ““en paralléle’’ : toutes les
unités de traitement communiquent et
calculent simultanément.

Programmer machine a
connexions.

Considérations de conception.

Le prototype.

Structures de données pour la machine
a4 connexions.

Allocation de mémoire.

Les nouvelles architectures et leur

une

par Y. BURNOD
1988, 376 pages

Cet ouvrage se place volontairement
dans une perspective multi-
disciplinaire, a l'interface entre la
Neurobiologie, la Psychologie, les
théories de réseaux de neurones et
I'Intelligence Artificielle.

L'auteur propose un modéle de réseaux
de neurones pour le Cortex cérébral
en restant le plus prés possible des
connaissances expérimentales.

L'originalité de cette théorie est
d'intégrer les quatre principaux niveaux
d’organisation du Cortex cérébral
(cellules, colonnes corticales, cartes, et
systémes sensori-moteurs), pour
montrer comment le tissu cellulaire
cortical peut produire les principales
fonctions adaptatives étudiées par

I'intelligence artificielle : reconnais-
sance invariante de formes,
positionnement dans |'espace,

construction de programmes structurés

Vs

Conclusions et biographie. relation avec la physique. J et apprentissage du langage.
7 N >
¢tudes et recherches en informatique Or
4 5 : . N
Algorithmes et architectures systoliques par Y. ROBERT et P. QUINTON
Cet ouvrage fournit une synthése sur les architectures systoliques autrement dit les architectures paralléles spécialisées
composées d'un grand nombre de processeurs évoluant de maniére synchrone.
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