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Abstract 

Reproducibility is widely recognized as a fundamental principle of scientific research. 

Currently, the scientific community faces numerous challenges related to reproducibility, often 

referred to as the "reproducibility crisis." This crisis has affected many scientific disciplines. In 

this thesis, we examined the factors in scientific practices that could contribute to this lack of 

reproducibility. Particular attention is given to the pervasive integration of computing in 

research, which sometimes functions as a black box. This thesis primarily focuses on high-

performance computing (HPC), which presents unique reproducibility challenges. We provide 

a comprehensive state-of-the-art review of these concerns and potential solutions. Additionally, 

we discuss the crucial role of reproducible research in advancing science and identifying 

persistent issues in the field of HPC. We discuss the multiple reasons that can lead to a loss of 

reproducibility when using computing tools present in many areas of research. These include 

the importance of open science, rigorous documentation, correct application of statistics, 

scientific culture, software environments, workflows, and software engineering. We also delve 

into the issues of high-performance scientific computing, where new factors can impact 

reproducibility. These include problems related to parallel computing, Monte Carlo simulations 

using pseudo-random number generators, optimization processes, hardware heterogeneity, so-

called "silent" errors, and the challenges posed by new paradigms such as quantum computing. 

We proposed various case studies on reproducibility in high-performance computing and 

provided insights and recommendations for researchers. We developed an epidemiological 

model in C++ to easily parallelize large scale individual based simulations of virus spreading, 

testing parameters were set for Covid 19 and can be changed to tackle other outbreaks like 

mpox, or other deases that may arise in the future. We studied the statistical quality of stochastic 

streams based on the initialization of Mersenne Twister, thus providing information on its 

parallel initialization. We also investigated various reproducibility issues related to the use of 

pseudo-random number generators in machine learning technologies. During this thesis, we 

also examined a hardware aspect by questioning the relevance of the systematic activation of 

simultaneous multi-threading on computing clusters for performance depending on the 

application profile. Finally, we studied the reliability of quantum machines, a computing 

paradigm becoming more reliable with the potential to revolutionize high-performance 

computing in specific areas. 
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Résumé 

La reproductibilité est largement reconnue comme un principe fondamental de la recherche 

scientifique. Actuellement, la communauté scientifique se heurte à de nombreux défis liés à la 

reproductibilité, souvent désignés comme la « crise de la reproductibilité ». Cette crise a touché 

de nombreuses disciplines scientifiques. Dans cette thèse, nous avons examiné les facteurs dans 

les pratiques scientifiques qui pourraient contribuer à ce manque de reproductibilité. Une 

attention particulière est portée sur l'intégration omniprésente de l'informatique dans la 

recherche, qui fonctionne parfois comme une boîte noire. Cette thèse se concentre 

principalement sur le calcul haute performance (HPC), qui présente des défis uniques en matière 

de reproductibilité. Nous fournissons un état de l’art complet de ces préoccupations et des 

solutions potentielles. De plus, nous discutons du rôle crucial de la recherche reproductible dans 

l'avancement de la science et de l'identification des problèmes persistants dans le domaine du 

HPC. Nous discutons des multiples raisons pouvant conduire à une perte de reproductibilité 

lors de l’utilisation d’outils informatiques présents dans bien des domaines de la recherche. 

Nous pouvons citer l’importance de la science ouverte, d’une documentation rigoureuse, de 

l’application correcte des statistiques, de la culture scientifique, des environnements logiciels, 

des workflows, ainsi que du génie logiciel. Nous voyons également en détail les problématiques 

du calcul scientifique à haute performance, où de nouveaux facteurs peuvent impacter la 

reproductibilité.  Nous pouvons citer les problèmes liés au calcul parallèle, aux simulations de 

Monte-Carlo utilisant des générateurs de nombres pseudo-aléatoires, aux processus 

d’optimisation, à l’hétérogénéité du matériel, aux erreurs dites « silencieuses », ainsi qu’aux 

défis posés par de nouveaux paradigmes tels que l’informatique quantique. Nous avons proposé 

différents cas concrets d’étude de reproductibilité en calcul haute performance, et avons apporté 

des connaissances et recommandations pour les chercheurs. Nous avons développé un modèle 

épidémiologique en C++, afin de pouvoir facilement paralléliser des simulation individus 

centrés de propagation à large échelle. Les tests ont été réalisés avec des paramètres pour le 

Covid 19 mais peuvent être adaptés à d’autres types d’épidémie (M-pox par exemple). Nous 

avons étudié la qualité statistique des flux stochastiques selon l’initialisation de Mersenne 

Twister, et ainsi fourni des informations sur son initialisation parallèle. Nous avons étudié les 

différents problèmes de reproductibilité liés à l’utilisation des générateurs de nombres pseudo-

aléatoires dans les technologies du machine learning. Lors de cette thèse nous avons également 

étudié l’aspect matériel, en questionnant la pertinence de l’activation systématique du 

simultaneous multi-threading sur les clusters de calcul pour les performances en fonction du 
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type de calcul. Enfin, nous avons étudié la fiabilité des machines quantiques, un paradigme de 

calcul qui devient plus fiable et qui a le potentiel de révolutionner le calcul haute performance 

sur certaines thématiques spécifiques.  
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Introduction générale 

Cette thèse s’inscrit dans la démarche grandissante de la recherche reproductible. En effet, 

de nombreuses disciplines, durant la dernière décennie, se sont inquiétées de plus en plus de la 

faible capacité à reproduire les résultats publiés. Dans notre travail, nous nous concentrons plus 

spécifiquement sur le domaine de l’informatique et du calcul intensif. L’informatique étant 

désormais omniprésente dans de nombreux autres domaines de recherche, si elle a apporté de 

nombreuses solutions et de nombreux bénéfices, elle a aussi amené son lot de problèmes, dont 

notamment des soucis de reproductibilité scientifique. Durant cette thèse, nous proposons un 

état de l’art complet des problèmes de reproductibilité lié à l’informatique et au calcul intensif. 

Ensuite, nous étudions de manière précise certains détails, afin de proposer des solutions aux 

chercheurs. Tout cela s’inscrit dans le contexte de la crise de la reproductibilité en Science et 

nous espérons que cette thèse apportera une contribution utile à la communauté. 

La crise de la reproductibilité en Science est désormais un phénomène mondial et 

largement transdisciplinaire qui contribue à la méfiance de la société envers le monde de la 

recherche. En 2016, Baker (2016) a publié dans la revue Nature une enquête auprès de 1576 

scientifiques pour connaître leur opinion sur le fait que nous sommes actuellement confrontés 

à une crise de reproductibilité. Au total, 90 % des répondants pensent qu'il existe une crise de 

reproductibilité significative ou légère. Seuls 3 % sont convaincus qu'il n'y a pas de crise du 

tout. Cette étude souligne le consensus au sein de la communauté scientifique qu'une crise de 

reproductibilité est bien présente, couvrant un large spectre de disciplines. 

La littérature existante offre une myriade d'exemples, tant théoriques qu'empiriques, qui 

mettent en lumière la crise de la reproductibilité. En médecine, nous avons le célèbre titre 

provocateur de Ioannidis, un éminent épidémiologiste. L'un de ses articles majeurs dans ce 

domaine était intitulé : « Pourquoi la plupart des résultats de recherche publiés sont faux » 

(Ioannidis 2005). Dans cet article très cité, il discute des failles statistiques qui pourraient 

affecter les résultats publiés. Errington et al. (2021) présentent les résultats de reproductibilité 

d'études sur le cancer, montrant un taux de succès de seulement 46 % sur 112 tentatives. Begley 

et Ellis (2012) ont eux aussi lancé une alerte sur la reproductibilité dans la recherche sur le 

cancer. Ce taux de 46% peut sembler relativement optimiste si l'on considère (Ioannidis 2015), 

qui affirme que 85 % des financements de la recherche sont gaspillés. Eklund et al. (2016) ont 

trouvé un problème significatif avec les études concernant l’imagerie par résonance magnétique 

(IRM), indiquant que de nombreux articles pourraient avoir rapporté de faux résultats. L’Open 

Science Collaboration (2015) a révélé un problème similaire dans les articles de psychologie, 
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avec des taux de reproductibilité allant de 30 % à 50 %. Dans le domaine des neurosciences, 

Topalidou et al. (2015) n'ont pas pu reproduire un modèle et ont dû passer trois mois à le ré-

implémenter. 

Nous avons vu que le domaine médical est fortement impacté par cette crise de la 

reproductibilité, y compris des domaines tels que le domaine pharmaceutique, les dispositifs 

médicaux (y compris l’IRM), la psychologie, la recherche sur le cancer et les neurosciences. 

Cependant, comme mentionné précédemment, aucun domaine n'est exempt de ce problème. 

Grâce à ses machines déterministes, nous aurions pu considérer l'informatique comme une 

science exacte et ne faisant pas face à ce problème. Néanmoins, l'informatique n'est non 

seulement pas à l'abri de la crise de reproductibilité ; mais en réalité, elle fait partie des causes 

significatives de la crise. Une étude approfondie de Collberg et Proebsting (2016) sur la 

reproductibilité des articles en informatique a donné des résultats plutôt mauvais, avec 

seulement environ 30 % des articles de recherche reproductibles sur 601 très bons articles 

examinés (publiés par l’Association for Computing Machinery (ACM)). Manninen et al. (2017) 

ont tenté de reproduire quatre modèles de « L’excitabilité calcique dans les astrocytes », et 3 

modèles sur 4 manquaient d'informations essentielles, et 2 modèles sur 4 avaient des équations 

incorrectes. Même après avoir corrigé les différents modèles, ils n'ont pas produit des résultats 

cohérents entre eux. Mesnard et Barba (2017) ont travaillé sur la mécanique des fluides, et il 

leur a fallu trois ans pour reproduire les résultats obtenus à partir de différentes versions de leurs 

propres codes et outils. L'intelligence artificielle n'est également pas exempte de ce problème, 

comme l'ont démontré Gundersen et Kjensmo (2018). Dans le domaine des réseaux, Kurkowski 

et al. (2005) ont trouvé que moins de 15 % des articles sur les simulations de réseaux MANET 

étaient reproductibles. En traitement d'image, Kovacevic (2007) a étudié 15 articles publiés 

dans son domaine, et a constaté qu'aucun algorithme présenté n'était soutenu par un code, et 

que seulement 33 % des données étaient disponibles. Vandewalle et al. (2009) ont examiné 134 

articles également dans le domaine du traitement d’image, constatant que 9 % des articles 

avaient un code disponible, et 33 % pour les données. 

Cela souligne que l'informatique et ses différents sous-domaines ne sont pas à l'abri des 

défis de la reproductibilité. Ces points montrent l'importance d'établir une recherche 

reproductible en informatique comme dans tous les domaines. Mettre l'accent sur la nécessité 

d'une recherche reproductible peut prévenir les fraudes et les scandales potentiels. Par exemple, 

Reinhart & Rogoff, spécialistes mondiaux de l'économie, ont affirmé en 2010 qu'augmenter la 

dette d'un pays au-delà de 90 % de son Produit Intérieur Brut (PIB) arrêterait sa croissance 
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économique. Cette affirmation a conduit de nombreux pays occidentaux à adopter des 

politiques d'austérité. Cependant, Herndon et al. (2014) ont ensuite prouvé que l'étude était 

erronée. Reinhart et Rogoff avaient exclu des données qui contredisaient leurs conclusions et 

commis des erreurs de calcul. Puisqu'ils ont partagé le code et les données (un fichier Excel), il 

a été possible de vérifier leur travail. Cela plaide fortement en faveur d'une science ouverte 

(partage de toutes les données liées à un article) afin de donner une chance à la recherche 

reproductible. La seule façon de démontrer qu'un article est faux est d'avoir accès à ses artefacts. 

Un autre exemple décrit dans (Miller 2006) concerne Geoffrey Chang, qui a eu un impact 

significatif sur le domaine de la structure protéique des bactéries résistantes aux antibiotiques. 

Cependant, plusieurs années plus tard, ses résultats se sont avérés faux en raison de la 

découverte d'une erreur de programmation dans les outils internes de Chang. 

Récemment, la crise du Covid19 a fortement augmenté la sensibilisation des citoyens non 

scientifiques à l'importance de la recherche reproductible, sans que ces derniers ne le réalisent 

vraiment. Nous avons été témoins de scandales dans le contexte du Covid-19, tels que la 

rétractation de deux articles du Lancet et du New England Journal of Medicine (Piller, Servick 

2020). Les deux études ont influencé la politique internationale sur l'utilisation, ou non, de 

certains médicaments dans le cadre de la pandémie et ont dû être rapidement rétractés. Un autre 

cas était le modèle Covid de Neil Ferguson (Ferguson et al. 2020), pour lequel Pouzat (2022) a 

écrit un article humoristique, soulignant le scandale causé par la non-publication du code initial 

de Ferguson. Ce modèle avait déjà influencé les politiques internationales sur les mesures de 

confinement, en particulier en Angleterre. Sous la pression internationale, principalement des 

États-Unis, Neil Ferguson a publié une version fortement révisée de son code et ce dernier a 

ensuite été rapporté comme gravement défectueux (Zolfagharifard et Boland 2020) menant à 

une pétition sur GitHub (Holmes 2020) pour retirer le code afin d'éviter son utilisation comme 

base pour d'autres modèles épidémiologiques. La pression financière, en particulier en 

médecine à l'échelle mondiale (Abbasi 2020), peut fortement diminuer la qualité scientifique, 

car sans reproductibilité, les chercheurs d’entreprises ou de laboratoires publics peuvent 

produire de la pseudoscience selon les critères énoncés par Karl Popper. Le financement et les 

conflits d'intérêts gangrènent ces situations, dans un cadre où nous avions besoin d'une 

collaboration publique internationale rapide. Iqbal et al. (2016) ont déclaré que « Les articles 

publiés dans des revues dans la catégorie de la médecine clinique, par rapport à d'autres 

domaines, étaient presque deux fois plus susceptibles de ne pas inclure d'informations sur le 

financement et d'avoir en fait un financement privé ». De plus, il est reconnu que les articles 
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avec un financement industriel ou des auteurs industriels sont moins susceptibles de partager 

des codes et des données (Collberg et al. 2015). Ceci conduit au fait que nous ne pouvons pas 

accorder toute notre confiance aux articles en provenance de l’industrie si nous n'avons pas 

accès aux artefacts des publications proposées. Une initiative Française du Ministère des 

Solidarités et de la Santé est à remarquer, la mise en ligne des informations concernant les 

conventions, les rémunérations et les avantages liant des entreprises et des acteurs du secteur 

de la santé. Ce dispositif a le mérite d’engager les personnels de santé à plus de clarté. 

Dans ce contexte, les objectifs de cette thèse sont multiples. Tout d’abord, nous voulons 

étudier la recherche reproductible dans son ensemble, puis, nous intéresser en particulier au 

monde de l’informatique et du calcul à haute performance. Il existe un très large panel de raison 

pour lesquelles la reproductibilité peut être perdue. De nombreux articles de recherche ont été 

publiés durant la dernière décennies sur ce sujet. Dans cette thèse nous cherchons à rassembler 

l’ensemble des connaissances relatives à la recherche reproductible, à lister et détailler les 

problèmes qui se présentent aux chercheurs, mais aussi à présenter les solutions possibles, cela 

ayant pour but de réellement contribuer à la prise en main de ce sujet par les chercheurs voulant 

s’y intéresser. Etant donné les directions prises par les journaux et les conférences les plus 

sérieuses pour aller vers une démarche de recherche reproductible, ce travail devrait pouvoir 

bénéficier à un grand nombre de chercheurs en informatique. Ensuite, un des objectifs de la 

thèse est de contribuer à l’élargissement des connaissances sur certains points précis du calcul 

intensif, en lien avec la reproductibilité, tel que la bonne utilisation des flux stochastiques via 

les générateurs de nombres pseudo-aléatoires. Nous testerons quelques applications, et 

notamment le développement d’un modèle épidémiologique. La lecture de cette thèse devrait 

aider à une vraie prise en main de la recherche reproductible en informatique, à en mesurer les 

enjeux… Nous essaierons également d’apporter des connaissances plus techniques, spécifiques 

au calcul intensif, via certaines expériences que nous avons ménées.  

Dans un 1er chapitre, nous proposons un état de l’art complet sur la reproductibilité en 

informatique et son impact sur le calcul scientifique. Nous détaillons le contexte général ainsi 

que l’évolution des définitions en recherche reproductible. Puis nous listons les problèmes liés 

à l’utilisation de l’informatique en science, tel que l’environnement logiciel, les workflows, la 

documentation, le partage du code et des données (science ouverte), et enfin nous présentons 

les problèmes spécifiquement liés au calcul intensif, comme l’execution de programme 

parallèle, l’hétérogénéité du matériel, l’informatique quantique ou encore les erreurs 

silencieuses.  
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Dans le second chapitre, nous décrivons en détail les solutions existantes pour les 

problèmes listés précédemment (comme par exemple les outils permettant de gérer les 

workflows scientifiques, les environnemens logiciels, etc. ). 

Dans le troisième chapitre, nous exposons nos différentes propositions afin de contribuer 

aux connaissances concernant la reproductibilité, numérique et temps de calcul, dans le 

domaine du calcul intensif.  

Le dernier chapitre présente les expériences numériques que nous avons mis en place afin 

d’illustrer les propositions citées précédemment. Nous décrivons l’importance de la bonne 

utilisation des PRNGs dans les frameworks du machine learning, puis nous parlons des 

différentes méthodes de parallélisations de nombres pseudo-aléatoires. Nous proposons ensuite 

un outil pour faire des simulations épidémiologiques stochastiques répétables et reproductibles. 

Puis, nous discutons du matériel et des bibliothèques scientifiques pour la reproductibilité des 

performances dans le cadre de l’utilisation de multiples threads, mais aussi dans un cadre de 

simulation pour la Physique (étude de la dynamique des systèmes quantiques à plusieurs corps 

loin de l'équilibre). Le code final de cette dernière application tourne sur le supercalculateur 

Olympe (CALMIP – Toulouse).  Enfin, nous évoquons l’arrivée du nouveau paradigme de 

calcul qu’est l’informatique quantique et nous testons les limites de cette technologie sur un 

algorithme de référence (Grover). 
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I. La crise de la reproductibilité et les différents problèmes liés à 

l’informatique et au calcul à haute performance 

I.1. Introduction 

La reproductibilité est reconnue comme l'un des piliers de la Science. En 1660, la Royal 

Society adopta la devise « Nullius in verba », qui se traduit par « ne croire personne sur parole » 

(Royal Society 1660). Les philosophes des sciences s'accordent à dire que la reproductibilité 

est l'un des critères permettant de différencier la science de la pseudoscience. Depuis les années 

2010, on constate une augmentation significative de l'intérêt international des scientifiques pour 

la recherche reproductible. Fanelli (2018) a montré une augmentation exponentielle du nombre 

de publications faisant référence au thème de la crise de la reproductibilité. Nous observons un 

nombre croissant de revues et de conférences préoccupées par la reproductibilité de leurs 

articles publiés (Drummond 2018; Bajpai, Bonaventure, et al. 2019). Nous pouvons également 

remarquer la création de journaux dédiés à la reproduction d'articles (Rougier et al. 2017). Le 

domaine de la recherche reproductible est très actif et en rapide évolution. Nous avons trouvé 

une étude fournissant un état de l'art de la reproductibilité dans le calcul scientifique (Ivie et 

Thain 2018), et plusieurs livres tentant de le faire (Desquilbet et al. 2019; National Academies 

of Sciences 2019; Randall et Welser 2018). Sans minimiser la qualité des travaux précédents, 

nous pensons que, comme cette thématique évolue, les définitions mêmes ont encore évolué en 

2020, il est donc pertinent de mettre à jour nos connaissances et de fournir un état de l'art 

actualisé sur les définitions et les technologies utilisées dans la recherche reproductible car elles 

ont évolué récemment. Nous voulons offrir un point de vue supplémentaire, axé sur le calcul à 

haute performance (que nous noterons HPC pour « High Performance Computing » en anglais). 

Alors que les travaux précédemment cités mettent l'accent sur la reproductibilité 

computationnelle et sont plus axés sur la méthode scientifique globale ou sur les workflows 

comme Ivie et Thain (2018), avec le HPC, nous sommes en première ligne, là où les problèmes 

de reproductibilité spécifiques sont le plus susceptible d’apparaître. Nous avons publié un livre 

en français pour couvrir l’état de l’art de la recherche reproductible (Antunes et Hill 2024). 
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I.2. Définitions de la recherche reproductible 

I.2.1. Evolution des terminologies 

Trois termes principaux sont employés dans le domaine de la recherche reproductible : 

Reproductibilité, réplicabilité et répétabilité. Bien que définir la reproductibilité semble quelque 

chose d’évident, la réalité est qu'une définition consensuelle parmi les chercheurs et les 

différents domaines de recherche n'a été atteinte que très récemment.  

Voici un peu d’histoire récente. En 2020, « l’Association for Computing Machinery » 

(ACM) définissait (anciennes définitions) ces termes comme suit : 

- Répétabilité : même équipe, même protocole expérimental. 

- Reproductibilité : équipe différente, protocole expérimental différent. 

- Réplicabilité : équipe différente, même protocole expérimental. 

Dans ces définitions, comme l'a déclaré Drummond (2009), « Reproducibility requires 

change, replicability avoids it », qui peut se traduire par « la reproductibilité exige des 

changements, la réplicabilité les évite ». La reproductibilité implique qu'une équipe différente, 

appliquant une méthode ou une expérience différente pour la même question scientifique, 

obtienne les mêmes conclusions scientifiques, renforçant ainsi la découverte. D'autre part, la 

réplicabilité vise à ce qu'une équipe différente atteigne les mêmes résultats avec une certaine 

précision, en utilisant les artefacts de l'article de la première équipe. Dans la littérature, les 

auteurs utilisaient parfois le mot « reproductibilité » pour se référer à la « réplicabilité », et vice 

versa. Conseillée par la NISO (National Information Standards Organization), l'ACM a changé 

ses définitions après 2020, échangeant les définitions entre reproductibilité et réplicabilité. La 

principale raison était le besoin d'une meilleure correspondance avec la pratique des autres 

domaines de recherche.  

Le fait que l'informatique était l'un des seuls domaines à utiliser ces définitions était un 

argument pour suivre les conseils de standardisation de la NISO; l'ACM a donc changé ses 

définitions de reproductibilité et de réplicabilité. Voici les définitions de 2020, et actuelles, pour 

les deux termes : 

- Reproductibilité (Équipe différente, même expérience) : la mesure peut être obtenue 

avec la précision déclarée par une équipe différente utilisant la même procédure de 

mesure, le même système de mesure, dans les mêmes conditions de fonctionnement, au 

même endroit ou dans un endroit différent lors de plusieurs essais. Pour les expériences 
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informatiques, cela signifie qu'un groupe indépendant peut obtenir le même résultat en 

utilisant les propres artefacts de l'auteur. 

- Réplicabilité (Équipe différente, expérience différente) : la mesure peut être obtenue 

avec la précision déclarée par une équipe différente, un système de mesure différent, 

dans un endroit différent lors de plusieurs essais. Pour les expériences informatiques, 

cela signifie qu'un groupe indépendant peut obtenir le même résultat en utilisant des 

artefacts qu'ils développent complètement indépendamment. 

- Répétabilité (Même équipe, même expérience) : la mesure peut être obtenue avec la 

précision déclarée par la même équipe en utilisant la même procédure de mesure, le 

même système de mesure, dans les mêmes conditions de fonctionnement, au même 

endroit lors de plusieurs essais. Pour les expériences informatiques, cela signifie qu'un 

chercheur peut reproduire de manière fiable son propre calcul. 

Pour illustrer ce problème de non-consensus des définitions, nous pouvons examiner la 

littérature. Nous nommons D1 le jeu de définitions proposées par l'ACM avant 2020, et D2 le 

jeu de définitions adoptées par l'ACM après 2020. La plupart des articles ne reprennent pas 

l’ensemble des trois termes : reproductibilité, répétabilité et réplicabilité. 

Dans un article discutant de la reproductibilité en informatique (Hinsen 2014), Konrad 

Hinsen se rapproche des définitions D1. Pour l'article décrivant la création de leur journal 

ReScience, Rougier et al. (2017) utilisent des définitions en phase avec le jeu D2. Dans une 

présentation en 2017 (Hinsen 2017), Konrad Hinsen modifie sa vision des termes présentée en 

2014 pour passer au sens proposé par le jeu D2. Dans leur article, Stanisic et al. (2015) se 

rapporte aux définitions D1. L'article de Cohen-boulakia et al. (2017) sur le thème des sciences 

de la vie est dans la catégorie D1. Drummond (2009) plébiscite le jeu de définitions D1. Le 

papier étudiant la reproductibilité de Collberg et Proebsting (2016) applique les définitions D1. 

Gundersen et Kjensmo (2018) utilise le jeu D1, il en est de même pour Bajpai et al. (2019) dans 

le domaine des réseaux. La National Academies of Sciences Engineering, and Medicine (2019) 

utilise le jeu de définitions D2 avec un fort impact (plus de 600 citations à ce jour). L’état de 

l’art le plus récent sur le thème de la reproductibilité des workflows en calcul scientifique (Ivie 

et Thain 2018) utilise également le jeu de définitions D1. Stodden a utilisé en 2011 (Stodden 

2011) le jeu D1, puis est passée au jeu D2 en 2014 (Stodden et al. 2014). Plusieurs articles 

utilisent les trois termes reproductibilité, répétabilité et réplicabilité, mais la plupart utilisent la 

notion de « recherche reproductible » sans apporter explicitement de nuances aux différentes 

notions. C’était le cas dans notre article de 2013 (Hill et al. 2013), nous utilisions sans 
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distinction le terme de reproductibilité au sens large de la philosophie des Sciences. Avec plus 

d’expérience dans le domaine, nous avons utilisé le jeu de définitions D1, dans (Hill 2015) et 

(Hill et al. 2017), où la reproductibilité fait référence à l'obtention de la même conclusion 

scientifique en réalisant potentiellement une autre expérience et la répétabilité le fait d’avoir les 

mêmes résultats bits à bits pour pouvoir déboguer. Enfin dans (Hill 2022), nous utilisons le jeu 

de définitions D2 en conformité avec les avancées de l’ACM et de la « National Academies of 

Sciences, Engineering, and Medicine ». 

Dans notre petit échantillon, qui comprend principalement des articles publiés par des 

auteurs actifs du domaine et bien cités, nous avons identifié huit articles qui utilisent les 

définitions fournies par l'ACM avant 2020 (D1) et qui ont été publiés entre 2009 et 2019. Quatre 

articles utilisent les nouvelles définitions de l'ACM (D2) dans un intervalle de temps similaire. 

De notre point de vue en tant qu'informaticiens, il semble que la majorité des travaux publiés 

que nous pouvons voir s'appuient sur les définitions obsolètes de l'ACM (avant 2020, D1). Une 

étude très intéressante de Barba (2018) a étudié quel champ scientifique utilisait plutôt une 

définition ou l'autre. Avec cette étude, nous réalisons que l'informatique était l'un des rares 

domaines à utiliser les définitions données au début de cette section (D1).  

 
Définitions ACM avant 

2020 (anciennes) 

Définitions ACM après 

2020 (actuelles) 

Reproductibilité 
Equipe différente, 

expérience différente 

Equipe différente, même 

expérience 

Replicabilité 
Equipe différente, même 

expérience 

Equipe différente, 

expérience différente 

Répétabilité 
Même équipe, même 

expérience 

Même équipe, même 

expérience 

Classification des 

définitions utilisées par des 

auteurs du monde de la 

recherche reproductible 

dans leurs articles 

(Hinsen 2014), (Stanisic et 

al. 2015), (Cohen-boulakia 

2017), (Drummond 2009), 

(Collberg and Proebsting, 

2016), (Gundersen and 

Kjensmo, 2018), (Bajpai, 

Brunstrom, et al. 2019), 

(Ivie and Thain, 2018), 

(Stodden 2011), (Hill et al. 

2013), (Hill 2015), (Hill 

2019), (Hill et al. 2017) 

(Rougier et al. 2017), 

(Hinsen 2017), (National 

Academies of Sciences 

2019), (Stodden et al. 

2014), 

(Hill 2022) 

 

Table 1: Tour d'horizons des définitions au sein de la recherche reproductible 

Les informations précédentes sont résumées dans la Table 1. Néanmoins, pour continuer à 

définir précisément un concept, il est impératif de considérer des perspectives au-delà de son 
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domaine immédiat (pour nous, l'informatique). Certaines définitions de la recherche 

reproductible sont spécifiques à chaque domaine, ce que nous voulons éviter dans le contexte 

de la reproductibilité, puisque nous voulons standardiser autant que possible entre les 

disciplines. Nous observons une tendance à adopter les nouvelles définitions parmi les auteurs 

contribuant activement au domaine de la recherche reproductible, tels que Konrad Hinsen ou 

Victoria Stodden, dans cet objectif de standardisation. 

Les nouvelles définitions de l’ACM correspondent aux définitions de l'Académie Nationale 

des Sciences, de l'Ingénierie et de la Médecine, qui définissent « La reproductibilité est 

l'obtention de résultats cohérents en utilisant les mêmes données d'entrée; étapes de calcul, 

méthodes et code; et conditions d'analyse », et « La réplicabilité est l'obtention de résultats 

cohérents à travers des études visant à répondre à la même question scientifique, chacune ayant 

obtenu ses propres données » (National Academies of Sciences 2019). Les articles édités avec 

le soutien de l’ACM peuvent obtenir des « badges », suivant le niveau de disponibilité des 

artefacts et de reproductibilité de l’article (Badges ACM). 

Le dernier terme à discuter est la répétabilité. Il a suscité moins de controverse que les deux 

autres. Cependant, dans les articles de recherche en informatique, nous trouvons parfois une 

confusion entre répétabilité et reproductibilité. Nous discuterons de son importance plus tard. 

Cependant, d'un point de vue philosophique, la reproductibilité est le seul terme qui peut 

englober toutes les différentes notions. Karl Popper, le célèbre philosophe des sciences, a 

discuté de la logique derrière la découverte scientifique au début du 20ème siècle, d'abord en 

allemand (1934/35), puis en anglais en 1959. Nous disposons maintenant d'une réédition 

récente (Popper 2005). Popper a défini la reproductibilité comme un critère permettant de 

distinguer la science et la pseudo-science (Hill 2019 ; Bisgambiglia et Hill 2022). L’ajout 

d'autres termes tels que réplicabilité ou répétabilité est toujours utile, car cela permet de décrire 

avec une granularité plus fine ce dont nous parlons dans nos articles. Plus centré sur le terme 

de reproductibilité, Goodman et al. (2016) ont proposé trois autres définitions qui pourraient 

convenir et englober la définition standard : 

- La reproductibilité des méthodes : se réfère à la capacité de reproduire fidèlement les 

procédures expérimentales et computationnelles, en utilisant les mêmes données et 

outils, afin d'obtenir des résultats cohérents. Cela s'aligne avec la définition révisée de 

la reproductibilité de l'ACM, ou peut-être de la répétabilité. 

https://www.acm.org/publications/policies/artifact-review-and-badging-current
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- La reproductibilité des résultats : concerne la génération de résultats cohérents dans une 

nouvelle étude grâce à l'utilisation des mêmes méthodes expérimentales. Cela 

correspondrait également à la nouvelle définition de la reproductibilité de l'ACM. 

Cependant, dans la définition de la reproductibilité, nous utilisons exactement les 

mêmes matériaux (artefacts) pour générer les mêmes résultats. 

- La reproductibilité inférentielle : implique d'atteindre des conclusions qualitativement 

similaires soit par une réplication indépendante d'une étude, soit par la ré-analyse des 

résultats de l'étude originale. Cela correspondrait à la nouvelle définition de la 

réplicabilité de l'ACM. 

Avec ces définitions, nous conservons le terme principal de reproductibilité, mais en 

ajoutant un contexte à son utilisation. Cependant, nous considérons que les définitions de 

l'ACM post 2020 sont désormais la norme à laquelle les auteurs devraient se conformer, dans 

un objectif de standardisation. On constate néanmoins que de nombreuses définitions ont encore 

émergé pour essayer de définir ce qu’est la reproductibilité. 

I.2.2. A propos de l’importance de la recherche reproductible 

L'une des origines du mouvement de la recherche reproductible en science 

computationnelle a été l’initiative de Claerbout en 1992 (Claerbout et Karrenbach 1992). 

Buckheit et Donoho, en 1995, l'ont synthétisé avec la célèbre citation : « Un article en 

informatique dans une publication scientifique n'est pas en soi la recherche, c'est simplement 

une publicité pour la recherche. La véritable recherche est l'environnement complet de 

développement logiciel et l'ensemble complet des instructions qui ont généré les figures ». 

Marwick, en 2015, a souligné le défi posé par nos programmes informatiques : ils agissent 

comme des boîtes noires. Aujourd'hui, presque toute recherche en science implique l'utilisation 

d'un ordinateur. Dans un passé pas si lointain, il était nécessaire de faire soi-même tous les 

calculs, toutes les transformations, l'utilisation des données, etc., et décrire précisément la 

procédure dans un article de recherche que l'on allait publier. Cela permettait de reproduire les 

articles assez simplement. Aujourd'hui, des couches logicielles plus ou moins complexes 

cachent de nombreux éléments. Nous ne savons souvent pas exactement ce qui se passe, et il 

devient beaucoup plus compliqué de reproduire des résultats publiés par d'autres, si nous 

n'avons pas la même machine avec la même pile logicielle disponible. L'ordinateur devient un 

instrument de recherche à part entière, et bien plus encore... Par conséquent, il devrait subir le 
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même contrôle de qualité (un travail méticuleux de métrologie) que les biologistes ou 

physiciens appliquent à leurs instruments.  

Comme le dit Popper, la reproductibilité est obligatoire pour l'avancement de la science. 

Nous devrions être capables d'utiliser les artefacts (code, données, etc.) d’un papier publié pour 

rejouer l'expérience et obtenir les mêmes résultats. Nous avons besoin des artefacts du papier 

de recherche pour prévenir les erreurs ou, beaucoup moins fréquemment, les fraudes. De plus, 

la reproductibilité implique qu'une équipe de recherche indépendante mène une expérience 

uniquement basée sur les informations fournies par l'équipe de recherche originale. La capacité 

à faciliter la reproduction d’un article que l’on publie augmentera la confiance dans les résultats 

publiés. Notamment, d'autres chercheurs peuvent maintenir un niveau d'objectivité plus élevé, 

car ils n'ont aucun intérêt à exagérer la performance d'une méthode qu'ils n'ont pas développée 

eux-mêmes. En outre, ces chercheurs peuvent ne pas partager les mêmes préconceptions et 

connaissances tacites de l'équipe initiale qui a effectué la recherche. De plus, les variations dans 

les configurations matérielles et logicielles parmi différents chercheurs aident également à 

contrôler les variables de bruit associées au matériel et aux logiciels auxiliaires, ainsi qu'aux 

connaissances implicites et préconceptions. Mais ce dernier point n'est vrai que si l'on considère 

que la reproductibilité est atteinte avec une précision imparfaite, et non avec des résultats 

identiques au bit près (dans le cadre de l’informatique), qui pourraient être l'objectif de certains 

auteurs et aussi une exigence pour le débogage. 

Concernant la répétabilité, la définition peut encore varier parmi les domaines 

scientifiques. En effet, en informatique, nos machines sont conçues pour être déterministes (à 

l'exception des machines quantique, qui sont par « essence » stochastiques). En informatique, 

nous voulons obtenir des résultats identiques au bit près d'une exécution à l'autre lorsque nous 

sommes sur la même machine pour le même programme dans le même environnement logiciel 

avec les mêmes jeux de données. Ce point est considéré comme acquis par de nombreux 

scientifiques, et malheureusement ce n'est pas toujours le cas, en particulier lorsqu'il s'agit de 

calcul haute performance. Cependant, la répétabilité bit à bit reste essentielle pour le débogage 

et pour la confiance dans l'utilisation de nos ordinateurs déterministes. La répétabilité est une 

véritable préoccupation pour les chercheurs qui sont encore conscients du débogage car ils 

continuent à faire du développement informatique, mais cette quête peut être particulièrement 

difficile avec le calcul parallèle, à tel point qu’on la compare parfois à une quête du « Graal ». 

Assurer un débogage parallèle fiable nécessite une répétabilité avec des résultats identiques au 

bit près. Et en ce sens, nous ne sommes pas entièrement d'accord avec la définition de l'ACM 



27 

 

qui ajoute que les résultats sont identiques avec une marge de précision. Cela est dû au fait que 

la définition de la répétabilité de l'ACM provient du vocabulaire international de métrologie. À 

notre avis, cette définition est parfaitement correcte pour l'informatique quantique, mais pas 

pour l'informatique déterministe classique où nous avons vraiment besoin de résultats 

identiques au bit près pour déboguer correctement. Dans le cas de l'informatique déterministe 

classique, la définition est valide en précisant que la marge de précision est nulle afin de 

n’autoriser aucune différence. 

Enfin, la réplicabilité est également obligatoire pour la science. En effet, l'idée que plus 

une hypothèse scientifique est répliquée dans le monde entier (avec différentes équipes de 

recherche et différentes méthodes ou expériences), plus l'hypothèse devient forte, et plus elle 

sera acceptée par la majorité les scientifiques. 

Nous pouvons voir les trois termes des définitions de l'ACM comme se situant à différents 

niveaux. La répétabilité se situe au niveau de l'auteur, qui doit déboguer ou refaire sa propre 

expérience. La reproductibilité se situe au niveau de l’article : d'autres chercheurs pourraient 

vouloir s'appuyer sur ce papier pour construire leur propre recherche, et poursuivre l'objectif 

d'améliorer les connaissances en évitant de « réinventer la roue ». Atteindre cet objectif 

implique que les articles soient publiés avec tous leurs artefacts, et cela améliorera la confiance 

dans les résultats publiés. Enfin, la réplicabilité se situe au niveau de la Science : différentes 

équipes de recherche, réalisant différentes expériences, mais obtenant la même conclusion 

scientifique. Ceci est obligatoire pour valider une hypothèse scientifique. 

Nous pouvons voir que toutes ces notions sont cruciales pour la communauté scientifique. 

Il y a une montée d'intérêt pour la recherche reproductible qui peut désormais être observée 

dans les conférences et les revues scientifiques. La création des journaux dédiés à la 

reproduction des résultats des articles publiés est également un grand pas pour favoriser la 

recherche reproductible. Dans son article (Drummond 2018), Drummond, même s'il ne 

l'approuve pas, constate le fait que de nombreuses conférences (AAAS, AMP, ENAR, NSF, 

SIAM-CSE, SIAM-Geo) et journaux, dans le domaine de l'apprentissage artificiel, se 

préoccupent de plus en plus de la recherche reproductible. Stodden et ses collègues évaluent 

l'efficacité d'une politique de journal exigeant des auteurs qu'ils rendent disponibles les données 

et le code après publication (Stodden et al. 2018). Sur un échantillon aléatoire de 204 articles 

scientifiques publiés dans la revue à fort impact (Science), après la mise en œuvre de cette 

politique, les artefacts n'ont été obtenus que pour 44 % de l'échantillon. Ensuite, les résultats 

ont été reproduits avec succès pour 26 %. Cette politique des journaux apporte une amélioration 
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par rapport à l'absence de celle-ci, mais elle reste cependant insuffisante pour garantir la 

reproductibilité. Stodden et ses collègues estiment que les incitations des conférences et des 

revues améliorent la reproductibilité, et qu’il faut continuer de travailler dans cette direction. 

I.3. Pourquoi pouvons-nous perdre la reproductibilité ? 

Dans notre exploration des défis liés à la reproductibilité dans la recherche informatique, 

nous constatons que les raisons de pertes de reproductibilité sont multifactorielles, telles 

qu'illustrées dans la Figure 1. La perte de reproductibilité peut provenir de divers facteurs qui 

sont catégorisés sous les rubriques de l'informatique scientifique et du calcul à haute 

performance, chacun influencé par le contexte scientifique et le chercheur en lui-même. Dans 

l'informatique scientifique, les problèmes de reproductibilité surviennent principalement, dans 

un contexte scientifique « indépendant » du chercheur, en raison de différences dans les 

environnements logiciels, les workflows, une culture scientifique encourageant ou non 

certaines bonnes pratiques et le degré d'ouverture de la science. Ces facteurs sont complétés par 

des problèmes pouvant venir du chercheur en lui-même tels que son niveau technique en génie 

logiciel, la qualité de la documentation et des statistiques.  

 

Figure 1: Les différentes raisons de pertes de la reproductibilité pour les sciences ayant 

recours à l'informatique 

De l'autre côté, le calcul à haute performance fait face à son propre ensemble de défis 

techniques, indépendamment de l’engagement des chercheurs, nous pensons aux erreurs 

silencieuses (particules cosmiques etc.), au bruit actuel sur les ordinateurs quantiques, mais 
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également aux compétences techniques que doivent acquérir les chercheurs pour maîtriser 

l'utilisation parallèle de générateurs de nombres pseudo-aléatoires (Hill et al. 2013) ou encore 

les techniques d'optimisation et les subtilités du calcul parallèle liées à l’évolution des 

architectures matérielles. Ces éléments soulignent collectivement la nature complexe et 

stratifiée de la perte de reproductibilité, qui peut à la fois dépendre du niveau technique du 

chercheur, de sa volonté à mettre en place certaines bonnes pratiques favorisant la recherche 

reproductible, mais également d’un contexte scientifique facilitant ou non la mise en place 

d’une recherche reproductible, certains facteurs étant extérieurs au chercheur. 

I.3.1. La science ouverte 

Une des raisons principales sous-jacentes à l'incapacité de reproduire les articles 

scientifiques est la réticence ou l'échec des auteurs à partager leurs artefacts (codes, scripts, 

données, etc.). Sans partage de codes et de données, la reproductibilité d’un travail scientifique 

utilisant un ordinateur pour produire une partie de ses résultats est impossible (soit une grande 

partie de la recherche, que ce soit en informatique, mais également en biologie, et physique, et 

autres). L'essor de l'informatique parmi tous les domaines scientifiques a contribué à la crise de 

la reproductibilité, comme l'a bien décrit Ben Marwick (Marwick 2015). La plupart des auteurs 

qui plaident en faveur de la recherche reproductible soulignent l'importance du partage des 

codes et des données. En effet, de nombreuses études citées précédemment ont indiqué que les 

problèmes de reproductibilité proviennent principalement de l'absence de partage de ces 

éléments.  

L'utilisation de logiciels propriétaires peut également entraîner des problèmes de 

reproductibilité. Dans (Nüst et al. 2020), les auteurs rappellent que nous avons besoin de « 

l'open source » pour pouvoir avoir une science reproductible. L'Académie Nationale des 

Sciences, de l'Ingénierie et de la Médecine (National Academies of Sciences 2019) déclare que 

les agences de financement devraient financer la science ouverte. Un autre aspect a son 

importance : la propriété intellectuelle du code publié. Sans licence explicite, les droits de 

propriété intellectuelle par défaut s'appliquent, comme décrit dans (Halchenko et Hanke 2015), 

ce qui peut freiner la possibilité de reproduire certains articles. 

Enfin, d'autres raisons sont mentionnées de manière informelle et personnelle par les 

auteurs eux-mêmes dans le sondage mené par Collberg et Proebsting (2016). Par exemple, 

certains auteurs hésitent à publier leur code car ils estiment qu'il devrait être nettoyé ou modifié. 

Ils considèrent que leur code n'est pas assez propre pour être partagé, ce qui est regrettable. 
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Parfois, le code n'était pas initialement destiné à être partagé, et le rendre facilement accessible 

nécessiterait trop d'effort de la part de l'auteur qui n'est pas toujours à jour avec les meilleures 

pratiques en génie logiciel. Les problèmes de licence peuvent également empêcher les auteurs 

de publier leur code, en particulier lorsqu'il s'agit de logiciels non open source. De plus, une 

différence dans l'accessibilité du code a été observée entre le domaine public et le domaine 

privé. Fait intéressant, certains auteurs ne peuvent plus utiliser leur propre code parce que la 

seule personne qui savait l'utiliser a quitté le laboratoire ! Cela souligne l'importance de mettre 

en œuvre de bonnes pratiques de génie logiciel pour éviter de tels écueils. De surcroît, plus 

conventionnellement, le code peut être perdu. Cela peut être dû à des plantages ou à de 

mauvaises politiques de sauvegarde, parfois le langage de programmation ou le style peuvent 

être trop obscurs ou dépassés pour être utilisés par quelqu'un d'autre. La non-divulgation peut 

aussi être intentionnelle pour atténuer les risques tels que la découverte d'une vulnérabilité de 

sécurité, et d’empêcher son exploitation par quiconque. Les grands modèles de langages 

peuvent scruter les codes et aider des « hackers » mal intentionnés. 

Le principal moyen pour accroître le mouvement de la science ouverte est d'en parler. De 

nombreux articles sur la recherche reproductible mettent en effet en lumière l'importance de la 

science ouverte. Cependant, il existe des exemples concrets d'actions entreprises pour renforcer 

l'ouverture de la science. L'un des premiers projets de science ouverte était peut-être le Stanford 

Exploration Project de Jon Claerbout. Plus récemment, le CERN a développé Zenodo, dans le 

cadre de la science ouverte. L’Inria propose Software Heritage pour archiver l’ensemble des 

versions de codes sources afin d’archiver la connaissance (Di Cosmo et Zacchiroli 2017). Les 

journaux réagissent également, comme le montre la politique de PLOS (PLOS one n.d.). Les 

États, qui ont un pouvoir de financement, doivent également s'impliquer dans la science 

ouverte, comme l'Institut National de la Santé (Collins et Tabak 2014) ou le gouvernement 

français (Ministère de l’enseignement supérieur et de la recherche 2021) qui soutient fortement 

l’initiative de l’archive ouverte HAL. Enfin, l'intégration de l'enseignement de la science 

ouverte et de la reproductibilité dans le cadre éducatif des jeunes chercheurs pourrait permettre 

de faire avancer cette cause (Janz 2016), c’est la voie qu’ont choisi Konrad Hinsen, Arnaud 

Legrand, et Christophe Pouzat avec leur proposition de MOOC sur la recherche reproductible 

(Pouzat et al. 2018) qui se décline maintenant en deux niveaux. 
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I.3.2. Documentation 

La documentation, dans le contexte de la recherche scientifique, fait référence à la 

sauvegarde et à la fourniture d'informations détaillées sur le code, les logiciels, les méthodes et 

les procédures expérimentales utilisées dans une étude. Dans le contexte de la recherche 

reproductible en informatique, l'importance de la documentation lors du partage du code est 

primordiale. Une documentation précise et complète est essentielle pour faciliter la réplication 

des résultats de recherche et promouvoir la transparence et la crédibilité au sein de la 

communauté scientifique. Comme le souligne l'étude (Boettiger 2015), une documentation 

incomplète ou imprécise sur la manière d'installer et d'exécuter le code peut être un obstacle 

significatif à la reproduction, en particulier pour les chercheurs qui ne sont peut-être pas 

familiers avec les outils spécifiques et les gestionnaires de paquets impliqués. Ce problème est 

encore souligné dans (Kitzes et al. 2018), où les auteurs discutent de la disponibilité des 

données et des logiciels, y compris l'importance d'une documentation adéquate, des pratiques 

open-source, des techniques d'ingénierie logicielle et des considérations sur les droits d'auteur. 

Les meilleures pratiques, telles que définies dans (Wilson et al. 2014), soulignent la 

nécessité de documenter la conception et l'objectif du code plutôt que de se concentrer 

uniquement sur ses mécanismes. En réalisant cela, les chercheurs permettent à d'autres de 

comprendre la fonctionnalité du code et ses objectifs, facilitant ainsi la reproductibilité. L'étude 

dans (Boettiger 2015) souligne également l'impact d'une documentation imprécise sur la 

reproduction des analyses, un nombre significatif d'expériences utilisant des logiciels 

populaires n’étant pas reproductibles en raison d'une documentation incomplète. 

De plus, dans le domaine en évolution rapide de l'intelligence artificielle (IA), les pratiques 

de documentation sont cruciales pour garantir la reproductibilité, comme le souligne Gundersen 

et Kjensmo (2018). De nombreuses études de recherche en IA manquent de méthodes et de 

codes bien documentés, rendant difficile la reproduction des résultats rapportés et freinant les 

progrès dans le domaine. Cependant, l'article reconnaît également que les pratiques de 

documentation se sont améliorées au fil du temps, soulignant l'importance de poursuivre les 

efforts pour promouvoir et maintenir des normes de documentation rigoureuses. 

Une documentation efficace des logiciels et du code est un aspect fondamental de la 

recherche reproductible en informatique. Les chercheurs doivent s'efforcer de fournir une 

documentation claire et complète, incluant les procédures d'installation, les descriptions des 

paramètres et la justification de la conception. Une documentation adéquate permet non 
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seulement de reproduire les résultats de recherche, mais favorise également la collaboration, le 

partage des connaissances et l'avancement de la science. 

I.3.3. Statistiques 

En 2005, l'article de Ioannidis précédemment cité (Ioannidis 2005) a fortement impacté le 

monde de la recherche reproductible. Il affirmait que ses simulations démontrent que les 

affirmations des publications scientifiques sont plus susceptibles d'être fausses que vraies, 

soulevant des questions sur la qualité des résultats de recherche et leurs implications pour le 

développement scientifique. L'importance des statistiques en recherche est en effet majeure. La 

statistique joue un rôle crucial dans la détection et l'évitement de résultats faux-positifs, qui sont 

une préoccupation significative dans la recherche scientifique et dans le domaine médical en 

particulier. Plusieurs problèmes en statistique peuvent conduire à une perte de reproductibilité 

dans les articles, ce qui est plus, dans ce cas, une question de réplicabilité (la capacité à obtenir 

la même conclusion scientifique en réalisant une autre expérience). 

Le « P-hacking », défini comme la manipulation des analyses statistiques pour obtenir des 

résultats statistiquement significatifs, est l'un des principaux facteurs contribuant à la crise de 

la reproductibilité. Les pratiques de P-hacking, telles que le choix sélectif des données ou la 

réalisation de multiples tests statistiques jusqu'à l'obtention d'un résultat significatif, peuvent 

conduire à des conclusions biaisées et peu fiables. Comme décrit dans (Forstmeier et al. 2017), 

ce problème est exacerbé par la pression liée à la culture scientifique de ne publier que des 

résultats statistiquement significatifs, ce qui peut donc créer un biais dans la recherche 

scientifique, puisque toutes les études trouvant un résultat négatif ne seront pas publiées, celles 

trouvant un résultat positif apparaîtront comme correctes sans nuance. Ils présentent le fait que 

la diminution de la taille de l'échantillon (parfois pour des raisons éthiques de préservation des 

animaux de laboratoire), la pression impliquant la recherche d’innovation et la réalisation de 

tests multiples peuvent tous augmenter la probabilité de conclusions positives erronées. Pour 

aborder ces problèmes, il est essentiel d'adopter des pratiques rigoureuses en recherche. 

Positionner les observateurs en aveugle pendant la collecte et l'analyse des données, et rapporter 

tous les résultats, qu'ils soient significatifs ou non, sont quelques-unes des stratégies qui peuvent 

améliorer l'objectivité de la recherche scientifique. De plus, réallouer les efforts de la recherche 

de nouveauté et de découverte vers la reproduction de résultats de recherche importants peut 

bénéficier à la communauté scientifique. Il est crucial d'évaluer la recherche sur la base de la 

rigueur scientifique plutôt que de se fier uniquement aux métriques liées aux facteurs d’impact 
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des journaux. La dépendance aux P-values comme mesure de preuve et de véracité est un autre 

aspect critique à considérer dans le contexte de la recherche reproductible. Les P-values sont 

souvent utilisées pour déterminer la force des preuves dans les résultats de recherche, mais des 

études ont remis en question leur fiabilité et leur objectivité (Nuzzo 2014). Les chercheurs ont 

noté que même de petits changements dans la significativité statistique peuvent entraîner des 

changements importants dans l'interprétation des résultats (Gelman et Stern 2006). Cette 

divergence peut conduire à des conclusions trompeuses et souligne la nécessité d'une 

réévaluation des méthodes statistiques (Nuzzo 2014). 

Formuler des hypothèses après les résultats est nommé « HARKing », c'est une autre 

pratique courante dans la communication scientifique qui peut compromettre la reproductibilité 

(Kerr 1998). Le HARKing implique de présenter des hypothèses après-coup comme si elles 

étaient des hypothèses a priori dans les rapports de recherche. Cette pratique peut conduire à 

des interprétations biaisées et inexactes des données, car elle permet aux chercheurs de choisir 

sélectivement des hypothèses qui s'alignent avec leurs résultats. Bien que les motivations 

derrière le HARKing soient variées, il est largement considéré comme inapproprié et a des 

implications négatives pour l'intégrité scientifique. 

Il est important de faire attention à ne pas surestimer l'importance de résultats qui semblent 

significatifs du point de vue statistique. Gelman et Stern (2006) ont expliqué que des variations 

importantes dans les niveaux de significativité statistique pourraient en réalité représenter des 

changements mineurs et non significatifs dans les données réelles. Cette tendance à sur-

interpréter les résultats est une erreur différente d'autres problèmes communs en statistique, 

comme confondre la significativité statistique avec l'importance pratique, diviser les résultats 

en catégories « significatif » ou « non significatif », et choisir des seuils de significativité de 

façon arbitraire. Cette erreur est fréquente et il est donc crucial que les étudiants et les 

professionnels en soient conscients pour éviter de mal interpréter les données. 

Les erreurs de type I et de type II sont des concepts dans les tests d'hypothèses liés à un 

rejet incorrect ou à un échec à rejeter une hypothèse nulle. Une erreur de type I, également 

connue sous le nom de faux positif, se produit lorsque l'hypothèse nulle est vraie, mais est 

rejetée à tort. Par exemple, conclure qu'un médicament est efficace alors qu'il ne l'est pas. Une 

erreur de type II, ou faux négatif, se produit lorsque l'hypothèse nulle est fausse mais échoue à 

être rejetée par erreur, comme conclure qu'un médicament est inefficace alors qu'il fonctionne 

réellement. La puissance statistique est la probabilité de rejeter correctement une fausse 

hypothèse nulle, ce qui signifie qu'elle mesure la capacité d'un test à détecter un effet lorsqu'il 
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y en a un. La significativité statistique, d'autre part, indique la probabilité que la différence ou 

l'association observée dans les données ne soit pas due au hasard, souvent évaluée par une « 

valeur p ». Une puissance statistique élevée et un résultat significatif statistiquement 

(typiquement une valeur p inférieure à 0,05) contribuent à la fiabilité des résultats des tests. Ce 

seuil se révèle être souvent bien insuffisant et J.P.A. Ioannidis a proposé de le ramener à 0,005 

pour réduire le taux potentiel de faux positifs des résultats obtenus (Ioannidis 2005), l’article 

initial très cité a été récemment corrigé en 2022 (erreur mineure, une paire de parenthèses 

manquante dans la table 2) (Ioannidis 2022). 

La puissance statistique est une question significative dans des domaines comme la 

psychologie. Dans le cadre hybride des tests de significativité de l'hypothèse nulle (NHST) 

prévalent dans la science psychologique, la puissance statistique est définie comme la 

probabilité de rejeter correctement une fausse hypothèse nulle, évitant ainsi une erreur de type 

II. À mesure que la puissance statistique augmente, la probabilité d'une erreur de type II 

diminue. Cependant, la puissance statistique a tendance à être sous-estimée par rapport au 

niveau de significativité. Typiquement, les chercheurs fixent un seuil de 5% pour les erreurs de 

type I mais acceptent souvent un taux plus élevé de 20% pour les erreurs de type II, indiquant 

une plus grande préoccupation pour éviter les faux positifs que les faux négatifs. Malgré le seuil 

conventionnel de 20% pour les erreurs de type II, l'attention réelle à la puissance statistique est 

souvent insuffisante, conduisant à un taux d'erreur de type II effectif qui pourrait être aussi élevé 

que 80%. Ce problème est évident dans divers domaines, soulignant une lacune critique dans 

les pratiques statistiques, comme décrit dans (Button et Munafò 2017), et cela peut conduire à 

des problèmes de reproductibilité (Clayson et al. 2019). Une solution serait d'augmenter la taille 

de l'échantillon et d'accroître la précision de la variable pour diminuer l'erreur de mesure, donc 

nécessiterait plus de calculs (Button et Munafò 2017). Dans (Strong et Alvarez 2019), les 

auteurs abordent la crise de la réplication dans la recherche psychologique en proposant 

l'utilisation du « bootstrap resampling » combiné avec des données pilotes ou synthétiques pour 

améliorer la puissance statistique et la reproductibilité des expériences. Cette méthode permet 

une analyse personnalisée des conceptions expérimentales, en tenant compte de facteurs tels 

que la taille de l'échantillon, le nombre d'essais et les critères d'exclusion, souvent négligés dans 

les outils traditionnels d'analyse de puissance. L'article explique comment le « bootstrap 

resampling » aide à estimer à la fois la variabilité de l'échantillonnage et de la mesure en 

simulant des expériences plusieurs fois, ce qui améliore la précision des prédictions de 

puissance. En utilisant une boîte à outils MATLAB fournie par les auteurs, les chercheurs 
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peuvent appliquer ces méthodes de simulation à leurs données pilotes pour concevoir des 

expériences qui sont plus susceptibles de produire des résultats reproductibles. 

Certains outils sont conçus pour aider avec les statistiques, comme R Markdown, un outil 

conçu pour simplifier l'analyse statistique reproductible, le rendant adapté à la fois pour la 

recherche avancée et les cours d'introduction à la statistique (Baumer et al. 2014), ou bien 

Pernet et al. (2013) qui ont introduit une boîte à outils Matlab open-source conçue pour des 

analyses de corrélation robustes. La méthode de corrélation de Pearson, couramment utilisée en 

psychologie, a une portée limitée car elle ne détecte que les relations linéaires et est très 

influencée par les valeurs extrêmes, qui peuvent donner une image faussée des données. Pour 

pallier ces limites, une boîte à outils Matlab en accès libre propose deux alternatives : « 

percentage-bend correlation and skipped-correlations ». La première méthode réduit l'impact 

des valeurs extrêmes en leur attribuant moins de poids, tandis que la seconde les élimine 

directement de l'analyse. Ces approches offrent une meilleure approximation des véritables 

relations entre les données, en maintenant un équilibre entre la minimisation des erreurs 

positives et le maintien de la capacité à détecter des associations réelles. 

I.3.4. Culture scientifique 

Le paysage actuel de la recherche scientifique est affecté par plusieurs problèmes qui 

entravent la reproductibilité, essentielle pour l'avancement de la science. Un problème majeur 

est le manque d'incitations de la part des journaux et des conférences à fournir tous les artéfacts 

liés à un article de recherche, tels que les ensembles de données, le code ou des méthodes 

détaillées, qui sont essentiels pour une transparence et une reproductibilité complète. Nosek a 

écrit : « En raison de fortes incitations à l'innovation et de faibles incitations à la confirmation, 

la reproduction directe est rarement pratiquée ou publiée », et « Les découvertes innovantes 

rapportent des récompenses de publication, d'emploi et de titularisation ; les découvertes 

répliquées produisent un haussement d'épaules. » (Collaboration 2012), citation présente dans 

(Collberg & Proebsting, 2016). Cela crée une culture qui décourage les efforts de reproduction, 

amenant souvent les chercheurs en début de carrière à se détourner de telles entreprises au profit 

d'activités qui renforcent leurs profils académiques. Ce problème est aggravé par la mentalité 

enracinée du « publish or perish » qui met la pression sur les chercheurs pour produire 

continuellement de nouvelles découvertes, parfois au détriment d'une recherche rigoureuse et 

de qualité. Le processus de révision par les pairs n'est pas non plus sans failles. Souvent, il ne 

privilégie pas la reproductibilité des études, ce qui peut conduire à la publication de résultats 



36 

 

qui ne peuvent pas être vérifiés indépendamment. Enfin, le biais de publication en faveur des 

résultats positifs entraîne souvent une sous-représentation des résultats négatifs ou nuls, 

faussant davantage le paysage de la recherche. Collectivement, ces problèmes posent des défis 

importants à l'intégrité et à la fiabilité de la recherche scientifique, appelant à des changements 

systémiques dans la manière dont nous menons et communiquons la science. Bajpai et al. 

(2017) discutent de trois éléments qui posent des problèmes pour la reproductibilité : le manque 

d'incitations des journaux (qui privilégient uniquement les articles innovants), le processus de 

révision en double aveugle qui oblige les auteurs à cacher des informations ou des données 

potentiellement cruciales, et les relecteurs (reviewers) qui ne testent pas la reproductibilité. Le 

papier de Bajpai et al. propose d'inclure une section sur la reproductibilité dans les articles pour 

encourager les auteurs, promouvoir les articles reproductibles et améliorer le processus de 

relecture. Baker (2016) présente 14 facteurs qui peuvent contribuer à la perte de 

reproductibilité, principalement liés à des problèmes statistiques, à la pression de publication et 

au code non disponible, entre autres. Il propose 11 solutions qui abordent directement les 

problèmes soulevés, comme l'amélioration de la formation statistique des chercheurs. Munafò 

et al.  (2017) identifient les biais cognitifs, les améliorations des méthodes, une collaboration 

accrue entre les chercheurs et une relecture par les pairs améliorée comme problèmes et 

solutions pour améliorer la reproductibilité. Ten Hagen (2016) soutient que les journaux 

privilégient excessivement la nouveauté, ce qui mine la recherche reproductible, car cela 

décourage les chercheurs de tenter de répliquer des résultats précédemment publiés. Fanelli 

(2010) montre que la pression des financements et de réussir à sortir une publication pousse les 

chercheurs à publier uniquement des résultats positifs, limitant la publication de résultats 

négatifs qui pourraient également contribuer aux progrès scientifiques en révélant ce qui ne 

fonctionne pas ou n'est pas vrai, y compris les résultats négatifs de reproduction d'articles 

précédemment publiés. 

I.3.5. Environnement logiciel 

L'environnement logiciel est un aspect crucial de la recherche reproductible, car l'utilisation 

des ordinateurs est devenue omniprésente dans le monde scientifique. Un grand nombre de 

publications utilisent désormais du code, des scripts ou des données en entrée pour générer 

certains résultats. 

Même si vous partagez votre code et vos données, il est très peu probable que la personne 

tentant de reproduire les résultats ait exactement le même environnement logiciel que vous. Par 
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conséquent, elle pourrait ne pas être capable d'exécuter correctement le code en raison 

d'incompatibilités potentielles, de différentes bibliothèques, ou de logiciels non disponibles 

(Hinsen 2013). Pour résoudre ce problème, Hinsen suggère d'utiliser des bibliothèques fiables 

et éprouvées, d'écrire du code clairement (tout en tenant compte de la performance, en 

particulier dans le contexte du calcul à haute performance), de documenter les formats utilisés, 

d'évaluer les dépendances et de fournir des exemples prêts à l'emploi pour faciliter la prise en 

main. En 2015, Hinsen continue de fournir des informations précieuses, conseillant la prudence 

concernant l'ajout de données d'entrée non mentionnées dans les workflows, et les éventuels 

bugs logiciels ou matériels qui en découlent (Hinsen 2014). Desquilbet et al. (2019) discutent 

également de ces différents défis dans leur livre. La couche de l'environnement logiciel englobe 

différents niveaux. Tout d'abord, nous avons le système d'exploitation. Les calculs peuvent 

différer à travers l'utilisation de différents systèmes d'exploitation, car l'utilisation du matériel 

peut différer. L'utilisation de systèmes basés sur Linux (open source) est obligatoire pour la 

recherche reproductible, car nous avons besoin de logiciels open source (contrairement à 

Windows ou MacOS qui ne sont pas open source, donc rendent plus difficile l'obtention de la 

même configuration pour assurer la reproductibilité). Linux est fortement conseillé car il est 

largement utilisé, entièrement open source et offre de nombreux outils pour mener à bien une 

recherche reproductible. Deuxièmement, comme mentionné, les codes utilisent presque 

toujours des bibliothèques. Ainsi, lorsqu'ils sont partagés, si la machine de destination n'a pas 

accès aux mêmes bibliothèques, avec les mêmes versions, le code ne fonctionnera pas. Chaque 

bibliothèque peut également avoir des dépendances avec d'autres. Cela est connu sous le nom 

de « Dependency Hell » (Boettiger 2015). Des outils de haut niveau, comme des cadriciels 

(frameworks par la suite) ou des bibliothèques, peuvent également agir comme des boîtes 

noires, qui ne permettent pas à un autre chercheur d'utiliser le code pour sa propre recherche. 

C'est ce que Hinsen a appelé "code réutilisable VS code rééditable" (Hinsen 2018).  

En calcul à haute performance, les compilateurs sont des logiciels importants. Le calcul 

intensif nécessite d'éviter le gaspillage d’énergie et de temps de calcul, or les langages compilés 

sont connus pour être plus efficaces que les langages interprétés. Ainsi, les codes exécutés sur 

des clusters de calcul ou des superordinateurs sont principalement produits par des compilateurs 

C, C++ ou Fortran. Malheureusement, de nombreux scientifiques qui ne sont pas spécialisés en 

informatique, des biologistes ou des chimistes, peuvent par exemple trouver plus facile de 

travailler avec Python ou R, qui sont des langages utiles avec de nombreuses bibliothèques que 

ce soit pour les aspects statistiques ou encore pour développer des modèles d’apprentissage 
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automatique. Différentes versions des compilateurs, ou du langage de programmation, peuvent 

également entraîner une perte de reproductibilité. L'importance de l'ensemble de la pile 

logicielle a déjà été prêchée par Claerbout selon la citation de Donoho que nous avons 

mentionnée plus tôt (Buckheit et Donoho 1995). 

I.3.6. Workflow 

Le problème du workflow (littéralement flux de travail ou processus métier) dans la 

recherche reproductible tourne autour de la nécessité de capturer et de communiquer l'ensemble 

du processus d'analyse des données, d'expérimentation et d'exécution du code de manière claire 

et organisée, dans un ordre précis. En effet, la plupart du temps, un article n'utilise pas un seul 

code ou script, mais une succession de codes s'appliquant à différentes données. Un workflow 

reproductible devrait permettre à d'autres chercheurs de vérifier et de reproduire de manière 

indépendante les résultats présentés dans une étude. 

 

Figure 2: Exemple de workflow scientifique, amenant à une publication 

 

Cependant, en pratique, les workflows manquent souvent de transparence, rendant difficile 

pour les autres de comprendre les étapes suivies, les paramètres utilisés et les transformations 

de données appliquées. Ce manque de clarté peut venir d’une documentation incomplète ou 
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ambiguë, rendant difficile la reproduction de la séquence exacte d'opérations qui a conduit aux 

résultats rapportés. De plus, les workflows peuvent impliquer plusieurs outils, bibliothèques et 

dépendances logicielles, et la gestion des interactions entre ces composants ajoute de la 

complexité au processus de reproductibilité. Le problème est aggravé lorsque les workflows 

sont répartis sur différents scripts, notebooks ou même différents langages de programmation, 

il devient alors plus difficile de s'assurer que chaque détail est capturé de manière précise et 

cohérente. De plus, le contrôle de version devient crucial dans la gestion des changements 

apportés au workflow au fil du temps. Sans un suivi de version approprié, il peut être difficile 

de retracer l'état exact du workflow lorsqu'un résultat particulier a été obtenu. 

Aborder le problème du workflow en recherche reproductible nécessite d'adopter les 

meilleures pratiques pour documenter les étapes, fournir des explications claires sur la raison 

des prises de décisions, et assurer la disponibilité de toutes les données et codes nécessaires. 

Sarah Cohen-Boulakia et ses collègues ont réalisé une étude assez exhaustive sur les workflows, 

axée sur les sciences de la vie (Cohen-Boulakia et al. 2017). Stanisic et al. (2015) ont également 

travaillé sur ce thème. Nous discuterons des outils utilisables par la suite. La figure 2 présente 

une représentation visuelle d'un concept de workflow d’une publication scientifique. Cette 

illustration met en évidence un workflow standard comprenant des étapes telles que la collecte 

de données, la préparation des données, l'élaboration de solutions logicielles et la conduite 

d'analyses de données, aboutissant à la création d'un article scientifique. Pour reproduire une 

telle étude, il est nécessaire qu'un scientifique soit capable de rejouer cette séquence entière, 

appelée le workflow. Le résultat précis de chaque étape dépend d’un environnement logiciel 

particulier, ce qui est une contrainte supplémentaire. 

I.3.7. Génie logiciel 

Nous avons mentionné que l'ingénierie logicielle est un sujet important pour la recherche 

reproductible et qu’il peut être souvent négligé. En effet, avec l'omniprésence de l'informatique, 

de nombreux domaines scientifiques utilisent la programmation pour mener leurs recherches. 

Désormais, vous utilisez du code pour préparer des données, les transformer, les visualiser, 

réaliser vos statistiques, concevoir vos expériences, etc. Pour le calcul à haute performance, 

vous aurez principalement besoin de compétences de bas niveau (réalisation de scripts au 

niveau du système d’exploitation, connaissance des systèmes d'exploitation et de langages 

informatiques efficaces comme C, C++ ou Fortran). Pour des objectifs plus généraux et 

l'analyse de données, les scientifiques utilisent principalement Matlab, Python ou R, ainsi que 
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certains frameworks, bibliothèques et autres outils de haut niveau. Toutes ces compétences 

peuvent être difficiles à acquérir pour certains d’entre eux, notamment pour ceux qui n’ont pas 

suivi un cursus classique en informatique (qu’ils soient biologistes, physiciens, sociologues ou 

chimistes…). Alors que les technologies de haut niveau offrent un moyen plus facile de gérer 

le calcul, elles sont également moins stables et plus obscures que les technologies de bas niveau, 

car elles cachent la complexité dans des boîtes noires, rendant la reproductibilité plus difficile. 

Ce sont les « défauts » des technologies modernes de haut niveau. 

Lors de la publication, fournir des artefacts est une bonne chose, mais la qualité logicielle 

du code produit est essentielle pour avoir un code maintenable, lisible et évolutif. De plus, pour 

aider à garantir la reproductibilité, plusieurs outils ont été développés. Cependant, ils 

nécessitent souvent certaines compétences en informatique. Les non-informaticiens utilisent 

des ordinateurs comme un outil, sans avoir la connaissance suffisante de ce que fait réellement 

l'ordinateur (et peuvent supposer par exemple le déterminisme absolu de leurs machines). Dans 

(Hinsen 2018), Konrad Hinsen présente un exemple de pourquoi il est important de savoir ce 

qui se passe en coulisse. Dans un exemple, il charge un jeu de données sur la santé avec le 

logiciel Pandas à partir d'un fichier csv (il a pris cinq ans de données). Pandas essaie 

automatiquement de trouver les types de données appropriés pour les données, Hinsen a 

remarqué un biais. Alors que le type utilisé pour ses données était « int64 », lorsqu'il a chargé 

l'ensemble du jeu de données (33 ans contre 5 ans), les données ont été reconnues comme étant 

désormais du type « objet » (et non plus « int64 »). Dans la documentation de Pandas, il est 

mentionné une « conversion intelligente des données tabulaires », mais les règles utilisées ne 

sont pas explicites. Bien sûr, vous pouvez gérer cela avec un peu d'effort, mais cela montre qu'il 

y a des complexités cachées auxquelles un non-expert pourrait ne pas penser. L'article souligne 

également le fait qu’un code réutilisable et rééditable ne sont pas la même chose. Si vous 

fournissez du code avec votre article, et dans votre analyse, vous utilisez une fonction complexe 

d'une bibliothèque de haut niveau, d'autres chercheurs pourront-ils éditer cette fonction pour 

leur propre usage ? Les fonctions de haut niveau peuvent agir comme une boîte noire, et toute 

mise à jour de la bibliothèque peut vous faire perdre la reproductibilité au bit près. Un code 

rééditable sera plus compréhensible pour la majorité. 

Comme discuté précédemment, il existe des cas où un groupe de chercheurs pourrait cesser 

d'utiliser leur propre logiciel car la seule personne compétente connaissant son fonctionnement 

ne fait plus partie de l'équipe. Cela souligne la nécessité d'adhérer à des principes robustes 

d'ingénierie logicielle pour prévenir ce type de scénarios. De plus, dans une situation plus 
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typique, un logiciel peut devenir inaccessible en raison d’une défaillance matérielle rendant le 

code inutilisable (suppression par exemple), ou lorsque le langage de programmation utilisé 

pour développer le programme pourrait devenir si rare ou si archaïque qu'il est peu pratique 

pour d'autres chercheurs de l'adopter. 

I.4. Les problèmes de reproductibilité propres au calcul haute performance 

I.4.1. Exécution de programmes en parallèle 

Le calcul parallèle implique l'exécution simultanée de multiples tâches pour un traitement 

plus rapide de la charge de travail. Avec le calcul parallèle viennent de nouveaux défis, tels que 

les changements dans l’ordre d’exécution d’opérations en virgule flottante, qui peuvent 

introduire des résultats numériques non reproductibles (Goldberg 1991). La combinaison du 

comportement non déterministe dans les programmes parallèles et de la non-associativité des 

opérations en virgule flottante pose des défis significatifs en termes de reproductibilité, comme 

le montre l'exemple de la Figure 3. 

 

Figure 3: Exemple de la non-associativité des opérations à virgule flottante 

Dans (Hunold 2015), cet état de l’art nous apprend qu'une majorité de chercheurs en 

informatique utilisant le calcul à haute performance sont préoccupés par la reproductibilité de 

leurs articles. Une grande majorité, 94%, croient que la reproductibilité des articles devrait être 

améliorée dans le domaine du calcul parallèle. Dans les mêmes proportions, ils pensent que les 

articles de recherche actuels dans le domaine du calcul parallèle sont très peu reproductibles. 

En calcul parallèle, l'ordre d'exécution des tâches peut varier en raison de facteurs tels que 

l'ordonnancement des tâches, l'équilibrage de charge et le multithreading. Dans (Chohra et al. 

2016), les auteurs supposent que le non-déterminisme peut provenir de l'ordonnancement 

dynamique des données, de la disponibilité des ressources physiques et de différents ensembles 

d'instructions du processeur. Ce comportement non déterministe peut conduire à différents 

résultats lorsque le même programme est exécuté plusieurs fois dans les mêmes conditions. 

Cela pose des défis pour la reproductibilité, car les résultats peuvent varier de manière 

imprévisible et cela rend le débogage et la validation des résultats particulièrement difficiles. 
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De plus, la non-associativité de l'arithmétique en virgule flottante exacerbe le problème. Les 

opérations en virgule flottante telles que la multiplication et l'addition ne sont pas associatives 

dans l'espace des fractions Q où sont situés les nombres réels en virgule flottante. Cela signifie 

que changer l'ordre des opérations peut donner des résultats différents. Lorsque ces opérations 

non associatives sont combinées avec le calcul parallèle, atteindre des résultats identiques au 

niveau binaire, ce qui peut être un aspect critique du débogage, devient un défi encore plus 

significatif dans le calcul Exascale (Demmel et Nguyen 2013b). Les systèmes Exascale, se 

référant aux superordinateurs capables d'effectuer 1018 opérations en virgule flottante par 

seconde, présentent une puissance de calcul immense mais posent également des défis 

significatifs pour la reproductibilité. Parmi les deux opérations en virgule flottante non 

associatives, l'addition est plus sensible. Cela implique la production d'algorithmes de 

compensation, comme des sommes compensées par exemple, qui sont particulièrement utiles 

pour la phase de réduction. Il s’agit d’une étape cruciale dans les algorithmes parallèles où les 

résultats partiels calculés par différentes unités de traitement en parallèle (par exemple, des 

threads, des processeurs, des nœuds de calcul) sont combinés ou agrégés pour produire un 

résultat global. Pour les opérations flottantes, l’ordre et la façon dont on organise les calculs 

pour compenser les erreurs d’arrondis sont importants. 

Nous présenterons des solutions pour les problèmes de reproductibilité de ces calculs 

parallèles dans la section 7. Avec le nouveau superordinateur Frontier (Top500) et de nombreux 

autres superordinateurs proposés depuis plus d'une décennie, nous avons dépassé le million de 

cœurs capables de réaliser des calculs en parallèle. 

L'utilisation de grilles de calcul (« Grid Computing ») ou de bibliothèques parallèles telles 

que Message Passing Interface (MPI), avec le passage de messages asynchrones sur de grandes 

simulations, peut fréquemment conduire à une exécution où l’on change l’ordre des opérations 

dans les calculs sur des nombres en arithmétique flottante. Dans ce cas, nous avons une perte 

de répétabilité, ce qui augmentera considérablement la difficulté de débogage. 

I.4.2. Simulations de Monte-Carlo et nombres pseudo-aléatoires 

Lors de notre recherche bibliographique de la recherche reproductible pour le calcul à haute 

performance, nous avons souvent vu l'affirmation selon laquelle les simulations de Monte Carlo 

ne sont pas déterministes. Bien qu'il soit vrai que les simulations de Monte Carlo peuvent être 

non déterministes pour les mêmes raisons que d'autres programmes, telles que l'arithmétique à 

virgule flottante désordonnée, le parallélisme, etc., nous soutenons que qualifier les simulations 
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de Monte Carlo de non déterministes en raison de l'utilisation d'une source pseudo-aléatoire 

peut être trompeur. En fait, lors de la production de résultats scientifiques, la méthode de Monte 

Carlo utilise précisément des modèles déterministes de hasard appelés « Générateurs de 

Nombres Pseudo Aléatoires » (PRNG). C'est l'approche scientifique utilisée pour simuler le 

hasard en le maîtrisant et en fournissant de très bonnes propriétés statistiques. C’est un aspect 

important dans la conception des générateurs de nombres pseudo-aléatoires, car il est alors 

possible d’obtenir la répétabilité pour le débogage de chaque expérience « indépendante ». Lors 

de l'exécution de modèles stochastiques, tels que les simulations de Monte Carlo, les 

scientifiques expérimentés font un usage intelligent des états des PRNGs. Dans le cas des 

anciens générateurs il s’agissait de simple graines (seed), afin d’assurer la répétabilité des 

résultats. La génération de nombres pseudo ou quasi aléatoires est totalement déterministe, ce 

qui est un atout fort pour les études scientifiques. Cependant cela suppose un usage correct des 

PRNGs pour obtenir un calcul stochastique reproductible, particulièrement lorsqu'il s'agit de 

Monte Carlo parallèle. Hellekalek a justement averti les chercheurs en simulation lors de la 

conférence sur l’informatique parallèle et distribuée de 1998 : « Ne faites pas confiance au 

Monte Carlo parallèle » (Hellekalek 1998). Nous avons également trop souvent vu le mauvais 

conseil d'initialiser votre PNRG avec « time(NULL) » pour permettre un « vrai aléatoire » y 

compris dans un ouvrage sur le calcul parallèle ! C'est un mauvais conseil qui ne devrait pas 

être appliqué pour pouvoir déboguer ou faire un travail statistiquement correct et reproductible. 

Cette approche utilisable pour des jeux, ou pour produire rapidement quelques jeux d’essais sur 

un programme débogué est encore trop souvent enseignée. Pour permettre la reproductibilité 

avec les PRNGs, vous devez maîtriser et sauvegarder méthodiquement les états initiaux et 

sélectionner une technique de parallélisation avant d'exécuter simultanément des instances « 

indépendantes » de simulations de Monte Carlo (Hill et al. 2013). La figure 4 présente une 

méthode de parallélisation de flux aléatoires grâce à l'utilisation d'un espacement aléatoire, 

permettant l'exécution concurrente de calculs parallèles indépendants. Cette approche repose 

sur le fait que les flux ne se chevauchent pas afin de maintenir leurs opérations distinctes. La 

méthode d'espacement aléatoire est particulièrement efficace et simple pour les PRNGs ayant 

de très grandes périodes, où la probabilité de chevauchement des flux est extrêmement faible 

lors de la sélection de flux aléatoires sur l’ensemble de la période du PRNG. Dans les cas où le 

risque chevauchement entre les flux est statistiquement trop élevé, des méthodes alternatives 

comme le fractionnement de séquences sans recouvrement peuvent être utilisées. De plus, il est 

crucial pour les chercheurs dans la communauté scientifique de comprendre que le terme 

historique de graine (seed) est différent de l'état complet d'un PRNG moderne. L'état du PRNG 
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dicte les valeurs qu'il produit. Inversement, utiliser une graine implique l'application d'une 

fonction spécifique pour transformer la graine en un état complet. Il est important de noter que 

ce processus de transformation peut varier selon les différentes plateformes et technologies, de 

sorte que la même graine peut conduire à différents flux de nombres aléatoires pour le même 

algorithme supposé de PRNG, dans différents langages de programmation ou frameworks, ceci 

impact en particulier les outils d’apprentissage sur lesquels bien des études d’intelligence 

artificielle se basent.  

 

Figure 4: Exemple de partition de flux stochastiques en utilisant la méthode d'espacement 

aléatoire (random spacing) 

Nous pouvons rencontrer des problèmes en traitant la parallélisation des PRNGs, 

cependant, nous disposons désormais de PRNGs de haute qualité qui peuvent être parallélisés 

correctement. Si vous utilisez les bonnes méthodes adaptées aux meilleurs PRNGs, comme 

décrit dans (Traoré et Hill 2001 ; Hill et al. 2013), il est possible de paralléliser les simulations 

de Monte Carlo et d'obtenir une répétabilité avec des résultats identiques au niveau binaire pour 

toutes les expériences stochastiques (Hill 2015). (Reuillon et al. 2008) proposent un outil de 

parallélisation des flux. Voici une courte liste de certains PRNGs de bonnes qualités utilisés 

pour le calcul parallèle, à partir de la sélection retenue dans (Antunes et Hill 2023) : 

- Philox et Threefry, proposés par Salmon et ses collègues lors de la Conférence 

Supercomputing de 2011 (Salmon et al. 2011). Ils reposent sur des techniques 

cryptographiques comme AES (Rijmen et Daemen 2001). Ils proposent une technique 

de paramétrisation solide et facile pour résoudre le problème de distribution de flux 

stochastiques « indépendants » dans les applications parallèles. En raison de ses 

contraintes cryptographiques, on peut le considérer comme un générateur lent, mais 

statistiquement, ce type de générateur est très bon même si nous avons noté certains 

problèmes de reproductibilité (Hill 2015). Les PRNGs sécurisés d’un point de vue 

cryptographique sont également connus sous le nom de CS-PRNG (CS pour Crypto-

Secure). 
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- MRG32k3a, est un générateur récursif combiné, il a été minutieusement sélectionné par 

L’Ecuyer par force brute pour répondre aux tests statistiques les plus rigoureux qu'il a 

lui-même développés (L’ecuyer 1999). Ce générateur facilite le fait d’avoir de 

nombreux flux parallèles, c’est un atout dans le calcul parallèle. Cependant, il peut être 

jusqu'à 19 fois plus lent que le Mersenne Twister dans sa mise en œuvre en C/C++, le 

rendant moins attrayant pour le calcul parallèle intensif. MRG32k3a est le choix par 

excellence pour la plus haute qualité statistique, tandis que Mersenne Twister offre de 

meilleures performances avec une solidité statistique légèrement moindre. 

- WELL, développé par Panneton, L’Ecuyer, et Matsumoto (Panneton et al. 2006), 

améliore le Mersenne Twister d'un point de vue statistique. Provenant des registres à 

décalage à rétroaction linéaire (LFSR), WELL n'a pas connu une utilisation ou un 

développement des techniques de parallélisation aussi importante que Mersenne 

Twister. 

- PCG, un PRNG récent, a été créé en 2014 par O’Neill (O’neill 2014). Il est plébiscité 

pour ses propriétés statistiques supérieures par rapport aux autres générateurs. La 

documentation de Numpy recommande son utilisation en raison de ces qualités, mais 

nous avons observé des failles en faisant un grand nombre de tests avec la bibliothèque 

de tests statistique TestU01 (discutée plus tard). D’autre part, la documentation de 

numpy mentionne que des faiblesses statistiques ont été repérées lors de l’utilisation de 

PCG64 dans un contexte de parallélisme massif. De fait ils ont introduit la version 

nommée PCG64DXSM que nous n’avons pas encore testée. 

- Mersenne Twister (MT), introduit par Matsumoto et Nishimura (Matsumoto et 

Nishimura 1998), est rapidement devenu connu en raison de sa période gigantesque de 

219937 - 1. C'était le premier d'une famille de générateurs, certains conçus pour les GPU 

et les Field Programmable Gate Array (FPGA). La version SFMT utilise les possibilités 

vectorielles des processeurs modernes (Single Instruction Multiple Data), et est plus 

rapide que le MT original, il a de meilleures propriétés statistiques et propose une 

période encore plus grande allant jusqu'à 2216091 - 1, mais il est beaucoup moins connu 

que le MT original (Saito et Matsumoto 2006). Cependant, aucun des PRNGs de cette 

famille n'est adapté aux applications cryptographiques. Les failles connues ne posent 

pas de problèmes aux applications de simulation et son implémentation optimisée est 

particulièrement rapide contrairement à ce que l’on peut lire parfois. 

- La dernière version de Xoshiro par (Blackman et Vigna 2021), basée sur un principe « 

XOR, shift, rotate ». Les auteurs proposent l’application de « scramblers » non-linéaire 
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sur les sorties du générateur Xoshiro (ainsi que sur Xoroshiro – Xor Rotate Shift Rotate 

de la même famille). Les auteurs affirment, que tout en maintenant la rapidité du 

générateur, ils ont fourni des améliorations pour éviter les échecs dans les tests 

statistiques liés à la linéarité tels que MatrixRank et LinearComp de TestU01 (sur lequel 

échoue le Mersenne Twister, un échec au test MatrixRank peut également survenir pour 

MT qui n’est pas un générateur de qualité cryptographique).  

L'utilisation de certaines versions de ces algorithmes n’est pas toujours explicitement 

spécifiée par les langages, les bibliothèques ou les frameworks (cadriciels). Par conséquent, 

cela peut entraîner des différences dans la qualité statistique et des différences dans le flux de 

nombres aléatoires générés, et ceci peut conduire à des difficultés pour reproduire le travail 

d'autres personnes, qui se basent simplement sur le nom des PRNGs utilisés. Par exemple, les 

langages R et Python, en considérant le module random de la bibliothèque standard, utilisent 

tous les deux le générateur Mersenne Twister de Matsumoto et Nishimura (générateur par 

défaut pour R et unique générateur pour Python). Par contre, R utilise la première version 

(1998) de MT qui renvoie un entier de 32 bits divisé par 232 (et utilise donc seulement 32 des 

53 bits de la mantisse d'un double) et qui connaît des problèmes lors de l’initialisation dans 

certains états. Il s’agit d’un ancien défaut connu sous le nom de « zero excess initialization state 

». Il se manifeste lorsque l'état du générateur est initialisé avec un excès de zéros, affectant ainsi 

la qualité statistique des nombres générés. Ce problème a été corrigé par la suite. Python utilise 

la version de 2002 qui a corrigé ce défaut dans la version initiale de MT et dans ses variantes 

(Saito et al, 2008). Cette version combine deux tirages successifs d'entiers de 32 bits afin 

d'obtenir un double pour lequel tous les bits de la mantisse sont utilisés (ce dernier point n'est 

malheureusement pas documenté dans Python). Cet exemple illustre bien comment différentes 

versions d'un même algorithme peuvent entraîner des variations dans les flux de nombres 

aléatoires générés ainsi que dans la qualité statistique de ces derniers. 

Une autre famille de nombres aléatoires existe : les vrais nombres aléatoires. Les vrais 

nombres aléatoires sont des nombres générés de manière imprévisible et non déterministe 

(contrairement aux nombres pseudo-aléatoires évoqués précédemment). Un générateur de vrai 

nombres aléatoire (TRNG, pour True Random Number Generator) est un dispositif ou une 

méthode qui génère de véritables nombres aléatoires. Contrairement aux PRNGs, qui utilisent 

des algorithmes déterministes et un état initial pour produire des séquences de nombres qui 

semblent aléatoires, les TRNGs s'appuient sur des processus physiques imprévisibles ou des 

sources de hasard pour générer de vrais nombres aléatoires. Certaines sources de hasard 
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couramment utilisées dans les TRNGs peuvent être le bruit électronique, la désintégration 

radioactive, le bruit atmosphérique ou le bruit optique. Pour faire de la science reproductible 

avec des TRNGs, vous devez sauvegarder chaque nombre aléatoire que vous utilisez. Lorsqu'on 

traite des simulations de Monte Carlo lourdes, comme en physique des hautes énergies, utiliser 

des TRNGs n'est pas une option viable, car la sauvegarde de millier de milliards de nombres 

utiliserait trop de ressources matérielles. De plus, les vrais nombres aléatoires sont souvent lents 

à générer, comparés aux nombres pseudo-aléatoires.  

Une autre catégorie de générateurs de nombres aléatoires est connue sous le nom de 

générateurs de nombres quasi aléatoires (QRNG – Quasi Random Number Generator), qui sont 

conçus pour générer des séquences de nombres qui minimisent l’écart à l’uniformité de façon 

déterministe. Cette approche est intéressante pour le calcul intégral ou pour les problèmes de « 

space-filling » que l’on utilise notamment dans la réalisation de plans d’expériences très utiles 

en calcul à haute performance. 

I.4.3. Optimisation 

Dans le monde du calcul haute performance, l'optimisation est une notion importante. 

Lorsque nous parlons d'optimiser l'exécution d'un processus sur un CPU, nous pouvons penser 

aux options de compilation –O2 et –O3 (pour C, C++ et Fortran), et nous pouvons également 

penser aux opérations Fused Multiply-Add (FMA), Advanced Vector Extension (AVX), et à 

l’utilisation de cartes accélératrices avec des « Tensor Cores » capables de réaliser des 

multiplications de petites matrices en un cycle. Le FMA est une opération arithmétique qui 

combine la multiplication et l'addition en une seule instruction. La nature fusionnée de cette 

opération signifie que la multiplication et l'addition sont effectuées à l'intérieur du processeur 

au niveau matériel en une étape « unique », améliorant l'efficacité computationnelle des deux 

opérations suivantes : « a * b + c ». AVX est une extension du jeu d’instruction de l'architecture 

« x86 » qui permet des opérations SIMD (Single Instruction, Multiple Data). L’architecture 

SIMD permet au processeur de traiter plusieurs éléments de données en parallèle avec une seule 

instruction vectorielle, augmentant ainsi le débit de calcul. AVX introduit des registres 

vectoriels plus larges (par exemple, 256 ou 512 bits), permettant à une seule instruction 

vectorielle d'opérer simultanément sur plusieurs éléments de données en simple ou double 

précision. Cela est particulièrement bénéfique dans les applications spécifiques, où la même 

opération doit être effectuée simultanément sur plusieurs points de données. Par exemple, avec 

la norme AVX-512, un registre vectoriel de 512 bits peut contenir seize nombres à virgule 
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flottante de simple précision (32 bits) ou huit nombres à virgule flottante de double précision 

(64 bits). Lors de la compilation avec l'optimisation agressive –O3, toutes ces fonctionnalités 

d'optimisation peuvent conduire à une perte de répétabilité. Nous avons observé une perte de 

répétabilité d'une exécution à l'autre avec un contexte identique sur des superordinateurs comme 

décrit par le Prof. Thomas Ludwig, directeur du DKRZ lors de sa présentation à l’atelier 

reproductibilité de la conférence européenne de supercalcul de Francfort en 2019 (Ludwig 

2019). La suppression des optimisations vectorielles « agressives » permet de retrouver un 

comportement normal avec une performance moindre. 

Avec la généralisation des exécutions dynamiques à l'intérieur des CPU (également 

connues sous le nom de « out-of-order », des changements de l’ordre d’exécution des 

instructions), créées pour mieux alimenter la pile d’exécution des CPU, nous observons depuis 

plus de problèmes avec l'arithmétique à virgule flottante en HPC. De plus, comme le montrent 

Mytkowicz et al. (2009), même l'évaluation de la performance d'une fonctionnalité 

d'optimisation comme –O3 peut être non reproductible. 

I.4.4. Hétérogénéité du matériel 

Dans un environnement de calcul haute performance, tel que les grilles de calcul utilisées 

par le CERN, les ressources matérielles peuvent être très hétérogènes. Cette hétérogénéité peut 

avoir des implications significatives pour la reproductibilité, car elle introduit des variations en 

termes de performance, de précision et de comportement d'exécution entre différents systèmes 

(Boyer 2022). En effet, l'hétérogénéité potentielle des plateformes matérielles et des réseaux 

soulève des préoccupations quant à la reproductibilité. La planification dynamique nécessaire 

pour s'adapter aux ressources et charges changeantes rend difficile l'exécution constante des 

opérations dans le même ordre lors de différentes exécutions sur une plateforme à mémoire 

distribuée. La figure 5 illustre un scénario de charge de travail standard pour les expériences 

LHCb du CERN. Dans cette représentation, divers nœuds de travail sont engagés dans la 

récupération et le traitement des tâches. Notamment, ces nœuds sont équipés d'un large éventail 

de composants matériels, illustrant le concept de calcul en grille dans un environnement de 

calcul à haute performance. 

Nous pouvons également rencontrer une variabilité de performance en raison de 

l'hétérogénéité du matériel. Différentes architectures matérielles présentent des capacités de 

traitement variables, telles que la vitesse d'horloge des CPUs, le nombre de cœurs, la bande 

passante de la mémoire, les configurations du BIOS et la taille du cache. En conséquence, le 
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même code exécuté sur différentes machines peut présenter des caractéristiques de performance 

différentes. Cette variabilité peut entraîner des écarts dans le temps nécessaire pour achever les 

calculs, rendant difficile la comparaison et la reproduction cohérente des résultats à travers 

diverses configurations matérielles. 

 

Figure 5: Charge de travail typique pour les expériences du LHCb 

 

De plus, les CPUs peuvent également être très différents au niveau de leur conception, 

mettant en œuvre différentes technologies et ensembles d'instructions, y compris SIMD (par 

exemple, AVX dont nous venons de parler), qui peuvent accélérer certains calculs. Cependant, 

le code utilisant des ensembles d'instructions spécifiques peut produire des résultats différents 

sur des CPU qui ne prennent pas en charge ces instructions. Cette divergence peut entraîner des 

différences de performance et, dans certains cas, une divergence numérique dans les résultats. 

Cela peut également affecter la précision en virgule flottante (par exemple, double précision, 

précision étendue). L'utilisation de différentes précisions peut entraîner des variations dans la 

précision et l'exactitude numérique des résultats finaux. Dans certains cas, ces différences 

peuvent être négligeables, mais dans d'autres, lorsqu'elles sont répétées intensivement, elles 

peuvent affecter de manière significative le résultat final. 

Toujours concernant le matériel, les mémoires peuvent varier, et avec elles, leurs 

performances. Des hiérarchies de mémoire diverses, telles que différentes tailles de cache et 

latences d'accès à la mémoire, peuvent affecter l'efficacité des applications intensives en 
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mémoire (certaines applications étant limitées en performance par leurs accès à la mémoire). 

Cela aussi peut entraîner des performances variables. 

Sur les grilles de calcul, nous cherchons également non seulement la parallélisation, mais 

aussi l'équilibrage de charge, et cet aspect est difficile. Un code optimisé pour une architecture 

parallèle spécifique peut ne pas utiliser efficacement d'autres architectures, conduisant à des 

schémas différents de parallélisation et, par conséquent, à différentes performances et résultats 

numériques. 

Enfin, la pile logicielle peut être différente, comme les compilateurs, les bibliothèques, le 

système d'exploitation, etc. Toutes ces variations peuvent conduire à un code généré ou exécuté 

différent, modifiant potentiellement la performance et le comportement numérique de 

l'application. 

Pour toutes ces raisons, nous pouvons faire face à des bogues spécifiques à la plateforme. 

De tels problèmes peuvent conduire à des résultats non reproductibles sur certains systèmes, 

rendant difficile l'identification et la correction de la cause principale. 

I.4.5. Informatique quantique 

Une nouvelle branche du calcul haute performance émerge avec le calcul quantique. Cela 

est prometteur pour l'optimisation de la résolution de problèmes (Hogg et Portnov 2000). Des 

outils sont développés pour faciliter l'utilisation du calcul quantique, qui peut rester obscur pour 

les personnes habituées à l'informatique déterministe classique. (Shaydulin et al. 2021) 

proposent un toolkit Python nommé QAOAKit, conçu pour la recherche d’algorithme 

d'optimisation quantique approximatif (QAOA). Il sert de dépôt unifié de paramètres QAOA 

pré-optimisés et de générateurs de circuits quantiques. En intégrant des paramètres connus pour 

le problème MaxCut et en fournissant des outils de conversion pour divers cadres de simulation 

quantique, QAOAKit facilite la reproductibilité, la comparaison et l'extension des résultats de 

recherche en optimisation quantique, abordant des questions ouvertes sur la performance et le 

comportement de l'algorithme. 

IBM est à l'avant-garde de l'accès aux machines quantiques avec leur plateforme IBM 

Quantum Experience. Cette plateforme permet aux chercheurs et aux passionnés de réaliser des 

expériences sur les processeurs quantiques d'IBM, qui peuvent avoir jusqu'à 127 qubits depuis 

2023. Cet accès remarquable est facilité par Qiskit, un framework de développement de 

logiciels de calcul quantique open-source, qui permet aux utilisateurs d'écrire des algorithmes 
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quantiques en Python. Il y a également QASM (Quantum Assembly Language), qui offre un 

moyen d'exprimer des circuits quantiques à un niveau inférieur, permettant un contrôle plus fin 

des opérations quantiques. 

De plus, les méthodes de création de qubits sont variées et font l'objet de recherches actives. 

En général, les qubits peuvent être réalisés en utilisant plusieurs systèmes physiques. Les 

méthodes les plus utilisées incluent les ions piégés, où des ions individuels sont confinés et 

manipulés avec des champs électromagnétiques ; les circuits supraconducteurs qui exploitent 

les propriétés mécaniques quantiques de circuits électroniques macroscopiques refroidis à près 

de zéro absolu; et les qubits à semi-conducteurs, qui sont fabriqués en utilisant des principes 

similaires à ceux des puces informatiques conventionnelles. Chacune de ces méthodes a ses 

propres avantages et défis, notamment en termes de passage à l’échelle, de temps de cohérence 

et de taux d'erreurs. Les chercheurs essayent continuellement d’améliorer ces systèmes, dans le 

but de créer des qubits plus fiables et durables qui pourraient ouvrir la voie à un calcul quantique 

plus utile.  

Cependant, avec le calcul quantique pour l'optimisation haute performance, de nouveaux 

défis de reproductibilité apparaissent. Nous pouvons voir que la reproductibilité dans le calcul 

quantique est l'une des principales préoccupations, nous avons besoin de milliers d'excellents 

qubits pour obtenir un seul qubit « parfait ». Dans (Mauerer et Scherzinger 2022), ils restent à 

un niveau élevé, proposant des solutions pour gérer les paquets et les dépendances, ce qui est 

un problème qui n’est pas seulement propre au calcul quantique, au contraire. Si nous nous 

penchons plus profondément sur l'aspect technique du calcul quantique, nous pouvons en effet 

comprendre qu'il a des problèmes intrinsèques (Dasgupta et Humble 2021a; Dasgupta et 

Humble 2021b; Dasgupta et Humble 2022; Hill et al. 2023) en raison du comportement non 

déterministe, et du fait qu'il est physiquement difficile d'avoir des qubits fiables en raison de la 

décohérence, du bruit, du manque de correction d'erreurs, etc. IBM offre un accès gratuit pour 

utiliser ses machines quantiques, et ainsi, beaucoup de recherches sont menées sur leurs 

machines. Dans (Hill et al. 2023), les auteurs ont mis en œuvre un algorithme de Grover à trois 

qubits. L'oracle est codé (avec des portes quantiques) pour trouver la propriété « être égal à cinq 

». Ils ont exécuté l'algorithme sur un simulateur quantique, montrant qu'ils devraient obtenir la 

bonne solution avec une probabilité de 94 % ; le calcul quantique étant stochastique par essence, 

les résultats sont donnés par probabilités. Mais lors de l'exécution sur différentes machines 

quantiques réelles, les résultats n'étaient pas si bons et ils ont trouvé beaucoup de variabilité. 

Au mieux, ils ont obtenu la bonne solution avec 60% (ce qui est bien moins que ce qui était 
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prévu selon la simulation, mais est encore utilisable). Le problème de reproductibilité est 

survenu lors de l'exécution de cette expérience plusieurs fois sur la même machine quantique, 

ou sur différentes machines quantiques. Avec exactement le même code et les mêmes 

paramètres, ils ont obtenu à chaque fois des résultats statistiquement différents, la plupart n'étant 

pas ceux attendus. Cela remet en question l'utilisabilité des ordinateurs quantiques actuels, mais 

il faut noter des améliorations rapides lorsque nous avons testé le même algorithme sur 3 et 5 

qubits un an plus tard (Antunes et Hill 2024). Les simulateurs ou les machines quantiques 

hybrides sont intéressants pour développer des compétences et dans un but d’apprentissage, 

mais nous ne pourrons produire des résultats scientifiques approfondis sans une reproductibilité 

fiable. 

Le calcul quantique est une technologie jeune et passionnante. Il est probable que nous 

verrons bientôt des technologies innovantes et obtiendrons des machines quantiques générales 

avec des qubits très utilisables dans les prochaines décennies. 

I.4.6. Apprentissage artificiel 

Une utilisation récente des ressources de calcul à haute performance traite de 

l'apprentissage artificiel avec des données massives (Big Data). L'apprentissage artificiel 

implique l'utilisation de l'aléatoire pour entraîner les modèles. Cependant, les bonnes pratiques 

pour la reproductibilité dans le monde de l’apprentissage artificiel ne sont pas si bien répandues. 

Il peut être difficile d'obtenir des séquences de nombres pseudo-aléatoires reproductibles pour 

les scientifiques utilisant des frameworks de haut niveau (Onose 2023). De plus, les frameworks 

d'apprentissage profond eux-mêmes subissent des mises à jour et des changements de version, 

ce qui peut introduire des écarts lors de la comparaison des résultats obtenus avec différentes 

versions de logiciels. 

L'apprentissage artificiel est souvent associé au big data, qui peut également présenter des 

défis pour la reproductibilité, principalement en raison de la variabilité des ensembles de 

données ou de l'échantillonnage des données. À mesure que la taille des ensembles de données 

augmente, les techniques de filtrage et d'échantillonnage deviennent de plus en plus 

importantes. Différentes approches d'échantillonnage peuvent entraîner des variations dans les 

sous-ensembles de données utilisés pour l'analyse, et cela peut potentiellement impacter la 

reproductibilité des résultats. Lorsque nous considérons la classification, les résultats 

numériques exacts sont beaucoup moins importants. Cependant, le traitement parallèle et les 

systèmes distribués, couramment utilisés dans l'analyse de masses de données, peuvent 
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contribuer à un comportement non déterministe, rendant la reproductibilité difficile. Les 

algorithmes parallèles peuvent présenter des comportements différents en fonction de facteurs 

tels que l'ordre d'exécution ou l'allocation des ressources informatiques. Par conséquent, obtenir 

les mêmes résultats à travers différentes exécutions parallèles, simplement à des fins de 

débogage, peut devenir très difficile. De plus, lorsqu'on traite d'une quantité massive de 

données, il devient plus difficile de partager de telles données, et cela affecte la capacité d'autres 

chercheurs à reproduire les résultats. Avec (Collberg et Proebsting 2016), nous avons vu que 

les recherches financées par des institutions publiques sont plus facilement reproductible car le 

partage de code est une pratique plus courante. Les entreprises privées ont un poids lourd dans 

le monde de l'apprentissage automatique et sont moins enclines à partager leur code et leurs 

données puisqu'elles sont en concurrence pour obtenir un avantage industriel. 

Enfin, beaucoup de ressources informatiques sont maintenant proposées par les unités de 

traitement graphique de type GPU (Graphical Processing Unit) qui sont devenues généralistes 

(GP-GPU : General Purpose-GPU). Ce matériel est largement utilisé dans le domaine de l'IA, 

en particulier pour l'entraînement de modèles, car les GPU modernes intègrent un grand nombre 

de « Tensor cores ». Lors de l'utilisation des GPU pour le calcul à haute performance, la 

reproductibilité peut faire face à plusieurs défis. La précision en virgule flottante est moins 

importante car l'entraînement peut souvent être réalisé en demi-précision (FP16) ou parfois 

moins, les opérations de classification n’ayant pas les mêmes besoins en termes de précision. 

Cependant, des erreurs d'arrondi non déterministes peuvent survenir lors des calculs 

numériques. Cela peut entraîner de légères variations dans les résultats même lorsque le même 

code et les mêmes données sont utilisés. De plus, différentes architectures de GPU peuvent 

produire des résultats incohérents, rendant la reproductibilité difficile sur diverses 

configurations matérielles. Les bibliothèques et pilotes de GPU contribuent également aux défis 

de reproductibilité, leur maintenabilité est réduite dans le temps (parfois seulement 5 ans). De 

nombreuses bibliothèques d'optimisation dans l'apprentissage artificiel et le Big Data sont 

spécifiques au fournisseur de matériel, s'appuyant sur des interfaces propriétaires et des 

fonctionnalités fournies par les fabricants de GPU. Les incompatibilités ou les différences entre 

les versions de bibliothèques ou les pilotes de GPU peuvent introduire des variations dans les 

résultats et entraver la reproductibilité. L'exécution parallèle sur les GPU peut également 

introduire des comportements « non déterministes » qui affectent davantage la reproductibilité. 

Les interférences entre les noyaux de GPU, les variations dans la planification des threads et 

les conditions de favorisation de la vitesse lors de l'exécution parallèle peuvent entraîner des 
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sorties différentes à travers différentes exécutions, même avec les mêmes données d'entrée et 

le même code (Taufer et al. 2010; Jézéquel et al. 2015). 

I.4.7. Erreurs silencieuses (ou « soft errors ») 

Rarement mentionnées, les erreurs silencieuses jouent un rôle important dans la fiabilité du 

calcul à haute performance. Les perturbations de nature électrique ou magnétique au sein d'un 

système informatique peuvent entraîner le basculement involontaire d'un bit de la mémoire vive 

dynamique (DRAM : Dynamic Random Access Memory) vers son état opposé. Initialement, 

ce phénomène était principalement attribué aux particules alpha émises par les impuretés dans 

l'emballage des puces. Les particules alpha ou la radiation alpha se composent de deux protons 

et deux neutrons, elles sont généralement émises pendant le processus de désintégration alpha, 

mais peuvent aussi être produites d'autres manières (Rutherford et Royds 1908). Cependant, 

Normand (1996) a démontré que la principale cause d'erreurs isolées et temporaires dans les 

puces DRAM est liée au rayonnement ambiant. Les neutrons, provenant principalement des 

interactions secondaires des rayons cosmiques, ont été identifiés comme une source clé de ce 

rayonnement, capable d'altérer le contenu d’un ou plusieurs bits de mémoire ou de perturber les 

circuits responsables de leurs fonctions de lecture ou d'écriture. Une vaste étude, portant 

toujours sur la DRAM, a tenté de déterminer la fréquence des erreurs de mémoire (Schroeder 

et al. 2009). Dans cette étude, le comportement des erreurs de DRAM dans des scénarios réels 

s'écarte considérablement des hypothèses courantes. Notamment, les taux d'erreur observés de 

la DRAM sont nettement plus élevés que ce que l'on pensait auparavant, allant de 25 000 à 70 

000 erreurs par milliard d'heures d'appareil par Mbit, et plus de 8% des modules de mémoire en 

ligne double (DIMM) connaissent des erreurs annuellement. Contrairement aux croyances 

antérieures, il est démontré que les erreurs matérielles, plutôt que les erreurs silencieuses (aussi 

appelées « soft errors »), dominent le paysage des erreurs de mémoire. Étonnamment, la 

température, qui est un facteur influent dans des environnements contrôlés, a un impact minimal 

sur le comportement des erreurs dans des contextes pratiques lorsqu'on tient compte d'autres 

variables.  

Les CPU ne sont pas à l'abri de ce problème. Dans le domaine du calcul avancé, 

l'augmentation de la surface, la réduction des tailles de fabrication (gravures au nanomètre et 

en dessous dans les laboratoires) et la densité accrue des composants ont conduit à une 

augmentation des renversements de bits, qui peuvent causer des erreurs silencieuses. Bien que 

de telles anomalies soient supposées se produire plus fréquemment dans la DRAM, d'autres 
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composants comme les portes logiques et les unités arithmétiques des CPUs peuvent également 

être vulnérables (Elliott et al. 2013). Cette étude vise à évaluer l'impact d'un renversement de 

bit unique sur des opérations en virgule flottante spécifiques. L’auteur se penche sur les erreurs 

résultant du renversement de bits particuliers dans la représentation en virgule flottante IEEE, 

évitant de se fier à des informations propriétaires comme les taux de renversement de bits et les 

conceptions de circuits spécifiques aux fournisseurs. Dans (Dixit et al. 2021), ils considèrent 

également les CPU dans le cadre de la gestion d'erreurs matérielles. Ils argumentent : « Par 

exemple, lorsque vous effectuez 2*3, le CPU peut donner un résultat de 5 au lieu de 6 

silencieusement sous certaines conditions micro-architecturales, sans indication de la 

mauvaise opération dans les journaux d'événements ou d'erreurs du système. En conséquence, 

un service utilisant le CPU peut ne pas être conscient de l'inexactitude des calculs et continuer 

à consommer les valeurs incorrectes dans l'application. »  

De ces études, nous savons que la DRAM et les CPUs peuvent conduire à ce que nous 

appelons des erreurs silencieuses. Alors que la technologie évolue, en travaillant avec des puces 

toujours plus petites, nous augmentons la probabilité d'avoir des renversements de bit. 

Maintenant, à l'échelle Exascale, nous avons des superordinateurs comme Frontier qui possède 

8 699 904 cœurs. À cette échelle, le temps moyen avant défaillance tombe à quelques heures 

de calcul seulement. Dans la section suivante, nous verrons les solutions proposées pour pallier 

ces problèmes. 

I.5. Des oppositions au mouvement de la recherche reproductible 

Cependant, tous les auteurs ne sont pas en accord avec le mouvement de la recherche 

reproductible. Dans son article de 2018 (Drummond 2018), Drummond affirme que le partage 

du code source utilisé pour produire un article n'est pas nécessaire. Il pense que les chercheurs 

sont forcés de le faire pour éviter d'être mal vus, mais que cela n’a aucun intérêt pour la Science. 

Pour lui, le mouvement de la recherche reproductible n'est pas basé sur des faits mais seulement 

sur des sentiments. Il ajoute que l'obligation de fournir le code source conduira à l'acceptation, 

par les journaux ou les conférences, d'articles sur la base de critères techniquement faibles et 

que, pour lui, la fraude a toujours existé et n'a jamais posé de problème significatif. Cependant, 

Drummond soutient toujours le concept de science ouverte. Nous ne sommes pas d'accord avec 

les déclarations de Drummond : partager le code et les données est maintenant devenu simple 

avec la multitude d'outils à notre disposition. De plus, pourquoi devrions-nous automatiquement 
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faire confiance à un article publié ? Nous devrions pouvoir vérifier que ce qui a été publié n'est 

pas entaché d'erreurs. Un cas dont nous avons précédemment discuté a montré comment une 

erreur sur Excel (au minimum) dans un article de recherche invité publié par des scientifiques 

de renom, a impacté les politiques économiques de nombreux pays (Herndon et al. 2014). S’il 

est heureusement très rare d'observer des fraudes, les humains peuvent toujours commettre des 

erreurs. Il existe par ailleurs un potentiel pour que les auteurs sélectionnent volontairement les 

données qui les arrangent, ou commettent des erreurs involontaires. En effet, un nombre accru 

de relectures et de reproductions ne peut qu'améliorer la détection de telles erreurs. Un code 

sans bug est un code qui n'a pas été suffisamment testé. Enfin, concernant l'affirmation selon 

laquelle les fraudes n'ont pas posé de problèmes significatifs, nous pensons que cela est sujet à 

débat. De plus, en ce qui concerne la recherche financée par des fonds publics, 

vraisemblablement financée par les contribuables, il semble y avoir un impératif éthique pour 

assurer une accessibilité complète pour les citoyens aux résultats. Dans un deuxième article, 

Drummond (2019) critique fortement la priorisation des reproductions d'articles par rapport à 

la nouveauté. Cela va à l'encontre du sentiment prédominant, et par conséquent, il s'oppose aux 

politiques actuelles des journaux et des conférences qui tendent vers la volonté de publier des 

articles plus reproductibles. Il y a aussi Fanelli (2018) qui affirme que la crise de la 

reproductibilité est largement exagérée, voire fausse, et que pour lui, ce récit est nuisible car il 

démotive les jeunes chercheurs. Pourtant, être rigoureux fait partie de notre travail, et nous ne 

voyons pas pourquoi cela dissuaderait les jeunes chercheurs. 

Un grand nombre de chercheurs sont fortement en désaccord avec les voix s’opposant au 

mouvement de la recherche reproductible, bien qu'utiles pour remettre en question la pertinence 

de telle ou telle approche, que nous avons citées ci-dessus (Fanelli et Drummond en 2018 et 

2019). Stodden et al. (2013), Bajpai et al. (2017), Pouzat (2022) dans son dialogue 

humoristique, Rougier, Hinsen et Barba, pour ne citer qu’eux, via la création de leur journal 

dédié à la reproduction d'articles (Rougier et al. 2017), National Academies of Sciences (2019), 

Ten Hagen (2016), et d'autres, défendent l'idée que les journaux devraient encourager la 

recherche reproductible. Barba (2018) est beaucoup moins indulgente envers Drummond, 

déclarant que l’écart entre les définitions de la reproductibilité et de la réplicabilité du domaine 

de l’informatique par rapport aux autres domaines scientifiques était dû à Drummond, après 

son article de 2009 : « Ils ont [les chercheurs en informatique], à leur tour, basé leurs définitions 

sur le travail emphatique mais essentiellement erroné de Drummond (2009). ». Nous croyons 

que le scepticisme est une marque de fabrique d'un scientifique compétent. Promouvoir une 
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culture du doute et de scepticisme est crucial, mais il est nécessaire de faire preuve de prudence, 

car l'utilisation abusive du doute « scientifique » a également été employée pour entraver la 

reconnaissance de découvertes révolutionnaires, comme ce fut le cas avec le lien entre les 

cigarettes et le cancer du poumon.  

I.6. Conclusion 

Nous avons vu les différentes raisons pour lesquelles nous pourrions perdre la 

reproductibilité, en détail dans le cadre de l’informatique générale, utilisé dans d’autres 

sciences, et dans le cadre du calcul à haute performance, qui peut également être utilisé dans 

d’autres sciences.  

En examinant les définitions et les nuances de la recherche reproductible, nous avons 

exploré la crise multifacette de la reproductibilité qui s'étend à divers domaines scientifiques, 

mettant en évidence les défis spécifiques et les opportunités présentées par le HPC. Nous avons 

analysé les facteurs contribuant à la perte de reproductibilité, de la science ouverte et de la 

documentation à l'ingénierie logicielle et à la complexité des workflows. De plus, nous avons 

commencé une réflexion sur les problèmes de reproductibilité uniques au HPC : les problèmes 

liés au calcul parallèle, la génération de nombres aléatoires dans les simulations de Monte Carlo 

parallèles, l'optimisation, l'hétérogénéité matérielle, et les domaines émergents du calcul 

quantique et de l'apprentissage automatique. Nous allons maintenant voir quelles solutions 

existent déjà pour faire face aux problèmes soulevés. 
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II. Exemple de solutions mises en place pour répondre à la crise de 

la reproductibilité en informatique 

II.1. Introduction 

Dans ce chapitre, nous explorerons les solutions conçues pour améliorer la reproductibilité, 

telles que le suivi de versions, la programmation lettrée et la gestion avancée des workflows, 

tout en abordant également les défis spécifiques au HPC tels que la reproductibilité des calculs 

avec des nombres à virgule flottante et la gestion des erreurs silencieuses.  

Les outils de suivi de gestion et d’archivage de code sont des outils omniprésents dans le 

monde du génie logiciel. Dans cette introduction, nous pouvons évoquer Git comme outil 

incontournable de la gestion de versions, et Zenodo ou Software Heritage pour l’archivage des 

versions du code et des données. La programmation lettrée et la gestion des workflows ont 

également mené au développement de nombreux outils. Nous pouvons citer Jupyter et Org-

mode, deux outils extrêmement plébiscités et utilisés par les chercheurs dans ce contexte. Il est 

également nécessaire de contrôler l’environnement logiciel afin de pouvoir le reproduire. Cela 

passe par des outils simples comme « apt » ou « pip », et de manière plus rigoureuse avec des 

outils comme des machines virtuelles, des conteneurs, ou des outils plus encore plus spécifiques 

et performants en termes de reproductibilité comme Guix. 

Les problématiques de reproductibilité propres au calcul à haute performance ont 

également donné lieu au développement de solutions. Concernant la reproductibilité des calculs 

avec des nombres à virgule flottante, des solutions algorithmiques ont été développées, ainsi 

que des solutions logicielles, avec des outils permettant d’enregistrer et de rejouer l’exécution 

d’un programme, initialement conçu pour déboguer, cela peut aussi concerner la répétabilité. 

Enfin, nous évoquons les erreurs silencieuses qui provoquent par exemple le changement de 

valeur de certains bits de façon inopinée suite à la collision avec une particule chargée 

énergétiquement. Les mémoires avec codes de correction d’erreur et plus globalement, la 

redondance du matériel, permettent de contrôler ce genre d’erreurs. 
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II.2. Quelles solutions pour améliorer la reproductibilité ? 

II.2.1. Gestion des versions et archivage 

Pour garantir la reproductibilité des parties computationnelles d'un article, il est nécessaire 

d’effectuer un suivi de version, d’archiver, de documenter et de partager le code. Tout d'abord, 

le suivi de version est effectivement très important lorsqu'il s'agit de codes et de scripts. 

Imaginez un scénario avec une expérience informatique, aboutissant à des figures intéressantes. 

Ensuite, vous continuez à mettre à jour votre code. Plus tard, vous voulez retravailler sur ces 

figures, peut-être parce que vous avez soumis un article de recherche et que les relecteurs vous 

l'ont demandé, ou peut-être juste dans votre processus de recherche afin de mieux comprendre 

les figures produites. Comme vous avez modifié le code, vous êtes désormais incapable de 

générer les mêmes figures, vous n'obtenez plus les mêmes résultats intéressants et vous n'avez 

pas l’ancienne version du code. Cette situation n'est pas rare et aide à comprendre le besoin 

d'outils pour contrôler les versions du code. Deuxièmement, il est crucial d'archiver votre code 

de manière permanente. Le code d'erreur HTML « 404 not found » apparaît bien plus souvent 

qu'il ne le devrait, nous devons faire attention à l'endroit où nous stockons nos différentes 

versions de code. Troisièmement, vous devez documenter votre code afin que d'autres 

personnes puissent l'utiliser et le comprendre. Et enfin, vous devez partager votre code pour que 

les gens puissent y accéder (Kitzes et al. 2018). 

Concernant les outils de suivi de version, deux des plus importants sont Git et Apache 

Subversion. Git est devenu l'outil dominant dans ce domaine et est largement utilisé pour le 

suivi de version. Git offre de nombreuses fonctionnalités, dans le cadre d'une recherche 

reproductible, nous préconisons son intégration dans le processus de développement, bien que 

les débutants puissent avoir besoin d’une phase d'apprentissage initiale. En essence, adopter Git 

représente une des bases de bonnes pratiques en génie logiciel. 

Plusieurs plateformes sont disponibles pour l'archivage du code. Github et Gitlab sont 

parmi les plus courantes. Ils fonctionnent comme des dépôts, où l’on peut stocker son code. 

Lors du développement d'un code pour un projet de recherche, l'utilisation de l'un de ces outils, 

en conjonction avec Git, est presque obligatoire. Cependant, ces outils n'ont pas été initialement 

conçus pour la recherche reproductible. Il convient de noter que ces plateformes, étant des 

entités commerciales (dans le cas de Github), ne garantissent pas l'accessibilité perpétuelle du 

code. Des alternatives comme Zenodo et Software Heritage offrent des solutions plus robustes 

pour l'archivage du code (Hinsen 2020b). Développés respectivement par le CERN et Inria, 
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Zenodo et Software Heritage fournissent des moyens d'archiver du code, des données ou toute 

ressource numérique associée à un article, chacun identifié par un ID unique (soit DOI ou 

SWHID). Zenodo est davantage orienté vers l'archivage du code et des données d'un article, 

tandis que Software Heritage est un projet plus vaste, comprenant le stockage de toutes les 

versions existantes de code open source dans le monde, telles que les bibliothèques et non 

seulement les artefacts d’articles de recherche. 

II.2.2. Programmation lettrée et documentation 

Pour résoudre le problème de la documentation (rendre le code aussi clair que possible) et, 

peut-être aussi un peu, pour résoudre le problème des workflows, la programmation lettrée a 

été introduite. Il est essentiel, lors du partage de code, de le rendre accessible (dans le sens de 

la facilité d'utilisation). À cette fin, le concept de Programmation lettrée (Literate Programming) 

a émergé en 1984 avec Knuth (1984). Le principe est d'entrelacer le code avec du texte en 

langage naturel afin de rendre l'ensemble du contenu plus compréhensible. L'application 

actuelle de ce principe prend la forme de Notebooks : des documents interactifs qui permettent 

de combiner du texte avec des blocs de code. Ils se présentent sous différentes formes pour 

différents langages de programmation. Pour faciliter la rédaction de ce type de fichier, des 

langages de composition de texte sont utilisés : principalement LaTeX et Markdown, ce dernier 

étant beaucoup plus léger et compréhensible sans interpréteur, comme discuté par Pouzat 

(2021). Knuth avait développé l'outil initial pour la programmation lettrée, appelé WEB, qui 

comprenait deux programmes principaux, Tangle et Weave (Knuth 1984). Ce système était 

adapté pour le langage de programmation Pascal et générait des documents formatés en utilisant 

TeX. Plus tard, Knuth et Levy (1994) ont créé une version pour le langage C, nommée cweb. 

Une évolution contemporaine de ces outils est noweb (Johnson et Johnson 1997), conçue pour 

être adaptable à différents langages. Ses programmes principaux, notangle et noweave, sont 

tous deux codés en C. Les documents produits via noweave peuvent être formatés en utilisant 

TeX, LaTeX ou troff, ou même être affichés dans un navigateur web sous forme HTML. Des 

utilitaires logiciels comme WEB, cweb et noweb permettent aux auteurs de créer à la fois du 

contenu écrit et du code, mais ils ne disposent pas de mécanismes pour exécuter directement le 

code dans les documents. Au lieu de cela, le code destiné à l'exécution est extrait, résultant en 

des fichiers de code source qui sont ensuite transmis à un compilateur ou interpréteur. Un des 

outils le plus largement adopté pour réaliser une recherche reproductible était Sweave, qui voit 

une utilisation croissante au sein de la communauté de programmation R. L’utilisation de 

Sweave pour la recherche reproductible a donné naissance à des outils analogues comme 
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SASweave et Statweave. Certains de ces outils sont destinés à des langages statistiques autres 

que R et sont compatibles avec d'autres systèmes d’écriture de documents que LaTeX, 

englobant des formats comme les formats OpenDocument et Microsoft Word (Lenth et 

Højsgaard 2007; Baier et Neuwirth 2007; Lenth 2012). Aujourd'hui, parmi les outils de 

programmation lettrée les plus connus, nous pouvons mentionner : 

- Jupyter (Kluyver et al. 2016), un notebook principalement utilisé avec le langage 

Python. 

- Rstudio (Allaire 2012), développé principalement pour le langage R. 

- Org-mode (Schulte et al. 2012), un outil beaucoup plus polyvalent, utilisable avec tous 

les langages. 

Ces trois outils sont présentés en détail dans le MOOC de recherche reproductible de l'Inria 

(Pouzat et al. 2018) animé par Arnaud Legrand, Konrad Hinsen et Christophe Pouzat. 

L'utilisation de notebooks et, plus largement, la programmation lettrée, est vivement 

encouragée par la communauté scientifique. Stanisic et al. (2015) proposent une solution de 

workflow pour la recherche reproductible basée sur l'utilisation de Git et Org-mode. Desquilbet 

et al. (2019) discutent de l'utilisation des notebooks dans leur livre sur la recherche 

reproductible. Stodden et al. (2013) compilent une liste d'outils pour la recherche reproductible, 

les notebooks en faisant partie intégrante. Ragan-Kelley et al. (2018) proposent même un outil 

nommé Binder, permettant l'exécution directe des dépôts de notebooks Jupyter sur le web sans 

installation, en reliant à un dépôt Git. Delescluse et al. (2012) mentionnent également Org-

mode et Sweave pour la recherche reproductible, dans le contexte du langage R. 

Avec l'augmentation de l'utilisation du langage de programmation Python, Jupyter est 

probablement le notebook le plus utilisé et le plus facile à prendre en main. Cependant, pour sa 

polyvalence, Org-mode est probablement l'outil le plus plébiscité, en particulier pour les 

amateurs de Emacs, car Org-mode se base sur cet éditeur de texte (Stallman 1981). 

Lorsque l'on traite de grands projets logiciels complexes, on ne peut pas les coder 

entièrement en utilisant la programmation lettrée. Dans ce cas, le projet sera codé en utilisant 

un schéma de développement plus classique (génie logiciel), et on utilisera la programmation 

lettrée en finalité pour l'exécution ou l'analyse des résultats et des données. Par conséquent, 

pour traiter de tels projets, vous aurez besoin d'autres outils de documentation que la simple 

programmation lettrée. Il n'y a pas qu'une seule manière de faire une bonne documentation 

(Sommerville 2001), et vous aurez besoin de bonnes pratiques issues du génie logiciel. Une 
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manière répandue de documenter du code orienté objet est de produire des diagrammes pour 

modéliser le code en utilisant le langage de modélisation unifié (UML) (Booch et al. 1996). 

En plus de la programmation lettrée et d’une documentation plus complète avec des outils 

de modélisation, l'adhésion aux principes FAIR peut contribuer à renforcer la reproductibilité 

dans la recherche scientifique. Ces principes plaident en faveur de la facilitation de la recherche 

d'éléments numériques tels que les données, les algorithmes et les outils, en les rendant 

facilement trouvables, accessibles, interopérables et réutilisables. La mise en œuvre de ces 

principes garantit que les résultats de la recherche sont identifiables grâce à des identifiants 

uniques et des métadonnées riches, accessibles via des protocoles bien définis, interopérables 

grâce à l'utilisation de formats et de vocabulaires standard, et réutilisables avec des licences 

d'utilisation claires. L'utilisation des principes FAIR facilite la reproduction des résultats de 

recherche et favorise également la collaboration et l'innovation en permettant aux chercheurs 

de partager facilement et de s'appuyer mutuellement sur leur travail (Wilkinson et al. 2016). 

II.2.3. Workflow 

Le workflow d’un article de recherche est une partie importante de la recherche 

reproductible. Il est essentiel de comprendre l’ordre dans lequel les opérations doivent être 

exécutées. L'un des premiers outils à émerger est le fichier makefile. L’outil make associé a 

permis l'automatisation de la construction d’un exécutable, mais pas seulement. Le premier 

article à le considérer à cette fin est paru en 2000 (Schwab et al. 2000), avec Jon Claerbout, que 

nous avions déjà vu comme l'un des premiers contributeurs de la recherche reproductible en 

1992. Schwab et al. décrivent comment utiliser « make » et des outils associés, ainsi que des 

conventions de nommage pour les fichiers, afin de garantir que les lecteurs ainsi que les auteurs 

puissent être capables de reproduire les calculs. Avec (Cohen-Boulakia et al. 2017), nous 

pouvons voir que la biologie est l'un des domaines qui possède le plus d'outils de gestion des 

workflows pour améliorer la reproductibilité, peut-être parce que la biologie est un domaine qui 

produit et analyse beaucoup de données. Dans (Oinn et al. 2004), nous pouvons lire « les 

expériences in silico en bioinformatique impliquent l'utilisation conjointe d'outils informatiques 

et de stockage d'informations. Un nombre croissant de ces ressources est mis à disposition avec 

un accès sous forme de services Web. Les scientifiques en bioinformatique devront orchestrer 

ces services Web dans des workflows dans le cadre de leurs analyses ». De nombreux outils de 

workflow ont été créés depuis le fichier makefile en 2000 (plus de 300) (Amstutz et al. 2024). 

Ils visent à être faciles d’utilisation, souvent en fournissant une interface graphique (GUI). 
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Taverna (Oinn et al. 2004) était un système de gestion de workflow scientifique open source 

qui fournit un environnement pour la conception de workflows et un moteur d'exécution de ces 

workflows. Taverna optimise la structure du workflow, relie les services Web et les activités, 

et prend en charge l'exécution sur des grilles de calcul ou du cloud computing. Cependant, le 

projet est désormais abandonné. Galaxy (Giardine et al. 2005) est un système de workflow 

populaire dans la communauté bioinformatique qui utilise depuis peu un format de spécification 

de workflow JSON ou YAML. Galaxy fut compatible avec Common Workflow Language 

(CWL), mais ce n’est plus le cas (Amstutz et al. 2016). Il fournit une interface graphique pour 

explorer et partager les exécutions de workflows. Galaxy gère les dépendances des activités 

pour la parallélisation, génère et surveille les tâches, et utilise une planification dynamique pour 

la distribution des tâches. OpenAlea (Pradal et al. 2015) est un système de workflow 

scientifique open source lié à un outil de modélisation basé sur le langage Python. Il permet aux 

utilisateurs d'exporter des workflows dans un format CWL. Cependant, il présente des limites 

en termes de complexité, de manque d'un dépôt centralisé et de difficulté à visualiser la 

provenance des données. Nextflow (Di Tommaso et al. 2014) est un système de workflow en 

ligne de commande pour la gestion de workflows scientifiques parallèles complexes. Il utilise 

une spécification basée sur du texte et prend en charge des workflows de processeurs et 

opérateurs. Il présente des limites en termes de gestion des dépendances des outils et de manque 

d’informations de provenance de données. Pegasus, développé par Deelman et al. en 2004 

(Deelman et al. 2004), est un outil utilisé dans plusieurs domaines scientifiques. Il offre 

plusieurs caractéristiques importantes comme la capacité de s'adapter à différents 

environnements (portabilité), l'utilisation d'algorithmes avancés pour organiser les tâches de 

manière optimale, le passage à l’échelle, la gestion efficace des informations sur l'origine des 

données, et la tolérance aux pannes. Pegasus est composé de cinq éléments principaux : un 

moteur qui associe les tâches aux ressources disponibles, un système pour exécuter les tâches 

sur l'ordinateur local, un ordonnanceur de tâches, un moteur d'exécution à distance, et un 

dispositif pour surveiller le processus. Ensemble, ces éléments permettent de créer et d'exécuter 

un workflow efficace sur différentes plateformes informatiques. Swift (Zhao et al. 2007), tout 

comme Pegasus, est utilisé dans de nombreuses disciplines et se spécialise dans les workflows 

qui nécessitent une grande quantité de données. Il gère ces workflows en plusieurs étapes : 

définition du programme, planification, exécution, gestion de la provenance et 

approvisionnement. Swift supporte la division des workflows, la résilience aux erreurs, et 

l'allocation dynamique de ressources sur divers sites d'exécution. Kepler (Altintas et al. 2004) 

est un système de gestion de workflow qui permet différentes méthodes d'exécution. Il intègre 
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une interface graphique. Kepler est capable de planifier de manière statique ou dynamique, offre 

une tolérance aux pannes et peut exécuter des workflows sur des services Web, des systèmes 

basés sur des grilles de calcul ou utilisant le framework Hadoop (Borthakur 2007). Chiron 

(Ogasawara et al. 2013) adopte une approche basée sur une base de données pour gérer 

l'exécution parallèle de workflows scientifiques intensifs en données. Il utilise un modèle 

algébrique et des opérateurs pour gérer les données et les activités du workflow. Chiron assure 

le suivi du workflow, gère différents types de parallélisme (par les données, indépendant, en 

pipeline) et propose une planification dynamique. Il stocke les informations d'exécution et de 

provenance dans une base de données structurée. Triana (Taylor et al. 2007) est un outil doté 

d'une interface graphique, développé initialement pour l'analyse de données dans le projet GEO 

600. Triana est conçu pour les applications distribuées. Enfin, Snakemake est un moteur de 

workflow avancé offrant un langage de définition de workflow basé sur Python, facile à lire. Il 

permet une exécution flexible, allant d'un seul cœur à la distribution de calculs parallèles sur 

des clusters avec de nombreux cœurs, sans nécessiter de modifier le workflow. Cet outil est 

particulièrement réputé dans le domaine de la bioinformatique (Köster et Rahmann 2012).  

Taverna, Chiron, Triana et Galaxy ont des fonctionnalités telles que l’interface graphique 

pour la conception des workflows, la prise en charge du parallélisme, la planification 

dynamique et l'exécution de workflows dans des environnements de grille de calcul et de cloud 

computing. Taverna prend en charge le partage d'informations sur les workflows, tandis que 

Galaxy se spécialise dans l'exécution de workflow en bioinformatique. Sequanix propose une 

interface graphique dynamique pour Snakemake (Desvillechabrol et al. 2018). Un état de l'art 

sur la gestion des systèmes de workflow est disponible (Liu et al. 2015), et un article sur les 

workflows plus axés sur les sciences de la vie a également été publié en 2017 (Cohen-Boulakia 

et al. 2017), tandis que dans (Ivie et Thain 2018), Ivie et Thain proposent un état de l’art plus 

général sur la gestion des workflows en recherche reproductible. 

II.2.4. Environnement logiciel 

II.2.4.1. Gérer les dépendances 

Lorsque vous écrivez un programme, vous vous reposez toujours sur votre environnement 

logiciel. À la fin, lorsque vous publierez vos résultats, d'autres chercheurs pourraient rencontrer 

des obstacles pour relancer votre programme. Il se peut qu'ils ne puissent pas reproduire vos 

résultats car ils n'ont pas le même environnement logiciel que vous. Avoir une bonne 
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documentation ne suffit pas, tout comme décrire le workflow ou archiver l’historique des 

versions du code. 

Plusieurs solutions existent pour gérer les dépendances logicielles. Par exemple, 

l'utilisation de « apt-get » sur les distributions Linux, ou l'utilisation de « pip » lors de travaux 

avec Python. Apt-get est un système de gestion de paquets qui permet l'installation, la mise à 

jour et la suppression facile de paquets logiciels. Il résout automatiquement les dépendances, 

garantissant que toutes les bibliothèques et composants logiciels nécessaires sont installés. Pip, 

quant à lui, est un installateur de paquets pour Python qui simplifie la gestion des bibliothèques 

Python et de leurs dépendances. Il permet aux utilisateurs d'installer, de mettre à jour et de 

supprimer facilement des paquets Python à partir de l'Index des paquets Python (PyPI). Mais 

ils nécessitent tous les deux l'installation manuelle des paquets (même s'ils peuvent gérer par 

eux-mêmes les dépendances entre ces paquets). Même si de tels outils sont bons lorsqu'ils sont 

utilisés seuls, ils ne sont pas adaptés à la recherche reproductible. Le langage Python est 

désormais adopté pour de nombreuses expérimentations scientifiques. Il existe des outils 

spécifiques pour Python tels que Conda, qui est un gestionnaire de paquets et d'environnements 

couramment utilisé dans la communauté scientifique Python. Conda permet l'installation à la 

fois de paquets Python et de paquets non-Python, ce qui le rend utile pour gérer des 

environnements logiciels complexes avec des dépendances qui vont au-delà des bibliothèques 

Python. Enfin, une fonctionnalité plus avancée vous permet de créer un environnement virtuel. 

Venv est un outil qui aide à créer des environnements Python isolés. Il permet aux utilisateurs 

de créer des environnements distincts pour différents projets, évitant ainsi les conflits entre les 

dépendances. Lorsqu'un nouvel environnement virtuel est créé, il est livré avec sa propre copie 

de l'interpréteur Python et une copie locale de l’outil pip. Cela garantit que toutes les 

bibliothèques installées dans l'environnement virtuel sont isolées de l'environnement Python 

global, ce qui facilite la gestion et la reproduction des dépendances spécifiques au projet. Venv 

est particulièrement utile lorsque l'on travaille sur plusieurs projets ou que l'on teste différentes 

versions de bibliothèques. 

Bien que des outils tels que apt-get, pip, Conda et Venv soient largement utilisés et offrent 

des moyens pratiques de gérer les environnements logiciels et les dépendances, ils présentent 

des limites par rapport à des outils plus spécifiques conçus pour la reproductibilité. Tout 

d'abord, comme ils ne sont pas conçus pour la reproductibilité, la stabilité des environnements 

logiciels peut être difficile à atteindre avec ces outils, car les versions exactes et les 

configurations des paquets ne sont pas forcément explicitement capturées. Cela peut entraîner 
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une perte de reproductibilité. Par exemple, si vous utilisez une bibliothèque telle que Pandas ou 

Numpy en Python, les développeurs pourraient modifier certaines parties du code sans changer 

le numéro de version, de sorte que des outils comme pip (et ceux qui en dépendent) ne 

pourraient pas clairement identifier les deux versions du code. Une autre faiblesse de ces outils 

est qu'ils nécessitent souvent des privilèges d’administration pour installer des paquets à 

l'échelle d’un système d’exploitation, ce qui n'est pas adapté à un environnement de calcul à 

haute performance, où vous n'aurez pas les privilèges administrateurs. Venv offre un certain 

niveau d'isolation, mais il se limite aux bibliothèques Python uniquement. 

Pour ces raisons, certains outils ont émergé pour fournir une solution satisfaisante pour 

améliorer la reproductibilité de la partie computationnelle d'un article de recherche. CDE (Guo 

et Engler 2011) est un outil conçu pour résoudre les problèmes de dépendance. Il regroupe le 

code, les données et l'environnement. Aucun accès root n'est nécessaire. Voici comment 

fonctionne l'outil : il utilise ptrace et fait un paquetage automatisé du code, des données et de 

l’environnement pour s'exécuter sur une machine Linux. Un problème connu est qu'il pourrait 

ne pas inclure toutes les dépendances, qui devraient être ajoutées manuellement. De plus, il ne 

fonctionne qu'avec des noyaux Linux compatibles. Il fonctionne de la manière suivante : Alice 

lance la commande « cde script.py data.dat ». Cette action exécute le script Python, capture des 

informations via ptrace et crée un répertoire « cde-package ». Alice compresse le répertoire et 

l'envoie à Bob. Bob exécute ensuite la commande « cde-exec script.py data.dat ». Au lieu de 

rechercher des bibliothèques dans le chemin de Bob, cde-exec utilise ptrace ou strace pour 

modifier l'utilisation des bibliothèques et utilise celles stockées dans le dossier envoyé par 

Alice. Il peut y avoir une perte de performance potentielle allant de 2% à 28%. Cette solution 

peut ne pas être adaptée à un environnement HPC en raison de la perte potentielle de 

performance. L’outil Sumatra (Davison 2012) améliore la recherche reproductible en 

fournissant un système de capture automatisée des métadonnées. La bibliothèque principale de 

Sumatra met en œuvre des fonctionnalités telles que la capture de l'environnement matériel et 

logiciel, la capture des données d'entrée et de sortie, et la capture du contexte scientifique. Cette 

fonctionnalité de base peut être utilisée par différentes interfaces qui couvrent les différentes 

méthodes de travail (ligne de commande, interface graphique, etc.). Les outils Sumatra n'ont 

pas nécessairement besoin de capturer toutes les informations pour être efficaces, plus il y a 

d'informations enregistrées, plus il est facile de reproduire les résultats à l'avenir. Sumatra est 

conçu pour être facile à utiliser et ne pas ralentir le workflow habituel des scientifiques. Les 

outils de Sumatra se composent d'une bibliothèque de base implémentée en Python, d'un outil 



67 

 

en ligne de commande et d'une interface basée sur un navigateur web. L'outil en ligne de 

commande permet de capturer le contexte de calcul, les entrées et les sorties, ainsi que de 

visualiser les calculs précédents. L'interface basée sur un navigateur web offre des 

fonctionnalités supplémentaires pour visualiser, rechercher et annoter les enregistrements de 

calcul. De même que CDE, ReproZip (Chirigati et al. 2016) est un outil qui vise à rendre les 

expériences computationnelles reproductibles sur différentes plates-formes et ceci longtemps 

après leur création. Il capture automatiquement la provenance d'une expérience en traçant les 

appels système, en utilisant ptrace, et utilise ces informations pour créer un package 

reproductible léger qui inclut uniquement les fichiers nécessaires à sa reproduction. ReproZip 

ajoute une fonctionnalité pour être compatible non seulement avec les systèmes Linux, mais 

aussi avec Windows ou MacOS. Ses limites concernent les environnements distribués, tels que 

les clusters MPI ou Hadoop. Cependant, ni Sumatra ni ReproZip ne fournissent une analyse des 

performances, comme le fait CDE. Comme ReproZip utilise ptrace de même que CDE, une 

hypothèse plausible serait que les performances devraient être similaires. En fin de compte, ces 

outils sont conçus pour la recherche reproductible, mais ne sont probablement pas adaptés au 

calcul à haute performance. 

Étant donné que la manipulation de tels outils nécessite une phase d'apprentissage, l'objectif 

final serait de trouver un outil qui puisse être utilisé par le plus de monde possible et qui soit 

adapté au calcul à haute performance. Pour gérer les dépendances de bibliothèques, l'outil que 

nous recommandons est Guix (Courtès et Wurmus 2015). Guix est un outil de gestion de 

logiciels qui adopte une méthode fonctionnelle pour gérer les dépendances des logiciels. Selon 

cette méthode, les étapes de construction et d'installation des logiciels sont considérées comme 

des fonctions pures. Autrement dit, les résultats de ces étapes dépendent uniquement des 

données fournies en entrée. Cette technique permet de stocker efficacement les résultats sur le 

disque dur, assurant que les mêmes données d'entrée produiront toujours les mêmes résultats. 

Pour appliquer cette méthode, Guix exerce un contrôle rigoureux sur l'environnement de 

construction. Inspiré par Nix (Dolstra et al. 2004), Guix utilise un service système (daemon) 

avec des privilèges administrateurs pour créer des logiciels dans des conteneurs Linux isolés, 

notamment dans un environnement chroot. Ces conteneurs disposent de leurs propres 

identifiants utilisateurs et espaces de noms isolés pour différents aspects tels que la gestion des 

processus, la communication entre processus, le réseau, etc. L'environnement chroot se limite 

aux répertoires spécifiquement déclarés, empêchant ainsi l'accès à des outils ou bibliothèques 

non autorisés durant la construction. Les espaces de noms isolés empêchent également toute 
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communication avec l'extérieur durant la construction. Les résultats de chaque construction sont 

enregistrés dans un espace de stockage commun, habituellement situé dans /gnu/store. Chaque 

élément dans ce stockage porte un nom comprenant un hash basé sur toutes les données d'entrée 

utilisées lors de la construction. Ce hash inclut non seulement les compilateurs et les 

bibliothèques, mais aussi les scripts de construction et les variables d'environnement. Ce 

processus tient compte de l'ensemble des dépendances de chaque logiciel, incluant 

récursivement les outils et bibliothèques utilisés. Cette méthode garantit la reproductibilité des 

constructions, permettant ainsi au système de retracer l'intégralité du réseau de dépendances 

pour chaque logiciel construit. 

Nous avons constaté que Guix est probablement le meilleur outil pour gérer les 

dépendances. De plus, cet outil ne fournit pas seulement un fichier « binaire » illisible à exécuter 

pour reproduire n'importe quel traitement (mais dans ce cas, nous ne savons pas vraiment ce 

que nous exécutons), mais il offre une vision claire et complète de l'environnement logiciel que 

nous utilisons. Chaque version est identifiée par un hash unique, avec la source disponible sur 

un dépôt en ligne Guix. Un tutoriel clair et facile à utiliser a été proposé en 2023, il permet de 

produire des articles de recherche reproductibles. Nous recommandons la lecture de ce tutoriel. 

Les inconvénients de Guix sont qu'il n'est pas encore très répandu sur les clusters de calcul, et 

que le « daemon » s’exécutant en fond nécessite des privilèges administrateurs, de sorte que la 

première configuration et l'installation de Guix doivent être effectuées par un administrateur 

système du cluster. Lorsque vous travaillez localement avec Guix, il vous permet, si les futurs 

utilisateurs n'ont pas Guix, de générer une image Docker ou une image Apptainer (nouveau 

nom du container Singularity adapté au calcul à haute performance). Nous présenterons ces 

deux outils par la suite. 

II.2.4.2. Machines virtuelles 

Pour rendre la partie informatique de vos recherches plus reproductible, un autre type 

d'outil existant est celui des machines virtuelles (VM). Une des premières mentions détaillées 

de ce concept remonte à une cinquantaine d’années (Goldberg 1974). Avec les machines 

virtuelles modernes, nous utilisons un hyperviseur comme plateforme de virtualisation 

permettant à plusieurs systèmes d'exploitation de fonctionner simultanément sur une seule 

machine physique. Il existe actuellement deux types d'hyperviseurs, comme décrit dans la 

Figure 6, natifs et hébergés (hosted). L'hyperviseur natif, également connu sous le nom de « 

bare metal », est un logiciel qui s'exécute directement sur le matériel ; l'hyperviseur natif 

interagit directement avec le matériel de l'hôte, fournissant une plateforme sur laquelle plusieurs 
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systèmes d'exploitation peuvent être exécutés par l'hyperviseur. Ce type d'hyperviseur est léger 

et optimisé pour le noyau de l'hôte. A contrario, l'hyperviseur hébergé est un logiciel qui 

s'exécute à l'intérieur d'un autre système d'exploitation.  

Une machine virtuelle offre un système d'exploitation indépendant, spécialement conçu 

pour vos expérimentations. Cette isolation permet de capturer et de reproduire fidèlement tous 

les processus et paramètres impliqués dans vos recherches. Cette caractéristique est 

particulièrement utile pour permettre à d'autres chercheurs de reproduire vos expériences dans 

un environnement identique. Toutefois, l'usage de machines virtuelles peut entraîner une 

réduction des performances, ce qui peut être un frein pour les applications nécessitant une 

grande puissance de calcul. Malgré cela, pour la plupart des applications, les avantages de 

reproductibilité et d'isolation offerts par les machines virtuelles compensent largement ce 

désavantage. Dans (Stodden et al. 2013), les auteurs mentionnent VirtualBox et VMWare 

comme outils permettant la création et l’utilisation de machines virtuelles pour la recherche 

reproductible. De même dans (Ruiz et al. 2014). Ces deux outils utilisent le deuxième type 

d'hyperviseur (hosted) qui est beaucoup plus facile à utiliser (la facilité d'utilisation étant un 

critère important pour la recherche reproductible). Mais celui peut aussi entraîner plus de perte 

de performance (ce qui n'est pas adapté au HPC). Certaines publications étudient les 

performances de la virtualisation de type 1, tandis que d'autres se penchent sur le type 2, souvent 

dans le contexte de l’informatique en nuage (ou « cloud computing »). Dans ce contexte, les 

machines virtuelles sont omniprésentes pour fournir un système d'exploitation utilisable à de 

nombreuses personnes en se basant sur le même matériel sous-jacent. Le but principal n'est 

donc pas ici la recherche reproductible, mais simplement proposer de l’accès à des machines 

via le « cloud ». 

Concernant les hyperviseurs de type 1, Gilbert et al. (2005) évaluent les performances de 

la virtualisation dans le contexte des applications de physique de hautes énergies au CERN dans 

un environnement de grille de calcul. Leurs résultats ont montré que la virtualisation peut avoir 

jusqu'à 15 % de perte de performance par rapport au temps d'exécution. Ils travaillaient avec un 

hyperviseur de type 1, ESX VMware. Dans (Matthews et al. 2007), les auteurs n'ont pas trouvé 

que des outils de virtualisation tels que Xen ou VMware génèrent une perte de performance, 

tandis que dans (Padala et al. 2007), les auteurs trouvent que Xen génère beaucoup de perte de 

performance, probablement en raison d'un nombre plus élevé de perte de données dans le cache 

de niveau 2 (L2 cache miss). Dans (Acharya et al. 2018), leurs résultats montrent que sur les 
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processeurs x86, l'hyperviseur (en utilisant KVM) fonctionne moins bien que d'autres 

technologies. Cependant, ce n'est pas le cas sur les processeurs ARM. 

 

Figure 6: Hyperviseur type 1 et hyperviseur type 2 

Tous les articles cités précédemment évaluent les performances des hyperviseurs natif 

(type 1). Et nous pouvons constater que ce n'est probablement pas une solution adaptée pour le 

calcul à haute performance en raison de la perte de performance induite par leur utilisation, 

mais ce n'est également pas adapté à la recherche reproductible en raison de sa complexité de 

mise en place. Nous n'avons trouvé aucun article sur la recherche reproductible évoquant 

l’utilisation des technologies et outils des hyperviseurs de type 1. Cependant, pour les 

hyperviseurs hébergés (type 2), tels que VirtualBox et VMware (dans sa version hébergée), il 

existe des publications du monde de la recherche reproductible qui évoquent leur utilisation 

pour rendre les articles plus facilement reproductibles. 

Dans (Đorđević et al. 2021), un article récent de 2021, les auteurs étudient les performances 

de VirtualBox par rapport à une exécution native, et concluent que « en ce qui concerne 

VirtualBox, la chute de performance est notable ». Dans (Beserra et al. 2015), les auteurs se 

situent dans le contexte du calcul haute performance, contrairement aux travaux précédents. Ils 

ont cherché à analyser les performances de KVM (hyperviseur de type 1) et de VirtualBox 

(hyperviseur de type 2). Pour le traitement, ils ont effectué trois tests différents (HPL, DGEMM 

et FTT). Sur le premier, KVM a atteint des performances proches des performances natives et 

a obtenu 14% de performance de plus que VirtualBox. Sur le deuxième, KVM a eu des 

performances 5% inférieures à une exécution native, mais a performé 10% mieux que 

VirtualBox. Sur le troisième test (FFT), KVM et la performance native ont performé 30% mieux 
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que VirtualBox. En ce qui concerne l'accès à la mémoire, VirtualBox a performé environ 25% 

moins bien que KVM et l’exécution native. Dans l'ensemble, on peut clairement voir que les 

hyperviseurs de type 2 ne conviennent pas au calcul à haute performance. Un document 

fusionnant l’utilisation de la virtualisation et du cloud computing dans le cadre de la recherche 

reproductible a été proposé par Bill Howe (Howe 2012). Il a proposé d'utiliser les services 

d'Amazon pour collaborer via le cloud. Cependant, l'utilisation d'une entreprise privée en tant 

que tiers n'est pas toujours adaptée à la science ouverte internationale. 

Un autre inconvénient de l'utilisation de machines virtuelles pour la recherche 

reproductible est leur opacité et leur demande en ressources. La distribution de gros fichiers de 

machines virtuelles sur les réseaux peut être fastidieuse, et le contenu d'une machine virtuelle 

reste obscur jusqu'à son exécution. Bien qu'elles permettent une certaine reproductibilité, les 

machines virtuelles ne sont pas optimales en termes de passage à l’échelle, d’adaptabilité et de 

performance, engendrant par ce dernier aspect un coût énergétique supplémentaire dans le 

contexte où cette consommation est très sensible (calcul intensif). 

II.2.4.3. Conteneurs 

Les conteneurs sont un autre type de virtualisation plus léger que les machines virtuelles et 

qui fonctionne au niveau du système d'exploitation. Les conteneurs et les technologies de 

virtualisation matérielles sont similaires en ce qu'ils permettent à plusieurs applications isolées 

de s'exécuter sur une seule machine hôte. Cependant, il existe des différences significatives 

dans la manière dont ils y parviennent. La virtualisation matérielle implique l'exécution d'un 

système d'exploitation complet dans un environnement isolé. Cela nécessite une quantité 

importante de ressources, notamment de la mémoire et de l'espace de stockage. Le démarrage 

d'un système d'exploitation invité peut prendre plusieurs minutes. En revanche, les conteneurs 

partagent le noyau sous-jacent du système d'exploitation hôte et isolent les processus 

s'exécutant à l'intérieur de ceux-ci des autres processus s’exécutant sur l'hôte. Cela signifie que 

les conteneurs utilisent directement les fonctionnalités de l'hôte, ce qui se traduit par une 

utilisation plus efficace des ressources. Plusieurs conteneurs peuvent être exécutés sur un seul 

hôte, et le démarrage d'un nouveau conteneur est rapide, similaire au démarrage d'une 

application native. Les conteneurs sont donc en quelque sorte des paquets autonomes et légers 

qui incluent une application et toutes ses dépendances, partageant le noyau du système 

d'exploitation hôte. Comparés aux machines virtuelles, ils sont beaucoup plus petits et plus 

efficaces en termes de ressources, ce qui permet un démarrage rapide avec une utilisation 

réduite des ressources. Ils ont été initialement conçus pour un déploiement consistant dans 
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divers environnements, du développement à la mise en production. Les conteneurs offrent une 

solution plus efficace et légère pour l'exécution d'applications isolées que la virtualisation 

traditionnelle évoquée précédemment. 

Actuellement, les conteneurs sont une des solutions les plus plébiscitées pour assurer la 

reproductibilité dans les articles de recherche utilisant une partie informatique. Les conteneurs 

encapsulent une application et ses dépendances dans une unité autonome, légère et portable. 

Ces conteneurs fournissent un environnement isolé pour exécuter des applications sur différents 

systèmes d'exploitation et environnements informatiques, garantissant un comportement 

cohérent et la reproductibilité des résultats, de manière similaire à ce qui a été obtenu avec les 

machines virtuelles, mais de manière plus efficace (Boettiger 2015). 

La première technologie de conteneurisation étudiée est Docker (Merkel 2014). Plusieurs 

articles ont plaidé en faveur de Docker dans le cadre de la recherche reproductible (Boettiger 

2015; Nüst et al. 2020). Étant donné que Docker était la première technologie étudiée, elle a été 

comparée à la virtualisation basée sur un hyperviseur concernant le partage de l'environnement 

logiciel. Dans (Felter et al. 2015), les auteurs ont travaillé avec Kernel Virtual Machine (KVM) 

(Kivity et al. 2007), qui est un hyperviseur de type 1 souvent étudié. Ils ont exécuté le 

benchmark Linpack sur Linux natif, Docker et KVM. Une exécution de Linpack passe la 

majeure partie de son temps à effectuer des opérations mathématiques en virgule flottante. Les 

performances étaient presque identiques sur Linux et Docker, mais les performances de KVM 

étaient nettement moins bonnes. Ils ont effectué plusieurs tests différents, pas seulement des 

opérations arithmétiques en virgule flottante, et ont conclu que Docker égalait ou dépassait les 

performances de KVM dans tous les cas. Chae et al. (2019) ont comparé Docker à KVM, et 

leurs résultats montrent que Docker est plus rapide que KVM, en constatant que Docker 

performe mieux que KVM en termes d'utilisation du CPU, du disque dur et de la RAM. Rad et 

al. (2017) ont également constaté que Docker performe mieux que les machines virtuelles. Une 

fois de plus, dans (Chung et al. 2016), les auteurs ont constaté que Docker génère moins de 

surcharge que les machines virtuelles. Potdar et al. (2020) ont comparé Docker et les machines 

virtuelles en termes de performances CPU, de débit mémoire, d'E/S disque, de test de charge et 

de mesure de vitesse d'opération, et ont observé que Docker performe mieux que les machines 

virtuelles dans tous les tests. Ruiz et al. (2015) confirme également que les technologies de 

virtualisation utilisant des conteneurs performent mieux. 

À partir de cet ensemble d'études, nous constatons que les conteneurs comme Docker sont 

de meilleurs outils à utiliser que les machines virtuelles dans le contexte de la recherche 
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reproductible. Cependant, nous n'avons pas encore répondu à la question de savoir si Docker 

induit une surcharge de performance par rapport à l'exécution native, et s'il convient au contexte 

du calcul à haute performance, c’est donc ce que nous abordons ci-après.  

Bien que Docker puisse sembler être une bonne option, il ne convient pas au calcul à haute 

performance. La première raison est que Docker nécessite des privilèges administrateur. Au 

sein des clusters de calcul, aucun utilisateur ne devrait avoir de privilèges administrateur. Pour 

cette raison, Docker n'est pas utilisable dans un contexte de calcul à haute performance. Le 

deuxième point est que nous avons trouvé des mentions de préoccupations en matière de 

sécurité dans diverses études sur Docker (Jacobsen et Canon 2015; Priedhorsky et Randles 

2017; Zhou et al. 2022). 

D'autres conteneurs ont été développés pour pouvoir être utilisé dans le contexte du calcul 

à haute performance : Charliecloud (Priedhorsky et Randles 2017), Shifter (Gerhardt et al. 

2017), Singularity (Kurtzer et al. 2017) (renommé Apptainer), Sarus (Benedicic et al. 2019) et 

Podman (Gantikow et al. 2020). Charliecloud exécute des conteneurs sans nécessiter de droit 

administrateur ou de « daemon ». Il convertit les images Docker en fichiers tar et les 

décompresse sur les nœuds HPC. Il est considéré sécurisé et supporte également MPI, une 

norme pour la communication entre les processus dans les systèmes parallèles. De plus, 

Charliecloud offre une solution pour les problèmes de compatibilité des bibliothèques 

logicielles. Il le fait en intégrant des fichiers provenant du système hôte directement dans les 

images de conteneurs. Cette méthode assure une meilleure compatibilité des applications en 

conteneur avec l'environnement dans lequel elles sont exécutées. Shifter est un moteur de 

conteneurs pour le calcul haute performance (HPC) créé par NERSC. Il utilise Docker pour 

construire des images, les transformant en format « ext4 » puis les compressant en « squashfs 

» pour le stockage sur des systèmes de fichiers parallèles. Il prend en charge MPI et gère la 

compatibilité des pilotes GPU en remplaçant le pilote GPU au démarrage du conteneur. 

Apptainer est un outil populaire dans l'enseignement supérieur et l'industrie pour le HPC. Il 

fonctionne sans privilèges administrateur et ne requiert pas de processus « daemon », supportant 

les GPU, MPI, et particulièrement la technologie InfiniBand, essentielle pour l'interconnexion 

dans les systèmes HPC. Apptainer permet l'exécution portable d'applications via un fichier 

image unique au format SIF et propose des modèles hybrides pour les applications MPI. Sarus, 

un autre moteur de conteneurs HPC, s'appuie sur « runc » pour créer des conteneurs 

conformément à la spécification Open Container Initiative (OCI). Il se compose d'un répertoire 

de système de fichiers racine et d'un fichier de configuration JSON. Podman exécute des 
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conteneurs sans élévation des privilèges, en utilisant l'espace de noms utilisateur. Il prend en 

charge le même runtime que Sarus et Docker (runc), ainsi que le runtime plus rapide crun. Il 

introduit le concept de pod pour regrouper des conteneurs pour des applications complexes. 

Toutes ces technologies reposent sur une fonctionnalité de base de Linux appelée Linux 

Containers (LXC) (Senthil Kumaran 2017). 

La recherche a montré qu’aucun des conteneurs (virtualisation au niveau du système 

d'exploitation) n'induit une surcharge significative (n'affecte pas négativement les 

performances) ou a au moins des performances proches de celles d'une exécution native. 

Younge et al. (2017) montre que Singularity fonctionne à des performances natives dans le 

cadre du calcul à haute performance. Xavier et al. (2013) montre que la virtualisation LXC 

offre des performances natives. Une étude plus complète de 2019 (Torrez et al. 2019) a étudié 

les performances de Shifter, Charliecloud et Singularity. Ils n'ont trouvé aucune différence 

significative de performances entre les trois environnements et l’exécution native, à l'exception 

possible d'une légère variation de l'utilisation de la mémoire. Young et al. (2018) ont étudié les 

performances de Singularity et Docker, et les résultats montrent que Singularity n'entraîne 

aucune perte de performance, mais Docker entraîne une légère dégradation. Hale et al. (2017) 

ainsi que Le et Paz (2017) confirment également que Singularity n'entraîne aucune perte de 

performance. Abraham et al. (2020) étudie davantage le débit d'entrée/sortie sur Docker, 

Charliecloud, Singularity et Podman sur un système de fichiers Lustre (un système de fichiers 

distribué utilisé dans des environnements de calcul à haute performance au-delà de 40 nœuds). 

Les résultats « montrent une surcharge de temps de démarrage pour Docker et Podman, ainsi 

qu'une surcharge réseau au démarrage pour Singularity et Charliecloud. Nos évaluations d'E/S 

montrent qu'avec une parallélisation croissante, Charliecloud génère une surcharge importante 

sur le Metadata Server (MDS) et le Object storage server (OSS) de Lustre. De plus, nous 

constatons que le débit observé des conteneurs sur Lustre est comparable à celui des conteneurs 

exécutés à partir du stockage local ». Casalicchio et Perciballi (2017) ont constaté une légère 

surcharge pour Docker, d'environ 5 % à 10 % pour la charge CPU et de 10 % à 30 % de 

surcharge d'E/S disque. Axés sur des scénarios de calcul à haute performance, Hu et al. (2019) 

n'ont trouvé aucune surcharge pour Singularity sur les applications parallèles MPI et GPU. 

Sur la base de ces connaissances, nous constatons que Apptainer (Singularity) et d'autres 

technologies de conteneurs, à l'exception de Docker, conviennent au calcul haute performance 

et à la recherche reproductible. Nous pensons qu'Apptainer est la meilleure solution à utiliser et 

à apprendre actuellement, car il est l’outil le plus répandu sur les clusters de calcul. Cependant, 
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comme Apptainer a récemment changé (évolution à partir de Singularity), une étude à jour 

pourrait être utile pour confirmer qu'Apptainer reste parfaitement adapté aux performances 

natives ou proches de celles-ci.  

Un inconvénient des conteneurs est qu'ils sont initialement conçus pour le déploiement, et 

non pour l'archivage. Bien qu'il soit possible de créer un Dockerfile qui spécifie les étapes 

exactes pour construire une image de conteneur, il n'y a toujours aucune garantie que l'image 

résultante sera entièrement reproductible. Cela signifie que même si deux personnes utilisent le 

même Dockerfile, elles peuvent obtenir des images de conteneur légèrement différentes. Une 

des raisons de ce manque de reproductibilité est que les images de conteneurs sont des binaires, 

ce qui signifie qu'elles sont compilées et non facilement lisibles ou modifiables. Cela rend 

difficile la compréhension de toutes les dépendances et configurations à l'intérieur d'une image 

de conteneur. Si quelqu'un souhaite reproduire les calculs effectués à l'intérieur d'un conteneur, 

il devrait recréer l'environnement de conteneur exact. Cependant, en raison de la non-

reproductibilité des images de conteneurs, ce processus peut ne pas donner des résultats 

identiques. Par conséquent, bien que les conteneurs soient efficaces pour le déploiement 

d'applications, ils peuvent ne pas être la solution idéale pour obtenir une reproductibilité totale 

dans le contexte de la recherche scientifique. Cependant, dans la pratique, les conteneurs sont 

les outils les plus utilisés et restent adaptés à la recherche reproductible. Comme mentionné 

précédemment, Guix pourrait actuellement être la meilleure solution que nous connaissons pour 

la reproductibilité computationnelle. Des états de l'art complets des conteneurs pour le calcul à 

haute performance ont été récemment publiés en 2022 et 2023, respectivement (Zhou et al. 

2022) et (Keller Tesser et Borin 2023). 

II.2.5. Calcul parallèle 

II.2.5.1. La reproductibilité des calculs flottants 

L'arithmétique en virgule flottante n'est pas associative. Par conséquent, lorsqu'on traite 

des opérations désordonnées, on peut perdre la reproductibilité. Une méthode pour résoudre ce 

problème consiste à mettre en œuvre directement des solutions algorithmiques pour gérer les 

calculs en virgule flottante. Demmel et Nguyen ont largement contribué à ce sujet. En 2013, 

Demmel et Nguyen (Demmel et Nguyen 2013a) ont abordé le défi de parvenir à une 

reproductibilité avec les sommes en virgule flottante, en particulier face à la planification 

dynamique des processeurs qui peuvent modifier l’ordre d’exécution des opérations et à la non-

associativité des opérations en virgule flottante dans les environnements de calcul parallèle. Ils 
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proposent une technique de somme en virgule flottante qui est reproductible indépendamment 

de l'ordre de la somme, en utilisant l'algorithme Rump (Rump et al. 2010), plus efficace que 

l'utilisation d’une arithmétique avec haute précision. Cette solution fait un compromis entre 

efficacité et précision. Les performances de cette solution sont améliorées avec l'algorithme 

OneReduction, toujours de Demmel et Nguyen (Demmel et Nguyen 2014), en utilisant des 

nombres en virgule flottante indexés et en nécessitant une seule opération de réduction pour 

réduire le coût de communication sur les plateformes parallèles à mémoire distribuée. 

Cependant, ces solutions n'améliorent pas la précision. Le résultat calculé, même s'il est 

reproductible, reste exposé à des problèmes de précision, en particulier lorsque l'on traite un 

problème où une petite modification des données d'entrée peut entraîner de grandes variations 

dans le résultat (Chohra et al. 2016). Selon Stodden (Stodden et al. 2013), l'utilisation du type 

long-double ou de la somme de Kahan peut augmenter la reproductibilité sans augmenter 

beaucoup le temps de calcul. En ce qui concerne les algorithmes de somme compensée rapides 

et précis, les travaux récents de Blanchard et al. (2020) et de Lange (2022) sont intéressants. 

L'arithmétique par intervalles est également une solution envisagée (Revol et Théveny 2014). 

Certains outils ont également été développés pour améliorer la reproductibilité de 

l'arithmétique en virgule flottante. La bibliothèque Intel MKL présente le CNR 

(Reproductibilité Numérique Conditionnelle) (Rosenquist 2012). Cette fonctionnalité limite 

l'utilisation des extensions d'ensemble d'instructions pour garantir des résultats numériques 

reproductibles sur différentes architectures. Cependant, cette approche a tendance à 

considérablement réduire les performances, notamment sur les architectures plus récentes. De 

plus, elle exige un nombre de threads identique d'une exécution à l'autre pour maintenir des 

résultats cohérents. Verrou (Févotte et Lathuilière 2016) est un outil construit sur l’outil 

Valgrind qui utilise l'arithmétique de Monte Carlo (MCA) pour surveiller la précision des 

opérations en virgule flottante dans les simulations numériques sans nécessiter de modification 

du code source ou de recompilation. Conçu pour les applications à petite échelle et les codes 

industriels complexes, Verrou aide à diagnostiquer les inexactitudes découlant des calculs en 

virgule flottante, contribuant au processus de vérification et de validation dans des industries 

telles qu'EDF (Électricité De France), qui reposent sur des simulations numériques pour la 

sécurité et l'efficacité de leurs centrales nucléaires. 

Cependant, pour gérer la recherche reproductible en calcul haute performance, des 

solutions de niveau supérieur à celles qui travaillent directement sur l'arithmétique en virgule 
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flottante sont préférées. De bons algorithmes en virgule flottante ne peuvent pas résoudre tous 

les problèmes induits par la parallélisation complexe des simulations stochastiques. 

II.2.5.2. Enregistrer et rejouer 

Lorsqu'il s'agit de traiter des workflows et des exécutions non déterministes, tels que nous 

en trouvons en calcul parallèle, il peut être difficile de répéter même nos propres expériences 

et d’obtenir des résultats identiques bit à bit, bien que cela soit nécessaire pour le débogage. Les 

outils d'enregistrement et de relecture peuvent être utiles pour répéter ou reproduire un calcul 

non déterministe, comme suggéré par Chapp et al. (2018). Nous avons synthétisé ce dernier 

travail pour voir comment de tels outils ont été initialement proposés pour permettre le 

débogage de calculs parallèles sur des clusters. L'exécution dynamique modifiant l’ordre des 

opérations, avec des bibliothèques à hautes performances comme MPI, qui peut en effet rendre 

les calculs non déterministes d’une exécution à l’autre. MPI est une bibliothèque largement 

utilisée pour gérer les communications et la concurrence sur des machines distribuées. 

Tout d'abord, certains outils d'enregistrement et de relecture sont conçus pour une 

architecture à mémoire partagée, où tous les processeurs travaillent sur la même mémoire. 

L'outil ODR (Altekar et Stoica 2009) est un outil logiciel conçu pour les programmes 

multiprocesseurs qui a pour objectif d’obtenir une relecture déterministe du résultat en 

enregistrant uniquement une partie des données d'exécution et en employant une stratégie de 

recherche lors de la relecture pour converger vers une exécution reproduisant les sorties 

originales du programme. En évitant le besoin d'une reproduction bit à bit de l'ensemble de 

l'exécution et en contournant les problèmes de concurrences des données, ODR peut reproduire 

les comportements dans des applications multiprocesseurs telles qu'Apache et MySQL avec un 

facteur de surcoût moyen d'enregistrement de 1,6 fois. PRES (Park et al. 2009) utilise l'approche 

« enregistrement et relecture » pour le débogage d’exécution parallèle multiprocesseurs en 

développant des « schémas d'exécution » pendant l'enregistrement. Ils explorent de manière 

itérative les chemins d'exécution potentiels qui correspondent à ces schémas pour reproduire 

étroitement une exécution sur laquelle nous avons eu un bogue. Selon eux, la plupart des bogues 

sont fidèlement répliqués en moins de 10 essais de relecture. Respec, proposé par Lee et al. 

(Lee et al. 2010) est un système de relecture déterministe qui exécute simultanément la relecture 

aux côtés de l'exécution surveillée, vérifiant périodiquement les divergences entre les deux et 

maintenant des points de contrôle des états mutuellement acceptés. En utilisant des techniques 

de journalisation spéculative et de relecture externe déterministe, Respec gère le surcoût et 

garantit la correction. Les évaluations révèlent un surcoût de 18% pour les programmes à deux 
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threads et de 55% pour les applications à quatre threads lorsqu'ils sont testés sur les benchmarks 

PARSEC et SPLASH-2. ScalaMemTrace (Budanur et al. 2011) fournit une représentation 

compressée de la trace mémoire, identifiant les motifs comportementaux récurrents à travers la 

hiérarchie de mémoire. Évalué avec des charges de travail axées sur le calcul haute 

performance, ScalaMemTrace maintient une taille de trace presque constante jusqu'à 64 

threads. La fidélité de relecture de cet outil était reconnue comme ayant des limitations, mais 

atteignant une précision de 91% sur le benchmark AMG. PinPlay d'Intel (Patil et al. 2010), 

propose des capacités d'enregistrement et de relecture adaptables, telles que la relecture de sous-

groupes, et assure la compatibilité avec d'autres outils associés à Pin, visant la polyvalence. 

Lorsqu'il est évalué sur des charges de travail de calcul à haute performance, PinPlay enregistre 

un surcoût de temps d'exécution très significatif, étant de 10 à 18 fois durant la phase de « replay 

» de plusieurs applications MPI. Light (Liu et al. 2015) de Liu et al. détermine et journalise de 

manière succincte les traces de données essentielles pour une relecture précise, en se 

concentrant spécifiquement sur la dépendance de flux des accès à la mémoire partagée. Les 

évaluations sur un ensemble diversifié de benchmarks indiquent que Light présente un surcoût 

de journalisation de 44% et un surcoût d'espace de 10% par rapport aux techniques 

traditionnelles, ce qui le rend efficace. PORRidge (Utterback et al. 2017), est conçu pour les 

programmes Cilk Plus, qui sont une extension des langages de programmation C et C++ 

permettant de gérer le parallélisme des données et des tâches. Cette approche utilise une 

technique d'enregistrement et de relecture qui ne dépend pas du type de processeur. Elle se 

distingue en se concentrant sur les enregistrements associés à chaque verrouillage, plutôt qu'à 

chaque fil d’exécution (thread). Cette méthode influence le planificateur de Cilk pour qu'il se 

conforme aux ordres d'accès préalablement enregistrés, en utilisant une représentation 

améliorée du graphe acyclique dirigé. Des tests réalisés sur une gamme variée de benchmarks 

ont montré que le surcoût lié à l'enregistrement variait, atteignant parfois 3,39 fois le niveau 

normal, avec une moyenne de 1,62 fois. Rerun (Hower et Hill 2008) est un système conçu pour 

les architectures multiprocesseurs. Il introduit un mécanisme de relecture déterministe, c’est-à-

dire qu'il permet de reproduire de manière fiable et précise le déroulement d'un programme. Au 

lieu de se concentrer sur l'enregistrement de chaque conflit de mémoire individuel, Rerun tire 

parti des « épisodes atomiques ». Ces épisodes sont des séquences d'instructions exécutées par 

un seul thread qui ne génèrent pas de conflits avec d'autres threads. L'avantage majeur de cette 

approche est qu'elle nécessite une quantité de mémoire relativement faible pour chaque cœur 

du processeur. QuickRec (Pokam et al., 2013) est une extension pour l'architecture Intel, offrant 

des capacités d'enregistrement et de relecture assistées par matériel pour les programmes 
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multithreads sur des systèmes multicœurs. En utilisant la plateforme d'émulation QuickIA 

(Chitlur et al. 2012) et un noyau Linux modifié, QuickRec bénéficie d'une génération minimale 

de journaux mémoire et de surcoût de performances, bien que sa pile logicielle introduise un 

surcoût moyen d'environ 13%. Samsara (Ren et al. 2015) capitalise sur le « hardware-assisted 

virtualization » (HAV), en utilisant une méthode de relecture déterministe dans les systèmes 

multiprocesseurs sans nécessiter de modifications matérielles. En utilisant un schéma 

d'enregistrement basé sur les blocs qui évite toutes les détections d'accès mémoire (une source 

principale de surcoût dans les méthodes précédentes), les auteurs soutiennent que Samsara 

réduit considérablement la taille du fichier journal à 1/70ème et réduit le surcoût 

d'enregistrement d'environ 10 fois à une moyenne de 2,3 fois par rapport aux solutions 

logicielles classiques. Plus récemment en 2017, Castor (Mashtizadeh et al. 2017) offre une 

solution par défaut d'enregistrement et de relecture pour les applications multicœurs, mettant 

l'accent sur des surcoûts minimes et prévisibles. Notamment, bien que Castor atteigne un faible 

surcoût d'enregistrement pour la majorité des benchmarks PARSEC, le benchmark Radiosity 

voit des surcoûts atteignant 25% lors d'une exécution à 10 threads en raison des impacts sur le 

cache. Castor peut fonctionner avec les langages C, C++ et Go. Nous pouvons également citer 

(Congo et al 2018) qui proposent un outil permettant de sauvergarder toutes les opérations de 

calcul via un système de log. Tous les calculs, ainsi que leur résultat, sont stockés, permettant 

de plus facilement débuguer ou répéter une expérience. 

D'autres outils sont conçus pour une architecture à mémoire distribuée (contrairement à la 

mémoire partagée vue précédemment), où chaque processeur dispose de sa propre mémoire 

privée, et les processeurs doivent communiquer en s'envoyant des messages les uns aux autres, 

le plus souvent en utilisant la bibliothèque MPI. Scala-H-Trace (Wu et al. 2011) utilise une 

compression de trace agressive, capturant les variations des paramètres de communication et 

d'E/S via des histogrammes probabilistes, garantissant des tailles de fichier de log presque 

constantes même avec des contextes variables. Scala-H-Trace rejoue de manière déterministe 

ces traces probabilistes sans blocages, ressemblant étroitement aux applications originales, avec 

des temps de relecture étant de 12% à 15% supérieurs aux temps d'exécution originaux. De 

manière similaire à Scala-H-Trace, Scalatrace II (Wu et Mueller 2013) utilise des techniques 

de compression de trace, efficaces pour les applications HPC aux comportements irréguliers, 

en employant un schéma de codage de bas niveau qui améliore l’adaptabilité et l'interprétation 

des données. Guermouche et al. (2011) introduisent un protocole de points de contrôle non 

coordonnés adapté aux applications HPC avec MPI, qui ne journalise que les messages 
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sélectionnés et n'exige pas un redémarrage complet du processus après une défaillance. 

Meneses et al. (2010) utilisent une technique conçue pour atténuer le surcoût mémoire inhérent 

à la journalisation des messages en mémoire en regroupant les processeurs en groupe, où seuls 

les messages inter-groupes nécessitent une journalisation. Xue et al. (2009) ont introduit 

MPIWiz, basé sur une méthode qu’ils ont nommée relecture reproductible de sous-groupe, une 

technique hybride de relecture déterministe pour les applications MPI qui équilibre les 

avantages et les limitations de la relecture des données et de la relecture des instructions dans 

l’ordre original. En utilisant MPIWiz, le système capture le contenu des messages entre les 

groupes de processus et seulement les ordres des messages au sein d'un groupe, montrant une 

augmentation de 27% du temps d'exécution lors de l'enregistrement et permettant une relecture 

en seulement 53% du temps d'exécution de base de l'application. Gioachin et al. (2010) ont 

présenté un mécanisme hybride de relecture en trois étapes où les premières passes adoptent 

une relecture d'ordre minimaliste, passant ensuite à des relectures de données plus intensives 

mais limitées à un nombre progressivement réduit de processus, facilitant ainsi la traçabilité 

ciblée des erreurs. Rex (Perianayagam et al. 2010), introduit par Perianayagam et al., est un 

ensemble d'outils conçus pour enregistrer, archiver et rejouer de manière exhaustive des 

expériences logicielles, garantissant la fidélité de la reproduction malgré d'éventuels 

changements dans les ensembles de données externes, l'indisponibilité du logiciel original ou 

les paramètres d'entrée non documentés. Il ajoute un surcoût minimal en termes de temps 

d'exécution, d'environ 1,6 %, et un surcoût en termes d'espace d'archivage variant entre 5 et 7 

Go. Un état de l'art complet des outils d'enregistrement et de relecture se trouve dans (Chapp et 

al. 2018). 

Comme nous pouvons le voir, de nombreux outils ont été proposés assez récemment car le 

problème du non-déterminisme est omniprésent en calcul à haute performance, et il s’intensifie 

avec l’avancement des technologies, notamment la diminution de la taille de gravure des 

processeurs et l’augmentation des puissances de calcul. Beaucoup de ces outils ont un effet 

négatif non négligeable sur les performances, ce qui réduit leur utilisation. Cependant, ce sont 

les dernières solutions possibles pour la mise au point des programmes. Il faut se rappeler sans 

cesse que garantir la répétabilité et la reproductibilité sont des aspects essentiels pour le 

débogage. En effet, bon nombre de ces outils ont été créés à des fins de débogage, et non pas 

pour la reproductibilité. Néanmoins, en calcul à haute performance, il est intéressant de savoir 

que c'est une solution existante qui permet d'effectuer des expériences reproductibles. 
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II.2.6. Gestion des erreurs silencieuses 

Les erreurs silencieuses sont courantes dans les systèmes de calcul à haute performance, et 

plus encore à l'échelle des calculs « exaflopiques ». Ce phénomène a été étudié, et plusieurs 

solutions existent. 

Au niveau de la mémoire, la technologie de correction d'erreur (ECC memory - Error 

Correction Code) a été conçue pour protéger les mémoires RAM. La mémoire ECC est une 

forme spécialisée de stockage de données informatiques qui utilise un code de correction 

d'erreur pour identifier et corriger les occurrences de corruption de données sur une certaine 

quantité de bits dans la mémoire. Elle est utilisée dans des situations où la corruption des 

données est inacceptable, pour le calcul scientifique mais aussi dans les systèmes de contrôle 

industriel, les bases de données critiques et les caches mémoire essentiels. La mémoire ECC est 

conçue pour empêcher les erreurs dues à un seul bit qui pourraient affecter l'intégrité de la 

mémoire, garantissant que les données lues correspondent aux données initialement écrites, 

même si un bit a été altéré involontairement. En revanche, la plupart des mémoires non-ECC 

classiques ne disposent pas de capacités de détection et de correction des erreurs, seules 

certaines configurations de mémoires non-ECC comportent une prise en charge de la parité, ce 

qui permet la détection des erreurs sans correction. Dans l'étude de Baumann (2005), Baumann 

a travaillé sur l'observation du taux d'erreurs pour une SRAM non protégée par ECC. « Ceci est 

calculé en utilisant un taux d'erreurs silencieuses (SER) dû à l'exposition aux radiations, ce qui 

donne un estimé de 50 000 FIT (Failure-In-Time : un FIT équivaut à une défaillance sur 1 

milliard d'heures de fonctionnement). Ils recommandent donc l'utilisation de l'ECC, qui divise 

le taux d'erreur par 1000 pour les SRAM. » (Dixit et al. 2021). D'autres contre-mesures 

matérielles pour gérer les erreurs silencieuses incluent la redondance et la parité. La redondance 

consiste à dupliquer des composants ou des données critiques de manière à ce que, en cas 

d'erreur sur l'un d'entre eux, le composant ou les données redondants puissent prendre le relais 

de manière transparente. La parité, une forme plus simple de vérification d'erreur, ajoute un bit 

supplémentaire à un ensemble de données pour garantir une parité paire ou impaire (la somme 

des bits étant paire ou impaire). En cas d'erreur, le bit de parité change, ce qui indique un 

problème. 

Des solutions logicielles existent également. Fiala et al. (2012) propose une bibliothèque 

associée à MPI pour gérer les erreurs silencieuses, basée sur la redondance. Dans (Benson et 

al. 2015), les auteurs proposent de gérer les erreurs silencieuses avec un nouveau paradigme 

pour détecter de telles erreurs au niveau de l'application. Cette méthode consiste à comparer 
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régulièrement les valeurs obtenues par des calculs avec celles issues d'un processus de 

vérification peu coûteux. En analysant les écarts entre ces deux séries de résultats, des systèmes 

de détection d'erreurs sont établis. Les chercheurs emploient l'analyse numérique pour 

déterminer des procédures de vérification adaptées aux problèmes de valeurs initiales 

rencontrés dans les équations différentielles ordinaires et les équations aux dérivées partielles. 

Plus précisément, ils utilisent des techniques telles que les méthodes de Runge-Kutta et les 

méthodes linéaires à plusieurs étapes pour les équations différentielles ordinaires, ainsi que des 

approches de différences finies, tant implicites qu'explicites, et pour les équations aux dérivées 

partielles. Pour illustrer leur méthode, les auteurs se réfèrent à des exemples comme l'équation 

de la chaleur et les équations de Navier-Stokes. Il est intéressant de noter que, lors de tests 

incluant des erreurs introduites volontairement, la stratégie proposée a démontré une capacité à 

identifier presque toutes les erreurs significatives sans causer de baisse notable de la 

performance de calcul. Hoemmen et Heroux (2011) proposent une version résiliente de la 

méthode itérative GMRES. Cette version résiliente est conçue pour corriger les erreurs et 

améliorer la tolérance aux erreurs de la méthode. Cependant, Bronevetsky et de Supinski (2008) 

ainsi que Casas et al. (2012) suggèrent que des études empiriques ont montré que certaines 

méthodes itératives pourraient être vulnérables aux erreurs. Ces études indiquent que toutes les 

méthodes itératives ne corrigent pas intrinsèquement les erreurs. Huang et Abraham (1984) 

introduisent l'utilisation de méthodes de somme de contrôle pour améliorer l'intégrité de la 

multiplication de matrices, en détectant efficacement les erreurs dans le processus. Du et al. 

(2012) proposent l'application de méthodes de somme de contrôle pour améliorer la robustesse 

de la décomposition LU (Lower-Upper) à hautes performances, détectant ainsi les erreurs 

potentielles dans le processus de factorisation LU. Dans (Aupy et al. 2013), la solution proposée 

pour gérer les erreurs de corruption silencieuse des données repose sur la révision des stratégies 

traditionnelles de sauvegarde et de récupération par retour en arrière. L'accent est 

spécifiquement mis sur la résolution d'erreurs latentes qui ne sont pas immédiatement détectées. 

Ils introduisent deux modèles pour gérer de telles erreurs. Dans le premier modèle, les erreurs 

sont détectées après un certain délai, suivant une distribution de probabilité souvent représentée 

sous forme de distribution exponentielle. La solution calcule la période optimale pour la 

sauvegarde, dans le but de minimiser le temps perdu pendant que les nœuds ne sont pas engagés 

dans des calculs utiles. Étant donné que seul un nombre limité de points de sauvegarde peut être 

stocké en mémoire, il existe une possibilité de défaillance irrécupérable en raison de ressources 

limitées. Dans de tels cas, les auteurs déterminent la période minimale nécessaire pour un 

niveau acceptable de risque. Dans le deuxième modèle, les erreurs sont détectées grâce à un 
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mécanisme de vérification. Contrairement au premier modèle, il n'y a pas de risque de 

défaillance irrécupérable car le mécanisme de vérification garantit la détection des erreurs. 

Cependant, les coûts introduits par ce mécanisme de vérification comptent dans le calcul du 

temps perdu. L'objectif principal est de trouver une période de sauvegarde optimale qui 

minimise le temps perdu, en tenant compte du compromis entre la détection précoce des erreurs, 

le stockage limité des points de sauvegarde et les surcoûts introduits par les mécanismes de 

vérification. Les auteurs appliquent ces modèles à des scénarios réels et tiennent compte de 

divers paramètres d'application et d'architecture pour démontrer leur faisabilité et leur 

efficacité. 

Des technologies plus récentes peuvent offrir de nouvelles solutions, telles que 

l'apprentissage automatique. Dans (Wang et al. 2018), ils proposent un détecteur basé sur un 

réseau de neurones capable de détecter les corruptions silencieuses des données, même 

plusieurs itérations après leur injection. L'efficacité de ce détecteur proposé est évaluée à l'aide 

de six applications Flash et de deux mini-applications Mantevo. Les résultats des expériences 

montrent que ce détecteur peut identifier avec succès plus de 89 % des corruptions silencieuses 

des données tout en maintenant un faible taux de faux positifs de moins de 2 %. Plus 

d'informations sur ce sujet peuvent être trouvées dans un état de l’art sur les techniques de 

modélisation et d'amélioration de la fiabilité des systèmes informatiques (Mittal et Vetter 2015). 

II.3. Exemples pratiques de reproduction de résultats d’articles 

Pour illustrer les principes théoriques et mettre en évidence les obstacles communs, nous 

fournissons dans cette section quelques exemples de tentatives de reproduction d’articles 

scientifiques. 

En 2020, Hinsen a tenté de reproduire son propre travail intitulé « Structural flexibility in 

proteins - impact of the crystal environment » (Hinsen 2020a). Il a rencontré des défis 

significatifs pour reproduire les résultats de ses recherches informatiques en raison de 

l'évolution des environnements logiciels et des problèmes de gestion des données. Son travail 

original utilisait des versions antérieures de Python et des bibliothèques telles que le Molecular 

Modeling Toolkit (MMTK), ScientificPython et netCDF, qui ne sont plus compatibles avec les 

mises à jour logicielles récentes comme Python 3 et les dernières versions de NumPy qui ont 

cessé de supporter les interfaces obsolètes. La transition de Python 2 à Python 3 a été 

particulièrement problématique en raison de changements majeurs dans l'API C de Python et 
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une définition différente des divisions (en Python 2, « / » est un opérateur de division entière, 

tandis qu’il est un opérateur de division flottante en Python 3). De plus, des scripts cruciaux 

pour générer des graphiques et d'autres sorties n'ont pas été publiés ou ont été perdus en raison 

de défaillances matérielles, notamment concernant le stockage sur des CD-ROM et sur des 

bandes magnétiques illisibles (pour lesquelles il n’a pas été possible de trouver un lecteur 

fonctionnel). Ces problèmes ont été exacerbés par des changements dans les formats de données 

utilisés par des bases de données essentielles comme la Protein Data Bank, qui peuvent avoir 

mis à jour ou corrigé leurs entrées, affectant la reproductibilité des analyses basées sur les 

données originales. Bien que l'auteur ait pu obtenir des résultats assez proches de l'article 

original, il n'a pas pu reproduire exactement tous les résultats (comme les figures par exemple) 

en raison de la perte de certains codes comme précité. 

En 2023, Legrand et Velho ont tenté de reproduire leur propre travail sur SimGrid (Legrand 

et Velho 2023). Dans leurs efforts pour répliquer leur précédent papier, ils ont fait face à une 

série d'obstacles importants, principalement en raison de l'indisponibilité de l'article original, 

des codes sources et des ensembles de données, exacerbés par les défis posés par les 

dépendances logicielles obsolètes. L'article original et les codes sources associés n'étaient pas 

facilement accessibles en raison de problèmes de droits d'auteur et de l'arrêt du logiciel GTNetS, 

crucial pour les simulations. Pour surmonter ces obstacles, les auteurs ont téléchargé les 

documents et codes nécessaires sur le dépôt en libre accès HAL, GitHub ou Software Heritage, 

garantissant ainsi que les chercheurs futurs pourraient accéder librement à ces matériaux. Ils 

ont également relevé le défi de recréer un environnement logiciel compatible en développant 

une image Docker qui émulait les anciens systèmes et en utilisant Debian snapshot archive, ce 

qui permet de fournir la plateforme nécessaire pour exécuter les dépendances obsolètes. Même 

si Paul Velho a fait des efforts pour documenter le workflow à l'époque, les auteurs concluent 

que d'autres scientifiques n'auraient probablement pas réussi à reproduire le travail original, 

principalement en raison de sa complexité et du fait que même si une partie du code source était 

publiquement disponible, elle restait cachée, et donc peu de scientifiques auraient pu le trouver. 

Les auteurs ont minutieusement documenté leur processus de reproduction, incluant des 

instructions détaillées de configuration et des modifications aux scripts et aux workflows de 

simulation pour garantir la compatibilité avec les systèmes contemporains. Cela met en 

évidence l'importance d'une documentation approfondie, de la préservation des artefacts 

numériques et de l'accès libre aux matériaux de recherche pour soutenir la reproductibilité 

académique. 
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Un dernier exemple sur l'apprentissage automatique illustre certains problèmes de HPC. 

Dans (Langezaal et al. 2023), les auteurs ont rencontré plusieurs défis dans leur tentative de 

reproduire l'étude « Label-free explainability for unsupervised models ». Un obstacle important 

était le temps considérable requis pour l'exécution des expériences, certaines prenant plus de 32 

heures sur une machine à faible coût. Ce problème a imposé des exigences substantielles sur 

les ressources et de la patience. De plus, ils ont rencontré des complications dues à des bugs 

dans la base de code, qui ont ajouté de la complexité au travail de reproductibilité. Ces bugs ont 

transformé ce qui serait typiquement des exécutions de ligne de commande simples en une tâche 

plus laborieuse, compliquant davantage leurs efforts. Lorsqu'on considère des expériences qui 

consomment beaucoup de temps comme dans le domaine du HPC, un obstacle majeur à la 

reproductibilité pourrait simplement être le manque de ressources matérielles ou d’allocation 

de temps de calcul suffisant. 

II.4. Quelques problèmes « ouverts » concernant la recherche reproductible en 

calcul haute performance 

II.4.1. Portabilité des algorithmes, en particulier des générateurs de nombres 

pseudo-aléatoires 

Vérifier la justesse des algorithmes en calcul à haute performance est une tâche difficile. 

Un exemple frappant est l'incohérence observée lorsque l'on implémente un générateur de 

nombres pseudo-aléatoires dans différents langages de programmation ou technologies. Parmi 

les meilleurs PRNGs, Philox, mentionné précédemment, est un exemple où il faut être prudent 

sur la portabilité ; MLFG est un autre exemple où nous avons rencontré des problèmes de 

portabilité. Lorsqu'un PRNG est initialisé avec le même état initial, nous nous attendons à 

obtenir une séquence identique de nombres quels que soient les différents environnements 

informatiques et bibliothèques (comme Numpy ou TensorFlow). Cependant, des variations 

apparaissent, jetant le doute sur la portabilité et la consistance de l'algorithme. Cela remet 

également en question la fiabilité des résultats scientifiques obtenus à partir de tels algorithmes. 

Les fondements de la science informatique déterministe reposent sur la prévisibilité et la 

fiabilité des algorithmes. Les disparités observées dans les sorties des PRNGs soulignent un 

problème plus large : sans mise en œuvre normalisée et vérification rigoureuse entre les 

plateformes, comment pouvons-nous garantir l'intégrité de nos résultats algorithmiques ? Cela 

appelle à un effort concerté pour développer et respecter la normalisation dans les 
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implémentations de PRNG. De plus, cela nécessite la création de logiciels de vérification 

robustes pouvant garantir la fidélité et la portabilité algorithmiques dans divers environnements 

informatiques, ce qui est essentiel pour l'avancement de la science. 

II.4.2. Reproductibilité avec les nouveaux paradigmes de calcul 

Les modèles de calcul émergents, notamment l'ordinateur quantique, posent des défis sans 

précédent en matière de reproductibilité. L'ordinateur quantique, par exemple, fonctionne selon 

un ensemble de principes différents de l'informatique classique, ce qui entraîne de nouveaux 

types d'erreurs et d'incertitudes. Le domaine en est encore à ses débuts, de nombreuses options 

techniques étant explorées pour créer des qubits fiables pour les circuits quantiques. Nous avons 

souvent besoin d’un millier de qubits excellents pour modéliser un seul qubit parfait, et les 

expériences qui fonctionnent correctement sur des simulateurs quantiques sont souvent non 

reproductibles sur de véritables machines quantiques (Hill et al. 2023). La nature probabiliste 

de l'informatique quantique rend de fait la répétabilité insaisissable et la reproductibilité encore 

plus essentielle. Les outils et pratiques actuels ne sont pas adaptés pour faire face à ces nouveaux 

problèmes, ce qui nécessite un effort de recherche pour vérifier les résultats des calculs 

quantiques bruités et comprendre comment surmonter les obstacles à la reproductibilité dans ce 

paradigme de calcul disruptif. 

II.5. Conclusion 

Atteindre la reproductibilité en calcul à haute performance présente des défis. Certains 

outils choisissent de privilégier la facilité d’utilisation au détriment de l'optimisation des 

performances, comme on peut l'observer avec les principes FAIR conçus pour des disciplines 

telles que la biologie (Wilkinson et al. 2016). Pour d’autres la performance est recherchée 

prioritairement. Ainsi, il est intéressant de faire la distinction entre la recherche reproductible 

en général et la reproductibilité dans le contexte du calcul à haute performance. 

À l'avant-garde de l'exploration scientifique, le calcul à haute performance incarne 

l’innovation technologique, mais se débat plus particulièrement depuis une dizaine d’années 

avec le principe fondamental de la reproductibilité des résultats des expériences 

computationnelles. Cet article s'est lancé dans un voyage à travers le paysage complexe de la 

reproductibilité dans le monde du calcul informatique et plus précisément celui du calcul à 

haute performance. Nous avons examiné la crise de la reproductibilité qui sévit non seulement 
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dans ce domaine, mais aussi dans de nombreux autres domaines scientifiques. Nous avons 

souligné le rôle essentiel de l'ingénierie logicielle, de la gestion des différentes versions des 

codes, de la gestion des workflows et de la culture scientifique qui influence la reproductibilité, 

et avons proposé des solutions robustes telles que la programmation lettrée, la gestion avancée 

des workflows et des technologies de conteneurisation telles que Guix et Apptainer. 

En ce qui concerne la recherche reproductible dans son ensemble, à notre avis, un problème 

concerne la culture scientifique des chercheurs informaticiens. Les agences de financement 

devraient mettre l'accent sur la promotion et l'incitation à la recherche reproductible, 

encourageant les chercheurs à utiliser les outils existants. Avec des efforts raisonnables, il 

pourrait devenir courant d'accompagner les publications scientifiques de documents connexes 

(les artéfacts). Comme l'informatique est un domaine de recherche relativement jeune, de 

nombreux praticiens manquent de formation en épistémologie. Cela se manifeste souvent 

lorsque les informaticiens utilisent à tort le terme de « méthodologie » au lieu de « méthode » 

par exemple (ils ne sont pas les seuls…). Cependant, avec la poursuite de la promotion de la 

recherche reproductible, la pratique bien établie de tenir des cahiers de laboratoire, essentiels 

en biologie et dans d’autres disciplines, commence à trouver son équivalent via les « 

notebooks » de type Jupiter qui commencent à se répandre en informatique. 

Dans le cas de la reproductibilité en calcul haute performance, la situation est plus 

compliquée. Le calcul exaflopique est désormais une réalité. Les supercalculateurs deviennent 

beaucoup plus denses et, même s’ils affichent les meilleures performances jamais obtenues, ils 

ont un temps moyen de fonctionnement sans panne très limité (en dessous de 24h), souvent en 

raison d'erreurs silencieuses mais pas uniquement. Nous avons constamment besoin de 

puissance de calcul accrue pour mener des explorations plus poussées avec des programmes 

complexes. Par exemple, un plan complet d'expériences avec toutes les combinaisons des 

facteurs possibles (paramètres d'entrée) reste bien souvent inabordable. Par conséquent, une 

augmentation de la capacité d'échantillonnage de l’espace de toutes les expériences possibles 

est toujours la bienvenue. Cette approche nécessite toujours plus de puissance de calcul. Même 

si l'objectif principal est d'améliorer la vitesse de calcul, cela nécessite le déploiement 

d'architectures parallèles étendues et d'optimisations, et nous avons découvert au cours de la 

dernière décennie que cela se fait trop souvent au détriment de la reproductibilité. D’autre part, 

les calculs coûteux sont des calculs que nous ne voulons pas avoir besoin de reproduire (Hinsen 

2021). Cependant, dans ce cas, nous devons pouvoir avoir confiance dans les résultats obtenus, 

cela peut supposer l’archivage de données conséquentes comme dans (Boyer et al. 2022a; 
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Boyer et al. 2022b). Atteindre la reproductibilité en calcul haute performance passe souvent par 

une perte de performances lorsque l'on accepte de désactiver certaines optimisations qui font 

perdre la répétabilité dans un contexte de calcul avec des nombres réels flottants. Nous pensons 

qu’il restera toujours des problèmes en matière de reproductibilité de simulations parallèles 

massivement optimisées. Pour des calculs parallèles plus modestes, des outils tels que Guix ou 

Apptainer (Singularity) se sont révélés efficaces avec des performances proches des 

performances natives. Pour l'instant, que vous travailliez sur une plateforme à mémoire partagée 

ou à mémoire distribuée, si vous optimisez fortement des calculs parallèles massifs, vous avez 

de grandes chances de rencontrer un manque de reproductibilité numérique. 

Des défis émergents proviennent également des domaines de l'intelligence artificielle et du 

Big Data. Une part importante des ressources informatiques mondiales est actuellement 

consacrée à la formation de modèles d'IA et au stockage de vastes ensembles de données. 

Obtenir une reproductibilité en termes de résultats numériques, mais aussi en termes de 

performances, peut être difficile mais essentiel pour garantir l'explicabilité en intelligence 

artificielle. De plus, nous devons également répondre à l'impératif de réduire notre 

consommation énergétique, et l’on peut aussi travailler sur des algorithmes optimisés pour être 

plus économes en énergie.   

Enfin, une nouvelle forme de calcul haute performance est disponible grâce à 

l'informatique quantique. Cette technologie est probablement une de celle qui pose le plus de 

problèmes ouverts et stimulants. Nous ne disposons pas actuellement d'un ordinateur quantique 

général avec des qubits parfaits. De nombreuses options techniques sont testées pour fournir 

d'excellents qubits, mais ils ne sont pas parfaits, s’il est déjà possible de travailler sérieusement, 

il reste difficile de concevoir des circuits fiables au moment de l’écriture de cette thèse 

(été 2024). Bien que les simulateurs quantiques fonctionnent correctement, l'utilisation des 

machines quantiques rélles se heurte encore à de nombreux défis pour obtenir une 

reproductibilité statistique, par essence la répétabilité numérique exacte est exclue. 

Au final, nous avons souhaité mettre en avant le fait que les ordinateurs et les algorithmes 

servent d'outils fondamentaux, non seulement pour les informaticiens, mais aussi pour de 

nombreuses disciplines scientifiques et que de ce fait, toutes les disciplines sont concernées. 

Tout comme l'approche précise et systématique de la métrologie appliquée aux instruments des 

biologistes et des physiciens, les scientifiques doivent connaître et reconnaître les imperfections 

et les incertitudes inhérentes aux outils informatiques. Pour continuer cette prise de conscience, 

et développer des aptitudes pratiques, nous recommandons fortement le MOOC sur la 
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Recherche reproductible qui aborde la méthodologie (branche de l’épistémologie qui étudie les 

méthodes qui produisent de la connaissance !). Ce MOOC montre l’utilisation de plusieurs 

outils pour une science transparente. Enfin, il nous semble impératif que les principes de la 

méthode scientifique, y compris le principe de la reproductibilité, soient intégrés dans les 

programmes d'enseignement en informatique. Dans le chapitre qui suit, nous ferons quelques 

propositions face à divers cas d’études concrets principalement en lien avec le calcul à haute 

performance.  
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III. Constats pratiques, propositions et mises en œuvre sur des 

« études de cas » 

III.1. Introduction 

Dans ce chapitre, nous proposons une liste de recommandations utilisant les outils existants 

afin de favoriser une recherche reproductible. Nous allons ensuite présenter des sujets d’études 

spécifiques qui nous ont été suggérés ou que nous avons élaboré. Pour chaque étude, nous 

vérifions si l’on peut mener une recherche reproductible et au besoin nous apportons une 

contribution dans ce sens. Nous proposons tout d’abord le développement d’un modèle 

épidémiologique stochastique a base de multi-agents capable de fournir des résultats répétables 

d’une exécution à l’autre. Ensuite, nous étudions la reproductibilité d’une étude de machine 

learning dans le contexte médical impactée par l’utilisation des générateurs de nombres pseudo-

aléatoires. Puis, nous proposons d’étudier l’impact du matériel dans le cas d’applications 

utilisant le simultaneous multi-threading (utilisation des cœurs logiques des processeurs 

modernes) puis dans le cas des machines quantiques IBM en se focalisant sur l’algorithme de 

Grover. L’ensemble de ces études pose des questions et entraîne des propositions qui seront 

mises en œuvre dans le chapitre IV. 

III.2. Recommandations et bonnes pratiques pour améliorer la recherche 

reproductible 

Nos recommandations pour faciliter la recherche reproductible dans le domaine du calcul 

haute performance incluent les directives suivantes : Choisissez d'utiliser des technologies open 

source et courantes. Étant donné que ces technologies ne seront pas maintenues indéfiniment, 

des initiatives telles que l'archive « Debian snapshot » ou Software Heritage s'avèrent très 

importantes. Utilisez des plateformes telles que GitHub ou GitLab pour favoriser le processus 

de développement par le contrôle de version. Utilisez des notebooks computationnels, tels que 

Org-mode ou Jupyter Notebook, pour rationaliser la gestion des données et des workflows de 

résultats. Il est impératif de maintenir une documentation approfondie de toutes les procédures. 

Une fois terminé, la plateforme Zenodo devrait être utilisée pour archiver tout le code et les 

données. Pour permettre à d'autres scientifiques de reproduire vos calculs avec précision, nous 

conseillons vivement l'utilisation de conteneurs légers, tels que Apptainer ou Guix ; ces outils 
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facilitent la reproduction sans compromettre les performances ; notamment, Guix qui s'intègre 

également avec Software Heritage et qui aide à créer un environnement spécifique à un moment 

fixé. Si votre code est hautement spécialisé pour une architecture matérielle spécifique, cette 

spécificité peut entraver la reproductibilité, surtout si des optimisations agressives et une 

parallélisation sont employées. Malgré ces défis, de nombreux outils offrent désormais des 

capacités substantielles pour mener une recherche reproductible. L'obstacle principal reste dans 

des contextes très spécifiques de calcul haute performance, où un matériel particulier est 

nécessaire et le code est hautement optimisé. De plus, il existe une réticence générale à 

reproduire des tâches coûteuses en calcul. Un calcul informatique prenant des semaines voire 

des mois n’est pas prévu pour être refait, de fait, l'utilisation des outils mentionnés ci-dessus 

renforce la confiance dans le code et les résultats, réduisant ainsi le besoin de reproduire de tels 

calculs coûteux en énergie et en temps. En fin de compte, il ne faut pas oublier qu'une partie 

importante des problèmes de reproductibilité survient initialement lorsque les auteurs échouent 

à partager les artefacts. 

Dans les sections suivantes, nous détaillerons les sujets précis que nous avons étudiés afin 

d’apporter une contribution au monde de la science. Nous nous sommes majoritairement 

concentrés sur l’utilisation des générateurs de nombres pseudo-aléatoires, de leur qualité et de 

leur reproductibilité selon les technologies dans lesquels ils sont employés.  Nous avons 

également développé un modèle épidémiologique Covid, afin de mettre en place les bonnes 

pratiques de la recherche reproductible et d’apporter une contribution. Nous avons également 

étudié l’influence du matériel sur la reproductibilité des temps de calcul et certaines 

bibliothèques scientifiques du HPC, en termes de performance et de reproductibilité. Enfin, 

nous avons réalisé une petite étude pratique sur les machines quantiques, afin de voir où nous 

en sommes avec cette technologie qui a le potentiel de révolutionner le monde du calcul intensif.  

III.3. Proposition pour une modélisation reproductible dans le contexte d’une 

pandémie – L’importance d’avoir un modèle reproductible 

Pour améliorer les processus décisionnels, les scientifiques utilisent fréquemment des 

simulations. Ces outils sont largement utilisés dans diverses industries, y compris l'automobile 

et l'aérospatiale, entre autres. La pandémie de COVID-19 a mis en évidence le rôle crucial des 

simulations dans la prise de décisions concernant les interventions pharmaceutiques, 

l’utilisation de masque et les stratégies de confinement. La réalisation d'expériences basées sur 
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la simulation nécessite l'utilisation du calcul intensif. Pour garantir l'intégrité scientifique, en 

particulier dans la gestion des épidémies, les simulations doivent être reproductibles.  

En matière de modélisation épidémiologique, quelle que soit l’approche retenue, les 

prédictions sont souvent illusoires, mais l’apport des modèles reste indéniable pour l’aide à la 

décision. Il est important d’améliorer notre compréhension des phénomènes épidémiologiques, 

et dans ce cadre, la simulation est un des rares outils permettant d’appréhender les systèmes 

complexes. En effet, nous ne sommes pas dans un contexte de modèles physiques déterministes 

et maîtrisés. De plus, il existe également des modèles déterministes complètement élémentaires 

qui montrent de façon surprenante et flagrante les limites de nos connaissances (Zwirn 2000; 

Zwirn 2006) et l’importance des simulations pour explorer le fonctionnement de ces systèmes 

que l’on nomme complexes (Wolfram 2018). De fait, Christophe Langton propose avec sa 

fourmi un automate cellulaire bidimensionnel avec un jeu de règles excessivement simples dont 

le comportement surprenant en 3 phases ne peut s’observer qu’à travers une simulation 

(symétrique, chaotique, dérive à l’infini) (Gajardo et al. 2002). Il est important de connaître ce 

type de système avant de se lancer comme des apprentis sorciers dans la programmation du 

vivant, de loin bien plus obscure que la programmation de la fourmi de Langton qui déjà nous 

dépasse. Les schémas utilisés pour l’évolution dans le temps, la gestion de l’évolution 

simultanée d’agents, engendrent eux aussi des variations parfois surprenantes comme l’ont 

montré (Fatès et Chevrier 2010). 

III.3.1. Modélisation épidémiologique 

III.3.1.1. SIR 

Avant de disposer de modèles informatiques, ce sont les modèles mathématiques qui ont 

été utilisés pour étudier les phénomènes épidémiologiques. Les modèles à compartiments ont 

été introduits au début du XXe siècle par les Ecossais Kermack et McKendrick (Kermack et 

McKendrick 1932). Ces travaux ont été revisités de nombreuses fois (Brauer 2005) et sont 

connus sous différents acronymes tels que celui utilisé pour les modèles dit SIR. Cet acronyme 

désigne les différents compartiments d’individus : (S) pour ceux qui sont susceptibles d'être 

infectés par le virus, (I) pour ceux sont infectés et (R) pour ceux qui sont guéris (Recovered) et 

ont acquis une immunité. Pour ce type de modèle, un algorithme simple à base de règles permet 

de régir l’évolution d’une épidémie. Un paramètre important est le nombre de reproduction de 

base nommé R0. Il donne le ratio du nombre moyen d'individus contaminé par une personne 

infectieuse. Une estimation de ce nombre n’est pas toujours aisée, les essais par plusieurs 
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équipes au début de la pandémie de Covid montraient des écarts allant de 1.5 à 6.8 (Bauch 

2021). Une fois ce ratio estimé, on peut aussi faire évaluer les effectifs des différents 

compartiments avec des équations différentielles discrétisées. Ces modèles, s’ils ont leurs 

limites, restent toujours intéressants, dans de nombreux cas concrets tels que ceux présentés par 

(Grais et al. 2003). Ce type de modèle ne permet pas de prendre en compte l’environnement 

local des individus, leurs caractéristiques propres (super contaminateur asymptomatique, 

facteur de risque, …), leurs caractéristiques sociales et les réseaux de relation qui régissent la 

propagation du virus. 

III.3.1.2. SMA 

On peut aller plus loin en différenciant les individus. Ils sont en effet bien différents dans 

leurs nombres de contacts et leurs caractéristiques personnelles. La prise en compte des réseaux 

de connexions entre individus est un paramètre pertinent à ne pas négliger (Newman 2003). Ces 

aspects étaient bien étudiés par (Bansal et al. 2007) qui mettent plus d’accent sur l’impact des 

comportements différents des individus, certains étant bien plus sociaux et d’autres plus isolés. 

Les modèles dits individus centrés (IBM ou Individual Based Models) sont adaptés à cette 

modélisation (Koopman et Lynch 1999). Lorsque l’on prend en compte les interactions sociales, 

on tombe dans le cadre des systèmes multi-agents (SMA). Ces systèmes peuvent prendre en 

compte de façon très détaillée le fonctionnement d'une épidémie à petite échelle comme dans 

(Lee et al. 2021) pour étudier l’interaction entre les humains et les lieux de cluster, dans le 

contexte du COVID, ou évaluer la pertinence d’une application de suivi de cas contact (Omae 

et al. 2021). 

III.3.1.3. Des modèles déjà développés 

Plusieurs modèles ont été proposés récemment dans le cadre de la pandémie de COVID 

(Castro et al. 2021) et un modèle individu centré est proposé en Open Source (Aylett-Bullock 

et al. 2021). Dans ce contexte, nous souhaitons prendre en compte les densités variables des 

populations sur de larges territoires (pays entier) et sur de longues périodes, ce qui suppose le 

recours à des capacités de calcul conséquentes et à une capacité d’analyse de plans 

d’expériences sérieux tout comme ce qui a été réalisé dans l’étude (Vyklyuk et al. 2021). Nous 

avons vu récemment que la prise en compte de réseaux sociaux (en termes de relation entre les 

individus) peut être intégrée dans un modèle basé sur la percolation, c’est ce qu’une une équipe 

Clermontoise a réalisé (Mathiot et al. 2021). Ce modèle se nomme PERCOVID et représente 

des ménages interconnectés avec leurs réseaux de relations sociales. Ce modèle a été testé pour 

comprendre la dynamique d’évolution de la pandémie COVID-19 en France entre décembre 
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2019 et décembre 2021. Pour la France, la référence en termes de reproductibilité est donnée 

par l’Institut Pasteur. L’article correspondant a été publié dans Science (Salje et al. 2020). 

III.3.2. Les problèmes de reproductibilité des simulations Covid et constats de 

non-reproductibilité 

La crise du COVID-19 a considérablement accru la sensibilisation du public à l'importance 

critique de la recherche reproductible, y compris chez les non-scientifiques. Des incidents 

notables pendant la pandémie, tels que le retrait de deux études influentes du Lancet et du New 

England Journal of Medicine (Piller et Servick 2020). Ces deux études, qui avaient influencé 

les politiques internationales concernant l'utilisation de certains médicaments, ont dû être 

rapidement retirées. De plus, le modèle COVID de Neil Ferguson (Ferguson et al. 2020), 

critiqué avec humour par Pouzat (Pouzat 2022) pour sa non-divulgation initiale du code, a eu 

une influence considérable sur les politiques de confinement, notamment au Royaume-Uni. 

Sous une pression significative, Ferguson a finalement publié une version révisée du code, qui 

a ensuite été critiquée pour de graves défauts, provoquant une pétition sur GitHub pour 

empêcher son utilisation comme base pour d'autres modèles épidémiologiques. 

Notre recherche se concentre sur la reproductibilité des modèles COVID. Nous visons à 

tester l'exécution du modèle en mode console et la reproduction des résultats annoncés. Parmi 

divers modèles, des systèmes multi-agents comme Comokit (Gaudou et al. 2020) se distinguent 

par leur complexité et leurs fonctionnalités complètes. Cependant, nous avons noté des défis 

lors de l'utilisation de ces modèles pour des conceptions expérimentales parallèles, ainsi que 

d'autres problèmes mineurs signalés aux auteurs originaux. Nous avons sélectionné vingt 

modèles épidémiologiques (Covid ou autres) dans notre étude. Certains sont basés sur des 

modèles multi-agents, d'autres sur des modèles mathématiques. D'autre part, nous constatons 

que très peu de ces modèles fournissent le code source. Il est très préjudiciable à l'avancement 

de la science de ne pas fournir le code source qui permettrait de reproduire les résultats des 

articles, les calculs étant impossibles à reproduire sans le code. 

De plus, même lorsque le code est fourni, des problèmes tels que des liens morts, des 

incompatibilités de bibliothèques et une documentation incomplète peuvent entraver la 

reproductibilité. L'exécution du code présente souvent des défis supplémentaires, y compris des 

erreurs ou des exceptions, malgré le respect des instructions fournies. Les efforts en faveur de 

la reproductibilité ne sont pas toujours couronnés de succès, et vérifier la documentation et le 

fonctionnement du code sans connaissances préalables s'avère être une tâche exigeante.  
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 Code 

disponible 

Langage Mode 

console pour 

le calcul 

intensif 

Succès au 

lancement 

du 

programme 

Percovid (Mathiot et al. 2021) - ? ? - 

Comokit (Gaudou et al. 2020) Oui Gama Oui Oui 

SimPest (Laperrière 2006) - NetLogo ? - 

MicMac (Gampe et al. 2009) - R + Java ? - 

EpiSim (Mniszewski et al. 2008) - C++ Oui - 

MATSim-Covid (Axhausen 

2021) 

Oui Java Oui - 

OpenABM-Covid19 (Hinch et al. 

2021) 

Oui C Oui Oui 

Unamed (Hufnagel et al. 2004) - ? ? - 

SABCoM (Davids et al. 2020) Oui Python Oui - 

Unamed (Tadić & Melnik 2020) - ? ? - 

Unamed (Aleta et al. 2020) - ? ? - 

Unamed (Wang et al. 2021) Oui Python ? - 

JUNE (Aylett-Bullock et al. 

2021) 

Oui Python Oui - 

FluTe (Chao et al. 2010) - C/C++ ? - 

COCOA SMA (Omae et al. 2021) - ? ? - 

MOMA (Maneerat et Daudé 

2016) 

Oui Gama ? - 

REINA (Tuomisto et al. 2020) Oui Python Oui Oui 

INFEKTA (Gomez et al. 2020) Oui Python Oui - 

Unamed (Chang et al. 2020) - ? ? - 

Unamed (Klôh et al. 2020) - ? ? - 

 

Table 2: Résumé des tests de reproductibilité sur différent modèles épidémiologiques 
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Une approche intéressante pourrait consister à faire en sorte que des individus non affiliés 

au projet tentent d'utiliser la documentation pour évaluer sa clarté et son applicabilité, avant sa 

publication. Notre examen est cependant limité par la contrainte pratique de ne consacrer qu'une 

heure à chaque modèle en mode console. Des modèles complexes comme Comokit (Gaudou et 

al. 2020) et MatSim-Covid (Axhausen 2021) nécessiteraient vraisemblablement plus de temps 

pour une évaluation approfondie, ce que nous reconnaissons pourrait considérablement 

améliorer leur utilité. Les résultats de notre étude sont résumés dans la table 2 ci-dessus, 

soulignant le besoin d'améliorations dans la reproductibilité scientifique à tous les niveaux. 

L'influence des intérêts financiers, particulièrement dans le domaine médical à l'échelle 

mondiale (Abbasi 2020), peut gravement compromettre la qualité scientifique. L'absence de 

reproductibilité rapproche les efforts scientifiques de la pseudoscience. Le financement et les 

conflits d'intérêts gangrènent ces situations, malgré le besoin d'une collaboration publique 

internationale rapide et mondiale. Iqbal et al. (Iqbal et al. 2016) ont déclaré que « les articles 

publiés dans des revues de la catégorie médecine clinique par rapport à d'autres domaines 

étaient presque deux fois plus susceptibles de ne pas inclure d'informations sur le financement 

et d'avoir un financement privé ». De plus, (Collberg et al. 2015) ont observé que la recherche 

financée par l'industrie ou avec des auteurs issus de l'industrie est moins susceptible de partager 

des codes et des données, soulevant des questions sur la fiabilité de la recherche soutenue par 

l'industrie si les artefacts sont inaccessibles. 

Pour répondre aux besoins évoqués précédemment, nous proposons de développer un 

modèle multi-agent, implémentant une utilisation correcte et maîtrisée de la parallélisation des 

générateurs de nombres pseudo-aléatoires. Nous utiliserons des outils de génie logiciel pour la 

recherche reproductible. L’application sera présentée dans le chapitre suivant.  

III.4. Pour des expériences répétables en machine learning avec une bonne 

utilisation de l’aléatoire dans les frameworks - Reproductibilité des PRNGs 

dans les technologies du machine learning 

III.4.1. Le contexte des frameworks en Machine Learning 

Les chercheurs en machine learning (ML) contemporains utilisent principalement des 

langages de programmation et des frameworks de haut niveau pour mener leurs études. Python 

est le principal langage de programmation utilisé en ML, ce qui a conduit à l'adoption 
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généralisée de frameworks tels que PyTorch et TensorFlow, souvent associés à NumPy. Nous 

souhaitons étudier la qualité statistique, la reproductibilité, la consommation d'énergie et de 

temps de la génération de nombres pseudo-aléatoires dans ces technologies. La littérature sur 

la qualité des générateurs de nombres pseudo-aléatoires (PRNG) dans les technologies du 

machine learning reste rare ; nous proposons d’aborder cette lacune. 

En Python, l'algorithme de génération de nombres pseudo-aléatoires (PRNG) par défaut 

utilisé est Mersenne Twister (MT) (Matsumoto et Nishimura 1998). Dans TensorFlow, le 

PRNG par défaut est Philox (Threefry, de la même famille de générateurs crypto-secure est 

également disponible) (Salmon et al. 2011), de même que dans PyTorch. NumPy offre une 

variété de PRNG, offrant ainsi plus de flexibilité. Le PRNG par défaut proposé par NumPy est 

PCG (O’Neill 2014). Nous proposons de vérifier et de comparer la reproductibilité, la 

performance, la qualité statistique et la consommation d'énergie des PRNGs suivants : MT, 

Philox, PCG et Mrg32k3a (L’Ecuyer 1999) comme référence. Nous utilisons les 

implémentations originales en C fournies par les auteurs des PRNG. 

L'essor de l'apprentissage profond et des modèles complexes en ML nécessite des 

ressources informatiques efficaces pour traiter de vastes quantités de données. Les fabricants 

d'accélérateurs matériels se précipitent pour proposer de meilleures performances à un rythme 

impressionnant. Les performances, souvent quantifiées par le temps de calcul ou la vitesse des 

opérations, impactent directement la faisabilité de l’entraînement de modèles plus grands. Bien 

qu'un algorithme optimisé ou un matériel efficace puisse améliorer l'efficacité temporelle, 

l'énergie consommée pendant les calculs devient également une préoccupation importante, 

surtout avec l'accent actuel sur la problématique environnementale (Goralski et Tan 2020). Une 

consommation énergétique élevée entraîne non seulement des coûts opérationnels plus élevés, 

mais contribue également à augmenter les empreintes carbones dans les centres de calcul. Par 

conséquent, comprendre et optimiser la performance et l'efficacité énergétique des calculs, y 

compris ceux des PRNGs, est impératif. Des PRNGs efficaces peuvent être utilisés pour des 

méthodes stochastiques dans les workflows de machine learning, réduisant ainsi à la fois le 

temps et la consommation d'énergie. 

Un autre aspect de l'avancement scientifique doit être abordé : la reproductibilité en tant 

que pierre angulaire de l'intégrité scientifique (Hill 2015). Elle permet aux chercheurs de 

valider, d'étendre ou de contester les résultats antérieurs. Dans le domaine du machine learning, 

la reproductibilité garantit que les résultats obtenus lors d'une exécution peuvent être reproduits 

de manière cohérente lors des exécutions ultérieures, avec les mêmes configurations. Ce résultat 
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constant est crucial pour le débogage, la comparaison des modèles, la validation et l'assurance 

de la fiabilité de la technologie dans les applications du monde réel. Les PRNGs jouent un rôle 

essentiel dans ce contexte. Étant donné que de nombreux processus en ML, de la séparation des 

données à l'initialisation des poids, reposent sur des séquences pseudo-aléatoires, la 

reproductibilité des sorties des PRNGs est vitale. Sans sorties PRNGs répétables et cohérentes, 

des différences subtiles peuvent s'amplifier au cours du processus d’entrainement, conduisant 

à des résultats sensiblement différents. Au-delà des expériences individuelles, la 

reproductibilité est également vitale pour la communauté scientifique au sens large (Nature 

Editorial 2024). Lorsque les résultats peuvent être reproduits de manière fiable, cela renforce la 

base sur laquelle se construit la recherche future, assurant une trajectoire scientifique 

progressive et fiable. 

Nous proposons d’étudier les questions suivantes, auxquelles nous essayerons de répondre 

dans le chapitre suivant : 

- Les PRNGs implémentés dans les frameworks du machine learning donnent-ils les 

mêmes résultats que leurs codes C proposés par les implémentations originales 

lorsqu'ils sont initialisés de manière identique ? 

- Les nombres pseudo-aléatoires générés avec les bibliothèques et les frameworks du 

ML ont-ils la même qualité statistique que ceux produits par le code original fourni 

par les auteurs des PRNGs ? 

- Le processus de génération de nombres aléatoires dans les frameworks du ML est-

il plus chronophage par rapport aux codes C originaux ? 

- La génération de nombres aléatoires dans les frameworks du ML nécessite-t-elle 

plus d'énergie que ses homologues en code C ? 

- En prenant en compte les points précédents, y a-t-il une équivalence sur les nombres 

entiers 32 bits et les nombres à double précision 64 bits générés ? 

III.4.2. L’importance des PRNGs dans les technologies du machine learning 

Pour souligner l'importance de la qualité statistique des PRNGs dans l'entraînement des 

réseaux neuronaux, un travail récent de Huk (Huk et al. 2021) a tenté de quantifier les 

différences potentielles de performance en classification des CNN et des MLP en faisant varier 

les PRNGs utilisés lors de l’entraînement. Ils ont mesuré l'intervalle de confiance à 95 % pour 

chaque mesure de qualité, pour différents PRNGs. Les résultats ont indiqué des variations 

mineures de qualité associées à différents PRNGs, comme en témoignent les intervalles de 
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confiance non superposés. Cette étude montre que le PRNG utilisé pourrait avoir une incidence 

(nécessitant de doubler les intervalles de confiance des métriques d'évaluation) sur la qualité de 

l'entraînement du réseau neuronal. (Koivu et al. 2022) montrent également une corrélation entre 

la qualité statistique d'un PRNG et la qualité résultante de la méthode de dropout appliquée au 

réseau neuronal. Des recherches supplémentaires sont nécessaires pour explorer diverses 

architectures de réseaux neuronaux, évaluer l'impact de la qualité des PRNGs sur la 

performance des réseaux neuronaux, et reproduire ces résultats, étant donné la rareté de la 

littérature sur ce sujet. La qualité des PRNGs utilisés en machine learning est peu étudiée, et il 

serait intéressant de l’étudier. En effet, les processus stochastiques sont devenus de plus en plus 

importants en ML au fil des ans en raison de leur efficacité dans certaines méthodes. En 

conséquence, les PRNGs sont devenus indispensables dans les technologies du ML. 

Pour illustrer l'importance des PRNGs en apprentissage automatique, nous considérons 

plusieurs méthodes stochastiques telles que le Stochastic Gradient Descent (SGD). C'est un 

algorithme d'optimisation fondamental pour l'entraînement des modèles en machine learning. 

Il fonctionne en utilisant un seul ou un petit lot d'échantillons d'entraînement pour calculer le 

gradient et mettre à jour les paramètres, plutôt que d'utiliser l'ensemble complet des données 

d'entraînement. Bottou a démontré la polyvalence du SGD à travers diverses méthodes de ML, 

y compris les perceptrons et les réseaux multicouches (Bottou 2003). Bottou (Bottou 2010) a 

mis en évidence le rôle du SGD dans la gestion des contraintes des volumes de données massifs 

et de la puissance de calcul limitée, tandis que (Nguyen et al. 2017) ont introduit « SARAH » 

(StochAstic Recursive grAdient algoritHm) pour affiner le SGD initial. 

Au-delà de l'algorithme SGD couramment utilisé, connu pour son efficacité, il convient de 

noter le rôle significatif des techniques de dropout qui ont démontré une utilité considérable et 

nécessitent également une dimension stochastique. Le dropout est une stratégie de 

régularisation adaptée aux réseaux neuronaux pour atténuer le sur-apprentissage. Le sur-

apprentissage se produit lorsqu'un modèle se conforme excessivement aux données 

d'entraînement, compromettant sa capacité à généraliser, ce qui entraîne une performance 

médiocre sur de nouvelles données. Le dropout y remédie en omettant aléatoirement une 

sélection de neurones et leurs connexions tout au long du processus d'entraînement (Srivastava 

et al. 2014). 

De plus, le concept de profondeur stochastique, une autre technique de régularisation 

reposant sur le hasard, a été conçu pour surmonter les obstacles inhérents à l'entraînement des 

réseaux convolutionnels profonds, tels que les « vanishing gradients » et les durées 
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d'entraînement longues. Il simplifie le processus d'entraînement en omettant aléatoirement un 

ensemble de couches dans chaque lot d'entraînement et en connectant les couches restantes en 

utilisant la fonction identité, réduisant ainsi le temps d'entraînement et augmentant 

potentiellement la précision des tests (Huang et al. 2016). 

Le hasard est également utile dans l'augmentation de données, une méthode visant à élargir 

l'ensemble de données en incorporant des répliques modifiées des données existantes ou en 

générant de nouvelles données. Cette approche est particulièrement bénéfique en machine 

learning, améliorant la performance du modèle grâce à un ensemble de données plus grand. 

Pour les tâches liées aux images, l'augmentation de données peut impliquer des altérations 

comme la rotation, le recadrage ou le retournement. Les algorithmes notables qui utilisent 

l'augmentation de données incluent l'algorithme Expectation-Maximization, et les méthodes de 

Monte Carlo par chaînes de Markov pour l'échantillonnage a posteriori (Van Dyk et Meng 

2001). En apprentissage profond pour les images, les techniques d'augmentation qui incorporent 

le hasard couvrent un large spectre, des ajustements géométriques et des altérations de l'espace 

colorimétrique avec matrice de convolution, au mélange d'images, ou à l'effacement aléatoire. 

De plus, l'augmentation au moment du test introduit de la variabilité lors de l'évaluation du 

modèle, ce qui est crucial pour enrichir les ensembles de données et renforcer la résilience du 

modèle (Shorten et Khoshgoftaar 2019). 

En outre, le concept de bootstrap complète ces techniques en fournissant une autre couche 

de hasard et de robustesse. Le bootstrap, impliquant la création de multiples sous-ensembles de 

l'ensemble de données par échantillonnage avec remplacement, permet la génération de 

conditions d'entraînement diversifiées. Cette technique est essentielle pour améliorer la 

précision et la stabilité du modèle, en particulier dans les méthodes d'apprentissage par 

ensemble où elle contribue à une exploration plus complète de l'espace de données et à une 

meilleure généralisation du modèle (Tsamardinos et al. 2018). 

Une enquête récente met en évidence l'application omniprésente du hasard en machine 

learning comme compromis pour l'efficacité matérielle et la performance computationnelle (Liu 

et al. 2020). L'utilisation des PRNGs en ML est largement répandue. Les exemples incluent les 

réseaux neuronaux bayésiens (Neal 2012), les autoencodeurs variationnels présentés dans 

(Kingma et Welling 2013) et l'apprentissage par renforcement (Sutton et Barto 2018). De plus, 

certaines méthodes proposent l'injection de bruit de gradient comme stratégie pour améliorer 

l'entraînement des réseaux neuronaux profonds (Neelakantan et al. 2015). 
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Des travaux récents se concentrent davantage sur l'utilisation de la génération pseudo-

aléatoire et la consommation d'énergie des réseaux neuronaux. Dans (Kim et al. 2016), ils ont 

utilisé le calcul stochastique sur des réseaux neuronaux profonds et ont obtenu de meilleurs 

résultats en termes de latence et de consommation d'énergie. Dans ce cas, l'ancienne approche 

du calcul stochastique (SC), introduite à l'origine par John Von Neumann au début des années 

soixante, où l'information est représentée et traitée à l'aide de flux de bits aléatoires, sert pour 

des calculs complexes opérés avec des opérations au niveau des bits. Dans (Liu et al. 2018), les 

auteurs soulignent que le SC peut être coûteux en termes d'efficacité énergétique lorsqu'il est 

utilisé dans des réseaux neuronaux profonds. 

En outre, le paysage en rapide évolution du machine learning a vu l'émergence des 

architectures Transformer (Vaswani et al. 2017), en particulier dans le domaine des modèles de 

langage (LLM, Large Language Model). Ces architectures, illustrées par des modèles comme 

GPT (Generative Pre-trained Transformer), s'appuient toujours sur le hasard dans leur phase 

d'entraînement. Ce hasard se manifeste sous la forme de la descente de gradient stochastique et 

des techniques de dropout, essentielles pour prévenir le surentraînement et favoriser la 

généralisation du modèle. 

Avec cette brève revue de la littérature, nous pouvons confirmer que le hasard, par le biais 

des PRNGs, sont des éléments importants des technologies d'intelligence artificielle qui 

deviendront omniprésentes dans nos vies. Étant donné que la qualité des nombres pseudo-

aléatoires dans les frameworks de machine learning reste peu explorée, et nous voulons 

contribuer à combler cette lacune de connaissance. 

III.4.3. Etude de la reproductibilité d’un article utilisant le « Deep Embedded 

Clustering » avec Tensorflow 

Nous proposons également d’explorer l'algorithme de clustering profond intégré (Deep 

Embedded Clustering - DEC). Après une première observation de non-reproductibilité, nous 

avons tenté de reconstruire l'algorithme et avons rencontré des problèmes de répétabilité, 

n'obtenant pas des résultats identiques d'une exécution à l'autre avec le même matériel et 

exactement le même environnement. 

Nous étudions l'algorithme de clustering profond intégré (DEC) décrit dans l'article de (Xie 

et al. 2016). Le DEC est une méthode d'apprentissage non supervisée qui combine un réseau 

neuronal avec un algorithme de clustering. Cette méthode a pour but d'apprendre une 

représentation latente des données d'entrée, c'est-à-dire une version condensée et informative 
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des données. Une fois cette représentation latente obtenue, un algorithme de clustering est 

appliqué sur cet espace latent pour regrouper les données similaires ensemble. Cela implique 

de traiter des données médicales provenant d'un groupe de recherche médicale, dans le but de 

regrouper les patients souffrant de douleurs chroniques en groupes cohérents, selon leurs divers 

symptômes, afin de permettre un traitement personnalisé pour chaque groupe. Bien que les 

résultats obtenus initialement paraissent plausibles, ils manquent à la fois de reproductibilité et 

de répétabilité. 

Nous proposons d’étudier plusieurs pistes qui pourraient expliquer de tels problèmes, nous 

supposons obtenir une répétabilité d'exécution à exécution sur une machine identique, grâce à 

une compréhension particulière des paramètres stochastiques et à une utilisation appropriée des 

générateurs de nombres pseudo-aléatoires cachés. 

III.5. Une méthode pour une parallélisation des PRNGs efficace 

III.5.1. Le contexte pour une répétabilité des résultats  

Les simulations stochastiques parallèles sont largement utilisées dans de nombreux 

domaines : physique de hautes énergies, transports, climat, finance, modélisation 

épidémiologique, etc. Comme pour les applications séquentielles, des flux de nombres 

aléatoires statistiquement corrects sont indispensables pour la qualité des résultats (Hellekalek 

1998; Maigne et al. 2004; Click et al. 2011). Une connaissance approfondie de la parallélisation 

des nombres aléatoires n'est pas très répandue, ce qui conduit parfois à une mauvaise utilisation 

des flux de nombres pseudo-aléatoires parallèles, impactant non seulement la qualité des 

résultats mais aussi la reproductibilité des recherches (Hill 2019). Les générateurs de nombres 

pseudo-aléatoires sont déterministes et répétables à partir d'un état initial (ou d'une graine pour 

les anciens générateurs) ; ils produisent le même flux aléatoire pour le même état initial, ce qui 

est essentiel pour le débogage. En calcul à haute performance (HPC), nous parallélisons souvent 

les simulations stochastiques et la plupart d'entre elles sont massivement parallèles ; elles 

occupent jusqu'à 80 % de la grille de calcul mondiale du LHC (WLCG) (Boyer 2022). Pour les 

simulations de Monte Carlo massivement parallèles, nous avons besoin de flux de nombres 

aléatoires indépendants pour chaque cœur ou fil exécutant des calculs indépendants (sans 

communication). 

Les simulations stochastiques parallèles sont utilisées dans de nombreux domaines 

scientifiques différents, où tous les scientifiques n'ont pas une connaissance approfondie de 
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l'informatique. Lorsqu'elles sont bien conçues, et si nous nous rappelons que les PRNGs sont 

déterministes, il est possible d'obtenir des simulations stochastiques parallèles répétables. Pour 

gagner en confiance dans l'exécution parallèle, certains domaines de recherche souhaitent 

pouvoir comparer les résultats obtenus (à petite échelle) par une exécution séquentielle et son 

équivalent parallèle. Une fois les résultats satisfaisants, nous pouvons exécuter à plus grande 

échelle. Cette approche doit être soigneusement conçue comme spécifié dans l'article de Hill 

(2015). La version séquentielle doit être préparée avec une version parallèle en tête, avec autant 

de flux aléatoires indépendants que nécessaire pour la version parallèle correspondante. Par 

exemple, au lieu d'utiliser un seul flux parallèle avec une boucle pour les réplications, chaque 

réplication utilisera un flux différent même dans le programme séquentiel. Le but est de pouvoir 

tracer chaque partie stochastique indépendante dans l'exécution séquentielle et parallèle. 

Archiver tous les états utilisés permet des exécutions parallèles répétables. À petite échelle, les 

mêmes états étant utilisés dans la version séquentielle, nous espérons obtenir les mêmes 

résultats qu’avec l'exécution parallèle. Différentes techniques sont disponibles pour distribuer 

des flux aléatoires indépendants, elles sont présentées par (Hill et al. 2013). Principalement, il 

existe deux approches différentes : la partition d'un flux de générateur unique et la génération 

de nombreux générateurs paramétrés supposés indépendants. Avec une approche de 

paramétrisation, il est possible de créer différents plus petits générateurs, comme par exemple 

avec Mersenne Twister (MT) (Matsumoto et Nishimura 2000). Cette approche a été testée par 

(Reuillon 2008) sur le MT original et par (Passerat-Palmbach et al. 2011) pour la version GPU 

(MTGP). Cela valait la peine d'être testé car cela a montré des limites qui ont été reproduites et 

rapidement corrigées par Makoto et son équipe très réactive, toujours sensible à la qualité d'un 

travail scientifique. Les approches qui partitionnent un générateur unique sont également 

utilisées pour le calcul parallèle. Au vu de l’importance de la qualité et de la parallélisation des 

PRNGs, nous proposons d’étudier spécifiquement la qualité statistique des nombres aléatoires 

générés selon la méthode de parallélisation utilisée pour le générateur Mersenne Twister. Voici 

une liste des techniques courantes, qui seront utilisées dans notre étude : 

- Sequence Splitting : Cette approche suppose que vous pouvez facilement connaître 

le nombre maximal de nombres aléatoires dont vous allez avoir besoin pour 

chacune de vos simulations parallèles. Vous pouvez alors décider d'une limite 

supérieure avec une marge confortable afin de donner des sous-flux à chaque 

élément de traitement (chaque simulation). Diviser un grand flux en sous-flux 

espacés en parts égales suppose que vous êtes capable d'archiver l’état de votre 
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PRNG pour démarrer chaque sous-flux à la même position. Lorsque la taille des 

sous-flux est correctement sélectionnée, ils ne se chevauchent pas. Par exemple, si 

vos éléments de simulation ont besoin au maximum de 1010 nombres aléatoires, 

vous devez espacer chaque flux d'au moins 1010 + 1, cependant une bonne habitude 

est d'être prudent en ajoutant au moins un ordre de grandeur pour l'espacement. 

- Espacement aléatoire/ Random spacing : Cette approche génère des états aléatoires 

adaptés au générateur. Le risque pourrait être que le PRNG ne soit pas bien 

initialisé. Nous savons d'après des travaux antérieurs que l'initialisation peut 

impacter la qualité des flux aléatoires. (Matsumoto et al. 2007) ont démontré que 

la majorité des générateurs de nombres aléatoires modernes ont des corrélations 

dans leurs flux en fonction de l'état d'initialisation. Parmi les 58 générateurs de la 

GNU Scientific Library, 40 d'entre eux ont montré des problèmes avec des schémas 

d'initialisation négligents. Nous devons également être prudents quant au problème 

des flux qui se chevauchent. Dans l'article de (Hill et al. 2013), les auteurs trouvent 

qu'avec une période comme 261, la probabilité de chevauchement commence à être 

notable (0,43 %), alors qu'elle est proche de 0 avec des périodes énormes comme 

celle proposée par la famille MT. 

- Séquence indexée propre à MT : Lors de l'initialisation avec une simple graine dans 

Mersenne Twister (avec init_genrand()), le code applique une randomisation à 

partir de la valeur de type long de la graine, et remplit le tableau mt[] avec ces 

valeurs. Au final, c'est comme si MT avait déjà implémenté une variante de 

l'espacement aléatoire et qu'il génère un état MT complet de 2,5 kB à partir d'une 

simple graine. 

Beaucoup plus de détails peuvent être trouvés dans l'article de (Hill et al. 2013). Comme 

la période de MT est énorme, des flux « indépendants » sont facilement obtenus. Nous 

utiliserons les 3 techniques de parallélisation présentées ci-dessus car elles conviennent aux 

simulations de haute performance répétables avec MT.  

Les propositions que nous allons faire permettent de répondre aux questions suivantes : 

obtenons-nous des sous-flux de qualité et la technique de parallélisation impacte-t-elle cette 

qualité ? Actuellement, nous n'avons pas trouvé d'articles de recherche fournissant cette 

information, ni de base de données d'états MT testés, nous nous proposons donc de répondre 

aux questions précédentes, de manière reproductible.  
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III.6. Proposition d’étude de l’impact du simultaneous multi-threading (SMT) sur 

la reproductibilité en temps de calcul et en consommation, selon le type 

d’application 

III.6.1. Le SMT et ses problématiques 

Les mesures de temps d’exécution d’un programme peuvent être des données importantes 

lorsqu’elles sont fournies dans un article de recherche. En général, il faut associer avec cette 

mesure de temps un environnement logiciel et matériel, qui définissent le contexte dans lequel 

le processus a pris un certain temps pour s’exécuter. On fournira donc la marque du processeur, 

ainsi que le nombre de cœurs sur lesquels notre charge de travail s’est exécutée. Néanmoins, 

l’exécution sur un cœur logique ou sur un cœur physique peut influencer la mesure de 

performance, et ce n’est pas le seul critère. Nous proposons donc d’étudier cela, dans le cadre 

de la reproductibilité des temps de calcul dans un 1er temps, puis dans le cadre de la 

consommation énergétique de ces codes dans un 2nd temps. 

Nous étudions de manière reproductible l'impact du multithreading et de l'affinité sur les 

performances des simulations stochastiques parallèles. Les articles sur le multithreading sont 

désormais assez anciens et notre objectif est d'actualiser nos connaissances à l'ère des 

processeurs multicœurs de plus en plus performants, et proposant un plus grand nombre de 

cœurs s’exécutant en parallèle sur une même puce. 

Plus de 80 % des cycles CPU du World Wide Computing Grid exécutent des simulations 

stochastiques avec multithreading, que l’on appelle « Simultaneous multithreading » (SMT) 

(Boyer 2022 thèse). Les processeurs multicœurs sont devenus une technologie omniprésente. 

Au départ, en 2002, Intel a publié un article (Marr et al. 2002) qui a introduit le SMT, également 

connu sous le nom d'hyper-threading (HT) pour l'implémentation brevetée d'Intel, ou SMT pour 

les autres fabricants. Au cours des deux décennies qui ont suivi l'introduction de ce brevet, les 

puces multicœurs (ou plus récemment appelées manycore) ont émergé pour réduire la taille de 

la puce et la consommation énergétique du parallélisme massif impliquant l’utilisation de 

nombreuses puces. Sur un seul CPU, on peut maintenant trouver 128 cœurs physiques (avec les 

puces ARM et AMD récentes) et si l'on considère le SMT, on peut multiplier ce nombre par 2 

(ou parfois plus selon l'architecture SMT du fabricant) pour obtenir le nombre de cœurs 

logiques. Avec ce niveau de densité, on pourrait trouver un seul nœud HPC avec deux sockets 

offrant jusqu'à 512 cœurs logiques à la fin 2022. La distinction entre processeurs multicœurs et 
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processeurs manycore est quelque peu arbitraire et il n'y a pas de définition stricte qui s'applique 

à tous les cas. Nous avons fait le choix ici de parler de multicœurs, mais on peut trouver dans 

la littérature des CPU à 32 cœurs considérés comme des processeurs manycore. 

Tout d'abord, expliquons comment fonctionne le SMT à 2 voies (Marr et al. 2002). Pour le 

système d'exploitation, un seul processeur physique apparaîtra comme deux processeurs 

logiques (le système d’exploitation ne fera pas la différence). Bien que les ressources 

d'exécution physique soient partagées entre cœurs logiques, l'état de l'architecture complète est 

dupliqué pour les deux coeurs logiques. Le premier niveau de parallélisme est le parallélisme 

au niveau des instructions (ILP) ; il se réfère aux techniques pour augmenter le nombre 

d'instructions exécutées à chaque cycle d'horloge. On peut citer les processeurs superscalaires 

qui exécutent plusieurs instructions à chaque cycle d'horloge. Cependant, cela implique 

d'utiliser la technique out-of-order pour être efficace. La technique out-of-order (exécution 

dynamique) est désormais implémentée dans la plupart des CPU modernes. Une combinaison 

d'exécution spéculative, de prédiction multiple des branches et d'analyse de flux de données 

peut conduire à une meilleure utilisation des ressources du cœur (moins de temps d'inactivité). 

Dans une machine out-of-order, une gestion correcte des exceptions et des prédictions de 

branchement manquées implique un mécanisme de réparation pour restaurer la machine à un 

état fiable précédent (Hwu et Patt 1987). La fonctionnalité out-of-order peut également 

entraîner une perte de répétabilité lorsqu'on traite des opérations en virgule flottante, car elles 

ne sont pas associatives (Goldberg 1991 ; Lutz et Hinds 2017). En effet, avec les cœurs out-of-

order, les instructions ne sont pas toujours exécutées dans l'ordre spécifié par le programme 

source ou même par le compilateur. L'IBM System 360/Model 91 a été la première machine à 

proposer cette fonctionnalité en 1967, mais elle ne proposait pas d'instructions en virgule 

flottante. L'introduction de cette approche aux unités de virgule flottante est assez récente. Un 

autre niveau de parallélisme est le parallélisme au niveau des threads (TLP). En fait, dans les 

systèmes actuels, de nombreux processus s'exécutent en même temps (au premier plan ou en 

arrière-plan). Ainsi, le multithreading est également utilisé sur des machines de bureau, pas 

seulement pour le calcul haute performance (HPC). 

Les puces multicœurs sont un moyen de faciliter la gestion du TLP en fournissant plus de 

« matériel ». Pour gérer plusieurs threads, il est rare de pouvoir proposer un cœur physique pour 

chaque tâche ; il faut passer de l'une à l'autre. Différentes méthodes existent : passer d'un thread 

à l'autre à un moment fixe (ou non), lorsqu'un thread est toujours exécutable, et passer d'un 

thread à l'autre lorsque des événements de longue latence se produisent, comme les 
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entrées/sorties ou la synchronisation, ou la gestion des interruptions. La politique de 

commutation du système d'exploitation peut varier ; cette tâche est effectuée par 

l’ordonnanceur. Lorsqu'un cœur CPU est programmé pour passer à un autre thread, nous 

appelons ce processus un « changement de contexte » (context switch en anglais). Les 

changements de contexte sont coûteux et ralentissent le processus de calcul car l'état et le flux 

entiers du CPU doivent être arrêtés, sauvegardés et échangés contre un autre état (ainsi que 

d'autres caches, registres, etc.). Ce qui peut coûter du temps, ce sont aussi les « cache miss ». 

Un cache miss apparaît lorsque les données ne sont pas stockées dans la hiérarchie locale du 

cache mémoire pour un accès rapide. Le CPU devra obtenir les données dans la RAM, ce qui 

entraîne une perte de temps significative. Le but du SMT est de tirer parti du parallélisme au 

niveau des instructions et du parallélisme au niveau des threads en émettant des instructions de 

différents threads dans le même cycle (Eggers et al. 1997), sans passer de l'un à l'autre (sans 

avoir besoin de changer tout le contexte). Pour ce faire, il y a un état complet pour chaque cœur 

logique, comme mentionné précédemment (donc duplication de ce matériel dans le cœur 

physique). Le processeur peut conserver l'état des deux threads simultanément, et peut 

facilement passer de l'un à l'autre sans perte de temps. Les cœurs logiques partagent la plupart 

des ressources physiques du CPU, mais la duplication de l'architecture permet l'autonomie des 

deux cœurs logiques avec seulement 5 % de puissance et de taille de puce supplémentaires 

(selon le document d'Intel). Ce dernier montre que la technologie HT offre environ 20 % 

d'amélioration des performances sur l'exploitation des bases de données et les services web. 

Cependant, ces informations sont désormais assez anciennes.  

Plusieurs articles traitent du SMT et de l'affinité. Si le concept de SMT est décrit dans (Marr 

et al. 2002), l'article (Leng et al. 2002) étudie l'impact du SMT dans le cas spécifique des 

applications MPI. Il nous donne quelques conclusions : le SMT permet une meilleure utilisation 

des ressources du processeur, mais, d'un autre côté, elle peut également entraîner une surcharge 

supplémentaire. Certaines études se sont concentrées sur le premier processeur SMT (plus 

spécifiquement l’hyper-threading), le Pentium 4. L'article (Tuck et Tullsen 2003) montre une 

amélioration de 20 %, comme prévu dans l'article d'Intel (Marr et al. 2002), et (Bulpin et Pratt 

2004) ont obtenu des résultats similaires. Une bonne étude de 2011 a testé l'impact du SMT sur 

l'utilisation du processeur avec quatre applications réelles de la NASA (Saini et al. 2011). Elle 

montre que le SMT a conduit à une meilleure utilisation des processeurs, ce qui a entraîné une 

augmentation des performances globales lorsque des ressources mémoire suffisantes sont 

disponibles (cache et bande passante mémoire). 
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En ce qui concerne l'affinité, il existe également des articles sur ce sujet ; dans (Foong et 

al. 2004), les auteurs travaillent sur les connexions TCP sur un serveur SMP. Cette étude a 

obtenu un bon impact sur les performances en utilisant l'affinité, environ 20 %. Ce cas est 

spécifique pour les applications de communication avec le protocole TCP. Dans (Kazempour 

et al. 2008), l'étude est proche de nos considérations. Ils ont essayé de déterminer les 

performances de l'affinité sur les puces multicœurs. Ils les ont mesurées sur des uniprocesseurs 

multicœurs et des multiprocesseurs multicœurs selon leur terminologie. La différence réside 

dans l'architecture physique : dans le premier cas, il n'y a qu'un seul socket, et dans le second 

cas, il peut y avoir deux sockets ou plus. Cela conduit au fait que les caches L2 et L3 peuvent 

être entièrement partagés entre tous les cœurs ou, dans le second cas, plusieurs caches L2 et L3 

peuvent être partagés entre un sous-ensemble de cœurs, donc nous pouvons également utiliser 

l'affinité au niveau du cache L2 ou L3. Leurs résultats montrent que l'affinité n'apporte aucune 

amélioration sur les uniprocesseurs multicœurs (un seul processeur avec plusieurs cœurs et un 

seul L2 généralement utilisé sur un nœud à socket unique). L'affinité apporte un gain de 11 % 

en moyenne pour les multiprocesseurs multicœurs (nœuds avec 2 sockets ou plus, chacun d'eux 

fournissant leur propre cache L2 pour leurs multicœurs). Une amélioration a été observée avec 

l'affinité avant l'existence des multicœurs (assignation de tâches aux processeurs physiques sur 

un système multiprocesseur). Cet article a été publié en 2008, et les puces multicœurs ont évolué 

depuis. Bien que (Foong et al. 2004) et (Kazempour et al. 2008) parlent des résultats obtenus 

avec l'affinité sur la même carte mère (gestion de l'affinité pour mieux travailler avec la 

mémoire cache), nous pouvons également penser à l'affinité à une plus grande échelle pour les 

processus communicants. Dans (Bordage et Jeannot 2018), ils travaillent à une plus grande 

échelle sur des clusters de calcul. Cela nécessite de connaître exactement l'architecture du 

cluster de calcul que nous utilisons, où exactement nos programmes vont être exécutés et où se 

trouvent les communications intenses entre les processus. Sans une interconnexion rapide et 

équilibrée du cluster, plus la distance entre deux points de communication est grande, plus le 

temps nécessaire sera long. Cet article (Bordage et Jeannot 2018) se place dans le contexte d'un 

cluster de calcul qui peut avoir la taille d'une pièce par exemple (un petit superordinateur par 

exemple). Connaître l'architecture physique exacte du cluster peut être utile pour comprendre 

le comportement de certains programmes parallèles, où se trouvent physiquement les racks et 

les nœuds dans la pièce, sur quels racks sont placés les nœuds X et Y par exemple. Lorsque les 

scientifiques soumettent leurs travaux sur des clusters de calcul, ils ont rarement cette 

information et ils ne devraient pas s'en préoccuper. Comme dit précédemment, une 

interconnexion rapide et équilibrée résout la plupart des questions soulevées par cet article. 
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Dans (Bononi et al. 2006), les auteurs ont étudié l'impact des performances du SMT pour 

les simulations parallèles. Ils ont montré que l'impact du SMT sur les performances était 

influencé par « les caractéristiques de l'architecture logicielle d'exécution (c'est-à-dire 

l'implémentation mono-thread/multi-thread) » et que le SMT augmentait légèrement les 

performances. Dans (Tikir et al. 2007), ils ont utilisé des benchmarks pour prédire les 

performances des applications limitées par la mémoire sur les clusters. Dans (Gilbert et al. 

2005), ils ont étudié l'impact de plusieurs technologies, y compris l'hyper-threading, sur les 

simulations de physique des hautes énergies (HEP) sur la grille de calcul pour le CERN. Ils ont 

travaillé sur les simulations de détecteurs GEANT4. Leurs résultats ont montré que l'hyper-

threading causait des surcharges inutiles et ne devrait pas être utilisé en raison d'une perte de 

performances. Enfin, pour (Celebioglu et al. 2004), ils étudient l'effet du SMT sur les 

applications basées sur MPI tout en testant différentes bibliothèques mathématiques. Ils 

concluent que le SMT peut améliorer ou dégrader les performances selon la configuration 

matérielle et les applications que nous exécutons. Pour une bibliothèque mathématique, qui 

utilise de nombreuses ressources CPU, le SMT peut alors diminuer les performances, car 

l'activation du SMT partagera le cache d’un cœur physique pour deux cœurs logiques, et 

entraînera plus de cache misses. C'est pourquoi nous pensons qu'étudier l'efficacité du SMT est 

toujours pertinent, car nous ne devrions pas supposer que cela est bénéfique dans tous les cas. 

La plupart des travaux connexes que nous avons présentés proviennent d'articles publiés 

entre 2000 et 2010. Comme les technologies évoluent rapidement, des études plus récentes sont 

également importantes, sans minimiser l'importance des articles plus anciens. Dans les articles 

récemment publiés sur le SMT, nous ne trouvons pas d'articles qui considèrent l'évaluation des 

performances du SMT par rapport aux machines avec SMT désactivé. En fonction du type 

d'applications exécutées sur les clusters, le bénéfice du SMT n'est pas toujours présent. Osborne 

et ses collègues ont publié plusieurs articles sur le SMT pour les applications en temps réel à 

partir de 2019. Nous pouvons citer (Osborne et al. 2019), (Bakita et al. 2021), (Osborne et al. 

2020), où ils supposent que le SMT offre un avantage global en termes de performances. Partant 

de ce postulat, ils visent à obtenir une meilleure utilisation des ressources SMT en optimisant 

la planification, dans le cas particulier des applications en temps réel. Ces articles plus récents 

ne sont pas pertinents pour notre étude, car nous nous interrogeons principalement sur les 

avantages de l'activation ou de la désactivation du SMT sur un cluster de calcul, où nous 

devrions considérer les types d'applications exécutées, ou la configuration matérielle (comme 

la mémoire ou l'interconnexion), pour savoir si le SMT est efficace. Avec les mêmes 



110 

 

considérations que les travaux récents précédents, (Chen et al. 2018) visent également à 

optimiser l'utilisation des ressources offertes par le SMT ; ils proposent une solution affectant 

la phase de compilation. De plus, en 2020, (Ide et Yamasaki 2020) voulaient optimiser les 

politiques de récupération (de la mémoire RAM vers le cache) avec l'apprentissage 

automatique. Tous ces articles récents supposent la valeur du SMT pour améliorer les 

performances. Un petit article récent est plus connecté à nos questions de recherche. Dans (Hoo 

et al. 2022), les auteurs étudient si les utilisateurs doivent activer ou désactiver le SMT sur le 

fournisseur de services cloud. Ils concluent « parfois, désactiver le SMT est une bonne option 

pour améliorer les performances de certaines charges de travail. Par conséquent, nous devons 

toujours tester nos charges de travail avec différents réglages SMT et déployer avec le réglage 

qui apporte de meilleures performances » ; cela est plus similaire à ce que (Gilbert et al. 2005) 

ont obtenu, et à ce que nous étudions. Nous proposons de remettre en question le fait que le 

SMT est toujours bénéfique pour les performances. En effet, comme nous le voyons, les articles 

évaluant les performances du SMT sont assez anciens maintenant, et ne sont pas non plus 

reproductibles (car à l'époque, le partage de code et les bonnes pratiques n'étaient pas considérés 

comme importants comme ils le sont maintenant). De plus, les puces multicœurs ont évolué 

depuis, et nous pouvons même les appeler des puces « manycore ». Nous proposons d’actualiser 

nos connaissances, par une expérience pratique, pour aider à la prise de décision des 

gestionnaires de clusters. 

Dans les propositions que nous mettrons en œuvre au chapitre suivant, nous répondrons 

aux questions suivantes : le SMT est-il vraiment utile aujourd'hui, à l'ère des multicœurs (ou 

manycore) ? Est-il adapté au HPC et plus particulièrement aux grandes simulations 

stochastiques ? Elles présentent parfois des besoins de mémoire énormes et parfois des besoins 

de calcul massifs. La gestion de l'affinité CPU par l'utilisateur augmente-t-elle les 

performances ? Quels conseils pouvons-nous donner aux utilisateurs non experts des clusters 

de calcul ? Pouvons-nous aider les administrateurs système dans leurs décisions d'activer ou de 

désactiver le SMT en fonction du profil de l'application ? Dans notre contexte de simulations 

stochastiques parallèles, nous avons besoin d'applications reproductibles et répétables pour 

répondre aux questions précédentes. 
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III.7. Pour des expériences performantes et reproductibles avec l’utilisation de 

bibliothèques scientifiques de transformation de fourrier 

Les applications scientifiques, en particulier en physique, utilisent fréquemment Fortran, 

un langage de programmation ancien mais efficace. Intel a récemment rendu son compilateur 

propriétaire, ifort, disponible gratuitement et a introduit un nouveau compilateur, ifx, conçu 

pour succéder à ifort. Nos objectifs sont doubles : premièrement, illustrer un exemple concret 

des défis de la non-répétabilité et de la non-reproductibilité que rencontrent de nombreux 

chercheurs en calcul haute performance ; et deuxièmement, évaluer les performances en termes 

de temps et de consommation d'énergie de trois compilateurs : gfortran, ifort et ifx. Nous 

comparons également ces variables avec les implémentations largement reconnues de 

l'algorithme de transformée de Fourier discrète, FFTW et MKL. Nous proposons de fournir des 

informations techniques de performance et de reproductibilité pour les spécialistes des 

simulations en physique, afin de faciliter la prise de décision concernant l'implémentation de 

leurs simulations. Dans cette étude, nous nous concentrons sur une application de physique 

connue sous le nom de QDD (Quantum Dissipative Dynamics) (Dinh et al. 2022). 

QDD est un logiciel conçu pour simuler le comportement des électrons et des ions dans des 

systèmes finis tels que les atomes, les molécules et les clusters sous l'influence de champs 

électromagnétiques externes. Un aspect clé de QDD est son accent sur la dynamique dissipative, 

qui concerne les processus de perte d'énergie dus aux interactions entre les électrons, en 

particulier les collisions entre électrons. Ces interactions conduisent à des corrélations 

dynamiques qui peuvent maintenant être modélisées dès le début du processus d'excitation en 

utilisant la mécanique quantique, spécifiquement à travers l'approximation du temps de 

relaxation (RTA). Le concept physique sous-jacent à QDD repose sur les principes de la théorie 

de la fonctionnelle de la densité dépendante du temps (TDDFT), en utilisant en particulier 

l'approximation de la densité locale dépendante du temps (TDLDA). Cette approche est 

complétée par une correction d'auto-interaction (SIC) qui est indispensable pour prédire avec 

précision l'émission d'électrons, un phénomène où les électrons sont éjectés du système en 

raison de l'énergie apportée par des champs électromagnétiques externes tels que les lasers. La 

méthode de calcul intègre des traitements quantiques de la dynamique des électrons avec la 

dynamique moléculaire classique pour les ions. Cela implique l'utilisation d'une grille 3D pour 

cartographier les états électroniques et d'employer des transformées de Fourier rapides (FFT) 
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pour passer de l'espace réel à l'espace des moments. L'inclusion de conditions aux limites 

absorbantes aide à modéliser avec précision l'émission d'électrons. 

La transformée de Fourier rapide (FFT) est un algorithme qui calcule la transformée de 

Fourier discrète (DFT) d'une séquence. L'analyse de Fourier convertit un signal de son domaine 

d'origine (souvent le temps ou l'espace) à une représentation dans le domaine fréquentiel et vice 

versa. Cette opération est utile dans de nombreux domaines, mais la calculer directement à 

partir de la définition est souvent trop lent en pratique. C'est pourquoi nous utilisons des 

implémentations connues de la FFT. FFTW (Frigo et Johnson 2005) est l'une des plus anciennes 

et des plus utilisées bibliothèques open source pour réaliser la DFT (Donoho et Stodden 2015 ; 

Nikolić et al. 2014). D'autre part, Intel offre une solution propriétaire avec la Math Kernel 

Library (MKL) qui est gratuite et peut également réaliser des transformées de Fourier rapides, 

avec son interface de programmation d'application (API) adaptée pour les codes utilisant FFTW 

(vous pouvez facilement passer de FFTW à MKL). 

Pour accélérer le calcul, nous pouvons également le paralléliser. QDD utilise OpenMP. 

OpenMP, abréviation d’Open Multi-Processing, est une API qui prend en charge la 

programmation parallèle partagée multiplateforme en C, C++ et Fortran sur de nombreux types 

d'architectures de processeurs. Elle est conçue pour permettre aux programmeurs de développer 

des applications parallèles plus facilement en fournissant une interface pour définir des régions 

parallèles, des boucles et des sections de code. OpenMP est particulièrement apprécié dans la 

communauté du calcul scientifique pour sa facilité d'utilisation. 

L'utilisation de Fortran en conjonction avec OpenMP et un algorithme de transformée de 

Fourier rapide est courante dans le calcul haute performance pour la physique. Cependant, nous 

avons observé des problèmes de répétabilité et de reproductibilité dans de tels programmes. De 

plus, il y a une pression croissante pour améliorer la vitesse de calcul tout en réduisant la 

consommation d'énergie. 

Plusieurs études ont abordé les performances, la consommation d'énergie et la 

reproductibilité des outils de calcul dans le domaine du calcul haute performance. (Memeti et 

al. 2017) soulignent que la programmation avec OpenMP nécessite moins d'efforts comparée à 

OpenCL et CUDA, avec des performances et des efficacités énergétiques similaires observées 

sur ces plateformes. Ils ont également établi une corrélation entre le temps de calcul et la 

consommation d'énergie : les programmes qui prennent plus de temps à calculer consomment 

généralement plus d'énergie. 
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(Pereira et al. 2017) ont examiné le temps de calcul et la consommation d'énergie sur 

plusieurs benchmarks, concluant que les langages qui s'exécutent plus rapidement tendent 

également à être plus écoénergétiques. Leurs résultats montrent des similitudes fortes dans les 

classements du temps et de la consommation d'énergie. Cette étude positionne également 

Fortran comme modéré en termes d'efficacité énergétique et temporelle, se classant 

respectivement 10e et 14e sur 27. Malgré cela, Fortran reste compétitif en HPC en raison de 

l'optimisation et de la disponibilité de bibliothèques scientifiques comme OpenMP et FFTW, 

plus que beaucoup d'autres langages, sauf C et C++. 

Les recherches sur les algorithmes de DFT révèlent que l'implémentation open-source de 

la transformée de Fourier rapide, FFTW, fréquemment utilisée dans les applications 

scientifiques et d'ingénierie pour ses hautes performances, est comparable aux performances 

des bibliothèques fournies par les vendeurs comme MKL, qui est récemment devenue gratuite 

(Frigo et Johnson 2005). Dans l'étude de (Gambron et Thorne 2020), il est suggéré que bien 

que FFTW et MKL montrent des résultats comparables dans des exécutions 

unidimensionnelles, et MKL surpasse souvent dans des scénarios multidimensionnels et 

parallèles. Dans (Nikolić et al. 2014), les auteurs écrivent en parlant de FFTW : « L'un des 

algorithmes les plus fréquemment utilisés dans les applications scientifiques et d'ingénierie est 

la transformée de Fourier rapide (FFT). Son implémentation open source (Fastest Fourier 

Transform of the West, FFTW) est largement utilisée, principalement en raison de ses 

excellentes performances, comparables aux bibliothèques fournies par les vendeurs. » 

En ce qui concerne les différents compilateurs Fortran, les benchmarks Polyhedron 

(Polyhedron benchmarks, n. d.) indiquent que le compilateur Intel performe généralement 

mieux que gfortran, bien que ces résultats doivent être considérés avec prudence en raison du 

biais potentiel puisqu'ils proviennent d'un vendeur. Dans (Young-S et al. 2017), les auteurs 

comparent ifort et gfortran, en concluant qu'ifort est globalement plus performant, sur un seul 

cœur et sur plusieurs cœurs CPU. 

Concernant la reproductibilité, tout en essayant d'atteindre des performances élevées, 

(Charpilloz et al. 2017) décrivent les difficultés pour obtenir la reproductibilité avec les 

programmes Fortran, en soulignant des problèmes tels que le non-déterminisme introduit par 

certaines optimisations du compilateur et la variabilité des résultats de calcul due aux 

différentes architectures matérielles et comportements des compilateurs. Des recherches 

supplémentaires par (Li et al. 2016) présentent des options de compilateur pour améliorer la 
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répétabilité entre les compilateurs GNU et Intel, que nous avons appliquées dans notre travail 

pour tester la reproductibilité parmi différents compilateurs. 

Nous proposons de déterminer si FFTW ou MKL est supérieur en termes de 

reproductibilité numérique, d'efficacité temporelle et de consommation d'énergie. Des 

questions similaires s'appliquent aux compilateurs ifort, ifx et gfortran. Nous explorons 

également dans le chapitre suivant comment atteindre la reproductibilité numérique. 

III.8. Les nouveaux paradigmes de calcul : L’informatique quantique  

III.8.1. L’informatique quantique 

L'informatique quantique exploite les propriétés uniques de la mécanique quantique, telles 

que la superposition et l'intrication, pour effectuer des calculs. Ce changement de paradigme 

par rapport à l'informatique classique ouvre de nouvelles frontières dans divers domaines. Si la 

cryptographie a des enjeux considérables, l'optimisation et la recherche opérationnelle en 

général n’est pas en reste.  

Dans le domaine de l'informatique quantique, des algorithmes tels que celui de Grover 

offrent un aperçu du potentiel des systèmes quantiques pour traiter les informations de manière 

fondamentalement différente des ordinateurs classiques. L'algorithme de Grover, en particulier, 

est connu pour sa capacité à rechercher dans des bases de données non triées de manière 

quadratiquement plus rapide que ses homologues classiques, ce qui représente un bond 

significatif en efficacité de calcul. 

L'informatique quantique fait face à de très nombreux défis pratiques. Entre autres, obtenir 

les mêmes conclusions scientifiques est un pilier épistémologique pour l’avancement de la 

Science. Les machines quantiques sont stochastiques par essence, chaque exécution produira 

potentiellement un résultat différent, mais la reproductibilité (et non la répétabilité) reste le 

principal critère pour vérifier la qualité des machines. Différentes expériences quantiques 

identiques doivent donner des résultats statistiquement similaires (alors que l’on peut attendre 

une répétabilité bit à bit pour les calculateurs classique déterministe, cette dernière étant 

d’ailleurs essentielle pour déboguer les programmes). 
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III.8.2. Les machines quantiques actuelles 

Les principales technologies de qubits comprennent les qubits supraconducteurs, les ions 

piégés, les qubits semi-conducteurs, les atomes neutres et les qubits topologiques. Les qubits 

supraconducteurs, largement utilisés, reposent sur le comportement quantique des circuits 

électriques supraconducteurs fabriqués sur des puces en silicium, offrant de longs temps de 

cohérence et un bon passage à l’échelle, en faisant des candidats prometteurs pour les 

ordinateurs quantiques à grande échelle. Les ions piégés, encodés dans les états électroniques 

internes d'ions individuels piégés dans des champs électromagnétiques, sont manipulés par des 

faisceaux laser et offrent également de longs temps de cohérence et des opérations fiables, bien 

que leur extension à un grand nombre de qubits reste un défi. Les qubits semi-conducteurs 

utilisent les propriétés des électrons confinés dans des matériaux semi-conducteurs, comme le 

silicium ou l'arséniure de gallium, et bénéficient de la compatibilité avec les techniques de 

fabrication de semi-conducteurs existantes, avec un potentiel d'intégration avec l'électronique 

classique. Les atomes neutres, encodés dans les états électroniques internes d'atomes neutres 

individuels maintenus dans des réseaux ou pièges optiques, sont également manipulés par des 

faisceaux laser et présentent des défis similaires en termes d'évolutivité et de connectivité entre 

les qubits. Enfin, les qubits topologiques, qui reposent sur les propriétés topologiques de 

matériaux exotiques comme les isolants topologiques ou les fermions de Majorana, en sont 

encore aux premiers stades de recherche et développement. 

III.8.3. Etude de reproductibilité des machines quantiques actuelles 

Nous avons retenu l'algorithme de Grover comme point de repère pour évaluer les 

possibilités des machines quantiques mises gracieusement à la disposition de la recherche par 

IBM. L'informatique quantique fait face à de très nombreux défis pratiques. Entre autres, 

obtenir les mêmes conclusions scientifiques est un pilier épistémologique pour l’avancement 

de la Science. Différentes expériences quantiques identiques doivent donner des résultats 

statistiquement similaires (alors que l’on peut attendre une répétabilité bit à bit pour les 

calculateurs digitaux, cette dernière étant d’ailleurs essentielle pour déboguer les programmes). 

Il est possible de tester cette reproductibilité sur différentes plateformes et environnements.  

Notre proposition vise à étudier le potentiel de reproductibilité des résultats de l'algorithme 

de Grover sur différentes machines IBM, qui sont les seules librement accessibles, afin d’établir 

la fiabilité actuelle des machines quantiques. 
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III.9. Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons fait différentes propositions pour renforcer la recherche 

reproductible sur plusieurs cas d’étude où des questions se présentaient à nous. Nous avons 

d'abord présenté des recommandations et des bonnes pratiques que nous avons identifiées 

comme nécessaires pour améliorer la reproductibilité en général. Puis, nous avons proposé de 

développer une modélisation stochastique reproductible de pandémie face à l’absence de 

reproductibilité des modèles existants. Nous avons souligné l'importance cruciale d'un modèle 

fiable pour ces circonstances. Nous avons ensuite proposé d’explorer comment garantir des 

expériences répétables en machine learning en maîtrisant l'utilisation des générateurs de 

nombres pseudo-aléatoires qui sont au cœur de cadriciels d’apprentissage. Nous avons 

également fait un focus particulier sur la reproductibilité des générateurs pseudo-aléatoires 

(PRNGs) avec les technologies actuelles. Nous avons proposé par la suite d’optimiser la 

parallélisation des PRNGs, afin d'améliorer l'efficacité des calculs. Par ailleurs, nous avons 

proposé d’étudier l'impact du simultaneous multi-threading sur la reproductibilité en termes de 

temps de calcul et de consommation énergétique en fonction de différents profils d'applications 

(memory bound / compute bound). Ensuite, nous avons discuté des bonnes pratiques pour des 

expériences performantes et reproductibles lorsque celles-ci utilisent les bibliothèques 

scientifiques dédiées à la transformation de Fourier. Enfin, nous avons abordé les questions 

liées à l’état actuel de la reproductibilité d’un nouveau paradigme de calcul avec l'informatique 

quantique, afin de mettre en lumière les défis et opportunités qu'il présente pour le futur du 

calcul à haute performance. Pour répondre à ces questions et pour évaluer la pertinence de ces 

propositions faites, la mise en œuvre des cas d’études est présentée dans le chapitre suivant. 
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IV. Mise en place des propositions sur plusieurs applications 

IV.1. Introduction 

Nous allons maintenant détailler la mise en place de chaque expérience, ainsi que les 

résultats obtenus. Tout d’abord, nous avons développé un modèle épidémiologique 

reproductible en C++, permettant d’effectuer des simulations en parallèle, à différentes échelles 

suivant les capacités matérielles de la machine. Le modèle est largement paramétrable. Ensuite, 

nous avons étudié la qualité des flux de nombres pseudo-aléatoires du générateur Mersenne 

Twister selon la méthode de parallélisation utilisée. Afin de répondre aux questions concernant 

la génération de nombres aléatoires dans les frameworks du machine learning, nous avons 

comparé la génération des deux principaux frameworks, Pytorch et Tensorflow, avec leurs 

homologues dans leur version originale, et nous avons pu observer les différences en termes de 

performance, de consommation énergétique, de qualité statistique, et de reproductibilité 

numérique. Nous avons également réalisé des expériences sur des processeurs avec SMT et 

sans SMT, afin d’étudier les temps de calcul suivant le type d’applications. De même pour 

FFTW et MKL, ainsi que les différents compilateurs Fortran, dans le cadre d’une application 

de physique fondamentale. Enfin, nous avons étudié l’exécution d’algorithme quantique sur des 

machines quantiques réelles, afin de pouvoir évaluer les niveaux de fiabilité de celles-ci. 

IV.2. Développement d’un modèle multi-agent pour des simulations 

épidémiologiques 

IV.2.1. Notre modèle 

IV.2.1.1. Fonctionnement du modèle 

Les approches mathématiques réductionnistes sont très pertinentes pour le travail au niveau 

national (Mathiot et al. 2021 ; Salje et al. 2020). Elles sont complémentaires aux modèles 

individu-centré qui permettent une compréhension détaillée des impacts des politiques de santé. 

Pour notre étude, nous avons choisi de construire un modèle multi-agents capable d’étudier 

l’évolution de la Covid-19 avec des comportements spatialisés et des caractéristiques 

individuelles. Malgré la prolifération de modèles similaires pendant la pandémie de 2020/2021, 

nous reconnaissons notre contribution modeste mais soulignons notre engagement à fournir un 

modèle reproductible. Ce modèle prend en compte les principales mesures préventives et est 
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conçu pour une utilisation simple, permettant aux utilisateurs de valider les résultats attendus 

et de mener facilement leurs expériences sur diverses interventions de santé. Ce travail a été 

présenté à la conférence sur la santé Giseh (Antunes et Hill 2022). 

Nous avons choisi la division administrative (département) comme échelle spatiale de notre 

modèle, laquelle peut être ajustée aux échelles régionale ou nationale en fonction des ressources 

de calcul disponibles, ou réduite à l'échelle de la ville pour une analyse plus fine. Notre espace 

de simulation est une matrice carrée de manière à ce que chaque case représente un mètre carré. 

Initialement, certains humains sont assignés à une ville, tandis que d’autres sont placés 

aléatoirement, reflétant la distribution inégale de la population entre les zones urbaines et 

rurales, ce qui influence la propagation du virus, principalement dans les villes densément 

peuplées. Dans notre modèle, les humains citadins sont confinés à leur ville, tandis que les 

autres peuvent se déplacer librement. Les humains se téléportent de case en case, aléatoirement, 

selon la restriction de zone et le nombre de déplacement qu’ils doivent faire par jour. Les tailles 

et populations des villes sont entièrement personnalisables, avec des mouvements humains 

aléatoires à chaque étape de simulation, soumis à des mesures préventives modifiables. Par 

exemple, dans le cas d’un département comme Paris d'une superficie de 100 km², nous avons 

une carte de 10 000 x 10 000 cellules, avec une seule ville occupant toute la carte. 

L’échelle temporelle de notre modèle est la journée, permettant des ajustements quotidiens. 

Le modèle catégorise les agents humains par groupes d’âge reflétant la population française, 

avec des états allant de sain à asymptomatique, malade (à domicile, à l’hôpital ou en soins 

intensifs), ou rétabli (ou mort). Cette granularité permet une analyse quotidienne de la 

progression de la maladie et de l’efficacité de diverses mesures (par exemple, confinements, 

port du masque, désinfection des mains, couvre-feux, vaccinations). Tous les paramètres sont 

accessibles et ajustables, permettant des mises à jour en fonction des nouvelles découvertes sur 

l’efficacité des vaccins, la protection des masques ou les variants du virus. Les utilisateurs 

peuvent configurer les calendriers des campagnes de vaccination, les changements de variants 

et les périodes de confinement, y compris l'introduction de « super-contaminateurs » analogues 

aux modèles de propagation du feu ou du cancer (Filippi et al. 2010 ; Franceschini et al. 2018 

; Innocenti et al. 2009). 

La simulation peut commencer avec un nombre spécifié d’individus infectés ou à partir 

d’un hypothétique « patient zéro ». La propagation de l’infection est modélisée en utilisant un 

voisinage de Moore d'ordre 2, avec des probabilités de contagion ajustables. Les mesures 

préventives telles que les masques, les désinfectants et les vaccins sont prises en compte pour 
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réduire le risque de transmission. Après l'infection initiale, un individu reste asymptomatique 

pendant deux jours, capable de transmettre le virus, suivi d'une phase symptomatique de neuf 

jours. La période infectieuse totale s’étend sur onze jours, avec des taux de contagion variables 

adaptables aux nouvelles données sur les variants du virus. 

Après une période de deux jours durant laquelle un individu se déplace et peut 

potentiellement propager le virus, une décision est prise : il peut soit développer des symptômes 

et s'isoler en raison de la maladie, soit rester asymptomatique et continuer à se déplacer, risquant 

ainsi de propager davantage le virus. Après la période d'infection de onze jours, un individu est 

considéré comme guéri et acquiert une résistance accrue au virus, sauf dans les cas graves 

nécessitant des soins intensifs. Pour les individus symptomatiques en auto-isolement, des 

évaluations quotidiennes déterminent si une hospitalisation est nécessaire. La saturation 

hospitalière augmente le risque de mortalité pour ces patients. Ceux nécessitant des soins 

intensifs sont confrontés à un dilemme similaire ; les unités de soins intensifs surpeuplées 

augmentent la probabilité de mortalité. Les survivants de cette phase critique sont considérés 

comme guéris. Ce modèle permet l'analyse de diverses stratégies de santé publique. Tout ceci 

est illustré dans la figure 7. 

Le modèle stochastique utilise pour chaque choix aléatoire le générateur de nombres 

pseudo-aléatoires Mersenne Twister (Matsumoto et Nishimura 1998). Plusieurs méthodes de 

parallélisation sont décrites dans (Hill 2015). L'espacement aléatoire (random spacing), le 

Figure 7: Diagramme du flux 
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découpage de séquence (sequence splitting) et l'index de séquence MT sont décrits dans 

(Antunes et al. 2023), montrant une qualité similaire dans les flux stochastiques parallèles. Dans 

notre cas, nous avons utilisé le sequence splitting pour pouvoir effectuer des simulations 

parallèles reproductibles. Le sequence splitting consiste en des fichiers d'états préenregistrés du 

Mersenne Twister, avec lesquels nous initialiserons chaque réplication parallèle. 

IV.2.1.2. Les paramètres 

Comme décrit dans la présentation du modèle ci-dessus, certains éléments peuvent être 

paramétrés afin de faciliter la conception expérimentale. Les paramètres sont sauvegardés dans 

deux fichiers différents : les paramètres du contexte épidémiologique et les paramètres du 

contexte géographique (actuellement département français). Concernant le contexte 

géographique, il s'agit de la carte. Voici une liste non exhaustive : 

- La taille de la carte, en mètre carrés ; 

- Le nombre d'humains au début de la simulation ; 

- Le nombre de personnes infectées au début ; 

- Le nombre d'itérations de la simulation, chaque itération représentant un jour ; 

- Le nombre de places d'hôpital et de soins intensifs ; 

- Le nombre de déplacements des personnes par jour ; 

- Les tranches d'âge de la population (8 groupes) : par exemple, les jeunes peuvent 

souffrir plus ou moins d'une maladie que les personnes plus âgées. 

- Vous pouvez placer des hôpitaux, des restaurants, des salles de sport, des magasins 

et des clubs qui pourraient agir comme des clusters de contamination, en 

augmentant le taux de transmission ; 

- Vous pouvez placer des villes, avec leur taille, leurs coordonnées et le nombre 

d'habitants. La carte sera alors adaptée au monde réel, avec des campagnes et des 

zones urbaines beaucoup plus denses, où l'épidémie peut croître. 

Concernant le contexte épidémiologique, vous pouvez paramétrer : 

- Le nombre de variants du virus, pour suivre l'évolution du virus (si vous étudiez 

une maladie sans mutations, vous pouvez fixer cette valeur à 1) ; 

- Pour chaque variant, vous pouvez déterminer le taux de transmission jour par jour 

pour les personnes infectées, ainsi que la durée de la période de transmission. Vous 

pouvez également définir la durée de chaque variant ; 
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- Le pourcentage de personnes asymptomatiques, qui se déplaceront et 

contamineront les autres ; 

- Le taux d'hospitalisation pour chaque variant, en fonction des groupes d'âge ; 

- Le taux de mortalité dans les unités de soins intensifs ; 

- La résistance immunitaire par groupe d'âge après une infection précédente et/ou 

après vaccination ; 

- Un calendrier pour la vaccination, et le taux de personnes vaccinées à chaque 

période ; 

- Vous pouvez choisir si des médicaments sont disponibles, avec leur pouvoir de 

protection, et un calendrier associé ; 

- Vous pouvez également configurer des mesures non pharmaceutiques comme 

l'utilisation de masques, avec différents types de masques, confinement, couvre-

feu, mouvements restreints et gel hydroalcoolique. Vous pouvez paramétrer le taux 

de chaque protection, le calendrier, etc. ; 

- Le taux d'obésité et de diabète, avec l'augmentation de la mortalité associée, car 

nous savons que ces deux pathologies sont celles qui causent le plus de 

complications. 

IV.2.2. Expériences 

IV.2.2.1. Méthode d’expérimentation (bash, notebook, etc) 

Développée en C++ pour des performances optimales sur les clusters de calcul, la 

simulation utilise un makefile pour la compilation, une pratique reconnue pour sa contribution 

à la reproductibilité (Schwab et al. 2000). Des scripts Bash facilitent l'exécution de multiples 

expériences, tandis que des Jupyter Notebooks servent d'interface conviviale pour exécuter les 

simulations et visualiser les résultats. Le projet propose deux versions du code, l'une avec une 

carte complète et l'autre utilisant une matrice creuse, pour équilibrer l'utilisation de la RAM par 

rapport à la vitesse de calcul, obtenant des résultats identiques au bit près entre elles. Le code 

est accessible sur Gitlab : https://gitlab.isima.fr/beantunes/sma-covid-repro-en. 

Ce code a été exécuté sur plusieurs machines pour garantir la reproductibilité. Nous avons 

deux nœuds avec des processeurs AMD. Chaque nœud est équipé de deux processeurs AMD 

EPYC Rome 7452, chacun avec 32 cœurs, 64 threads, 2 Mo de cache L1, 16 Mo de cache L2, 

128 Mo de cache L3 et 512 Go de RAM (DDR4). La bande passante mémoire maximale est de 

190,7 Go/s. Chaque cœur peut fonctionner à 3,35 GHz. Le système d'exploitation est Ubuntu 

https://gitlab.isima.fr/beantunes/sma-covid-repro-en
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20.04, avec la version de noyau 5.4.0.153-generic, et nous travaillons avec le compilateur 

gcc/g++ version 9.4.0. Pour Intel, nous avons également deux nœuds. Chaque nœud est équipé 

de deux processeurs Intel Xeon E5-2650 v2, chacun avec 8 cœurs, 16 threads, 32K de cache 

L1, 128K de cache L2 et 10 Mo de cache L3, ainsi que 128 Go de RAM. Le système 

d'exploitation est CentOS Linux 7.9.2009, avec la version de noyau 7.9.2009, et nous travaillons 

avec le compilateur gcc/g++ version 4.8.4. Le Turbo boost est activé, permettant de passer de 

1,2 GHz à 3,4 GHz. Enfin, nous avons exécuté l'analyse de sensibilité sur une machine avec 96 

cœurs physiques hyperthreadés (c'est-à-dire un total de 192 cœurs logiques), équipés de 

processeurs Intel(R) Xeon(R) Platinum 8160CPU @ 2.10GHz, et de 768 Go de RAM. Le 

système d'exploitation est une version Debian 4.19 (Linux). 

IV.2.2.2. Impact des différents générateurs de nombres pseudo-aléatoires 

Pour évaluer l'impact de différents générateurs de nombres pseudo-aléatoires sur les 

résultats expérimentaux, nous avons mené la même expérience en utilisant plusieurs des 

meilleurs PRNG : Philox (Salmon et al. 2011), MRG32k3a (L’ecuyer 1999), PCG (O’neill 

2014) et MT. Chaque PRNG a été répliqué 30 fois. Après la collecte des données, les résultats 

ont été analysés à l'aide d'une ANOVA pour tester l'égalité des variances. Plus précisément, 

nous avons comparé les amplitudes du premier pic d'infection à travers les simulations de 

différents PRNGs, en sélectionnant la valeur maximale du premier pic d'infection de chaque 

simulation pour l'analyse ANOVA. 

L'ANOVA est utilisée ici pour tester l'hypothèse nulle « les moyennes des différents 

échantillons sont égales » contre l'hypothèse alternative « au moins un des échantillons diffère 

significativement de la moyenne globale ». Cette analyse se concentre sur l'égalité des 

moyennes des valeurs maximales des premiers pics d'infection parmi les échantillons, en 

supposant la normalité dans la distribution des résidus et l'homoscédasticité (variances égales 

entre les groupes). 

L'ANOVA à un facteur teste si deux ou plusieurs groupes ont la même moyenne de 

population, appliquée aux échantillons de ces groupes, qui peuvent varier en taille. 

Les résultats de l’ANOVA indiquent qu'il n'y a pas de différence statistiquement 

significative dans les moyennes des premiers pics d'infection à travers les différentes 

expériences utilisant différents PRNGs. La valeur F de 0.606 suggère que la variance entre les 

moyennes des groupes est similaire à la variance au sein des groupes, renforçant l'absence de 

différences significatives. De plus, la valeur p de 0.750, qui est bien au-dessus du seuil de 
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signification de 0.05, soutient cette conclusion. Ainsi, nous concluons que le choix du PRNG—

que ce soit Philox, MRG32k3a, PCG ou MT—n'affecte pas significativement les résultats des 

expériences en termes des amplitudes des premiers pics d'infection. Cela conduit à la rétention 

de l'hypothèse nulle, confirmant que les moyennes des pics d'infection sont statistiquement 

indiscernables entre les différents PRNGs utilisés dans l'étude. 

 

 
 

Figure 8: Aucune différence statistiquement significative observée sur le nombre de 

contamination lors du pic d'infection sur les différents PRNGs 

Figure 9: Toutes les courbes moyennes de nouveaux cas journaliers superposées 
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Figure 10: Zoom sur le pic 

Figure 11: Toutes les courbes (chaque réplication) 
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Pour obtenir une compréhension plus nuancée de l'évolution de l'épidémie au fil du temps, 

il ne suffit pas de comparer les amplitudes et les moments des pics. Nous utilisons le clustering 

pour analyser l'ensemble des données de séries temporelles de nos expériences, afin d'explorer 

leurs similitudes en termes de forme et de simultanéité. Le clustering nous permet de découvrir 

des motifs structurels dans des ensembles de données non étiquetés en organisant les données 

en groupes homogènes, en veillant à maximiser les similarités au sein de ces groupes et à 

maximiser les dissimilarités entre eux. 

Dans cette étude, nous utilisons le clustering hiérarchique, une méthode qui ne nécessite 

pas de pré-spécification du nombre de clusters, contrairement au k-means. Le clustering 

hiérarchique construit un modèle des données sous forme d'un arbre de clusters et ne requiert 

pas la sélection de centroïdes initiaux. Cette approche convient à nos besoins car elle regroupe 

progressivement les points de données en fonction de leur distance euclidienne, qui mesure la 

distance en ligne droite entre les points dans un espace multidimensionnel. Cette approche est 

la même que celle mise en place par Hanae Havion et Claude Mazel lors de notre travail sur la 

reproductibilité des SMA selon les technologies utilisées. 

Le dendrogramme de la figure 13 (montre que toutes les expériences utilisant différents 

PRNG sont mélangées, donc nous ne pouvons pas différencier le PRNG utilisé à partir des 

Figure 12: Zoom sur le pic de toutes les courbes 
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résultats (un zoom est nécessaire pour exploiter ce dendrogramme). Cela confirme les 

conclusions de l'ANOVA. 

 

IV.2.2.3. Test de performance matrice creuse et carte complète 

Pour évaluer les performances temporelles et la consommation de RAM de notre 

simulation, nous avons analysé son exécution dans deux départements français distincts : Paris, 

connu pour sa forte densité de population, et la Gironde, reconnue comme le plus grand 

département de France métropolitaine. Selon les tables 3 et 4, l'utilisation de matrices creuse 

nécessite 3 à 4 fois plus de temps de traitement mais réduit considérablement l'utilisation de la 

RAM, d'environ 200 fois. Notre approche est quelque peu plus rapide que la moyenne des ABM 

utilisés dans la modélisation épidémiologique, qui incluent fréquemment des interfaces 

graphiques construites sur des technologies moins optimisées en termes de performance que le 

C++. Néanmoins, notre simulation est bien adaptée à une exécution sur des clusters de calcul, 

équilibrant la modélisation détaillée et l'efficacité des ressources.   

Figure 13: Dendrogramme des clusters générés pour les résulats de chaque simulation 
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Carte 

complète 

Matrice 

Creuse 

Paris 55min 200min 

Gironde 18min 69min 

 

Table 3: Temps pris pour simuler 365 jours d'épidémie 

 

 

 
Carte 

complète 

Matrice 

Creuse 

Paris 0.9GB 0.003GB 

Gironde 84GB 0.3GB 

 

Table 4: Mémoire RAM utilisée (pic) pour simuler 365 jours d'épidémie 

 

Pour mesurer la consommation d'énergie, nous utilisons PowerJoular (Noureddine 2022). 

La consommation d'énergie pour chaque simulation est d'environ 6000 Joules par minute pour 

les deux implémentations. Étant donné que l'utilisation de matrices creuses prend 3 à 4 fois plus 

de temps, elle consomme également 3 à 4 fois plus d'énergie au total. PowerJoular est basé sur 

RAPL (David et al. 2010). RAPL (Running Average Power Limit) fournit des mécanismes pour 

surveiller et limiter l'utilisation de l'énergie de divers composants au sein des processeurs Intel, 

y compris le CPU et la DRAM (pour la mémoire). Cependant, la conception de RAPL est 

davantage axée sur le contrôle et la mesure de la consommation d'énergie des composants 

matériels eux-mêmes plutôt que sur l'attribution directe de l'utilisation de l'énergie à des 

processus logiciels spécifiques. Mesurer la consommation d'énergie d'un processus spécifique 

est plus difficile. Étant donné que les processus partagent les ressources CPU et RAM de 

manière dynamique, l'attribution de la consommation d'énergie à des processus individuels 

nécessite de faire des approximations basées sur leur utilisation observée des ressources comme 

le temps CPU ou l'utilisation de la mémoire. PowerJoular utilise /proc et le PID du processus 

pour obtenir des informations sur la consommation d'énergie. Cependant, PowerJoular peut 

simplement mesurer la consommation d'énergie au niveau du CPU et non au niveau de la 
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mémoire. Comme les matrices creuses utilisent moins de mémoire, la différence entre les 

consommations d'énergie est discutable. Nous n'avons pas d'informations sur l'énergie 

consommée par la RAM pour nos processus.  

Nous avons obtenu une reproductibilité bit à bit entre les implémentations de la carte 

complète et de la matrice creuse, permettant l'utilisation de l'une ou l'autre approche tout en 

obtenant exactement les mêmes résultats. Une telle répétabilité est cruciale pour une prise de 

décision éclairée lors de la gestion des épidémies. 

Dans l'objectif de validation et pour présenter la portée de notre modèle, nous avons 

effectué diverses simulations dont nous avons extrait les résultats. Dans les résultats suivants, 

nous avons calibré le modèle pour qu'il fonctionne sur la métropole de Lyon : 533 km² et 1 411 

571 habitants. L'objectif est de pouvoir observer différents comportements, en fonction des 

paramètres, afin de montrer comment le modèle peut être utilisé. Toutes les simulations ont été 

réalisées avec 30 réplications.  

Nous avons opté pour simuler la pandémie de COVID-19 à travers cinq scénarios distincts. 

Le scénario initial reflète une situation où aucune mesure de protection n'est mise en œuvre. Le 

deuxième scénario introduit un confinement au début de l'épidémie. Le troisième scénario 

applique des masques et des désinfectants pour les mains pour atténuer la transmission. Dans 

le quatrième scénario, nous supposons que 60 % de la population reçoit un vaccin offrant 95 % 

de protection contre l'infection, reflétant les attentes initiales de la vaccination. Le scénario final 

se base sur un taux de vaccination de 60 % avec un vaccin offrant 30 % de protection contre 

l'infection, réduisant également les admissions à l'hôpital et en soins intensifs. Chaque scénario 

a été répété 30 fois, avec des intervalles de confiance de 95 % calculés pour les résultats. La 

figure 14 présente les courbes de résultats d'une seule réplication, soulignant le potentiel des 

épidémies, reflétant les possibilités réelles. Ces résultats préliminaires servent à démontrer et à 

valider les capacités du modèle. Ce modèle suit les nouveaux cas quotidiens, les 

hospitalisations, les admissions en soins intensifs et les décès dans divers scénarios. L'axe des 

x indique le temps en jours, tandis que l'axe des y représente les quantités examinées. Notre 

modèle basé sur les individus fournit des informations cruciales pour l'analyse 

épidémiologique. Certaines observations clés de nos simulations, qui confirment l'exactitude 

du modèle, incluent : 



129 

 

- Sans aucune mesure de protection, l'épidémie entraîne une augmentation rapide des 

décès, avec une durée beaucoup plus courte par rapport aux scénarios avec 

interventions. 

- Le confinement prévient efficacement la surcharge du système hospitalier en 

étendant la propagation de l'épidémie dans le temps, réduisant ainsi les décès causés 

par les dépassements de capacité des soins de santé. Cependant, les impacts 

secondaires négatifs, tels que les chirurgies annulées, les déficiences de soins dues 

à l'isolement et les effets psychologiques, doivent également être pris en compte. 

- Un vaccin efficace à 95 % réduirait considérablement l'épidémie de COVID-19. En 

revanche, un vaccin avec une efficacité de 30 % reflète la progression réelle 

observée dans la pandémie en cours. 

 En tant qu'informaticiens, notre objectif n'est pas de disséquer ou de comprendre 

pleinement chaque mécanisme sous-jacent, mais de confirmer la fonctionnalité du modèle. 

Notre contribution est d'offrir un outil accessible aux experts pour simuler des scénarios 

détaillés, aidant les épidémiologistes et autres spécialistes à affiner leur compréhension. Notre 

modèle est conçu pour être convivial et peut être facilement utilisé sur des serveurs 

informatiques et des plateformes de calcul haute performance pour réaliser des conceptions 

expérimentales. Compte tenu de notre revue des normes actuelles, cela positionne notre logiciel 

comme une contribution significative, en particulier en termes de reproductibilité des 

expériences. Les résultats sont prometteurs ; nous avons réussi à évaluer les effets des 

interventions de santé, produisant des intervalles de confiance numériquement reproductibles. 

Figure 14: Exemple de résultat que le modèle peut générer, ici les nouveaux cas 

journaliers, suivant les mesures sanitaires en place pour contrôler l'épidémie 
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IV.2.2.4. Analyse de sensibilité et plan d’expérience 

Comprendre l'influence de chaque paramètre d'entrée sur les résultats est crucial pour 

évaluer l'utilisation et la fiabilité d'un modèle. Ce processus, connu sous le nom d'analyse de 

sensibilité, aide à identifier quels paramètres affectent de manière significative le comportement 

du modèle. Étant donné la complexité des modèles impliquant de nombreux paramètres et leurs 

combinaisons (combinaisons possiblement infinies), nous avons sélectionné six paramètres clés 

pour cette analyse : le taux de contamination, le taux d'asymptomatiques, la résistance à la 

réinfection, la résistance conférée par le vaccin, le taux de vaccination de la population, et le 

nombre de déplacements quotidiens. Ces paramètres ont été choisis pour représenter un large 

éventail d'influences sur la dynamique et les résultats des maladies. 

Le taux de contamination est un facteur clé, déterminant le degré de contagiosité d'une 

maladie. Ensuite, pendant la pandémie de COVID-19, le rôle des individus asymptomatiques 

dans la propagation de la maladie a été souligné, faisant du taux d'asymptomatiques un 

paramètre critique. La résistance à la réinfection varie considérablement parmi les maladies ; 

certaines confèrent une immunité à long terme après l'infection, tandis que d'autres, comme la 

COVID-19, ne le font pas, en particulier en raison des mutations du virus. De même, la 

protection vaccinale, un sujet controversé pendant la crise de la COVID-19, reflète la capacité 

du vaccin à conférer une immunité contre la maladie. Le taux de vaccination est également un 

sujet important. Enfin, le nombre de déplacements quotidiens capture l'impact de la mobilité 

humaine sur la propagation des maladies, ce qui est un composant vital dans la modélisation 

épidémiologique. 

Nous avons fait un choix sélectif des valeurs des paramètres, puis nous avons exécuté 

toutes les combinaisons possibles, menant à 1215 expériences (3*3*3*3*3*5). Les cinq 

premiers paramètres peuvent avoir 3 valeurs chacun, et le dernier paramètre peut en avoir 5. Le 

taux de contamination est un histogramme dont les valeurs varient en fonction du jour de 

l'infection, commençant bas, atteignant un pic en milieu d'infection, puis diminuant. Avec les 3 

valeurs possibles de ces histogrammes, nous considérons des taux de contamination élevés, 

moyens et faibles. Les valeurs du taux d'asymptomatiques sont 0,2, 0,5 et 0,8. La résistance à 

la réinfection est un histogramme spécifique à l'âge. Les personnes plus jeunes ont une 

meilleure réponse immunitaire. Les 3 valeurs possibles de cet histogramme considèrent une 

réponse immunitaire élevée, moyenne et faible, allant de 0,999 à 0,1. Les valeurs de protection 

vaccinale sont également des histogrammes basés sur les groupes d'âge. Nous avons sélectionné 

3 valeurs possibles pour une protection vaccinale forte, moyenne et faible. Le taux de 
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vaccination a été fixé dès le début de l’épidémie, avec comme valeur 0.1, 0.5 et 0.9 pour 

représenter des situations où le taux de vaccination est très faible, en comparaison avec un taux 

élevé. Le nombre de déplacements quotidiens a été fixé à 1, 5, 10, 20 et 30 pour modéliser 

différents niveaux de mobilité et d'interaction humaines. 

Les résultats spécifiques mesurés incluent le nombre total de cas connus de COVID-19, 

capturant le nombre de cas symptomatiques ; le nombre total de décès pendant la période de 

simulation ; le taux de mortalité parmi la population infectée ; le taux de mortalité en 

considérant l'ensemble de la population initiale ; et la durée de l'épidémie, qui est le temps 

jusqu'à l'arrêt de l'épidémie. 

Nous avons employé une méthode pour l'analyse de sensibilité : la méthode un-élément-à-

la-fois (OAT, one at a time). La méthode OAT consiste à faire varier un paramètre à la fois tout 

en maintenant les autres fixés à leurs valeurs « moyennes », ce qui simplifie l'analyse et met en 

évidence l'effet individuel de chaque paramètre. 

Pour la méthode OAT, nous avons fixé le taux de contamination à environ 0,6. C'est 

arbitraire car nous n'avons pas suffisamment de connaissances en sciences de la santé, mais 

c'est une simplification équitable. Nous avons fixé le taux d'asymptomatiques à 20 %, comme 

certaines données publiées pendant la COVID-19, en particulier lorsque certaines personnes 

vaccinées étaient supposées être plus asymptomatiques. Nous avons fixé la valeur par défaut de 

la résistance à la réinfection à environ 90 %, selon la catégorie d'âge de la personne. Nous 

supposons que lorsqu'une personne est infectée, il y a une très faible probabilité de réinfection. 

Cependant, l'immunité commence à diminuer après un certain temps. Nous avons fixé la valeur 

moyenne de la protection vaccinale à environ 60 %. Cette information n'était pas vraiment claire 

pendant la COVID, supposée initialement protéger à 95 %, et finalement seulement contre les 

cas graves. Nous avons fixé la valeur par défaut du taux de vaccination à 50%, certains pays 

européens pouvant monter à 90%, tandis que certains pays africains étaient plutôt autour de 

10%.  Le nombre de déplacements quotidiens, qui ne reflète pas vraiment une valeur réelle du 

monde, concerne le nombre de fois où les gens se déplacent, donc se rencontrent. Nous avons 

fixé cette valeur à 10. Dans la table 5, nous montrons les résultats de l'OAT. 

Les résultats de l'analyse de sensibilité fournissent un aperçu de la manière dont chaque 

paramètre influence les résultats du modèle, mettant en évidence la complexité (et 

probablement l'interdépendance, qui ne sont pas montrées dans une méthode telle que OAT) 

des facteurs dans la dynamique des épidémies. Les variations du taux de contamination ont 
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significativement affecté le nombre total de cas de COVID-19 et la durée de l'épidémie. Par 

exemple, un taux de contamination plus élevé de 0,8 a conduit à plus de cas (2 066 597) mais à 

une durée d'épidémie plus courte (23 jours) comparé à un taux plus faible de 0,4, qui a entraîné 

beaucoup moins de cas (1108). En ce qui concerne le taux asymptomatique, nous pouvons voir 

qu'il n'affecte principalement que deux résultats, avec des taux plus élevés réduisant le taux de 

mortalité parmi la population infectée et prolongeant la durée de l'épidémie. N'oubliez pas que 

lorsque nous considérons le nombre total de cas de COVID-19, nous ne considérons que les cas 

symptomatiques, supposément parce que seules les personnes symptomatiques sont testées, 

tandis que les personnes asymptomatiques se déplacent simplement. Il existe plusieurs 

infections qui infectent effectivement plus de 50 % de la population totale, sans avoir d'impact 

sur leur vie, comme l'herpès ou le Toxoplasma Gondii. 

Taux 

 
Nombre 
total de cas 
connus 

Nombre 
de morts 

Taux de 
mortalité 
cas 
connus 

Taux de 
mortalité 
sur la 
population 
globale 

Durée de 
l’épidémie 
en jours 

Contamination 
0.4 1108 13 1.14 0.00 49 
0.6 1635098 22961 1.40 1.06 50 
0.8 2066597 11914 0.58 0.55 23 

Asymptomatique 
0.2 1635098 22961 1.40 1.06 50 
0.5 1692505 23431 0.45 1.08 49 
0.8 1910461 24192 0.37 1.18 61 

Résistance 
Réinfection 

0.3 23116128 84555 0.37 3.90 364 
0.6 13852336 23431 0.45 2.90 364 
0.9 1635098 22961 1.40 1.06 50 

Résistance vaccin 
0.2 1973630 22900 1.16 1.06 34 
0.6 1635098 22961 1.40 1.06 50 
0.8 1019398 16844 1.65 0.78 69 

Taux vaccination 
0.1 1961361 32469 1.66 1.50 34 
0.5 1635098 22961 1.40 1.06 50 
0.9 1147331 9770 0.85 0.45 91 

Nombre de 
déplacement par 
jour 

1 150 1 0.69 0.00 18 
5 818713 4636 0.57 0.21 362 
10 1635098 22961 1.40 1.06 50 
20 2046153 11863 0.58 0.55 29 
30 2125817 11421 0.54 0.53 17 

Table 5: Résultat de l'analyse de sensibilité avec la méthode « One at a time » 

 

La résistance à la réinfection a démontré un impact profond sur le nombre de cas et le taux 

de mortalité global. Des niveaux de résistance plus faibles (0,3) ont entraîné une augmentation 

spectaculaire des cas (23 116 128) et des décès (84 555), soulignant l'importance de l'immunité 

dans le contrôle des épidémies. Bien sûr, la plupart du temps, si vous avez un système 

immunitaire compétent, il y a une probabilité beaucoup plus faible d'être infecté à nouveau, 
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encore moins de mourir de la maladie après une réinfection. Fait intéressant, les variations du 

vaccin montrent un impact très faible, cependant, tandis qu'un vaccin plus fort réduit le nombre 

de personnes infectées connues, il augmente également le taux de mortalité des personnes 

infectées (tout en diminuant le taux de mortalité de la population globale). En ce qui concerne 

le pourcentage de personnes se faisant vacciner, nous pouvons voir que plus de personnes se 

faisant vacciner conduit à une épidémie moins intense, avec moins de contaminations et de 

décès, cependant, cela augmente la durée de l'épidémie. Le nombre de déplacements par jour a 

une influence marquée sur la dynamique de l'épidémie ; une mobilité plus élevée augmente le 

nombre de cas mais raccourcit la durée de l'épidémie, indiquant une propagation plus rapide et 

un pic plus rapide de l'épidémie.  

Dans l'ensemble, ces résultats soulignent l'importance d'une estimation précise des 

paramètres dans la modélisation des épidémies et la nécessité d'interventions de santé publique 

ciblées qui prennent en compte ces facteurs critiques pour gérer et atténuer efficacement 

l'impact des maladies infectieuses. Ces expériences ne servent qu'à tester le modèle et ne 

fournissent aucune hypothèse sur la manière de gérer une épidémie. Dans les figures suivantes 

des courbes de nouveaux cas, nous constatons que nous pouvons obtenir des résultats 

intéressants. 

Des résultats classiques d'une épidémie très faible sont montrés dans la figure 15, avec un 

très faible nombre de personnes contaminées, tandis que l'épidémie (si l’on peut toujours parler 

d’épidémie avec si peu de cas) dure un peu plus longtemps. Un autre cas classique est lorsque 

l'épidémie est très forte, comme montré dans la figure 16. Il y a rapidement un énorme pic, et 

l'épidémie commence à diminuer rapidement, comme un incendie de forêt qui a brûlé toutes les 

ressources disponibles. 
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Figure 15 : Exemple de courbe avec une très faible contamination, mais une durée d'environ 80 

jours 

Figure 16 : Exemple d'une épidémie extrémement virulante, avec contamination totale en 

seulement 15 jours 
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Nous pouvons également voir des résultats assez intéressants dans les figures 17 et 18, où 

nous pouvons voir des courbes plus « réalistes ». Parfois, comme dans la figure 17, la courbe 

ressemble exactement à ce que nous aurions pu obtenir avec une modélisation par équations 

différentielles ordinaires (ODE). 

 

Figure 17 : Exemple d'une épidémie avec un comportement étonnant, proche d'une modélisation 

avec ODE 

Figure 18: Exemple plus réaliste d'une épidémie moyenne, avec rebond 
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IV.2.3. Discussion 

Les sociétés ne restent pas sans réaction face aux épidémies, et encore moins face aux 

pandémies. Pour interpréter avec précision les dynamiques que nous observons, il est impératif 

que les modèles permettent d'examiner diverses interventions et politiques de santé publique. 

Ceux-ci incluent les obligations de port du masque, l'utilisation de désinfectants pour les mains, 

la distanciation sociale, les protocoles de dépistage, les quarantaines individuelles, les couvre-

feux, les confinements, les restrictions de mouvement, les traitements potentiels et le 

déploiement de vaccins expérimentaux ou d'améliorateurs d'immunité dans des scénarios où les 

traitements ne sont pas disponibles. Nous avons développé un modèle de base qui utilise des 

agents réactifs et spatialisés, doté de capacités multi-échelles. Ce modèle est non seulement 

capable de simuler les dynamiques de transmission locale entre individus, mais peut également 

évoluer pour représenter les interactions au niveau de la ville, du département ou du pays. Nos 

évaluations préliminaires indiquent que cet outil peut être utile pour améliorer notre 

compréhension de la progression nuancée des pandémies, comme celle que nous avons 

affrontée en 2020-2021. Il permet notamment d'évaluer les diverses stratégies de santé publique 

et leurs impacts. Le modèle est conçu pour le calcul parallèle, facilitant des calculs rapides de 

réplications, d'intervalles de confiance et de conceptions expérimentales reproductibles, 

conformément aux meilleures pratiques de parallélisation de l'algorithme Mersenne Twister. 

Dans notre engagement pour la reproductibilité, nous fournissons le code source, un exemple 

démonstratif et des instructions d'utilisation simples, en soulignant l'importance de reproduire 

les résultats numériques. Étant donné la nature stochastique de ce modèle, sa répétabilité est 

assurée grâce à l'utilisation d'un générateur de nombres pseudo-aléatoires de haute qualité, ici 

Mersenne Twister. Nous avons réussi à convertir notre modèle pour utiliser des matrices 

creuses, ce qui nous permet d'utiliser beaucoup moins de RAM tout en conservant les mêmes 

résultats numériques. En ce qui concerne la consommation d'énergie, elle dépend 

principalement du temps de calcul, donc les matrices creuses consomment plus. Diverses 

expériences ont été testées sur différentes configurations matérielles et logicielles, et nous 

confirmons la répétabilité des résultats sur ces machines. La dernière décennie a vu un intérêt 

croissant pour la reproductibilité au sein de la communauté scientifique, et notre travail 

contribue au discours en cours sur le maintien de la rigueur dans la recherche basée sur la 

simulation. 
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IV.3. Parallélisation des PRNGs : Quelles méthodes choisir ? 

IV.3.1. Expérience mise en place 

Afin de déterminer la qualité des états (à partir desquels on génère une séquence 

déterministe de nombres pseudo-aléatoires) de Mersenne Twister en fonction de la technique 

de parallélisation, et pour mettre à l'épreuve la reproductibilité de TestU01, nous avons 

sélectionné un ensemble de configurations matérielles et un ensemble de méthodes de 

parallélisation. Comme dit précédemment, nous savons depuis longtemps que la qualité des 

flux de nombres pseudo-aléatoires est un facteur déterminant pour la recherche utilisant des 

simulations stochastiques parallèles (Lazaro et al. 2005; Click et al. 2011). Voici le matériel 

dont nous disposons pour les tests : nous avons 3 configurations différentes, A, B et C. Dans la 

configuration A, nous avons un cluster via Slurm avec 6 nœuds fonctionnant sous Linux 

(Ubuntu) avec 2 AMD EPYC 7452 avec 32 cœurs physiques et 512 Go de RAM. Chaque nœud 

a donc 64 cœurs physiques. Pour la configuration B, nous avons utilisé avec accès direct une 

machine avec 2 AMD EPYC 7763 avec 64 cœurs physiques et 512 Go de RAM. Cette machine 

a 128 cœurs physiques. Enfin, pour la configuration C, nous avons utilisé une machine avec 16 

processeurs Intel(R) Xeon(R) CPU E7-8890 v4 2,20 GHz (Broadwell), soit 384 cœurs 

physiques (et 12 To de RAM). Le compilateur utilisé sur les trois machines est gcc. La version 

de gcc est différente sur chaque machine que nous avons utilisée, respectivement 9.4.0, 11.3.0 

et 4.8.4. Cela a entraîné de petites différences dans le binaire exécutable vérifié avec la 

commande « diff » de Linux. Nous étudions le PRNG Mersenne Twister original (sa version 

32 bits) car TestU01 est conçu en 32 bits. En plus du fait que MT est classé comme l'un des 

meilleurs générateurs actuels, il est de loin le générateur moderne le plus connu et le plus 

répandu. Même si certains défauts sont connus, il a été utilisé pendant une longue période sans 

qu’aucune défaillance observée n'ait été signalée dans des applications réelles. De plus, 

contrairement à ce qui est dit sur Wikipédia, le MT original est déjà très rapide, en particulier 

lorsqu'il est compilé avec des options d'optimisation (le SFMT est deux fois plus rapide mais 

moins connu et utilisé). Le fait qu'il soit très répandu parmi la communauté scientifique et les 

bibliothèques standard est peut-être l'argument principal de notre choix. Même si nous avons 

des éléments montrant que MT n'est pas dépendant de la « graine », l'expérience en médecine 

nucléaire a montré que nous devons vérifier la qualité des états d'initialisation. En effet, l'état 

réel de MT n'est pas une petite graine mais un tableau de 624 valeurs plus un index. Nous avons 

généré 4096 états MT avec 3 méthodes différentes : le sequence splitting, le random spacing et 

la méthode spécifique à MT qui produit un état complet de 2,5 Ko à partir d'un entier non signé 
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long (fonction init_genrand()). La taille de 1012 d’espacement a été retenue pour l'approche de 

sequence splitting ; avec les 4096 états, elle est adaptée aux grands clusters ou aux petites 

partitions de superordinateurs. Ces états et le code associé pour les produire sont disponibles 

sur notre Gitlab. Pour le sequence splitting, nous avons démarré MT avec l'initialisation par 

défaut et nous avons séquentiellement enregistré les états après 1012 tirages. Cette méthode 

prend d'abord beaucoup de temps car nous devons générer espaceEntreEtats * nombreDEtats 

nombres. Dans notre cas, nous avons dû générer 1012 * 4096 nombres (~4 * 1015 nombres). 

Pour le random spacing, nous utilisons la fonction genrand_int32() de MT pour remplir les 

éléments d'un état de MT (remplir le tableau unsigned long mt[] et donner un index entier mti 

approprié). Nous pouvons générer autant d'états que nous le souhaitons, et cette méthode est 

très rapide pour produire des états. La probabilité de chevauchement est proche de 0 avec la 

période énorme de MT (219937). Pour la séquence indexée de MT, nous utilisons simplement la 

fonction init_genrand() qui accepte un entier non signé long et génère un état. Réaliser cela 

dans une boucle de 0 à 4095 produit l’ensemble des 4096 états. Matsumoto et son équipe ont 

soigneusement implémenté cette fonction pour éviter les mauvaises initialisations (Matsumoto 

et al. 2007). Cette méthode est également très rapide comparée à la première. Le seul avantage 

de l'approche de sequence splitting est que les flux ne se chevauchent pas et que lorsque les 

états sont déjà calculés, nous pouvons les réutiliser directement (comme pour les autres 

méthodes d’ailleurs). Sur les trois types de machines différents, nous avons mis les 4096 états 

MT correspondant à chaque méthode. Une commande « diff –r » de Linux nous assure que tous 

les états sont les mêmes pour chaque méthode sur chaque machine. Cette vérification des 

fichiers d'état MT élimine les problèmes de reproductibilité pouvant provenir de cette partie de 

l'expérience. Avant d'utiliser les états générés en parallèle, nous devons tester leur qualité. Le 

code TestU01 provient du site web de L’Ecuyer, et nous utilisons la version 1.2.3. La batterie 

de tests Big Crush se compose de 106 tests et chaque test est considéré comme réussi si sa p-

value se situe entre 10-10 et 1 - 10-10. Tous les tests ont été exécutés en parallèle avec les 

machines dont nous disposons. La batterie de tests Big Crush est relativement intensive en 

calcul. Elle nécessite environ 4 heures de temps sur des processeurs modernes pour le test des 

états. Nous avons 4096 tests parallèles avec 3 techniques différentes de génération d’états sur 

3 machines différentes, avec un test statistique pour les nombres aléatoires entiers et réels. Cela 

correspond à 73 728 exécutions de 4 heures. Au total, 294 912 heures, soit plus de 33 années 

CPU de calcul ont été effectuées en deux mois de calcul sur nos serveurs et clusters. Le temps 

nécessaire pour configurer l'expérience est variable en fonction de la technique utilisée. La 

génération d'états MT avec des techniques aléatoires et des techniques d'index MT est 
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négligeable (700 millisecondes pour 4096 états, y compris l'écriture des fichiers d'état), tandis 

que la génération avec des techniques de sequence splitting peut prendre plusieurs jours en 

fonction de la quantité d'états ; 1 heure pour chaque état espacé de 1012 nombres sur des 

processeurs modernes. 

IV.3.2. Résultats 

Lors de la parallélisation d'une application stochastique, chaque flux de nombres pseudo-

aléatoires donné à un élément de traitement doit être de bonne qualité, et ne pas se recouvrir 

avec les autres flux. La bonne nouvelle est que nous avons une parfaite répétabilité sur les 3 

configurations. D'un autre côté, bien que nous soyons conscients que MT présente quelques 

défauts connus, nous avons été surpris par nos résultats.  

Configuration 

matérielle 

A  (AMD) B (AMD) C (Intel) 

GCC version 9.4.0 11.3.0 4.8.4 

Random spacing (int) 1185 /  4096 

28.93% 

1185 /  4096 

28.93% 

1185 /  4096 

28.93% 

Random spacing 

(double) 

1185 /  4096 

28.93% 

1185 /  4096 

28.93% 

1185 /  4096 

28.93% 

Sequence Splitting (int) 1156 /  4096 

28.22% 

1156 /  4096 

28.22% 

1156 /  4096 

28.22% 

Sequence Splitting 

(double) 

1156 /  4096 

28.22% 

1156 /  4096 

28.22% 

1156 /  4096 

28.22% 

MT Index Seq. (int) 1139 / 4096 

27.8% 

1139 / 4096 

27.8% 

1139 / 4096 

27.8% 

MT Index Seq. (double) 1128 / 4096 

27.53% 

1128 / 4096 

27.53% 

1128 / 4096 

27.53% 

Table 6: Nombres d'états ayant échoué à plus que les deux tests LinearComp dans les 3 

configurations différentes avec 3 techniques de parallélisation différentes 

 

Dans la Table 6, nous observons qu'environ 30 % des états de MT générés avec les 

différentes techniques produisent des flux aléatoires qui échouent à plus de 2 tests, alors qu’ils 

étaient censés échouer n’échouer qu’a deux tests (tests pour les applications cryptographiques, 
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80 et 81 LinearComp). La première colonne donne les noms de la technique de parallélisation 

(test avec des nombres entiers ou réels), les 3 colonnes suivantes donnent les résultats obtenus 

dans les 3 configurations que nous avons testées (A, B et C). Une remarque pour la Table 6 : 

en comparant les flux de nombres entiers et réels, il apparaît que nous avons la même statistique 

concernant les états ratant plus que les deux tests de LinearComp, mais en réalité les flux 

n'échouent pas aux mêmes tests, ce qui sera discuté plus tard (même si nous avons le même 

nombre d'échecs). 

Deuxièmement, nous remarquons que la méthode de parallélisation utilisée n'a pas d'impact 

clair sur la qualité des flux aléatoires. Les petites différences que nous pouvons voir ne sont pas 

statistiquement significatives, même si nous pouvons maintenant donner un petit classement en 

faveur de la fonction d'indexation spécifique développée spécialement pour MT pour produire 

un état complet. Même si nous pouvons obtenir 70 % de flux aléatoires parallèles de très bonne 

qualité, nous devons approfondir la question pour les 30 % restants d'échecs. Une première 

suggestion est que les chercheurs travaillant avec MT et ayant besoin d'utiliser la parallélisation 

des simulations stochastiques devraient éviter la technique de sequence splitting pour générer 

des états, sauf si les états sont déjà calculés et disponibles. En effet, cette approche nécessite un 

long pré-calcul séquentiel avec le déroulement de la séquence de MT et la sauvegarde des états 

à une distance fixe. Le test a été réalisé avec des séquences non chevauchantes espacées de 1012 

nombres aléatoires. Un autre point intéressant montré par ce tableau est une bonne nouvelle 

pour la science numérique : TestU01 est bien répétable et reproductible sur différentes 

plateformes dans notre expérience. En fait, pour chaque technique de parallélisation, nous avons 

obtenu une reproductibilité numérique sur les trois configurations matérielles et logicielles 

différentes (avec des processeurs différents et même des fichiers exécutables différents, chaque 

configuration étant livrée avec une version différente de gcc). Dans la Table 7, nous pouvons 

voir que chaque flux parallèle qui a échoué à plus de 2 marqueurs (tests Linear Comp), n'échoue 

pas à plus de 6 tests (sur 106). Cela signifie que même si nous avons un grand nombre de 

défauts, la qualité des flux reste bonne avec plus de 94 % de réussite sur 106 tests. Le point 

principal est que la méthode de sequence splitting nécessite un temps de préparation énorme 

sans obtenir de meilleurs résultats que l'espacement aléatoire ou la séquence d'index MT. 
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Nom de la technique  Nombre de tests ratés      Fréquence correspondante 

MT Index Sequence (entier) 

3 964 
4 156 
5 18 

6 1 

MT Index Sequence (réel) 

3 951 
4 158 
5 19 
6  

Sequence splitting (entier) 

3 971 

4 164 
5 21 
6  

Sequence splitting (réel) 

3 971 
4 161 
5 24 

6  

Random spacing (entier) 

3 990 
4 172 
5 21 
6 2 

Random spacing (réel) 

3 987 

4 175 
5 21 
6 2 

Table 7: Nombre de tests échoués et fréquence des échecs sur les 3 configurations différentes 
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Figure 19: Fréquence des échecs pour les 

tests de la batterie BigCrush pour les entiers 

32 bits 

Figure 20: Fréquence des échecs pour les 

tests de la batterie BigCrush pour les doubles 

64 bits 
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Nous voyons dans la Table 7 que même si les flux aléatoires de nombres entiers et réels 

ont le même nombre d'échecs, dans le détail, ils n'échouent pas aux mêmes tests. Nous ne 

pouvons pas dire que nous avons une meilleure performance avec l'un ou l'autre, la qualité des 

flux de nombres aléatoires entiers et réels reste assez équivalente. 

Les figures 19 et 20 donnent les résultats ordonnés par la fréquence des échecs pour chaque 

test : tous les 106 tests sont concernés ! Dans ces figures, nous tronquons la liste des tests pour 

qu'elle tienne sur une page ; les données complètes sont disponibles avec les artefacts. Les trois 

méthodes de parallélisation sont comparées pour chaque test, et nous avons des résultats assez 

similaires. Nous pouvons également remarquer que certains tests sont ratés plus fréquemment 

par MT. 

Numéro et nom des 

tests 

MT Index Sequence  

% tests ratés (sur 

4096) 

Random Spacing % 

tests ratés (sur 

4096) 

Sequence Splitting 

% tests ratés (sur 

4096) 

11:CollisionOver 1.51% 1.42% 1.39% 

74:RandomWalk1 1.44% 0.95% 0.9% 

12:CollisionOver 1.27% 1.68% 1.66% 

24:ClosePairs 1.17% 0.88% 1.0% 

76:RandomWalk1 1.12% 1.05% 1.12% 

25:ClosePairs 1.03% 1.07% 1.07% 

22:ClosePairs 1.03% 1.05% 1.22% 

79:RandomWalk1 1.0% 0.93% 1.0% 

75:RandomWalk1 0.93% 1.03% 0.98% 

78:RandomWalk1 0.93% 1.07% 1.15% 

23:ClosePairs 0.9% 1.2% 0.78% 

77:RandomWalk1 0.88% 1.17% 1.0% 

Tableau 8: Pourcentage d'échecs de test de la batterie BigCrush avec des nombres réels en 

fonction de la technique de parallélisation 

 

Nous avons sélectionné certains de ces tests et les listons dans la Table 8. Ce tableau ne 

donne que les tests avec le plus grand pourcentage d'échecs (environ 1 %) pour les trois 

techniques de parallélisation. Lorsque le nom du test est le même et que le numéro du test 
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diffère, il s'agit en fait du même test statistique appliqué avec des paramètres différents, comme 

expliqué dans le guide utilisateur de TestU01. 

Comme nous pouvons le voir, les résultats sont assez similaires pour chaque méthode de 

génération. Cependant, le sequence splitting est la seule qui prend beaucoup plus de temps pour 

générer les états puisqu'elle nécessite une phase de pré-calcul. L'espacement aléatoire et la 

séquence d'index sont beaucoup plus rapides pour générer ces états. En effet, le sequence 

splitting doit générer tous les nombres (1012 x nombre d'états), tandis que les deux autres ont 

simplement besoin de générer 624 valeurs multipliées par le nombre d'états. Entre les deux 

techniques précédentes, nous pouvons voir un résultat légèrement meilleur pour la méthode 

proposée par Matsumoto et Nishimura. À partir de ces faits, nous recommanderions d'utiliser 

la technique de séquence d'index pour obtenir des séquences parallèles « indépendantes » de 

nombres. Cependant, le sequence splitting est la seule méthode garantissant l'absence de 

chevauchement si nous respectons la taille des séquences générées. 

Les limites de cette étude proviennent du fait que nous ne pouvons pas tester une énorme 

quantité d'états de MT en raison de la puissance de calcul nécessaire pour effectuer tous les 

tests. Une autre limitation est qu'une version 64 bits de TestU01 n'est pas disponible. 

IV.3.3. Discussion 

Dans les applications réelles où nous avons besoin de nombres aléatoires parallèles, la 

qualité de la technique de parallélisation peut avoir un impact significatif sur les résultats 

(Maigne et al. 2004; Lazzaro et al. 2005; Hill et al. 2013). Nous avons étudié la qualité des flux 

de Mersenne Twister avec 3 techniques de parallélisation du même générateur : espacement 

aléatoire, séquence indexée MT et sequence splitting. Nous avons réalisé les tests sur trois 

plateformes différentes à des fins de reproductibilité et nous avons constaté que nous ne 

pouvions pas privilégier une technique par rapport aux autres. Les résultats montrent des 

différences très légères en faveur de la technique spécifique à MT. Étant donné que le sequence 

splitting prend beaucoup plus de temps de préparation que les deux autres avec le calcul 

séquentiel des états initiaux avant de les utiliser en parallèle, nous suggérons d'éviter son 

utilisation, sauf si vous disposez déjà de bons états initiaux (lorsque le flux correspondant a été 

testé). La répétabilité de nos expériences sur TestU01 avec différents matériels et logiciels a 

montré que les résultats produits sont robustes. Nos résultats montrent que 30 % des flux de 

nombres aléatoires de MT échouent à plus des deux tests de vérification attendus (80 et 81 

LinearComp). Étant donné que des flux de haute qualité sont indispensables pour des 
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simulations stochastiques parallèles fiables, nous fournissons des informations et du code pour 

générer rapidement des états de qualité pour MT ainsi que tous les états correspondant à des 

flux de haute qualité. 

IV.4. Reproductibilité des PRNGs dans les technologies du machine learning 

IV.4.1. L’expérience 

Pour répondre aux questions soulevées dans la section propositions concernant l’utilisation 

des PRNGs en machine learning, nous avons sélectionné des frameworks de machine learning 

de premier plan, en particulier PyTorch et TensorFlow, ainsi que Python et la bibliothèque 

NumPy en raison de leur utilisation répandue dans le domaine du ML. À des fins de 

comparaison, nous avons retenu les implémentations de code C originales de Mersenne Twister, 

PCG, Philox et Mrg32k3a comme norme de référence (tous les codes sont proposés sur les 

pages web des auteurs). Cette étude a été publié dans l’article (Antunes et Hill 2024). 

Mersenne Twister prend en charge la génération native à la fois d'entiers 32 bits et de 

doubles 64 bits. En revanche, Mrg32k3a est limité à la génération de doubles 64 bits 

uniquement. Afin de rester fidèles aux implémentations originales, nous avons limité notre 

utilisation de Mrg32k3a aux expériences impliquant des doubles 64 bits. Inversement, 

l'algorithme Philox était uniquement disponible pour la génération d'entiers 32 bits de ses 

auteurs. PCG offre la possibilité pour les deux, mais l'auteur préfère s'en tenir aux entiers : 

« Comme les bibliothèques Unix rand et random, cette bibliothèque ne fournit pas de 

fonctionnalités directes pour générer des nombres aléatoires en virgule flottante. Il s'avère que 

générer des valeurs en virgule flottante aléatoires est étonnamment difficile. » 

(https://www.pcg-random.org/using-pcg-c-basic.html). Cependant, comme l'auteur fournit une 

solution pour générer des doubles, nous avons utilisé PCG dans les deux cas, comme MT. Les 

frameworks de ML, avec leurs API avancées, permettent de générer facilement des entiers 32 

bits ou des doubles 64 bits. La version la plus récente de TensorFlow suggère d'utiliser un objet 

Generator, que nous avons explicitement appliqué à l'algorithme Philox. Pour PyTorch, bien 

que l'algorithme sous-jacent soit censé être basé sur Philox selon la documentation, l'utilisateur 

ne peut pas spécifier son choix de générateur. NumPy se distingue peut-être comme la 

bibliothèque la plus polyvalente pour la gestion de divers PRNGs, offrant une documentation 

claire et une gamme d'algorithmes disponibles. Avec NumPy, nous avons utilisé l'objet 

Generator, en le configurant pour utiliser explicitement Mersenne Twister, Philox et PCG. 

https://www.pcg-random.org/using-pcg-c-basic.html
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Ces technologies diffèrent des pratiques de calcul scientifique traditionnelles en C, C++ ou 

Fortran, où les nombres aléatoires sont généralement générés individuellement selon les 

besoins. Les frameworks du ML, au contraire, sont optimisés pour générer des nombres 

aléatoires en bloc dans le cadre d'objets tensoriels (similaires à des matrices). Par conséquent, 

nous avons mené des expériences de deux manières : en générant des nombres un par un et en 

bloc (chunk). Pour Python, l'approche la plus efficace était de générer des nombres 

individuellement. 

Comme PCG propose différentes versions, pour les nombres 64 bits nous avons choisi 

exactement la même version que celle qu’utilise NumPy (PCG 128/64 XSL-RR) et pour les 

nombres 32 bits nous avons utilisé PCG 64/32 XSH-RR. Nous avons initialisé tous les PRNGs 

avec la même valeur de graine. Pour neutraliser les disparités de types de données spécifiques 

au langage, nous avons utilisé la valeur de graine '0', garantissant un pointeur de mémoire de 

graine rempli de zéros pour différents types de données. Bien que l'initialisation avec zéro 

puisse être problématique pour certains PRNGs (Saito et Matsumoto 2006), cela a été fait 

intentionnellement pour observer le comportement résultant. Il est impératif pour les chercheurs 

de la communauté scientifique de reconnaître qu'une graine et l'état complet d'un PRNG sont 

des entités distinctes. L'état du PRNG détermine la valeur de sortie qu'il génère. En revanche, 

utiliser une graine implique l'application d'une fonction spécifique pour convertir la graine en 

l'état complet du PRNG. Il est notable que ce processus de transformation peut varier selon les 

différentes plateformes technologiques. Étant donné que l'ensemble des frameworks de 

machine learning utilisent une fonction d’initialisation via une graine, notre étude se concentre 

principalement sur cet aspect. 

Notre évaluation a utilisé divers scripts Bash : un pour exécuter les évaluations de temps 

de calcul et de consommation d'énergie - générant 230 nombres un par un ou en une seule fois 

et chronométrant le processus avec la commande « time ». La consommation d'énergie a été 

surveillée sur une période donnée (par exemple, 30 secondes), avec des résultats extrapolés sur 

toute la durée. Nous avons répété ces mesures 30 fois pour renforcer la validité statistique de 

nos mesures, ce qui conduit à l'étude d'échantillons de peu moins de 235 nombres, pour chaque 

technologie et PRNGs étudié. 

Les mesures de consommation d'énergie ont été obtenues à l'aide de PowerJoular 

(Noureddine 2022). Cet outil offre la possibilité de mesurer la consommation d'énergie d’un 

process ID (PID) donné, en utilisant la fonctionnalité RAPL d'Intel (David et al. 2010), 

également disponible sur les puces AMD récentes. Nous avons compilé tous les codes C avec 
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différents niveaux d'optimisation (aucun, -O2 et -O3) pour discerner l'impact des optimisations 

du compilateur sur le temps et l'efficacité énergétique. 

Pour l'évaluation de la qualité statistique des nombres aléatoires générés, nous avons 

exécuté un autre ensemble de scripts Bash. La batterie de tests BigCrush de TestU01, qui 

nécessite typiquement un peu plus de 238 nombres selon la documentation de TestU01, nous 

avons généré 239 nombres (un ordre de grandeur en plus). Étant donné que BigCrush n'est pas 

conçu pour lire des nombres à partir d'un fichier (avec BigCrush) dans sa forme originale, nous 

avons créé une interface en code C. Nous avons stocké les nombres générés par les frameworks 

du machine learning en Python dans un fichier binaire et ensuite, le programme C lit les 

nombres séquentiellement à partir de ce fichier pour fournir les entrées requises par BigCrush. 

Cette méthode a également été appliquée aux PRNGs codés en C pour une comparaison 

équitable. Les tests préliminaires n'ont montré aucune différence entre l'approche modifiée et 

l'originale, confirmant la validité de notre méthode. Cependant, il est important de noter que le 

stockage de 239 doubles nécessite 4,4 To de stockage et 2,2 To pour les entiers 32 bits, ce qui 

est une contrainte non négligeable. 

Enfin, pour la reproductibilité numérique, nous avons généré 100 nombres pseudo-

aléatoires dans un fichier lisible et utilisé la commande « diff » sur les fichiers, l'algorithme 

étant le même, avec la même graine, nous attendons des résultats identiques au bit près. 

Nous avons utilisé un Jupyter Notebook pour analyser tous les résultats et exécuter tous les 

scripts Bash afin de reproduire facilement les expériences. Tous les codes et données sont 

disponibles sur : https://gitlab.isima.fr/beantunes/random-numbers-in-machine-learning/. 

Les expériences ont été réalisées sur une machine équipée de deux processeurs AMD 7763 

à 64 cœurs, conduisant à 128 cœurs physiques et 256 cœurs logiques. La machine dispose de 

512 Go de RAM et de 7,7 To de stockage NVMe. Nous avions un accès root, ce qui nous a 

permis d'effectuer des mesures de consommation d'énergie (RAPL nécessite un accès root pour 

être utilisé). La version de Python utilisée est la 3.11.5. La version de GCC utilisée est la 13.2.0. 

Le système d'exploitation est un Linux, Debian 6.4.13-1. 

IV.4.2. La reproductibilité des temps de calcul 

Les tables 9 et 10 illustrent le temps nécessaire pour générer 230 nombres dans chaque 

expérience. Tout d'abord, des différences de performance distinctes entre les entiers 32 bits et 

les doubles 64 bits sont observées. Notamment, l'algorithme PCG démontre une vitesse 

https://gitlab.isima.fr/beantunes/random-numbers-in-machine-learning/
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supérieure pour les entiers 32 bits mais nécessite de quadrupler son temps de génération pour 

les doubles 64 bits.  

Générateur 
Temps 

réel (s) 

Temps réel 

95% IC 

Temps 

User (s) 

Temps User 

95% IC 

pcg32Integer 2,45 [2,27; 2,64] 2,45 [2,27; 2,63] 

numpyIntegerTasksetAtOnce 2,60 [2,59; 2,60] 2,20 [2,19; 2,22] 

tensorflowIntegerAtOnce 3,22 [3,19; 3,25] 17,89 [17,70; 18,08] 

numpyIntegerAtOnce 3,42 [3,23; 3,61] 3,98 [3,80; 4,15] 

mt19937arIntegerO3 4,29 [4,17; 4,42] 4,29 [4,17; 4,41] 

numpyIntegerMtAtOnce 4,55 [4,42; 4,68] 5,15 [5,02; 5,27] 

mt19937arIntegerO2 4,74 [4,68; 4,81] 4,74 [4,67; 4,81] 

numpyIntegerPhiloxAtOnce 6,77 [6,63; 6,92] 7,37 [7,23; 7,51] 

tensorflowIntegerTasksetAtOnce 7,08 [7,04; 7,13] 6,23 [6,20; 6,27] 

mt19937arInteger 7,10 [6,96; 7,24] 7,10 [6,95; 7,24] 

pytorchIntegerTasksetAtOnce 8,06 [8,00; 8,13] 7,12 [7,06; 7,18] 

pytorchIntegerAtOnce 9,09 [8,99; 9,19] 8,93 [8,85; 9,01] 

philoxInteger 90,06 [89,74; 90,39] 90,06 [89,73; 90,38] 

pythonIntegerOneByOne 

425,92 

[424,24; 

427,60] 425,91 [424,23; 427,58] 

pythonIntegerTasksetAtOnce 

486,11 

[484,14; 

488,09] 452,94 [451,32; 454,55] 

pythonIntegerAtOnce 

489,02 

[487,30; 

490,75] 453,29 [451,88; 454,70] 

pytorchIntegerOneByOne 

2281,79 

[2248,98; 

2314,61] 2282,33 

[2249,51; 

2315,16] 

numpyIntegerMtOneByOne 

6327,76 

[6228,26; 

6427,27] 6328,50 

[6228,97; 

6428,02] 

numpyIntegerOneByOne 

6458,61 

[6396,91; 

6520,31] 6459,50 

[6397,77; 

6521,23] 

numpyIntegerPhiloxOneByOne 

6552,21 

[6472,50; 

6631,91] 6553,13 

[6473,41; 

6632,85] 

Table 9: Temps réel et temps utilisateur pour chaque experience, pour la génération aléatoire 

de 230 entiers de 32 bits 
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Le code Mersenne Twister, dans son implémentation originale, prend le même temps pour 

les deux. Lorsqu'il est implémenté en utilisant NumPy, l'algorithme MT montre une divergence 

prononcée dans le temps de génération, prenant environ 4,5 secondes pour les entiers 32 bits 

contre 13 secondes pour les doubles 64 bits, alors que la version originale maintient une durée 

constante de 4 secondes pour chacun. Cependant, nous pouvons voir que les implémentations 

des PRNGs via les frameworks Python ont une bonne efficacité computationnelle, car les temps 

d'exécution du code Python et du code C se mélangent dans les classements de performance. 

Cependant, l'algorithme MT est significativement plus lent en pur Python. Pour les algorithmes 

PCG et Philox, les implémentations utilisant les technologies ML semblent surpasser les 

versions originales (en code C), malgré l'utilisation d'optimisations de compilation -O2 ou -O3 

(lorsque nous avons pu les utiliser, car parfois, l'utilisation de l'optimisation de compilation 

conduit à un dysfonctionnement du code). La principale distinction entre le code C original et 

le code basé sur les technologies du machine learning réside dans l'inadaptabilité de ce dernier 

pour générer des nombres séquentiellement un par un, entraînant des performances 

significativement médiocres lorsqu'il s'agit de générer les nombres aléatoires séquentiellement 

et, dans le cas de TensorFlow, une impossibilité due à une surcharge de RAM, malgré la 

disponibilité de plus de 500 Go de RAM dans notre test. Tandis que lorsque l’on génère tous 

les nombres en une seule fois, il n’y a pas de soucis (avec les frameworks). 

Enfin, en comparant le temps utilisateur et le temps réel, nous pouvons voir que 

TensorFlow est la seule technologie utilisant une parallélisation implicite. Nous pouvons donc 

supposer que si moins de cœurs étaient disponibles dans la machine, ou si la machine était 

surchargée en raison d'autres processus en cours, la génération avec TensorFlow aurait pris plus 

de temps que NumPy et serait similaire à PyTorch, car faire de la parallélisation sur une machine 

déjà surchargée n'améliorera pas les performances et peut même les aggraver. L'utilisation de 

taskset pour définir l'affinité d'un seul processus à un seul cœur montre une légère amélioration 

pour les frameworks du ML, sauf pour TensorFlow, en raison de sa parallélisation implicite 

native. 

Dans les tables 11 et 12, nos observations se sont également étendues au temps nécessaire 

pour générer et stocker 239 nombres pseudo-aléatoires (en minutes). Comme prévu, la durée de 

génération et de stockage de ces nombres est approximativement moitié moins longue pour les 

valeurs 32 bits par rapport aux valeurs 64 bits. Notamment, le générateur Mrg32k3a présente 

les performances les plus lentes parmi les générateurs codés en C, bien qu'il réussisse tous les 

tests statistiques. Nous pouvons noter que le générateur PCG est plus rapide que Mrg32k3a, et 
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parfois « Crush resistant ». Il est clairement inattendu que la génération d'entiers avec Python 

soit considérablement plus chronophage ; dans les cas 32 bits et 64 bits, c'est la technologie la 

moins efficace (en utilisant l'algorithme MT). Pour la création de 239 nombres, nous avons 

employé une stratégie favorisant les frameworks du ML: générer des blocs de 220 nombres 

séquentiellement jusqu'à atteindre les 239. Parmi ces frameworks, TensorFlow exige le plus de 

temps système et utilisateur, conséquence probable de sa parallélisation sous-jacente qui 

pourrait être problématique sur des ressources informatiques limitées. Il est intéressant de noter 

que les frameworks du ML montrent des performances compétitives par rapport aux 

implémentations en C. Ce résultat était inattendu et souligne le haut degré d'optimisation 

présent dans ces frameworks de haut niveau. 

 

Générateur 
Temps 

réel (s) 

Temps réel 95% 

IC 

Temps 

User (s) 

Temps User 95% 

IC 

tensorflowAtOnce 3,38 [3,28; 3,47] 32,33 [31,90; 32,76] 

mt19937arO3 4,20 [4,06; 4,34] 4,20 [4,06; 4,34] 

numpyTasksetAtOnce 4,35 [4,32; 4,39] 3,56 [3,52; 3,61] 

mt19937arO2 4,50 [4,34; 4,67] 4,50 [4,34; 4,67] 

well19937O3 4,96 [4,85; 5,08] 4,96 [4,85; 5,07] 

well19937O2 4,97 [4,83; 5,12] 4,97 [4,83; 5,12] 

numpyAtOnce 5,77 [4,73; 6,82] 5,75 [4,71; 6,79] 

pytorchTasksetAtOnce 6,02 [5,94; 6,11] 5,31 [5,25; 5,36] 

pytorchAtOnce 6,90 [6,76; 7,05] 7,01 [6,90; 7,12] 

mt19937ar 7,48 [7,31; 7,66] 7,48 [7,31; 7,66] 

tensorflowAtOnce 8,18 [8,12; 8,24] 6,67 [6,63; 6,72] 

pcg64O3 11,00 [10,83; 11,17] 11,00 [10,83; 11,16] 

pcg64O2 11,07 [10,92; 11,23] 11,07 [10,91; 11,23] 

numpyMtAtOnce 13,08 [11,56; 14,60] 7,27 [7,16; 7,38] 

well19937a 13,08 [13,08; 13,09] 13,08 [13,07; 13,09] 

pcg64 13,18 [13,05; 13,31] 13,18 [13,05; 13,31] 

numpyPhiloxAtOnce 13,26 [12,59; 13,92] 12,00 [11,89; 12,11] 

mrg32k3aO3 19,97 [19,80; 20,14] 19,96 [19,79; 20,13] 
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mrg32k3aO2 31,47 [31,21; 31,72] 31,46 [31,21; 31,71] 

pythonOneByOne 36,87 [36,23; 37,51] 36,86 [36,22; 37,50] 

mrg32k3a 43,13 [42,96; 43,29] 43,12 [42,96; 43,29] 

pythonTasksetAtOnce 69,52 [69,02; 70,03] 43,89 [43,66; 44,12] 

pythonAtOnce 75,46 [72,06; 78,86] 48,48 [47,23; 49,73] 

numpyMtOneByOne 319,89 [318,05;321,74] 320,83 [318,99 ; 322,67] 

numpyPhiloxOneByOne 323,06 [321,28; 324,85] 323,98 [322,20; 325,76] 

numpyOneByOne 330,98 [326,41; 335,54] 331,88 [327,31; 336,44] 

pytorchOneByOne 

2388,41 

[2381,38; 

2395,44] 2388,85 

[2381,80; 

2395,90] 

 

Table 10 : Temps réel et temps utilisateur pour chaque experience, pour la génération 

aléatoire de 230 doubles de 64 bits 

 
 
  

Fichier 
Temps 

réel 

Temps 

User 

Temps 

système 

timeIntegerNumpySaving 91,2 27,6 63,4 

timeIntegerNumpyMtSaving 97,6 36,4 61,1 

timeIntegerPytorchSaving 121 41,6 79,4 

timeIntegerNumpyPhiloxSaving 125,6 57,6 67,8 

timeIntegerTensorflowSaving 131,4 826,9 149,6 

timeIntegerPcgSaving 164,4 98,1 66 

timeIntegerMtSaving 180,9 107,2 73,4 

timeIntegerPhiloxSaving 229,8 150,8 78,8 

timeIntegerPythonSaving 4957,1 4890,9 65,5 

 

Table 11: Temps pris pour sauvegarder 239 entiers de 32 bits pour chaque framework 

  



152 

 

 

Fichier 
Temps 

réel 

Temps 

User 

Temps 

système 

timeNumpySaving 170,6 33,1 137,3 

timePytorchSaving 176,2 43,2 132,5 

timeNumpyMtSaving 177,5 48,4 128,6 

timeNumpyPhiloxSaving 231,9 96,7 135,0 

timeMtSaving 281,8 126,0 154,4 

timeWellSaving 283,0 127,4 155,2 

timeTensorflowSaving 288,8 1893,2 393,4 

timePcgSaving 346,8 185,8 160,6 

timeMrgSaving 449,9 307,2 142,2 

timePythonSaving 1355,8 1218,5 136,7 

 

Table 12: Temps pris pour sauvegarder 239 doubles de 64 bits pour chaque framework 

 

IV.4.3. La reproductibilité de la consommation énergétique des PRNGs 

Dans les tables 13 et 14, la consommation d'énergie est présentée en termes de joules par 

minute pour chaque expérience, correspondant respectivement aux entiers 32 bits et aux 

doubles 64 bits. D'après ces résultats, il est évident que les technologies du ML consomment 

environ 10 % d'énergie en plus que les implémentations traditionnelles en code C. Nous 

remarquons que le PRNG Philox est identifié comme un algorithme particulièrement énergivore 

par rapport à ses homologues. Il est supposé être cryptographiquement sécurisé, une 

caractéristique généralement associée à un temps de calcul accru en raison de la complexité 

supplémentaire. Cependant, les générateurs de nombres pseudo-aléatoires 

cryptographiquement sécurisés (CS-PRNG), bien que traditionnellement plus lents, réussissent 

souvent avec succès les tests statistiques. Selon l'article de M. O’Neill sur PCG, les variantes 

utilisées dans cette étude (PCG 128/64 XSL-RR et PCG 64/32 XSH-RR) sont également 

réputées être cryptographiquement sécurisées. Elles sont censées réussir à passer la batterie de 

tests BigCrush de TestU01, mais nous avons constaté que ce n’était pas forcément le cas. Des 

investigations supplémentaires seraient nécessaires pour confirmer l'affirmation selon laquelle 
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le PCG est cryptographiquement sécurisé, par exemple avec la suite de tests statistiques NIST 

(STS), mais cela dépasse le cadre de notre étude. Nous pouvons également constater que, pour 

tous les frameworks du ML, la génération par bloc utilise moins d'énergie que la génération un 

par un, en particulier dans le cas des entiers 32 bits. Dans la section suivante, nous parlerons de 

la consommation d'énergie, mais basée sur le temps réel nécessaire pour calculer, et non par 

minute. La figure 21 décrit les différences de consommation d'énergie par minute entre les 

différentes versions (code C ou framework du ML) d'un algorithme PRNG implémenté. Dans 

l'ensemble, lorsque nous comparons la consommation d'énergie de toutes les implémentations 

en C et de toutes les implémentations en Python, nous constatons environ 20 % d'énergie 

consommée en plus par minute pour les implémentations en Python. Dans cette figure, nous 

n'avons pas pris en compte la génération de nombres un par un avec NumPy, car elle consomme 

beaucoup plus d'énergie par minute (voir tables 13 et 14). Cette différence est probablement 

due à la faible efficacité de NumPy pour générer des nombres pseudo-aléatoires un par un, 

l'approche par bloc étant beaucoup plus efficace. 

 
 

Générateur 

Consommation 

énergétique 

(J/min) 

Consommation 

énergétique 95% IC 

pcg32Integer 3209,70 [3185.35; 3234.05] 

mt19937arIntegerO2 3323,89 [3226.38; 3421.40] 

mt19937arInteger 3419,13 [3285.98; 3552.27] 

mt19937arIntegerO3 3607,74 [3476.79; 3738.68] 

pythonIntegerTasksetAtOnce 4298,72 [4260.00; 4337.43] 

pythonIntegerAtOnce 4375,21 [4110.53; 4639.88] 

numpyIntegerAtOnce 4688,14 [4669.67; 4706.61] 

numpyIntegerTasksetAtOnce 4766,35 [4747.59; 4785.10] 

pytorchIntegerTasksetAtOnce 4766,96 [4748.06; 4785.86] 

tensorflowIntegerTasksetAtOnce 4800,25 [4784.14; 4816.36] 

pytorchIntegerAtOnce 4812,53 [4775.33; 4849.73] 

philoxInteger 4845,48 [4824.15; 4866.81] 

numpyIntegerMtAtOnce 4847,67 [4828.75; 4866.58] 
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numpyIntegerPhiloxAtOnce 4849,22 [4829.80; 4868.63] 

tensorflowIntegerAtOnce 4893,72 [4862.41; 4925.04] 

pythonIntegerOneByOne 5410,52 [5185.95; 5635.09] 

numpyIntegerOneByOne 5925,94 [5579.41; 6272.47] 

pytorchIntegerOneByOne 8846,44 [8492.64; 9200.24] 

numpyIntegerMtOneByOne 45223,56 [42623.11; 47824.02] 

numpyIntegerPhiloxOneByOne 64212,81 [61111.12; 67314.50] 

 

Table 13: Consommation énergétique en Joule par minute pour chaque expérience, sur des 

entiers de 32 bits 

 

 
 

Générateur 

Consommation 

énergétique 

(J/min) 

Consommation 

énergétique 95% IC 

mrg32k3aO2 2750,80 [2744,56; 2757,03] 

mrg32k3a 2783,59 [2744,86; 2822,31] 

well19937O2 2979,42 [2970,81; 2988,02] 

well19937O3 2991,04 [2981,97; 3000,10] 

mrg32k3aO3 3000,87 [2941,58; 3060,15] 

Figure 21: Consommation énergétique en Joule par minute - Différences entre les 

implémentations en C et en Python, pour chaque PRNG 
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well19937a 3040,66 [3008,42; 3072,90] 

mt19937arO2 3179,17 [3168,29; 3190,04] 

mt19937ar 3186,49 [3172,36; 3200,62] 

mt19937arO3 3226,83 [3159,98; 3293,67] 

pythonOneByOne 3865,71 [3806,83; 3924,59] 

pcg64O3 3882,55 [3812,37; 3952,73] 

pcg64O2 3925,18 [3872,56; 3977,79] 

pythonTasksetAtOnce 3994,90 [3871,83; 4117,96] 

pytorchTasksetAtOnce 4348,02 [4306,74; 4389,30] 

numpyMtAtOnce 4358,07 [4168,48; 4547,65] 

pcg64 4473,07 [4459,61; 4486,52] 

numpyTasksetAtOnce 4550,28 [4530,53; 4570,03] 

tensorflowTasksetAtOnce 4762,63 [4750,04; 4775,22] 

numpyPhiloxAtOnce 5033,01 [4875,79; 5190,22] 

tensorflowAtOnce 5131,12 [5100,87; 5161,37] 

pytorchOneByOne 5630,90 [5233,18; 6028,62] 

numpyAtOnce 5906,65 [5670,16; 6143,13] 

numpyOneByOne 5935,29 [5772,42; 6098,16] 

pythonAtOnce 6521,71 [6078,98; 6964,44] 

pytorchAtOnce 7141,50 [6891,12; 7391,88] 

numpyMtOneByOne 37375,55 [36671,35; 38079,75] 

numpyPhiloxOneByOne 37590,44 [36613,97; 38566,92] 

 

Table 14: Consommation énergetique en Joule par minute pour chaque expérience, pour des 

doubles 64 bits 

Les tables 15 et 16 illustrent la consommation d'énergie en joules pendant le temps réel 

pris par chaque expérience (par exemple, la génération de 230 nombres aléatoires, en fonction 

de l'algorithme et de la technologie). Les précédentes figures concernaient la consommation 

d'énergie en joules par minute, mais nous nous concentrons ici sur la consommation d'énergie 

pendant le temps pris pour chaque expérience. Bien que les implémentations en C soient plus 

économes en énergie par minute, le temps d'exécution global compétitif de Python lui permet 
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de rivaliser avec les implémentations en C. Les implémentations sous-jacentes des technologies 

du machine learning en Python utilisent souvent C, C++ ou CUDA. Pour les entiers 32 bits, 

l'algorithme PCG démontre une efficacité notable, surpassant les autres implémentations en C 

et suivi de près par NumPy, tout en maintenant une consommation d'énergie raisonnable compte 

tenu de son temps d'exécution. L'algorithme Mersenne Twister en C affiche la plus grande 

cohérence, produisant des résultats similaires pour la génération d'entiers et de doubles. 

Malheureusement, à part MT et PCG, les autres PRNGs basés sur C sont dédiés à un type de 

sortie spécifique. Par exemple, Mrg32k3a et Well (Panneton et al. 2006) sont dédiés à la 

génération de valeurs doubles et Philox génère des entiers. Contrairement à Mersenne Twister, 

PCG présente une différence significative entre ses performances de génération d'entiers (32 

bits) et de doubles (64 bits). Bien que l'optimisation O2 ou O3 n'affecte pas la consommation 

d'énergie par minute, sa réduction du temps de calcul total contribue à diminuer l'énergie totale 

nécessaire. Il est à noter que pour PCG et Philox (dans la génération de 32 bits), les 

optimisations O2 et O3 n'ont pas été appliquées car leur utilisation provoque des 

dysfonctionnements du code, entraînant une terminaison immédiate sans exécuter les 

opérations prévues. Le niveau d'optimisation O3 est connu pour être agressif et peut souvent 

produire des résultats non reproductibles ou un comportement étrange, comme cela est 

documenté. Cependant, c'est la première fois, en plus de 30 ans d'expériences informatiques 

pour mon encadrement, que nous observons que le niveau O2 produit des résultats inutilisables 

et donc non reproductibles. 

 

Générateur 

Consommation 

énergétique 

durant le temps 

réel (J) 

Consommation 

énergétique durant le 

temps réel 95% IC 

pcg32Integer 131,17 [130.18; 132.17] 

numpyIntegerTaskseAtOnce 206,41 [205.60; 207.22] 

mt19937arIntegerO3 258,09 [248.73; 267.46] 

tensorflowIntegerAtOnce 262,52 [260.84; 264.20] 

mt19937arIntegerO2 262,77 [255.07; 270.48] 

numpyIntegerAtOnce 267,33 [266.28; 268.38] 

numpyIntegerMtAtOnce 367,77 [366.33; 369.20] 

mt19937arInteger 404,65 [388.90; 420.41] 
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numpyIntegerPhiloxAtOnce 547,38 [545.19; 549.58] 

tensorflowIntegerTasksetAtOnce 566,63 [564.73; 568.53] 

pytorchIntegerTasksetAtOnce 640,54 [638.00; 643.08] 

pytorchIntegerAtOnce 728,84 [723.20; 734.47] 

philoxInteger 7273,10 [7241.08; 7305.12] 

pythonIntegerTasksetAtOnce 34827,75 [34514.05; 35141.44] 

pythonIntegerAtOnce 35659,70 [33502.49; 37816.92] 

pythonIntegerOneByOne 38407,42 [36813.25; 40001.59] 

pytorchIntegerOneByOne 336428,77 [322973.74; 349883.80] 

numpyIntegerOneByOne 637889,20 [600587.67; 675190.72] 

numpyIntegerMtOneByOne 4769399,46 [4495148.41; 5043650.52] 

numpyIntegerPhiloxOneByOne 7012261,80 [6673546.74; 7350976.87] 

 

Table 15: Consommation énergétique en Joule en extrapolant sur la durée réelle d'execution, 

pour les entiers 32 bits 

 

 

Générateur 

Consommation 

énergétique 

durant le 

temps réel (J) 

Consommation 

énergétique durant le 

temps réel 95% CI 

mt19937arO3 225,74 [221,06; 230,42] 

mt19937arO2 238,60 [237,79; 239,42] 

well19937O2 247,04 [246,33; 247,75] 

well19937O3 247,41 [246,66; 248,16] 

tensorflowAtOnce 288,69 [286,99; 290,40] 

numpyTasksetAtOnce 330,27 [328,83; 331,70] 

mt19937ar 397,49 [395,73; 399,26] 

pytorchTasksetAtOnce 436,27 [432,13; 440,41] 

numpyAtOnce 568,32 [545,56; 591,07] 

tensorflowAtOnce 649,36 [647,65; 651,08] 

well19937a 663,01 [655,98; 670,04] 
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pcg64O3 711,70 [698,83; 724,56] 

pcg64O2 724,40 [714,69; 734,11] 

pytorchAtOnce 821,43 [792,63; 850,23] 

numpyMtAtOnce 950,24 [908,91; 991,58] 

pcg64 982,61 [979,65; 985,56] 

mrg32k3aO3 998,58 [978,85; 1018,31] 

numpyPhiloxAtOnce 1111,94 [1077,21; 1146,68] 

mrg32k3aO2 1442,61 [1439,33; 1445,88] 

mrg32k3a 2000,77 [1972,93; 2028,61] 

pythonOneByOne 2375,43 [2339,25; 2411,61] 

pythonTasksetAtOnce 4629,02 [4486,43; 4771,62] 

pythonAtOnce 8202,27 [7645,45; 8759,08] 

numpyOneByOne 32740,55 [31842,13; 33638,98] 

numpyMtOneByOne 199270,14 [195515,66; 203024,62] 

numpyPhiloxOneByOne 202400,80 [197143,08; 207658,52] 

pytorchOneByOne 224148,23 [208316,06; 239980,39] 

 

Table 16: Consommation énergétique en Joule en extrapolant sur la durée réelle d'execution, 

pour les doubles 64 bits 

 

IV.4.4. La reproductibilité des résultats numériques 

Une découverte importante de cette étude est l'absence de reproductibilité des nombres 

générés sur différentes plateformes. L'algorithme Mersenne Twister, initialisé avec la même 

graine, produira des nombres différents avec les différentes implémentations en C, Python et 

NumPy. Il en va de même pour PCG avec NumPy et le code C, ainsi que pour Philox avec 

NumPy et TensorFlow. La raison pourrait être que nous utilisons des graines pour initialiser 

notre PRNG, au lieu de définir l'état complet. Cette fonction transformant une graine en un état 

complet peut différer entre les technologies ou les frameworks, ce qui peut entraîner une perte 

de reproductibilité numérique entre les technologies. 
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IV.4.5. La reproductibilité de la qualité statistique des PRNGs 

Nous examinons maintenant la qualité des nombres pseudo-aléatoires générés par chaque 

technologie. Les résultats pour les entiers sont présentés dans la table 17, et ceux pour les 

doubles dans la table 18. Tout d'abord, nous remarquons que la qualité de la génération de 

doubles se comporte davantage comme prévu que celle des entiers. En effet, chaque algorithme 

PRNG est connu pour échouer à certains tests spécifiques de Big Crush (ou aucun), nous 

pouvons donc utiliser ces tests comme marqueurs pour reconnaître un PRNG ou un autre. Dans 

la génération de doubles, toutes les implémentations de l'algorithme Mersenne Twister — y 

compris MT en C, Python et NumPy — ont échoué aux tests LinearComp 80 et 81, ce qui est 

conforme aux attentes, car ces tests sont liés à la crypto-sécurité. L'algorithme Well a également 

montré des échecs similaires, sa structure interne étant similaire à celle de MT (Linear Feedback 

Shift Registers). À l'inverse, le PCG et sa variante NumPy utilisant l'algorithme PCG 128/64 

XSL-RR ont passé tous les tests, corroborant les affirmations de l'auteur de PCG. D'autre part, 

la documentation de NumPy indique que des faiblesses statistiques ont été identifiées dans 

l'algorithme PCG64 lorsqu'il est utilisé dans des contextes massivement parallèles. En 

conséquence, une nouvelle version appelée PCG64DXSM a été introduite. Cependant, toutes 

les versions de PCG de l'auteur original ont récemment été signalées comme ayant des défauts 

statistiques, en plus d'être plus lentes que d'autres PRNG plus anciens, par Vigna (mentionné 

ci-dessous avec Blackman — voir la page d'accueil de Vigna : https://pcg.di.unimi.it/pcg.php). 

L'algorithme Philox de NumPy a échoué au test BirthdaySpacings, contrairement à son 

homologue de TensorFlow, qui a passé toutes les évaluations. D'après notre expérience, nous 

reconnaissons que les PRNG peuvent parfois échouer à des tests auxquels ils ne sont pas censés 

échouer (Antunes et Hill 2023). Un examen plus approfondi du comportement de chaque PRNG 

nécessiterait de multiples répliques avec des états initiaux variés pour vérifier la cohérence sur 

toute la période. Malheureusement, nous avons dû exclure les données de PyTorch de la table 

18 en raison de son échec à 62 tests statistiques (sur 106 tests). Ce résultat nécessite une enquête 

supplémentaire, ce taux d'échec élevé suggère une qualité statistique inférieure (58 % de la 

batterie Big Crush échouée). Il est intéressant de noter que la génération de nombres pseudo-

aléatoires de PyTorch sur des entiers 32 bits était bien meilleure, échouant à seulement 3 tests. 

Concernant les entiers 32 bits, les résultats ont été un peu plus surprenants. Tout d'abord, 

nous pouvons constater que, bien que le code C original de Mersenne Twister échoue aux deux 

tests 80 et 81, l'implémentation NumPy de MT n'a échoué qu'à un seul test. De manière 

surprenante, la version Python a réussi tous les tests ; des investigations supplémentaires avec 
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différents états initiaux pourraient être intéressantes. PCG et Philox, dans leurs différentes 

implémentations, ont échoué à certains tests, mais restent tout de même de bons générateurs de 

qualité. Il est intéressant de noter qu'ils échouent effectivement à certains tests, alors que les 

auteurs supposent qu'ils n'échouent à aucun. De plus, ils n'ont pas échoué aux mêmes tests. Par 

exemple, la version NumPy de Philox a échoué au test 49 MaxOft, tandis que la version 

TensorFlow de Philox a échoué au test 9 CollisionOver. Cela nous fait penser que ces PRNGs 

pourraient échouer à différents tests statistiques si nous tentions de faire des réplications sur les 

périodes des PRNGs, en utilisant différents états du PRNG. Une observation inattendue a été 

l'échec de PyTorch à trois tests spécifiques, notamment les tests RandomWalk et deux tests 

LinearComp. Bien que la documentation de PyTorch suggère Philox comme son PRNG sous-

jacent, les échecs observés ressemblent à la « signature » d'un Mersenne Twister, ce qui soulève 

des questions sur son implémentation. 

 

Générateur 
Nombre de tests 

ratés 
Tests ratés 

philoxInt32 
6 

34 Gap, 35 Gap, 36 Gap, 37 Gap, 65 

SumCollector, 68 MatrixRank 

pytorchInt32 
3 

77 RandomWalk1, 80 LinearComp, 81 

LinearComp 

pcgInt32 1 5 CollisionOver 

mtInt32 2 80 LinearComp, 81 LinearComp 

numpyMtInt32 1 80 LinearComp 

numpyPhiloxInt32 1 49 MaxOft 

numpyInt32 0 
 

tensorflowInt32 1 9 CollisionOver 

pythonInt32 0 
 

 

Table 17: Tests BigCrush ratés pour chaque expérience, sur les entiers 32 bits 
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Générateur 
Nombre de tests 

ratés 
Tests ratés 

pcgReal 0 
 

tensorflowReal 0 
 

MRG32k3aReal 0 
 

wellReal 2 80 LinearComp, 81 LinearComp 

numpyReal 0 
 

mtReal 2 80 LinearComp, 81 LinearComp 

numpyPhiloxReal 1 21 BirthdaySpacings 

pythonReal 2 80 LinearComp, 81 LinearComp 

numpyMtReal 2 80 LinearComp, 81 LinearComp 

 

Table 18: Test BigCrush ratés pour chaque expérience, sur les doubles 64 bits. PyTorch est 

exclu car 62 tests ratés. 

 

D'après ce qui a été découvert, de nouvelles questions se posent : si la perte de 

reproductibilité ne provient pas des fonctions de seeding, cela nous amène à une question 

cruciale : comment pouvons-nous vérifier que l'algorithme utilisé est une implémentation 

correcte du générateur ? Pour nous, cette question reste ouverte. La solution idéale serait que 

les auteurs originaux fournissent un échantillon de nombres pseudo-aléatoires générés, que 

nous devrions pouvoir comparer avec les nombres que nous générons, pour garantir une 

reproductibilité parfaite. À notre connaissance, Mersenne Twister est le seul PRNG à offrir 

cette fonctionnalité avec le résultat attendu. La reproductibilité numérique est non seulement 

importante pour l'avancement de la science, mais aussi pour le débogage (Hill 2015). Le 

changement de matériel ou de pile logicielle affecte-t-il la reproductibilité d'un PRNG ? Ce que 

nous observons, c'est que la portabilité des PRNGs ne doit pas être considérée comme acquise. 

Ici, nous utilisons différentes technologies dans le même environnement, et nous obtenons des 

résultats différents et une qualité statistique différente. Une autre manière d'identifier le PRNG 

sans se baser sur le résultat numérique serait de réaliser des tests statistiques pour essayer 

d'identifier l'algorithme sous-jacent, car certains tests statistiques échoués peuvent servir de 

marqueurs pour certains PRNG. Cependant, comme nous l'avons trouvé dans une étude 

approfondie (Antunes et Hill 2023), le même algorithme PRNG peut échouer à plusieurs tests 

statistiques différents. Par exemple, sur 4096 réplications, il apparaît que l'algorithme Mersenne 
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Twister échoue à tous les 106 tests BigCrush au moins une fois. Nous pourrions nous attendre 

à un comportement similaire de la part d'autres PRNG. Cela nécessiterait également des 

investigations supplémentaires. Assurer l'utilisation d'un algorithme spécifique, en l'absence de 

reproductibilité numérique parfaite, est loin d'être trivial. 

Dans les discussions autour du calcul haute performance, il est indéniable que le machine 

learning est un domaine à forte consommation en termes de temps, d'investissement financier 

et d'énergie. Avec la marche inexorable vers une plus grande puissance de calcul et malgré 

l'innovation technologique, ces coûts n'ont fait qu'augmenter en raison de l'inflation des prix du 

matériel et de l'énergie. Pendant ce temps, le ML est devenu un outil indispensable dans une 

multitude de domaines tels que les modèles de langage large (LLM), mais aussi dans des 

domaines plus courants comme les véhicules autonomes, la santé, etc. La sophistication des 

modèles de ML entraîne ses propres exigences en matière de ressources de calcul et d'énergie. 

En considérant la génération de nombres pseudo-aléatoires — un composant essentiel pour les 

processus stochastiques, les simulations et même pour le fonctionnement des algorithmes de 

ML eux-mêmes — la comparaison entre les générateurs traditionnels codés en C tels que 

Philox, Mersenne Twister et PCG, et ceux implémentés dans les frameworks de ML (utilisant 

PyTorch, TensorFlow, Python et NumPy), est intéressante. La consommation d'énergie est un 

facteur critique ; bien qu'il n'y ait pas de données sur les coûts énergétiques exacts de la 

génération de nombres aléatoires dans l'entraînement des réseaux neuronaux, il est raisonnable 

de supposer que la proportion n'est pas négligeable. Evaluer la proportion exacte de temps 

utilisé dans la génération de nombres pseudo-aléatoires, en fonction de la taille du réseau 

neuronal, serait précieux. Avec un réseau neuronal comme GPT-4 LLM fourni par OpenAI, qui 

possède environ 175 milliards de paramètres (arêtes du graphe), on peut facilement imaginer 

qu'un très grand nombre de nombres pseudo-aléatoires ont été utilisés. Générer des nombres 

pseudo-aléatoires fait partie intégrante de la phase d'entraînement des réseaux neuronaux, 

notamment dans des processus tels que l'initialisation des poids, le mélange, et pendant la 

descente de gradient stochastique où l'aléatoire est utilisé pour garantir la convergence. Les 

résultats de notre étude suggèrent que les implémentations des PRNGs dans les frameworks de 

ML peuvent égaler la qualité statistique et la vitesse de leurs homologues en code C. Cependant, 

la facilité et la rapidité de génération de nombres pseudo-aléatoires à l'aide des frameworks de 

ML entraînent une légère augmentation du coût de consommation énergétique dédié à cette 

tâche (environ 10%). 
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IV.4.6. Discussion 

Les frameworks du machine learning utilisent des générateurs de nombres pseudo-

aléatoires dans l'entraînement des réseaux neuronaux. L'apport de sources stochastiques s'est 

avéré intéressant. Cependant, l'investigation de la qualité des nombres pseudo-aléatoires 

générés, ainsi que de leur temps de génération et de leurs exigences en matière d'énergie, reste 

incomplète. Nous avons donc étudié l'efficacité de la génération de nombres pseudo-aléatoires 

au sein des technologies du machine learning par rapport aux implémentations traditionnelles 

en langage C. Nous avons examiné Python, PyTorch, TensorFlow et NumPy. Nos résultats 

indiquent que les différentes bibliothèques et frameworks utilisant le langage Python sont bien 

optimisés. La bibliothèque NumPy se distingue en termes de consommation de temps et de 

qualité, s'alignant étroitement avec les PRNGs implémentés en C. Néanmoins, deux 

inconvénients ont été identifiés : premièrement, la génération de nombres pseudo-aléatoires 

dans les technologies du machine learning a tendance à consommer environ 10 % d'énergie en 

plus ; deuxièmement, il existe une incohérence dans la répétabilité numérique lorsqu'on utilise 

des graines identiques avec différentes implémentations de PRNGs, ce qui constitue un 

problème de portabilité. Cela remet en question la fidélité des implémentations des PRNGs 

dans les différents frameworks, par rapport aux algorithmes originaux. L'implémentation des 

PRNGs dans les outils de machine learning devrait donner des résultats identiques lorsqu'ils 

sont initialisés de manière similaire à leurs homologues en C. Néanmoins, ils n’offrent que la 

possibilité d’utiliser une méthode de seeding, tandis que pour garantir l’équivalence, spécifier 

l’état complet du générateur est nécessaire, si l’implémentation de l’algorithme est identique, 

mais que la méthode de seeding est différente. 

Bien que le site officiel de PCG le qualifie de « très rapide » par rapport à la vitesse « 

acceptable » de Mersenne Twister, notre analyse suggère que de telles affirmations sont 

exagérées et même fausses, puisque la génération de valeurs doubles (64 bits), essentielle pour 

de nombreuses simulations, est 2,5 fois plus rapide avec le MT original (nous avons remarqué 

certaines différences de performance entre la génération de valeurs pseudo-aléatoires entières 

32 bits et doubles 64 bits). L'implémentation en C de PCG prend le même temps que 

l'implémentation NumPy. De plus, PCG a également échoué à certains tests BigCrush bien qu'il 

soit censé y résister. PCG devrait être évité pour le calcul massivement parallèle, comme 

indiqué dans la documentation NumPy qui suggère d'utiliser PCG64DXSM. Des recherches 

supplémentaires sont nécessaires pour une exploration plus approfondie de chaque PRNG. Bien 

que l'impact de la qualité des PRNGs sur les résultats de l'entraînement des réseaux neuronaux 



164 

 

n'ait pas été largement étudié, les informations tirées des études récentes suggèrent que la 

qualité des PRNGs pourrait effectivement influencer la performance du réseau neuronal 

résultant, sur la base de métriques de qualité (Huk et al. 2021 ; Koivu et al. 2022). 

Dans cette section, nous avons répondu aux questions suivantes : les générateurs de 

nombres pseudo-aléatoires implémentés dans les frameworks de machine learning produisent-

ils les mêmes résultats que leurs implémentations originales en code C lorsqu'ils sont initialisés 

de manière identique ? La qualité statistique des nombres générés par ces frameworks est-elle 

équivalente à celle des PRNGs dans leur code original ? Le processus de génération de nombres 

aléatoires dans les frameworks de machine learning est-il plus chronophage par rapport à celui 

des implémentations C d'origine ? Ce processus est-il également plus énergivore ? Enfin, y a-t-

il une équivalence dans la génération de nombres entiers 32 bits et de nombres à double 

précision 64 bits entre les frameworks de machine learning et leurs homologues en code C, 

compte tenu des points précédents ? 

IV.5. Cas d’étude de reproductibilité sur une application de machine learning 

IV.5.1. Discussions sur l’état et la graine d’un générateur 

Nous avons également étudié une application non reproductible utilisant le framework 

Tensorflow. L'ensemble d'entraînement utilisé dans l'étude et dans l'implémentation logicielle 

que nous avons vérifiée est le jeu de données MNIST, contenant un ensemble de 70 000 images 

de chiffres manuscrits. Ce jeu de données MNIST est assez bien connu, étiqueté et facile à 

regrouper, nous permettant de contrôler les résultats obtenus. L'algorithme a été implémenté en 

Python en utilisant la bibliothèque NumPy et les frameworks Scikit-learn et Keras comme 

interface de programmation d'application (API) de haut niveau et de qualité industrielle de la 

plateforme TensorFlow. Pour évaluer la pertinence des partitions fournies par les modèles 

développés, deux métriques ont été utilisées. Tout d'abord, un coefficient de silhouette mesurant 

la qualité d'une partition d'un ensemble de données basé sur la séparabilité entre les clusters et 

la compacité de chaque cluster. La deuxième métrique est l'Indice de Rand Ajusté (ARI) qui 

évalue la similarité entre deux partitions du même ensemble de données en mesurant le taux 

d'accord entre elles. 

Avec le code initial produit au cours du stage de l'année précédente, nous avons d'abord 

observé que les partitions obtenues en utilisant les différents modèles obtenus avec Deep 

Embedded Clustering (DEC), qui présentaient la plupart du temps un coefficient de silhouette 
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très proche de 1, ce qui indiquait une bonne séparation des données. Cependant, lorsque nous 

avons évalué l'ARI de ces différentes partitions les unes par rapport aux autres, nous avons 

systématiquement observé des résultats très proches de 0. Les partitions étaient donc très 

différentes d'un modèle généré à l'autre, sans raison claire. De plus, les résultats numériques 

étaient différents d'une exécution à l'autre dans les mêmes conditions. Ce manque de répétabilité 

était problématique et il était impossible de se baser sur une base instable. L'autre aspect que 

nous avons rencontré est lié à un manque de reproductibilité. Les ressources de l'étude initiale 

du stage ne nous permettaient pas de générer des modèles proches de ceux obtenus. Certaines 

des bibliothèques Python utilisées, comme Keras, avaient été mises à jour, rendant certaines 

lignes de code obsolètes. De plus, la reprise du projet était complexe, notamment en raison d'un 

manque de documentation. Voici le lien vers notre dépôt Gitlab : 

https://gitlab.isima.fr/jedomanski/machine-learning-repeatability-quest. 

Dans notre tentative de reproduire de manière fiable les résultats de DEC, diverses 

méthodes ont été appliquées pour identifier si le problème résidait dans les paramètres de 

configuration. Tout d'abord, conformément à l'article de DEC, nous avons défini : Stochastic 

Gradient Descent (SGD) comme optimiseur, des dimensions de réseau d-500-500-2000-10, 

avec « d » la dimension de la base de départ, chaque couche étant pré-entraînée pendant 50 000 

itérations, avec un taux de dropout de 20 %. L'auto-encodage est ensuite affiné sur 100 000 

itérations sans dropout. La taille des batchs était de 256 et le taux d'apprentissage était fixé à 

0,1, puis divisé par 10 toutes les 20 000 itérations, et la méthode de dégradation du poids était 

réglée sur 0. Nous avons expérimenté différentes tailles de mini-batchs, passant de l'original 

256 à seulement 32, puis nous avons essayé de charger des poids de modèles précédemment 

entraînés, afin d'identifier si l'incohérence entre les partitions résultantes était due à un problème 

d'apprentissage.  

Une autre approche consistait à utiliser la fonction de minimisation SGD. D'une part, nous 

avons étudié les résultats de cette fonction en utilisant des diagrammes en boîte, et d'autre part, 

nous avons essayé de faire l’entrainement avec une descente de gradient non stochastique (la 

descente de gradient simple), dans le but de limiter les sources de hasard introduites par le SGD. 

Un problème de versionnage identifié plus tôt a également été étudié. En raison de la mise à 

jour de la bibliothèque Keras, des lignes de code utilisant l'optimiseur étaient devenues 

obsolètes. Pour maintenir l'algorithme en fonctionnement, des remplacements ont dû être 

effectués, avec le moins de modifications possible. Un outil d'analyse de modèle de réseau 

neuronal, « netron.app », a été utilisé pour identifier la version initiale utilisée dans notre projet, 

https://gitlab.isima.fr/jedomanski/machine-learning-repeatability-quest
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c'était la version v2.11.0, tandis que la dernière version que nous utilisons maintenant est 

v2.13.1. Toutes les tentatives produisaient encore des problèmes de répétabilité. 

Le code n'appelait pas explicitement les sources de hasard, mais nous étions conscients d'au 

moins trois sources potentiellement cachées. Le générateur utilisé en Python est Mersenne 

Twister, le générateur par défaut dans NumPy est PCG (Permuted Congruential Generator) et 

celui utilisé dans TensorFlow est par défaut Philox (un générateur introduit en 2011 à la 

conférence Supercomputing). Le code original mélangeait les trois générateurs dans sa « boîte 

noire » et ne spécifiait pas d'états initiaux pour les trois générateurs de nombres pseudo-

aléatoires. Nous avons ensuite comparé les modèles générés avec la même graine sur la même 

machine pour les trois différents générateurs, puis nous avons fait le test sur un autre serveur, 

en gardant toujours la même graine (bien que les générateurs n'aient pas les mêmes structures 

internes). Nous avons étudié les huit combinaisons possibles, avec ou sans initialisation de 

graine pour les trois générateurs, et observé les résultats de répétabilité ci-dessous (Table 19). 

Mersenne Twister PCG Philox Résultats 

Non initialisé Non initialisé Non initialisé Résultats non répétable 

Non initialisé Non initialisé Initialisé Résultats non répétable 

Non initialisé Initialisé Non initialisé Résultats non répétable 

Non initialisé Initialisé Initialisé Résultats non répétable 

Initialisé Non initialisé Non initialisé Résultats non répétable 

Initialisé Non initialisé Initialisé Résultats répétable 

Initialisé Initialisé Non initialisé Résultats non répétable 

Initialisé Initialisé Initialisé Résultats répétable 

 

Table 19: Exploration des différentes initialisations avec les trois générateurs de nombres 

pseudo-aléatoires trouvés dans le logiciel 

 

Avec nos comparaisons « run-to-run », nous avons identifié deux combinaisons conduisant 

à des résultats répétables sur la même machine, nous permettant de commencer une étude de 

reproductibilité même si nous ne trouvons pas les mêmes résultats sur différentes machines. Ce 

travail est publié dans l’article (Hill et al. 2024). 

IV.5.2. Discussion 

Les scientifiques comptent sur la reproductibilité pour établir la crédibilité des découvertes 

et assurer la robustesse des connaissances scientifiques. Dans le domaine des programmes du 

machine learning, nous avons trouvé des défis complexes qui rendent souvent la reproduction 

des résultats des articles scientifiques presque impossible. Ce fut notre cas lorsque nous avons 
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tenté d'étudier l’analyse de réseau neuronal non supervisée et non linéaire connue sous le nom 

de Deep Embedded Clustering. Lors de nos premières expériences avec le jeu de données 

MNIST, nous avons identifié un problème de répétabilité lié aux sources de hasard cachées 

dans le langage, les bibliothèques et le framework utilisés. Nous avons atteint une répétabilité 

run-to-run grâce à une initialisation minutieuse des générateurs de nombres pseudo-aléatoires 

par défaut de Python et Keras. Les frameworks de machine learning sont fournis avec une API 

de seeding, qui cause souvent de la confusion car les graines fournies par les programmeurs ne 

sont pas les états des générateurs, mais simplement une valeur pour certains d'entre eux. De 

plus, les appels aux sources de hasard sont parfois cachés dans les fonctions de l'API, et la 

parallélisation des générateurs par défaut (qui sont parfois statistiquement faibles) est également 

floue. Même si nous avons pu atteindre le « graal » de la répétabilité sur la même machine, la 

portabilité d'un serveur à un autre reste un problème, nécessitant une investigation plus 

approfondie. 

IV.6. L’impact du matériel physique sur la reproductibilité des mesures de 

performances : Etude sur le simultaneous multi-threading 

IV.6.1. Notre étude 

Nous avons conçu une expérience pour répondre aux trois questions soulevées dans la 

section proposition. Nous voulons connaître l'impact du SMT (Simultaneous multi-threading) 

sur les performances, et nous étudions le SMT d'AMD et l'HT d'Intel. La date de sortie du 

processeur AMD est mi-2019, tandis que celle du processeur Intel est fin 2013. Cela nous 

permet d'étudier l'évolution à moyen terme ou la cohérence de l'impact des performances du 

SMT, et de confirmer ou infirmer les résultats que nous obtiendrions sur chaque configuration 

de clusters différente avec la reproductibilité à l'esprit. Cette étude a été publiée dans l’article 

(Antunes et Hill 2023). 

Pour AMD, nous avons deux nœuds. Chaque nœud dispose de deux processeurs AMD 

EPYC Rome 7452, chacun avec 32 cœurs, 64 threads, 2 Mo de cache L1, 16 Mo de L2, 128 

Mo de L3 et 512 Go de RAM (DDR4). La bande passante mémoire maximale est de 190,7 

Go/s. Chaque cœur peut fonctionner à 3,35 GHz. Le système d'exploitation est Ubuntu 20.04, 

avec la version du noyau 5.4.0.153-generic, et nous travaillons avec la version 9.4.0 du 

compilateur gcc/g++. Les deux nœuds sont identiques, mais sur le premier nœud, nommé ici 

node-NoSMT, le SMT est désactivé, et sur le second, node-SMT, le SMT est activé. Cela porte 
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le node-NoSMT à 64 cœurs (physiques), et le node-SMT à 128 cœurs logiques (64 cœurs 

physiques proposant 128 cœurs logiques). Nos expériences sont facilement équilibrées car nous 

exécutons des réplications de simulations stochastiques (massivement parallèle). Cela signifie 

que nous avons des tâches identiques, mais chacune d'elles a un flux aléatoire différent afin 

d'obtenir des résultats avec des exécutions statistiquement indépendantes. Nous avons 

sélectionné le générateur pseudo-aléatoire Mersenne Twister et l'avons utilisé avec différents 

états de flux « indépendants ». La technique de parallélisation utilisée est connue sous le nom 

de méthode MRIP (Multiple Replications In Parallel) (Passerat-palmbach et al. 2011). Nous 

avons considéré quatre cas ; nous exécutons 4 types d'expériences : (1) 128 tâches parallèles 

sur node-NoSMT sans définir l'affinité ; (2) 128 tâches parallèles sur node-NoSMT avec 

définition de l'affinité ; (3) 128 tâches parallèles sur node-SMT sans définir l'affinité et (4) 128 

tâches parallèles sur node-SMT avec définition de l'affinité. 

Pour voir si nous pouvons avoir une croissance stable de l'accélération (speedup) via 

l’augmentation du nombre de coeur, nous avons fixé la taille du problème à 128 tâches de 

simulation, et nous avons exécuté ce problème sur 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 et 128 cœurs. La valeur 

de l'accélération est calculée en divisant le temps nécessaire pour exécuter la charge de travail 

(128 processus dans notre cas) par N cœurs par le temps nécessaire pour exécuter la charge de 

travail sur un seul cœur (Accélération = TempsSurNcoeurs / TempsSurUnCoeur). Évidemment, 

pour les expériences sur node-SMT avec le SMT activé et 128 cœurs logiques, une tâche peut 

être assignée à chaque cœur. Sur node-NoSMT avec seulement 64 cœurs physiques, deux tâches 

devront être traitées sur chaque cœur. Le résultat attendu est que node-SMT devrait obtenir de 

meilleures performances, d'environ 20 % comme mentionné dans les travaux précédents. Les 

deux nœuds que nous utilisons pour ce test sont situés dans un cluster accessible avec Slurm. 

Tous les scripts et le code utilisés sont disponibles sur Gitlab 

(https://gitlab.isima.fr/beantunes/simultaneousmultithreading-evaluation). Nous avons réservé 

toute la capacité des deux nœuds (--exclusive avec Slurm), même si nous n'utilisons qu'un seul 

cœur par exemple, afin de ne pas interférer avec d'autres travaux que d'autres chercheurs de 

notre laboratoire pourraient avoir lancés. L'affinité est définie avec la commande linux taskset. 

Pour node-SMT (avec SMT et 128 cœurs logiques), nous avons d'abord défini l'affinité 

uniquement sur les cœurs physiques autant que possible. Ensuite, pour 128 coeurs, l'affinité 

assigne un processus à chaque cœur logique (de 0 à 127). Pour node-NoSMT, avec taskset, 

nous avons fait de même, une tâche par cœur physique jusqu'à 64, puis deux tâches par cœur 

pour traiter les 128 tâches. 

https://gitlab.isima.fr/beantunes/simultaneousmultithreading-evaluation
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Pour Intel, nous avons également deux nœuds. Chaque nœud dispose de deux Intel Xeon 

E5-2650 v2, chacun avec 8 cœurs, 16 threads, 32 Ko de cache L1, 128 Ko de cache L2, 10 Mo 

de cache L3 et 128 Go de RAM. Le système d'exploitation est CentOS Linux 7.9.2009, et nous 

travaillons avec la version 4.8.4 du compilateur gcc/g++. Le turbo boost est activé, pour passer 

de 1,2 GHz à 3,4 GHz. Les deux nœuds sont exactement les mêmes, mais sur le premier nœud 

(nommé node-NoHT), l'HT est désactivé, et sur le second (nommé node-HT), l'HT est activé. 

En raison des limites techniques du matériel à notre disposition, l'expérience sur l'hyper-

threading Intel est plus petite que sur AMD (32 processus contre 128 processus). La 

configuration logicielle des clusters est assez similaire, mais avec des versions différentes du 

système d'exploitation, du compilateur, des bibliothèques. Les marques et générations de 

processeurs sont également différentes, avec des implémentations SMT différentes. En raison 

de ces différences, cela nous permet d'étudier l'impact du SMT sur les performances en fonction 

du type d'applications, et de reproduire cela sur deux configurations de clusters réelles, que les 

utilisateurs pourraient rencontrer au cours de leur carrière, pour confirmer ou infirmer les 

conclusions obtenues. 

Sur les deux clusters, il s'agit d'une politique NUMA locale par défaut. Il y a deux sockets 

AMD et deux sockets Intel. Chaque puce utilise sa mémoire pour ses propres cœurs (caches L1, 

L2 et L3). Par défaut, lorsqu'un processus s'exécute sur un cœur, l’ordonnanceur est susceptible 

de maintenir ce processus sur ce cœur pour éviter une perte de performances. Cela s'appelle 

aussi l'affinité. Le SMT et l'HT sont désactivés sur les nœuds correspondants au niveau du 

BIOS. 

Pour analyser l'impact du SMT sur les performances dans nos clusters de calcul, nous avons 

sélectionné quatre types différents d'applications stochastiques. Notre modèle basé sur les 

agents pour la modélisation épidémiologique du Covid-19 écrit en C++ et avec un besoin 

important de RAM, un benchmark CPU pour la simulation physique au CERN écrit en Python, 

une simple simulation Monte-Carlo axée sur les calculs pour estimer Pi écrite en C et la 

bibliothèque de tests de PRNG TestU01 écrite en C. Chaque application en C ou C++ est 

compilée en utilisant gcc ou g++ (versions mentionnées ci-dessus), et l'option -O2. 

Notre modèle est décrit dans les sections précédentes. Pour rappel, les agents modélisés 

sont des humains se déplaçant sur une carte. La carte est divisée en cellules et stockée dans une 

matrice carrée. Si certains humains sont contaminés, lorsqu'ils se déplacent, ils peuvent infecter 

les autres en utilisant un voisinage de Moore. Pour avoir une charge HPC réaliste pour nos tests, 

nous avons exécuté les simulations sur Paris. La carte mesure 10 000 m² et nécessite environ 2 
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Go de RAM par simulation. La charge correspondra à 256 Go de RAM pour 128 simulations 

parallèles sur des nœuds avec 512 Go de RAM. Ces simulations ne tiennent pas dans la mémoire 

cache et en raison de certains mouvements aléatoires à longue distance des humains sur la carte, 

chaque étape de la simulation peut inspecter le contenu des cellules dispersées partout sur la 

carte. En raison de cette contrainte de modélisation, il y aura de nombreux « cache miss ». 

La simulation Monte-Carlo de calcul de Pi est un cas d’exemple bien connu dans le 

domaine des simulations stochastiques. Ce n'est pas du tout le moyen le plus rapide ou optimal 

pour obtenir une estimation de la valeur de Pi, mais cela sert de base et de benchmark facile 

pour l'estimation de surface (convergeant lentement à la racine carrée du nombre de points 

tirés). De plus, avec cette application simple, nous avons un exemple d'application axée sur les 

calculs où tout peut tenir dans la mémoire cache. De nombreuses applications réelles nécessitent 

la récupération des données et les accès mémoire, c'est toujours une préoccupation majeure 

malgré les améliorations de la DDR5 et l'augmentation de la taille du cache. L'accès à la 

mémoire peut souvent être la principale limitation pour le calcul intensif (Wulf et McKee 1995). 

La troisième application que nous utilisons pour nos expériences est le benchmark DB12 

développé au CERN (Boyer et al. 2022). Ce benchmark a pour objectif de répliquer le 

benchmark HEPSPEC06 utilisé pour les applications de physique des hautes énergies (HEP). 

Ce benchmark est petit et écrit en Python3. Il tente de modéliser la charge des simulations 

stochastiques exécutées sur la World Large Computing Grid (WLCG) pour le CERN et il est 

intéressant de vérifier le comportement d'un tel benchmark utilisé en HPC au CERN avec le 

SMT (le multithreading est presque toujours activé pour le calcul intensif en grille). Les 

résultats du benchmark lui-même montrent que les performances des cœurs diminuent à mesure 

que nous augmentons le parallélisme. Une fois que nous atteignons la charge maximale sur les 

machines avec SMT activé, nous remarquons une différence de performance entre les cœurs 

physiques et logiques, comme nous le montrerons après. 

La dernière application est la bibliothèque de tests de PRNG TestU01. Pour savoir si un 

PRNG génère des nombres « aléatoires », nous utilisons des tests statistiques qui doivent 

déterminer s'il existe des corrélations visibles entre les nombres aléatoires générés. TestU01 est 

actuellement la batterie de tests la plus complète que nous connaissons pour évaluer la qualité 

des nombres aléatoires, en particulier avec sa célèbre batterie « BigCrush ». Pour notre 

expérience, nous avons sélectionné la batterie de tests SmallCrush car elle ne prend que 2 

minutes, contre 4 heures pour BigCrush sur les processeurs modernes. Cela aurait été une perte 

de temps de calcul pour nos tests massivement parallèles. 
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Pour exécuter ces expériences, nous avons utilisé des scripts Bash pour les travaux Slurm. 

Par exemple, la figure 22 ci-dessous présente le script exécutant la charge de travail de 128 

processus sur 4 cœurs, chacun exécutant 32 tâches séquentielles, avec affinité. Comme dit 

précédemment, nous avons utilisé l'option « --exclusive » pour obtenir le nœud entier réservé 

pour notre expérience. Nous avons utilisé « --ntasks » pour définir le nombre de coeurs que 

nous voulons utiliser, et « mem=0 » nous permet de réserver toute la RAM du nœud. Chaque 

tâche correspond à l'exécution d'une commande. Ici, la tâche est « time taskset –c $(($i%64)) 

./exe [args] ». Dans le script donné, nous travaillons sur node-NoSMT, donc nous n'avons que 

des cœurs physiques (64). Avec taskset (affinité), nous définissons chaque tâche pour travailler 

sur son numéro de processeur (tâche 0 sur le cœur 0, tâche 1 sur le cœur 1, etc.). Lorsque nous 

atteignons 128 tâches avec seulement 64 cœurs, le « %64 » assigne deux tâches à chaque cœur. 

Avec les machines avec SMT activé, nous faisons attention à n'assigner que des cœurs 

physiques jusqu'à ce que le nombre de tâches dépasse le nombre de cœurs. 

Nous avons adopté une approche de charge de travail massivement parallèle au niveau du 

système d'exploitation pour utiliser efficacement les nœuds multiprocesseurs. Cela signifie que 

nous avons une charge de travail qui peut être facilement divisée en tâches indépendantes, 

chacune pouvant être traitée en parallèle sans besoin de coordination complexe. Ainsi, nous 

n'avons pas besoin des bibliothèques parallèles classiques : OpenMP, MPI ou pthread avec des 

threads légers, ce qui nous permet de nous concentrer sur les performances du SMT et d'éviter 

les limitations potentielles de synchronisation qui pourraient survenir avec des méthodes de 

traitement parallèle plus sophistiquées. Nous voulons tirer le meilleur parti des nœuds 

#!/bin/bash          

#SBATCH –exclusive 

#SBTACH –ntasks=4 

#SBATCH –cpus-per-task=1 

#SBATCH –nodelist=node-NoSMT 

#SBATCH –mem=0 

#SBATCH –output=4processAffinity-SMA-Experiement1-Node34 

for I in ‘seq 0 3’; 

do 

   time taskset –c $(($i%64)) ./exe $((0 + 32*$i)) $((31 + 32*$i))        

configParis configNoMesure logConfigParisProc$i & 

done 

wait 

 
 

Figure 22 : Exemple de script Bash lancer des jobs avec Slurm 
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multiprocesseurs disponibles dans nos systèmes. Plutôt que de diviser chaque simulation en 

unités plus petites, nous les regroupons pour simplifier la distribution de la charge de travail. 

Les « bags of work » peuvent alors être facilement assignés à 128 ou 32 tâches parallèles (dans 

le cas de nos clusters AMD ou Intel, respectivement). 

En 1967 (Amdahl 1967), Amdahl a défini l'accélération et ses limites en fonction de la 

proportion de code obligatoirement séquentiel. Dans notre expérience, la taille du problème à 

traiter est de 128 tâches et il n'y a pas de partie séquentielle, une accélération linéaire pourrait 

être attendue. Chaque tâche est un processus lourd suivant le modèle de parallélisation de haut 

niveau appelé SPMD (Single Program Multiple Data). Cette approche est intensivement utilisée 

sur les clusters pour les plans d'expériences et l'analyse de sensibilité où des charges parallèles 

énormes sont nécessaires pour explorer l'espace des résultats en fonction du nombre de valeurs 

possibles pour chaque facteur d'un plan d'expérience. Pour de telles charges, la meilleure 

proposition est d'assigner une tâche par cœur, nous pourrions donc espérer « diviser » le temps 

de calcul par 128 (AMD) ou 32 (Intel). Comme mentionné précédemment, nous n'avons pas de 

parties séquentielles dans nos tâches, nous sommes dans le cas optimal de la loi d'Amdahl où 

l'accélération est théoriquement linéaire. Avec un problème massivement parallèle de ce type, 

nous voulons voir si nous pouvons atteindre cet optimum. Dans cette étude, nous n'avons pas 

seulement mesuré le temps de calcul, mais nous avons également vérifié les résultats 

numériques. Des résultats identiques au bit près nous permettent de nous assurer que le même 

chemin d'exécution est suivi pour chaque processus, de sorte que les écarts de temps de calcul 

ne résultent pas d'un écart dans l'exécution. Le programme local correspondant est nommé 

« exe ». Si nous parallélisons la charge sur 4 processeurs par exemple, nous voulons exécuter 

32 simulations séquentielles sur chacun des quatre cœurs : 0 – 31, 32 – 63, 64 – 95 et 96 – 127. 

C'est ce que nous faisons ici avec « $((0 + 32*$i)) $((31 + 32*$i)) » dans le script donné à la 

figure 22. À l'intérieur du code C++ de la simulation, nous initialisons le générateur Mersenne 

Twister avec un état dépendant du numéro de la simulation. Ainsi, chaque simulation sera 

initialisée avec le même état, qu'elle s'exécute séquentiellement ou en parallèle. Cela nous 

permet d'obtenir des résultats répétables entre l'exécution séquentielle et parallèle. L'évaluation 

des performances est basée sur deux métriques : le temps total d'exécution et l'accélération 

obtenue. 
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IV.6.2. Résultats 

Nous avons effectué 30 réplications avec une parallélisation utilisant 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 

et 128 cœurs sur AMD et 1, 2, 4, 8, 16 et 32 cœurs sur Intel. Nous ne comparons pas AMD et 

Intel; au contraire, nous validons nos résultats sur deux processeurs de marques et de 

générations différentes que nous avons à notre disposition pour cette étude. La figure 23a 

présente le résultat du petit programme intensif en calcul qui estime la valeur de PI. Nous 

pouvons déjà obtenir quelques informations. Premièrement, le SMT est efficace et nous donne 

une augmentation de performance de 30 % par rapport au programme s'exécutant sans  

SMT. À la fin (128 tâches entièrement parallélisées sur 128/64 cœurs), nous pouvons observer 

un léger bénéfice de l'affinité, avec ou sans SMT. Nous n'avons pas montré les barres d'erreur 

de l'intervalle de confiance à 95 % car l'écart est si faible qu'il n'apparaît pas sur les graphiques 

; les mesures sont statistiquement solides et la barre d'erreur n'est pas significative pour cette 

étude. Avec DB12, les conclusions que nous pouvons tirer de la figure 23b sont similaires à 

celles obtenues avec le programme d'estimation de PI. Ces applications sont similaires, avec 

une forte intensité de calcul, mais il y a un besoin croissant de mémoire pour DB12, même s'il 

reste faible par rapport à la RAM disponible par nœud et par cœur (512 Go de RAM pour 128 

cœurs logiques). 
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(A1) (B1) 

(A2) 
(B2) 

Figure 23: (A1 - A2) Accélération de la simulation de Monte Carlo pour estimer PI, en fonction 

du SMT et de l'affinités ; (B1 - B2) Accélération du benchmark DB12 en fonction du SMT et de 

l'affinité - sur AMD (128 coeurs) 
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Pour le SmallCrush de TestU01 (figure 24A), nous avons la même conclusion que pour 

Db12 et Pi, où le SMT est plus efficace avec 128 processus parallèles. Dans la figure 27B, pour 

la simulation multi-agent, la situation est différente. Tout d'abord, nous pouvons voir que, bien 

que l'accélération approchait la linéarité pour PI, DB12 et SmallCrush, ce n'est pas le cas ici. 

Pire encore, dans la figure 24B, nous voyons que si nous parallélisons avec plus de 32 cœurs, 

les performances sans affinité commencent à diminuer. Nous pouvons également noter que la 

meilleure accélération obtenue est sans affinité et avec un faible niveau de parallélisation (32 

cœurs). Cela signifie pour nous que laisser le système d'exploitation décider de l’affinité 

pourrait être une meilleure option, si nous ne définissons pas l'affinité en fonction de 

l'architecture matérielle exacte (ce qui est souvent impossible pour les utilisateurs non experts). 

Nous pouvons également observer un phénomène curieux : après 32 cœurs, sans affinité, il y a 

une diminution de l'accélération jusqu'à 64 cœurs, avant que les performances n'atteignent un 

plateau constant proche d'une accélération de 16 (loin d'être linéaire). Nous pouvons également 

remarquer que, bien que l'affinité soit la principale différence de performance, le nœud sans 

(A1) (B1) 

(A2) (B2) Figure 24: (A1 - A2) Accélération de TestU01 en fonction du SMT et de l’affinité; (B1 - 

B2) Accélaration du SMA en fonction du SMT et de l'affinité - sur AMD (128 coeurs) 
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SMT fonctionne légèrement mieux que le nœud avec SMT. Nous discuterons plus tard des 

hypothèses de ces résultats. 

Nous allons maintenant présenter les résultats de la même expérience réalisée sur une puce 

Intel (hyper-threading). D'après les figures 25 et 26, nous pouvons voir que les résultats obtenus 

sur le nœud Intel sont similaires à ceux obtenus avec le processeur AMD plus « moderne ». 

Pour les applications intensives en calcul comme la simulation Monte Carlo de Pi, le benchmark 

Db12 ou SmallCrush de TestU01, l'hyper-threading est environ 30 % plus efficace 

(étonnamment, pas beaucoup pour Db12 ici). Pour le modèle épidémiologique, nous pouvons 

voir que sans hyper-threading, les performances sont légèrement meilleures. Ces résultats pour 

le cluster Intel confirment ce que nous avons obtenu sur les clusters AMD, avec des puces 

multicœurs plus grandes. 

(A2) (B2) 

Figure 25: (A1 - A2) Accélération de la simulation de Monte Carlo pour estimer PI en 

fonction du SMT et de l'affinité ;  (B1 - B2) Accélération de DB12 en fonction du SMT et de 

l'affinité - sur Intel (32 coeurs) 

(A1) (B1) 
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Avec les temps d'exécution donnés par les tables 20 et 21, nous pouvons voir avec les 

performances obtenues que l'utilisation de l'hyper-threading a eu un impact négatif pour 

l'application SMA, qui est liée à la mémoire. Pour les applications intensives en calcul, l'hyper-

threading a eu un impact positif. En fait, sur AMD, nous pouvons voir qu'en termes de temps, 

le SMA prend environ 12 % de temps en plus avec SMT activé. Mais pour SmallCrush, il prend 

environ 27 % de temps en moins. Sur Intel, les résultats sont similaires, mais l'hyper-threading 

perd moins de performance pour le SMA, probablement en raison d'une surcharge moindre avec 

seulement 32 processus (comparé à 128). Cependant, les conclusions restent les mêmes : le 

SMT pourrait diminuer les performances dans le cas de simulations utilisant une grande 

quantité de mémoire. 

 

(A1) 
(B1) 

(A2) (B2) 

 

Figure 26: (A1 - A2) Accélération de TestU01en fonction du SMT et de l'affinité ; (B1 - B2) 

Accélération du SMA en fonction du SMT et de l'affinité - sur Intel (32 coeurs) 
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 Temps 

SMA 

(minutes) 

Temps 

TestU01 

(minutes) 

% augmentation 

temps (SMT) 

Accélération 

SMA 

(speedup) 

Accélération 

TestU01 

(speedup) 

% augmentation 

accélération 

SMA TestU01 SMA TestU01 

AMD 

Node-

NoSMT  

Affi  

248.42 0.2301 

11.8% -28.99% 

16.62 56.06 

-

12.39% 
40,62% 

AMD 

Node-

SMT  

Affi  

277.74 0.1634 14.56 78.83 

AMD 

NoSMT 

NoAffi  

248.27 0.221 

12,02% -25.34% 

16.79 55.29 

-

12.03% 
39.6% AMD 

Node-

SMT 

NoAffi  

278.11 0.1650 14.62 78.26 

 

Table 20: Temps moyen et accélération pour 128 coeurs (SMT AMD) et pourcentage 

d'amélioration ou de dégradation des performances, pour le SMA et TestU01, en comparant 

avec le SMT activé ou désactivé 

 

 

 Temps 

SMA 

(minutes) 

Temps 

TestU01 

(minutes) 

% augmentation 

temps (SMT) 

Accélération 

SMA 

(speedup) 

Accélération 

TestU01 

(speedup) 

% augmentation 

accélération 

SMA TestU01 ABM TestU01 

Intel 

Node- 

NoHT 

Affi  

178.3 0.25 

2.05% -26,8% 

6.49 14.46 

-

2,62% 
36.45% 

Intel 

Node- 

HT 

Affi 

181.95 0.183 6.32 19.73 

Intel 

Node- 

NoHT 

NoAffi  

178.9 0.257 

1.84% -35,02% 

6.43 14.08 

-1.4% 54.12% 
Intel 

Node- 

HT 

NoAffi  

182.2 0.167 6.34 21.7 

 

Table 21: Temps moyen et accéleration pour 32 coeurs (HT Intel) et pourcentage 

d'amélioration ou de dégradation des performances, pour le SMA et TestU01, en comparant 

avec le HT activé et désactivé 
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Dans nos résultats précédents, nous avons calculé le temps d'exécution moyen pour 

l'ensemble de l’exécution en utilisant tous les cœurs disponibles (128 et 32). Le temps de 

référence pour calculer l'accélération est le temps d'exécution de cette charge de travail sur un 

seul cœur. Nous avons effectué 30 réplications, chacune avec des intervalles de confiance de 

95 %. Comme indiqué précédemment, les intervalles étaient trop petits pour être représentés 

visuellement sur les graphiques, ce qui indique que le temps de calcul présentait une faible 

variabilité dans notre cas. Cela est notable, car de nombreuses études se concentrent sur la 

variabilité introduite par l'utilisation du SMT, en soulignant l’existence. 

Concernant les résultats du benchmark DB12 lui-même, ils montrent que la performance 

des cœurs diminue à mesure que nous augmentons le parallélisme. Une fois que nous atteignons 

la charge maximale sur une machine avec SMT activé, nous avons remarqué une différence de 

performances entre les cœurs physiques et logiques. Plus le score est élevé, moins le processeur 

est performant. Nous pouvons clairement voir sur les figures 27 et 28 que sans SMT activé, sur 

AMD ou Intel, la performance du CPU diminue légèrement à mesure que nous augmentons le 

parallélisme. Pendant ce temps, avec SMT activé, nous voyons clairement le point de 

déclenchement du calcul sur les cœurs logiques au lieu des cœurs physiques (à 16 pour Intel et 

à 64 pour AMD). Pour le benchmark DB12, un cœur logique est simplement deux fois moins 

performant qu'un cœur physique. 

  

(A)                                                                                        (B) 

 

Figure 27: Score du benchmark DB12 sur processeur Intel avec HT (A) et sans HT (B) 
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(A)                                                                                       (B) 

         

Deuxièmement, pour parler de la reproductibilité des mesures de DB12, nous avons vérifié 

la moyenne et l'écart-type sur 30 réplications. Nous avons ensuite observé combien de 

différences nous pouvons observer d'une exécution à l'autre dans exactement la même 

configuration. Cela peut bien sûr se produire avec de nombreux benchmarks CPU où nous ne 

nous attendons pas à obtenir exactement la même mesure. Étant donné que le temps est mesuré, 

les résultats les plus bas sont meilleurs. Nous pouvons remarquer que le processeur AMD récent 

est significativement plus rapide que l'Intel plus ancien. De plus, nous constatons que la 

variance est beaucoup plus faible avec la puce AMD. Cela est montré dans les figures 29 et 30 

pour les processeurs AMD et Intel respectivement. 

 

Figure 28: Score du benchmark DB12 sur processeur AMD avec SMT activé (A) et SMT 

désactivé (B) 
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Figure 29: Score du benchmark DB12 sur les 30 réplications lors de l'utilisation de 128 

coeurs, sans SMT 
 

 

 

                                  
 

 
 

Figure 30: Score du benchmark DB12 sur les 30 réplications lors de l'utilisation de 32 

coeurs, sans HT 
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IV.6.3. Discussion 

D'après les résultats obtenus, nous pouvons émettre certaines hypothèses. Tout d'abord, sur 

AMD avec 128 processus, nous constatons que le réglage de l'affinité avec taskset n'est pas 

toujours efficace, en particulier lorsque les nœuds exécutent des charges lourdes sur tous les 

cœurs. Peut-être que l'optimisation des résultats en prenant en compte les nœuds NUMA et 

l'architecture matérielle du CPU lors du réglage de l'affinité pourrait donner de meilleures 

performances. Cependant, il est important de noter que les utilisateurs non experts sont peu 

susceptibles de posséder les connaissances ou la capacité de mettre en œuvre de telles 

optimisations. Nous observons la perte de temps lors de l'exécution de l'application SMA, qui 

est liée à la mémoire. Sans définir l'affinité des processus, nous avons obtenu une meilleure 

accélération lorsque 1 à 32 cœurs sont utilisés pour la parallélisation. Ensuite, l'accélération 

sans affinité diminue de 32 à 64 cœurs. Lorsque nous avons pris en main l'affinité, nous avons 

pu obtenir une augmentation constante de l'accélération au même rythme, avec ou sans SMT 

jusqu'à 64 cœurs. Les performances sans SMT sont légèrement meilleures pour ce type 

d'application SMA utilisant beaucoup de mémoire. Au-delà de 64 cœurs, nous atteignons 

approximativement le même plateau. À pleine charge, le SMT a augmenté le temps global 

d'environ 10 %. Cependant, la meilleure accélération a été obtenue avec seulement 32 cœurs et 

sans affinité. Nous avons utilisé le logiciel hwloc de l'INRIA (Broquedis et al. 2010) pour 

constater que, sur le processeur AMD, le cache L1 et L2 est dupliqué pour chaque cœur 

physique (respectivement 64KB et 512KB), donc partagé entre les cœurs logiques, et le cache 

L3 (16 MB) est partagé entre quatre cœurs physiques. 

Deuxièmement, et surtout, nous pouvons voir que pour les applications intensives en calcul 

comme Pi, Db12 ou TestU01, nous avons obtenu une augmentation des performances d'environ 

30 % avec le SMT. Cela peut être attendu selon la technologie de l'hyper-threading, comme 

montré dans (Marr et al. 2002). Cependant, pour les applications HPC nécessitant une grande 

quantité de mémoire, comme le SMA que nous avons utilisé, le SMT est moins efficace. La 

principale différence de calcul entre le SMA et les petits programmes comme Pi, Db12 ou 

TestU01 est probablement liée au goulot d'étranglement de la mémoire et aux « cache miss ». 

La raison pour laquelle le SMT peut entraîner une diminution des performances pour les 

applications gourmandes en mémoire pourrait être que les ressources d'exécution sont partagées 

entre les deux threads d'un cœur. Cela signifie que la taille du cache est réduite de moitié, ce 

qui peut entraîner davantage de cache miss (sauf pour le cas du cache L1 spécifique aux cœurs 

logiques, mais il est de très petite taille). Dans notre hypothèse, nous nous rapprochons des 
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conclusions de l'article de la NASA (Saini et al. 2011) qui traite d'une application de mécanique 

des fluides. Sur l'une de leurs applications, ils n'ont pas observé de gain de performance avec le 

SMT parce que « le SMT augmente la concurrence pour les ressources dans la hiérarchie de la 

mémoire, comme la bande passante mémoire ». De plus, les performances du SMT sont 

affectées par la pression de communication accrue à mesure que des processus supplémentaires 

se disputent les ressources du réseau telles que les puces HCA (Host Channel Adapter) et les 

commutateurs IB (InfiniBand). Par conséquent, nous devons prendre en compte les avantages 

et les inconvénients du SMT. Nous convenons que la concurrence pour le cache et pour la 

mémoire en général se traduit par davantage de cache miss et plus de saturation du bus pour les 

applications HPC réalistes liées à la mémoire, et non pour les petits cas d’exemple. Cela remet 

en question l'utilité du SMT sur les clusters de calcul, car nous pouvons exécuter de larges 

programmes qui généreront des conflits de mémoire. 

Enfin, en ce qui concerne l'accélération, nous pouvons voir que les applications pratiques 

ne répondent pas vraiment aux attentes théoriques. En fait, pour les petits programmes, nous 

pouvons voir que l'accélération augmente de manière presque linéaire (environ 20/30 % plus 

lente que linéaire avec le SMT et 50 % sans). Et avec le SMT activé, nous pouvons voir un réel 

avantage puisque les processeurs SMT sont capables d'approcher la loi d'Amdahl comme si 

leurs cœurs logiques étaient des cœurs physiques. C'est un bon point pour les processeurs SMT. 

Sans SMT, nous pouvons voir la stagnation attendue de l'accélération. Néanmoins, pour 

l'application SMA, la courbe d'accélération ne ressemble pas du tout à ce que nous attendions. 

Tout d'abord, nous voyons un impact négatif de l'affinité qui peut être surprenant. De plus, nous 

pouvons voir que l'accélération n'est pas seulement sublinéaire, mais diminue clairement après 

32 cœurs. Cette différence entre l'attente théorique et la valeur expérimentale est, à notre avis, 

due au fait que la loi d'Amdahl ne prend en compte que la puissance de calcul. Nous devrions 

également considérer l'accès à la mémoire et son ratio avec la puissance de calcul. Le résultat 

est qu'augmenter les ressources de calcul sans prendre en compte l'interconnexion, la vitesse de 

la mémoire, les caches, etc., peut conduire à une véritable situation de perte de ressource. Nous 

perdons du temps de calcul et nous perdons de la consommation d'énergie. Comme décrit dans 

(Szalay et al. 2010), nous pouvons voir que pour optimiser le rapport consommation 

d'énergie/puissance de calcul, nous devons être très prudents quant à l'association de plus de 

puissance de calcul à un accès mémoire plus rapide. Et nous pouvons voir ici, avec le SMA, 

qu'augmenter les ressources de calcul est non seulement un gaspillage d'énergie, mais aussi une 

perte de temps (et plus de temps équivaut à plus de gaspillage d'énergie). Cela montre les limites 
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de la loi d'Amdahl pour estimer l'accélération pour les programmes HPC réels en fonction du 

nombre de cœurs lorsqu'il y a besoin d'une mémoire assez grande par cœur. Notre étude montre 

les limites de l'accélération pour les problèmes liés à la mémoire avec et sans affinité, avec et 

sans hyper-threading simultané. Le biais que nous pourrions avoir est que le cluster que nous 

avons utilisé n'est pas aussi optimisé qu'un superordinateur. Nous devons également garder à 

l'esprit que les processeurs que nous avons testés ici sont construits et optimisés pour le SMT. 

Désactiver le SMT sur ces cœurs pourrait ne pas conduire à des performances optimales. Avec 

des cœurs à un seul thread, les résultats auraient pu être plus significatifs pour les simulations 

importantes. En fait, le SMT a un coût lors de la fabrication des puces, et nous voyons 

maintenant que la tendance est de multiplier le nombre de cœurs tout en diminuant leur vitesse 

d'horloge. En faisant cela, nous mettons plus de pression sur d'autres composants comme la 

mémoire, le bus ou l'interconnexion, qui deviennent le facteur limitant. Nous montrons que cela 

peut affecter les performances lorsque nous exécutons des simulations liées à la mémoire. 

IV.7. L’utilisation de bibliothèque scientifique de transformation de Fourier, 

impact sur les performances et la reproductibilité 

IV.7.1. Expérience mise en place 

Notre recherche a été menée sur un serveur Intel fonctionnant sous la distribution Linux 

(Debian 6.1.76-1, kernel 6.1.0-18-amd64). Le serveur est équipé d'un processeur Intel Xeon 

Platinum 8160 à 2,10 GHz, doté de 192 cœurs répartis sur 4 sockets, chaque socket hébergeant 

24 cœurs avec 2 threads par cœur. Le cache comprend 3 MiB L1d et L1i (96 instances chacun), 

96 MiB L2 (96 instances) et 132 MiB de cache L3 (4 instances). Cette étude a été publié dans 

l’article (Antunes et al 2024). 

Dans notre étude, nous avons comparé plusieurs compilateurs et bibliothèques pour tester 

les performances, la consommation d'énergie et la reproductibilité numérique. Les compilateurs 

utilisés sont GNU Fortran (version 12.2.0), Intel Fortran Compiler Classic (IFORT, version 

2021.11.1), et le nouveau compilateur Intel Fortran basé sur LLVM (IFX, version 2024.0.2). 

LLVM, initialement un acronyme pour Low Level Virtual Machine, a évolué au-delà de son 

objectif initial et sert désormais de cadre de compilation. Il prend en charge plusieurs langages 

de programmation et plateformes. Les calculs mathématiques ont utilisé des bibliothèques telles 

que FFTW version 3.3.10 et Math Kernel Library (MKL) version 2024.1.0, incluses dans le 

oneAPI Base Toolkit. OpenMP version 4.5 a été utilisé pour la gestion des threads. 
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Le code QDD a été compilé en utilisant diverses combinaisons de compilateurs, 

bibliothèques et paramètres pour étudier différents indicateurs de performance. Le makefile 

associé à QDD nous a permis de basculer entre les compilateurs (gfortran, ifort, ifx), les 

bibliothèques FFT (FFTW, MKL), les options de threading (OpenMP activé/désactivé, 

OpenMP dynamique) et les options de débogage (activé/désactivé). L'option « DYN » 

(DYNOMP dans le makefile) détermine si la parallélisation OpenMP est appliquée aux 

fonctions d'onde à particule unique (DYNOMP = YES) ou aux opérations FFT utilisant la 

bibliothèque FFTW3 (DYNOMP = NO). 

Les options de compilation fournies par QDD ont été spécifiées pour optimiser les 

performances pour différents environnements. Pour le compilateur GNU Fortran (gfortran), les 

paramètres de compilation standard incluent des indicateurs d'optimisation tels que -Ofast pour 

une optimisation maximale, -mfpmath=sse et -msse4.2 pour spécifier l'utilisation des 

instructions SSE4.2, et -fdefault-real-8 et -fdefault-double-8 pour imposer la double précision. 

Le traitement parallèle est activé avec l’option -fopenmp. Ces paramètres sont complétés par 

les bibliothèques FFTW ou MKL. Pour les besoins de débogage, les indicateurs -pg pour le 

profilage, -g pour générer des informations de débogage, et -fbacktrace pour la journalisation 

de la pile sont utilisés en complément de -w pour supprimer les avertissements. De même, pour 

les compilateurs Intel, la configuration inclut -fpp pour le prétraitement, -w pour supprimer les 

avertissements, et -xsse4.2 et -Ofast pour les instructions SIMD optimisées et la vitesse 

maximale. Des indicateurs supplémentaires tels que -ip pour l'optimisation interprocédurale, -

no-prec-div pour désactiver la division précise, et -align all pour l'alignement des données sont 

spécifiés. L'indicateur spécifique à Intel -qopenmp est utilisé pour les directives OpenMP, et 

des options pour FFTW ou MKL sont également disponibles. Les configurations de débogage 

intègrent -pg pour le profilage, -g pour les informations de débogage, -CB pour la vérification 

des limites de tableau, -traceback pour des informations de trace améliorées, et -align all et -

autodouble pour l'alignement et l'imposition de la double précision, respectivement. 

Nous avons compilé QDD avec toutes les combinaisons d'options de configuration 

disponibles. Cela a résulté en trente-six conditions expérimentales distinctes, chacune 

correspondant à une combinaison unique de paramètres de compilation, de modes de débogage, 

d'utilisation d'OpenMP et de bibliothèques de transformées de Fourier. Pour chaque 

configuration, un répertoire correspondant a été établi, nommé systématiquement pour refléter 

les paramètres de compilation spécifiques (par exemple, gfortran-FFTW-noOMP-noDebug, ou 

ifort-MKL-OMP-noDebug). 
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Chaque répertoire contient l'exécutable compilé et est subdivisé en cinquante sous-

répertoires, un pour chaque réplication. Grâce aux cinquante réplications, nous pouvons évaluer 

le temps et la consommation énergétique, et nous pouvons évaluer la répétabilité des résultats 

sur plusieurs exécutions (dans la même configuration expérimentale exacte), et grâce aux 

différents dossiers d'options de compilation, nous pouvons évaluer la reproductibilité entre 

différentes configurations (avec des différences dans la configuration expérimentale, par 

exemple, les options de compilation). Les principaux indicateurs évalués étaient les 

performances en termes de temps, la consommation d'énergie et la consistance des données de 

sortie. 

Pour automatiser le processus de compilation et d'exécution, des scripts Bash ont été 

développés. Ces scripts ajustaient dynamiquement les paramètres du Makefile en fonction des 

valeurs prédéfinis de types de compilateurs, paramètres de débogage, configurations OpenMP 

et bibliothèques FFT. Plus précisément, la commande sed a été utilisée pour modifier le 

Makefile afin de refléter les options de compilation souhaitées, garantissant que chaque 

exécutable était configuré correctement avant d'être placé dans son répertoire désigné. Un autre 

script Bash a facilité l'exécution de ces expériences. Il utilisait des variables d'environnement 

pour configurer les paramètres du système, naviguait dans la structure des répertoires et 

exécutait chaque QDD compilé dans chaque sous-répertoire. Les temps d'exécution de chaque 

réplication sont enregistrés. Un script supplémentaire est dédié à la mesure de la consommation 

d'énergie. Cela implique de parcourir les répertoires correspondant à chaque réplication, où 

l'exécutable est exécuté en même temps que l'outil PowerJoular pour surveiller la 

consommation d'énergie. Le script gère des répertoires temporaires pour isoler chaque test, 

garantissant que les mesures d'énergie ne modifient pas les résultats numériques des 

expériences temporelles. Une fois tous les résultats obtenus dans chaque dossier, nous utilisons 

un Jupyter Notebook pour compiler et analyser tous les résultats. 

Pour mesurer la consommation d'énergie des programmes, nous utilisons l'outil 

PowerJoular (Noureddine 2022). Nous avons dû modifier le code de l'outil PowerJoular pour 

prendre en compte la consommation d'énergie en multithreading. À l'origine, PowerJoular était 

conçu pour surveiller la consommation de ressources des processus en se basant uniquement 

sur l'ID de processus principal (PID), en extrayant les données de /proc/PID/stat. Cette approche 

ne tenait pas compte de l'utilisation supplémentaire des ressources des multiples threads au sein 

d'un processus, le multithreading léger étant courants dans les applications modernes pour 

améliorer les performances, et spécifiquement dans notre cas de parallélisation OpenMP pour 
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la simulation de physique quantique. Pour surmonter cette limitation, nous avons amélioré 

PowerJoular pour inclure la surveillance de tous les threads associés à un processus. Cela a été 

réalisé en ajoutant une fonctionnalité pour lire à partir de /proc/PID/task, un répertoire contenant 

des sous-répertoires pour chaque ID de thread (TID) lié au PID. PowerJoular parcourt 

maintenant ces sous-répertoires, collectant des données à partir de chaque fichier stat de TID et 

agrégeant ces informations pour capturer plus précisément la consommation totale de 

ressources. Notre modification est présente sur Github : 

https://github.com/joular/powerjoular/pull/36.  

Le code de cet article est disponible en ligne à l’adresse : 

https://gitlab.isima.fr/beantunes/qdd-reproducibility  

IV.7.2. Résultats 

Toutes les données de temps et d'énergie ci-après sont considérées avec les options de 

compilation originale pour la performance donnée avec QDD que nous avons présentée ci-

dessus (-Ofast, -sse4.2, etc.). Nous discuterons dans la section sur la reproductibilité numérique 

de certaines modifications que nous avons apportées à ces options et de la manière dont elles 

ont influencé les résultats de la reproductibilité numérique et des performances. Comme 

mentionné précédemment, chaque expérience a été répliquée cinquante fois. Nous avons utilisé 

des tests statistiques, tels que le test de Levene et le test T de Student, pour établir l'équivalence 

des variances et des moyennes, respectivement, en se basant sur une valeur p de 0,005 (niveau 

de confiance de 99,5 %). 

Le test de Levene est utilisé pour évaluer l'égalité des variances pour une variable calculée 

pour deux groupes ou plus. L'hypothèse nulle du test de Levene est que les variances sont égales 

entre les groupes. Si la valeur p est inférieure à 0,005, nous rejetons l'hypothèse nulle, indiquant 

que les variances ne sont pas égales. Lorsque les variances se sont avérées inégales, nous avons 

utilisé le test T de Welch au lieu du test T de Student standard. 

Le test T de Student, qui suppose des variances égales, est utilisé pour déterminer s'il existe 

une différence significative entre les moyennes de deux groupes. L'hypothèse nulle du test T de 

Student est que les moyennes des deux groupes sont égales. Une valeur p inférieure à 0,005 

conduit au rejet de cette hypothèse nulle, suggérant une différence significative entre les 

moyennes des groupes. 

https://github.com/joular/powerjoular/pull/36
https://gitlab.isima.fr/beantunes/qdd-reproducibility
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Notre objectif est de mesurer l'influence du compilateur (gfortran, ifort et ifx) et de la 

bibliothèque FFT (FFTW et MKL) sur le temps et la consommation d'énergie. Pour y parvenir, 

nous isolons le paramètre dont nous souhaitons mesurer l'influence, en veillant à ce que toutes 

les autres variables restent constantes. 

Dans la table 22, nous comparons la moyenne et la variance de chaque expérience, en ne 

variant que gfortran, ifort et ifx. En vert, nous avons les valeurs moyennes qui sont 

statistiquement différentes les unes des autres (avec un niveau de confiance de 99,5 %). Par 

exemple, l'expérience avec les options FFTW-OMP-Dyn-Debug, en utilisant gfortran, a pris en 

moyenne 702 secondes pour s'exécuter, tandis qu'elle a pris 1094 secondes et 1461 secondes en 

utilisant respectivement ifort et ifx. Comme les valeurs sont écrites en vert, cela suppose que 

ces différences sont statistiquement significatives, donc nous pouvons conclure que gfortran 

conduit à de meilleures performances dans ce cas. 

 

Expérience 

Temps 

réel 

moyen (s) 

– 

gfortran 

Std temps 

réel (s) – 

gfortran 

Temps 

réel 

moyen (s) 

– ifort 

 

Std temps 

réel (s) – 

ifort 

 

Temps 

réel 

moyen (s) 

– ifx 

 

Std temps 

réel (s) – 

ifx 

 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-
DYN-Debug 

702,00 7,53 1094,88 4,84 1461,76 5,24 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-

DYN-noDebug 

365,28 8,26 413,82 6,12 401,54 6,11 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-
Debug 

764,80 12,37 1258,16 8,66 1603,26 9,86 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-
noDebug 

404,22 12,56 452,64 9,67 443,18 6,73 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-noOMP-

Debug 

2685,84 58,56 3762,24 22,23 4808,76 30,53 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-noOMP-
noDebug 

1416,10 14,49 1337,78 11,95 1341,68 13,61 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-DYN-
Debug 

637,82 6,94 1039,08 4,62 1365,10 7,19 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-DYN-

noDebug 

296,10 7,05 313,92 7,00 329,92 6,10 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-
Debug 

747,92 11,61 1236,00 8,43 1559,24 8,95 
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(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-
noDebug 

388,84 8,49 393,34 9,41 415,96 8,74 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-noOMP-

Debug 

2238,18 5,96 3349,02 5,56 4386,84 10,24 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-noOMP-
noDebug 

986,60 5,21 912,02 6,88 927,08 6,37 

Moyenne globale 969,48 19,24 1296,91 9,89 1587,03 11,96 

 

Table 22: Influence de gfortran, ifort et ifx sur les temps d'éxecution réel. En vert, les valeurs 

moyennes pour lesquelles les différences sont statistiquement significatives. En bleu, quand 

elles ne le sont pas 

 

Comme observé, gfortran présente des avantages non négligeables en termes de temps de 

calcul pour les expériences. Étant donné que les expériences ont été menées sur un processeur 

Intel, il était initialement prévu que les compilateurs Intel puissent offrir un avantage 

concurrentiel. Cependant, cela ne semble pas être le cas. 

Une autre observation notable est que le nouveau compilateur Intel Fortran, ifx, affiche des 

performances plus lentes par rapport à ifort. Alors qu'ifort est 34 % plus lent en temps réel par 

rapport à gfortran (en considérant la moyenne globale), ifx accuse un retard de 64 %, indiquant 

un avantage significatif en termes d'efficacité pour gfortran. 

Dans la table 23, nous explorons la même expérience, mais nous concentrons notre 

attention sur les performances de FFTW par rapport à MKL. 

Expérience 

Temps réel 

moyen (s) – 

FFTW 

Std temps 

réel (s) – 

FFTW 

Temps réel 

moyen (s) – 

MKL 

 

Std temps 

réel (s) – 

MKL 

 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-Debug 

702,00 7,53 637,82 6,94 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-

DYN-noDebug 
365,28 8,26 296,10 7,05 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
Debug 

764,80 12,37 747,92 11,61 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-

noDebug 
404,22 12,56 388,84 8,49 

gfortran-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

2685,84 58,56 2238,18 5,96 

gfortran-(FFTW/MKL)-noOMP-

noDebug 
1416,10 14,49 986,60 5,21 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
Debug 

1094,88 4,84 1039,08 4,62 
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ifort-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
noDebug 

413,82 6,12 313,92 7,00 

ifort-(FFTW/MKL)--OMP-Debug 1258,16 8,66 1236,00 8,43 

ifort-(FFTW/MKL)--OMP-
noDebug 

452,64 9,67 393,34 9,41 

ifort-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

3762,24 22,23 3349,02 5,56 

ifort-(FFTW/MKL)--noOMP-
noDebug 

1337,78 11,95 912,02 6,88 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
Debug 

1461,76 5,24 1365,10 7,19 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
noDebug 

401,54 6,11 329,92 6,10 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-Debug 1603,26 9,86 1559,24 8,95 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-
noDebug 

443,18 6,73 415,96 8,74 

ifx-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

4808,76 30,53 4386,84 10,24 

ifx-(FFTW/MKL)-noOMP-
noDebug 

1341,68 13,61 927,08 6,37 

Moyenne globale 1373,22 18,66 1195,72 7,70 

 

Table 23: Influence de FFTW et MKL sur le temps d'éxecution réels 

Dans ce tableau, MKL semble être systématiquement plus rapide pour toutes les 

expériences, en comparaison avec FFTW. MKL est globalement environ 13 % plus efficace. 

Concernant la consommation d'énergie par minute, aucune différence notable n'a été 

observée : des calculs plus rapides, résultant apriori d'une utilisation plus efficace des ressources 

physiques existantes, ne correspondent pas à une augmentation de la consommation d'énergie 

par minute. Par conséquent, la consommation d'énergie globale est principalement déterminée 

par la durée totale nécessaire pour qu'un programme termine sa tâche. En essence, cela suggère 

que les programmes qui s’exécutent plus rapidement sont également moins gourmand en 

énergie. Ces résultats corroborent ceux rapportés par (Memeti et al. 2017) et (Pereira et al. 

2017). La seule différence significative observée est liée à l'activation de OpenMP par rapport 

à noOpenMP. En effet, l'utilisation simultanée de plusieurs CPUs augmente la consommation 

d'énergie par minute. Cependant, cette augmentation est relativement mineure comparée aux 

gains de temps offerts par OpenMP. On peut en conclure que le matériel, lorsqu'il est alimenté 

en énergie, entraîne une dépense énergétique même s'il reste inactif. La stratégie optimale pour 

minimiser le gaspillage d'énergie consiste à mieux utiliser le matériel disponible, en évitant de 

le laisser inactif. Nous pouvons voir dans la table 24 que presque toutes les valeurs sont en bleu, 

ce qui signifie que nous ne voyons aucun avantage de gfortran, ifort ou ifx concernant la 
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consommation par minute. Cependant, comme gfortran semble être plus rapide, il conduirait à 

une consommation d'énergie globale moindre. 

Expérience 

Consom

mation 

énegétiqu

e 

moyenne 

(J) – 

gfortran 

Std 

consomma

tion 

énergétiqu

e (J) – 

gfortran 

Consomm

ation 

énegétique 

moyenne 

(J) – ifort 

 

Std 

consomma

tion 

énergétiqu

e (J) – ifort 

 

Consomm

ation 

énegétique 

moyenne 

(J) – ifx 

 

Std 

consomma

tion 

énergétiqu

e (J) – ifx 

 

(gfortran/ifort/ifx)
-FFTW-OMP-
DYN-Debug 

3489,23 566,39 3909,33 576,31 3765,81 602,46 

(gfortran/ifort/ifx)
-FFTW-OMP-

DYN-noDebug 

3902,83 560,89 4462,09 564,98 4522,11 759,47 

(gfortran/ifort/ifx)
-FFTW-OMP-
Debug 

4281,07 498,90 4504,28 507,90 4517,33 566,94 

(gfortran/ifort/ifx)
-FFTW-OMP-
noDebug 

4469,58 509,26 4613,95 637,51 4517,08 541,76 

(gfortran/ifort/ifx)
-FFTW-noOMP-

Debug 

3389,82 607,27 3379,13 578,19 3065,26 629,05 

(gfortran/ifort/ifx)
-FFTW-noOMP-
noDebug 

3388,09 599,72 3220,56 676,94 3025,12 565,11 

(gfortran/ifort/ifx)
-MKL-OMP-
DYN-Debug 

3520,18 482,43 4015,35 545,70 3581,70 460,08 

(gfortran/ifort/ifx)
-MKL-OMP-

DYN-noDebug 

4015,48 481,77 4423,95 432,14 4302,50 376,83 

(gfortran/ifort/ifx)
-MKL-OMP-
Debug 

4092,32 370,89 4430,80 434,36 4405,47 351,06 

(gfortran/ifort/ifx)
-MKL-OMP-
noDebug 

4282,08 416,46 4525,75 567,16 4365,06 351,71 

(gfortran/ifort/ifx)
-MKL-noOMP-

Debug 

3018,74 475,80 3444,45 683,74 3069,63 640,62 

(gfortran/ifort/ifx)
-MKL-noOMP-
noDebug 

3032,50 576,00 3355,50 533,83 2918,67 458,51 

Moyenne globale 3740,16 516,89 4023,76 566,83 3837,98 539,36 

 

Table 24: Influence de gfortran, ifort et ifx sur la consommation énergétique par minute 
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Dans la table 25, en étudiant FFTW et MKL, nous obtenons les mêmes conclusions que ci-

dessus : nous ne pouvons voir aucune différence, sauf dans le cas avec gfortran et sans OpenMP. 

Expérience 

Consommation 

énegétique 

moyenne (J) – 

FFTW 

Std 

consommation 

énergétique 

(J) – FFTW 

Consommation 

énegétique 

moyenne (J) – 

MKL 

 

Std 

consommation 

énergétique 

(J) – MKL 

 

gfortran-(FFTW/MKL)-
OMP-DYN-Debug 

3489,23 566,39 3520,18 482,43 

gfortran-(FFTW/MKL)-
OMP-DYN-noDebug 

3902,83 560,89 4015,48 481,77 

gfortran-(FFTW/MKL)-
OMP-Debug 

4281,07 498,90 4092,32 370,89 

gfortran-(FFTW/MKL)-
OMP-noDebug 

4469,58 509,26 4282,08 416,46 

gfortran-(FFTW/MKL)-
noOMP-Debug 

3389,82 607,27 3018,74 475,80 

gfortran-(FFTW/MKL)-
noOMP-noDebug 

3388,09 599,72 3032,50 576,00 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-Debug 

3909,33 576,31 4015,35 545,70 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-noDebug 

4462,09 564,98 4423,95 432,14 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-
Debug 

4504,28 507,90 4430,80 434,36 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-
noDebug 

4613,95 637,51 4525,75 567,16 

ifort-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

3379,13 578,19 3444,45 683,74 

ifort-(FFTW/MKL)-noOMP-
noDebug 

3220,56 676,94 3355,50 533,83 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-Debug 

3765,81 602,46 3581,70 460,08 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-noDebug 

4522,11 759,47 4302,50 376,83 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-
Debug 

4517,33 566,94 4405,47 351,06 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-
noDebug 

4517,08 541,76 4365,06 351,71 

ifx-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

3065,26 629,05 3069,63 640,62 

ifx-(FFTW/MKL)-noOMP-
noDebug 

3025,12 565,11 2918,67 458,51 

Moyenne globale 3912,37 589,26 3822,23 488,91 

 

Table 25: Influence de FFTW et MKL sur la consommation énergétique par minute 

 

Comme mentionné précédemment, nous avons effectué cinquante réplications de chaque 

expérience pour évaluer la répétabilité et identifier les facteurs susceptibles d'influencer ses 
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performances. Nous avons observé une perte de répétabilité dans certains fichiers de résultats. 

Par exemple, en utilisant la commande « diff » pour comparer les fichiers de résultats, nous 

avons trouvé des divergences telles que : 

    Fichier1 : 0.00000 0.25529373E-08 0.83551334E-09 0.83553563E-09 

    Fichier2 : 0.00000 0.25529376E-08 0.83551386E-09 0.83547498E-09 

Les fichiers ./gfortran-FFTW-OMP-DYN-Debug/repli1/pdip.Na2-egs et ./gfortran-FFTW-

OMP-DYN-Debug/repli2/pdip.Na2-egs sont différents. 

Ou : 

    Fichier1 : 0.00000 0.25529374E-08 0.83551345E-09 0.83547134E-09 

    Fichier2 : 0.00000 0.25529372E-08 0.83551506E-09 0.83546803E-09 

Les fichiers ./gfortran-FFTW-OMP-Debug/repli1/pdip.Na2-egs et ./gfortran-FFTW-OMP-

Debug/repli7/pdip.Na2-egs sont différents. 

Les différences étaient relativement mineures, de l'ordre de 10-7 à 10-4. D'un point de vue 

physique, ces variations peuvent être significatives ou insignifiantes, selon les applications 

spécifiques. Néanmoins, notre objectif est d'obtenir des résultats répétables, car les machines 

déterministes sont conçues à cet effet. Cette répétabilité est cruciale pour le débogage et 

l'identification de toute erreur silencieuse qui pourrait survenir. 

Après quelques investigations, nous avons découvert que les problèmes de répétabilité 

étaient associés à la bibliothèque FFTW. Nous avons examiné pourquoi FFTW nous faisait 

perdre la répétabilité. Nous avons trouvé dans la documentation de FFTW : « Si vous utilisez 

le mode FFTW_MEASURE ou FFTW_PATIENT, l'algorithme employé par FFTW n'est pas 

déterministe : il dépend des mesures de performance à l'exécution. Cela entraînera des 

variations légères des résultats d'une exécution à l'autre. Cependant, les différences devraient 

être minimes, de l'ordre de la précision en virgule flottante, et donc ne devraient pas avoir 

d'impact pratique sur la plupart des applications. Si vous utilisez des plans sauvegardés 

(wisdom) ou le mode FFTW_ESTIMATE, l'algorithme est déterministe et les résultats 

devraient être identiques d'une exécution à l'autre. » 

(https://www.fftw.org/faq/section3.html#nondeterministic). 

Il apparaît que, par défaut, la bibliothèque FFTW n'est pas déterministe en raison de sa 

sélection d'algorithmes à la volée, qui varient en fonction des mesures de performance à 

https://www.fftw.org/faq/section3.html#nondeterministic
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l'exécution. Suivant les recommandations fournies dans la documentation, nous avons modifié 

la base de code QDD pour engager le mode déterministe de FFTW. 

Maintenant, nous considérons les performances lorsque nous modifions légèrement le code 

de QDD pour obtenir des résultats répétables avec FFTW. Dans la table 26, nous pouvons voir 

que les performances sont légèrement moins bonnes que dans la table 22. Cependant, les 

proportions entre gfortran, ifort et ifx restent égales, comme prévu. 

Expérience 

Temps réel 

moyen (s) – 

gfortran 

Std temps 

réel (s) – 

gfortran 

Temps 

réel 

moyen (s) 

– ifort 

 

Std 

temps 

réel 

(s) – 

ifort 

 

Temps 

réel 

moyen 

(s) – ifx 

 

Std 

temps 

réel 

(s) – 

ifx 

 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-DYN-
Debug 

779,42 6,29 1173,54 6,66 1534,82 5,11 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-DYN-
noDebug 

441,18 7,35 494,36 7,41 477,12 4,97 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-Debug 

825,62 10,44 1315,78 8,15 1667,52 9,36 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-
noDebug 

458,90 15,73 504,56 18,51 500,46 10,19 

(gfortran/ifort/ifx)-

FFTW-noOMP-
Debug 

3211,00 14,62 4366,38 71,69 5423,02 94,39 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-noOMP-
noDebug 

2002,36 13,63 1927,26 15,66 1932,06 9,16 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-DYN-
Debug 

637,66 7,72 1046,90 39,95 1366,24 6,79 

(gfortran/ifort/ifx)-

MKL-OMP-DYN-
noDebug 

296,00 7,63 314,06 7,31 329,96 6,05 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-Debug 

749,96 9,81 1233,46 6,96 1560,56 9,28 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-noDebug 

387,78 7,58 396,08 11,06 415,64 9,03 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-noOMP-Debug 

2262,38 57,07 3375,74 66,67 4425,20 83,64 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-noOMP-
noDebug 

993,64 20,92 911,76 16,12 927,38 10,52 

Moyenne globale 1087,16 14,90 1421,66 23,01 1713,33 21,54 

 

Table 26: Influence de gfortran, ifort et ifx sur le temps d'execution réel, lorsque l'on rend 

FFTW répétable 
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Dans la table 27, nous nous concentrons sur les performances de FFTW et MKL, comme 

dans le tableau 2. Les données résultantes ont montré une baisse des performances moyennes 

d'environ 18 % pour FFTW (1373 secondes dans le tableau 2 et 1620 secondes dans le tableau 

6), tandis que MKL a maintenu des niveaux de performance constants, comme prévu. 

Cependant, cette modification a permis d'obtenir une répétabilité bit à bit sur toutes les 

réplications pour chaque expérience utilisant FFTW. 

Expérience 

Temps réel 

moyen (s) – 

FFTW 

Std temps 

réel (s) – 

FFTW 

Temps réel 

moyen (s) – 

MKL 

 

Std temps 

réel (s) – 

MKL 

 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-Debug 

779,42 6,29 637,66 7,72 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-noDebug 

441,18 7,35 296,00 7,63 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
Debug 

825,62 10,44 749,96 9,81 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
noDebug 

458,90 15,73 387,78 7,58 

gfortran-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

3211,00 14,62 2262,38 57,07 

gfortran-(FFTW/MKL)-noOMP-
noDebug 

2002,36 13,63 993,64 20,92 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
Debug 

1173,54 6,66 1046,90 39,95 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
noDebug 

494,36 7,41 314,06 7,31 

ifort-(FFTW/MKL)--OMP-
Debug 

1315,78 8,15 1233,46 6,96 

ifort-(FFTW/MKL)--OMP-
noDebug 

504,56 18,51 396,08 11,06 

ifort-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

4366,38 71,69 3375,74 66,67 

ifort-(FFTW/MKL)--noOMP-
noDebug 

1927,26 15,66 911,76 16,12 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
Debug 

1534,82 5,11 1366,24 6,79 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
noDebug 

477,12 4,97 329,96 6,05 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-Debug 1667,52 9,36 1560,56 9,28 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-
noDebug 

500,46 10,19 415,64 9,03 

ifx-(FFTW/MKL)-noOMP-

Debug 
5423,02 94,39 4425,20 83,64 

ifx-(FFTW/MKL)-noOMP-
noDebug 

1932,06 9,16 927,38 10,52 

Moyenne globale 1613,08 18,29 1201,69 21,34 

Table 27: Influence de FFTW et MKL sur le temps réel d'execution, lorsque l'on rend FFTW 

répétable 
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Concernant la reproductibilité entre les différentes expériences, malgré ces ajustements de 

paramètres pour FFTW, nous avons observé que la reproductibilité reste inaccessible pour 

toutes les options, y compris l'option Debug, car les résultats varient entre chaque expérience 

sans exception (nous n'obtenons pas de résultats identiques au bit près entre les différentes 

expériences, mais nous avons des résultats identiques au bit près entre les réplications d’une 

même expérience. Nous avons donc la répétabilité, mais pas la reproductibilité). Cela signifie, 

par exemple, que lorsque nous exécutons l'expérience avec les options ifx-MKL-noOMP-

noDebug, nous n'obtenons pas de résultats identiques au bit près par rapport à l'exécution avec 

les options ifx-MKL-noOMP-Debug (la seule chose qui change est l’option Debug). 

Par la suite, nous avons tenté de déterminer si la reproductibilité pouvait être atteinte entre 

différentes configurations. Bien que nous ne nous attendions pas à des résultats identiques entre 

les différents compilateurs et bibliothèques FFT, étant donné leur rôle principal dans les calculs, 

nous espérions obtenir la reproductibilité entre les expériences menées avec des paramètres 

différents de OpenMP versus NoOpenMP et Debug versus NoDebug. 

Dans cette quête, nous avons suivi les recommandations de (Charpilloz et al. 2017), (Li et 

al. 2016) et (Lionel 2013) pour modifier les options de compilation. (Li et al. 2016) ont fourni 

plusieurs paramètres de compilation restrictifs pour gfortran et ifort. 

Pour gfortran, nous avons implémenté les paramètres suivants : 

    -w -O0 -ffloat-store -fno-unsafe-math-optimizations -fno-associative-math -fno-

reciprocal-math -fno-finite-math-only -fno-rounding-math -fno-cx-limited-range 

Pour le mode debug : 

    -pg -w -g -fbacktrace -O0 -ffloat-store -fno-unsafe-math-optimizations -fno-associative-

math -fno-reciprocal-math -fno-finite-math-only -fno-rounding-math -fno-cx-limited-range 

Pour ifort et ifx, nous avons utilisé : 

    -O0 -fp-model strict -fp-speculation=strict -mp1 -no-vec -no-simd 

Pour le mode debug : 

    -g -CB -traceback -O0 -fp-model strict -fp-speculation=strict -mp1 -no-vec -no-simd 
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Il est toutefois à noter que les options -no-simd et -mp1 n'étaient pas disponibles pour le 

compilateur ifx. Cela pourrait conduire à un contexte plus restrictif pour gfortran ou ifort que 

pour ifx. 

En désactivant toutes les options de compilation permettant l'optimisation, nous pouvons 

observer dans la table 28 que les compilateurs gfortran, ifort et ifx offrent des performances 

comparables. Cette similarité de performance peut suggérer que les performances initialement 

supérieures de gfortran pourraient être attribuées aux options de compilation fournies avec 

QDD étant plus compatibles avec gfortran, indiquant potentiellement que les performances du 

compilateur Intel Fortran pourraient être améliorées de manière similaire. Ou cela pourrait être 

dû à des options de compilation plus restrictives sur gfortran, que nous essayons d'appliquer 

pour obtenir la reproductibilité entre les options Debug et OMP. Cependant, MKL continue de 

surpasser FFTW, ce dernier restant en mode répétable, sacrifiant ainsi une partie de la 

performance. 

Expérience 

Temps 

réel 

moyen (s) 

– 

gfortran 

Std temps 

réel (s) – 

gfortran 

Temps 

réel 

moyen (s) 

– ifort 

 

Std temps 

réel (s) – 

ifort 

 

Temps 

réel 

moyen (s) 

– ifx 

 

Std temps 

réel (s) – 

ifx 

 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-

DYN-Debug 

1157,80 6,02 1210,82 4,41 1537,56 6,19 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-
DYN-noDebug 

1157,34 6,06 842,94 6,39 728,98 5,38 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-
Debug 

1285,22 9,07 1345,42 7,13 1682,96 17,30 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-OMP-

noDebug 

1283,40 10,45 966,82 8,98 807,32 10,10 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-noOMP-
Debug 

4489,76 14,01 4833,34 16,80 5517,20 15,78 

(gfortran/ifort/ifx)-
FFTW-noOMP-
noDebug 

4487,72 12,47 3716,08 24,89 3309,40 135,87 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-DYN-

Debug 

1009,60 7,19 1059,08 5,03 1421,32 6,15 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-DYN-
noDebug 

1011,24 7,96 699,90 5,30 585,90 6,06 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-
Debug 

1187,14 8,48 1264,46 7,16 1595,02 8,56 
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(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-OMP-
noDebug 

1189,22 8,48 878,12 9,33 727,50 10,08 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-noOMP-

Debug 

3504,38 6,04 3850,58 16,43 4566,86 16,61 

(gfortran/ifort/ifx)-
MKL-noOMP-
noDebug 

3506,68 7,71 2739,50 7,38 2356,56 23,48 

Moyenne Globale 2105,79 8,66 1950,59 9,93 2069,72 21,80 

 

Table 28: Influence de gfortran, ifort et ifx sur le temps d'execution réel, lorsque l'on 

désactive toutes les opmisations lors de la compilation 

 

 

 

Expérience 

Temps réel 

moyen (s) – 

FFTW 

Std temps 

réel (s) – 

FFTW 

Temps réel 

moyen (s) – 

MKL 

 

Std temps 

réel (s) – 

MKL 

 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-Debug 

1157,80 6,02 1009,60 7,19 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
DYN-noDebug 

1157,34 6,06 1011,24 7,96 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
Debug 

1285,22 9,07 1187,14 8,48 

gfortran-(FFTW/MKL)-OMP-
noDebug 

1283,40 10,45 1189,22 8,48 

gfortran-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

4489,76 14,01 3504,38 6,04 

gfortran-(FFTW/MKL)-noOMP-
noDebug 

4487,72 12,47 3506,68 7,71 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
Debug 

1210,82 4,41 1059,08 5,03 

ifort-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
noDebug 

842,94 6,39 699,90 5,30 

ifort-(FFTW/MKL)--OMP-
Debug 

1345,42 7,13 1264,46 7,16 

ifort-(FFTW/MKL)--OMP-
noDebug 

966,82 8,98 878,12 9,33 

ifort-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

4833,34 16,80 3850,58 16,43 

ifort-(FFTW/MKL)--noOMP-
noDebug 

3716,08 24,89 2739,50 7,38 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
Debug 

1537,56 6,19 1421,32 6,15 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-DYN-
noDebug 

728,98 5,38 585,90 6,06 

ifx-(FFTW/MKL)-OMP-Debug 1682,96 17,30 1595,02 8,56 
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ifx-(FFTW/MKL)-OMP-
noDebug 

807,32 10,10 727,50 10,08 

ifx-(FFTW/MKL)-noOMP-
Debug 

5517,20 15,78 4566,86 16,61 

ifx-(FFTW/MKL)-noOMP-
noDebug 

3309,40 135,87 2356,56 23,48 

Moyenne Globale 2242,23 17,63 1841,84 9,30 

Table 29: Influence de FFTW et MKL sur le temps d'execution réel, lorsque l'on désactive 

toutes les optimisations lors de la compilation 

 

Nous avons réussi à atteindre la reproductibilité entre les paramètres OpenMP et Debug. 

La présence de répétabilité numérique indique que le manque de reproductibilité n'est pas dû à 

des incertitudes intrinsèques au code, mais à des différences dans l'exécution, basées sur les 

options de compilation. Les instructions du programme ne sont pas exécutées dans exactement 

le même ordre (out of order), ce qui peut entraîner des divergences, notamment dans les calculs 

en virgule flottante. 

Les paramètres de compilation actuels nous permettent désormais d'obtenir des résultats 

identiques au bit près entre les expériences menées avec et sans OpenMP, ainsi qu'entre celles 

effectuées en mode debug et non-debug (ce qui peut être utile pour déboguer efficacement, en 

évitant que le programme non-debug ait un comportement différent de celui en mode debug). 

Néanmoins, en ce qui concerne les compilateurs et les bibliothèques FFT, les résultats 

identiques au bit près ne sont pas atteints, bien que cette divergence soit attendue, car les 

compilateurs et les bibliothèques FFT ne sont pas censés exécuter les instructions dans le même 

ordre exact, étant donné qu'ils fonctionnent différemment. 

IV.7.3. Discussion 

Nos observations révèlent que MKL non seulement offre de meilleures performances, mais 

maintient également la répétabilité, contrairement à FFTW, qui montre une dégradation des 

performances lorsque la répétabilité est imposée. Malgré la nature propriétaire de MKL, elle 

reste disponible gratuitement. D'un autre côté, FFTW est open source. Nos résultats corroborent 

les conclusions de (Gambron et Thorne 2020), qui ont rapporté de meilleures performances de 

MKL par rapport à FFTW. En termes d'efficacité des compilateurs, le compilateur gfortran 

montre des performances élevées par rapport à ses homologues commerciaux, remettant en 

question les données prédominantes des benchmarks Polyhedron (Polyhedron benchmarks, n. 

d.) et les résultats de (Young-S et al. 2017). Par conséquent, nous recommandons l'intégration 

de gfortran avec MKL pour des performances optimales. L'utilisation d'OpenMP a démontré 
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des avantages substantiels. Malgré des préoccupations potentielles, la parallélisation avec cette 

bibliothèque n'a pas compromis la répétabilité et a considérablement amélioré les performances, 

en particulier sur un système où nous avons utilisé 16 des 96 cœurs physiques pour la 

parallélisation OpenMP. 

Les considérations de consommation d'énergie suggèrent que l'optimisation de l'utilisation 

des ressources matérielles et l'accélération de l'exécution du code peuvent être les stratégies les 

plus efficaces pour minimiser la consommation d'énergie. Cependant, il faut prendre en compte 

l'effet rebond et le paradoxe de Jevons (Alcott 2005 ; Sorrell 2009), qui stipule que 

l'optimisation de l'utilisation de l'énergie conduira, au final, à une augmentation de la 

consommation d'énergie. Dans notre cas, des programmes qui s’exécutent plus vite et qui 

consomment moins d’énergie, donneront lieu à des programmes plus gros, des simulations plus 

larges, ou simplement plus de programmes qui s’exécuteront sur les clusters, et donc 

finalement, la consommation énergétique globale ne diminuera pas avec l’optimisation 

énergétique individuelle des programmes. 

La quête de vitesses de traitement plus rapides pourrait entrer en conflit avec les objectifs 

de répétabilité et de reproductibilité, présentant un dilemme philosophique dans la pratique 

scientifique du calcul. Les défis de la reproductibilité avec OpenMP/No-OpenMP et Debug/No-

Debug (obtenir des résultats bit à bit identiques avec ces options) ont notablement diminué les 

performances, similaires aux problèmes rencontrés avec FFTW. 

Il reste cependant des limitations à notre étude. L'évaluation des performances de la FFT, 

en particulier en utilisant FFTW et MKL, pourrait être influencée par des facteurs 

dimensionnels. Dans notre analyse, l'application était confinée à QDD, où le problème est en 

3D. Cependant, (Gambron et Thorne 2020) corroborent nos conclusions. De plus, la 

comparaison des performances de gfortran et ifort pourrait varier en fonction du type 

d'application, comme le suggèrent (Young-S et al. 2017), qui ont observé des performances 

supérieures avec ifort sur plusieurs applications, tandis que nous observons la conclusion 

opposée dans notre cas avec QDD. Nous avons conservé les options de compilation initiales 

des packages QDD. Cependant, étant donné qu'ifx est nouveau, certaines optimisations peuvent 

exister qui ne sont pas disponibles avec ifort, ce qui pourrait conduire à de meilleures 

performances d'ifx par rapport à ifort. De plus, ifx pourrait mieux performer avec des 

fonctionnalités plus modernes des CPU Intel. Le CPU que nous avons utilisé dans nos tests date 

de 2017 (il y a 7 ans). 
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IV.8. Etude de reproductibilité de calcul quantique sur simulateur et sur machine 

réelles 

IV.8.1. Courte introduction à l’informatique quantique  

La physique classique nous permet de comprendre les phénomènes à une échelle 

macroscopique, mais elle devient insuffisante lorsqu'on passe à une échelle microscopique. 

C’est là qu'intervient la physique quantique, et plus précisément la mécanique quantique, pour 

décrire le comportement des particules. Les lois de la physique quantique, telles que la 

quantification des niveaux d’énergie, la dualité onde-particule et le principe d'incertitude de 

Heisenberg, nous offrent un cadre pour comprendre ces comportements. Cependant, en 

informatique quantique, trois principes sont particulièrement essentiels : la superposition 

quantique, l’intrication quantique et la réduction du paquet d’onde. 

La superposition quantique stipule qu’une particule peut exister simultanément dans 

plusieurs états. Contrairement à la physique classique où une particule a un état déterminé à 

tout moment, la superposition permet à une particule d’être dans une combinaison de plusieurs 

états. L’intrication quantique décrit un phénomène où deux particules deviennent liées de telle 

manière que l’état de l’une détermine instantanément l’état de l’autre, indépendamment de la 

distance qui les sépare. Cela crée une corrélation entre les particules qui est fondamentale pour 

le traitement de l’information quantique. La réduction du paquet d’onde, enfin, souligne que la 

mesure d’un état quantique affecte ce dernier. En mesurant un système quantique, on fait 

« collapser » son état superposé en un état spécifique, ce qui signifie que l'état de superposition 

original ne peut plus être restauré après la mesure. 

En informatique quantique, l’unité de base de l’information est le qubit, ou bit quantique. 

Contrairement au bit classique qui est soit 0 soit 1, un qubit peut être dans un état de 

superposition de |0⟩ et |1⟩. Les états d’un qubit sont définis par des coefficients complexes qui 

déterminent les probabilités des résultats des mesures. Les qubits sont manipulés par des portes 

quantiques, analogues aux portes logiques en informatique classique, mais opérant sur les états 

quantiques sans causer de décohérence. Chaque porte quantique est définie par une matrice 

unitaire qui modifie l’état des qubits. Ces portes sont réversibles, ce qui permet de restaurer 

l’état initial du système en appliquant l’opération inverse. 

IBM a développé des ordinateurs quantiques dont les processeurs, bien que de taille 

comparable à ceux des ordinateurs classiques, nécessitent des systèmes de refroidissement 
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sophistiqués pour maintenir des températures ultra-basses proches du zéro absolu. Ces 

conditions permettent d’éviter la décohérence et de maintenir les états quantiques nécessaires 

aux calculs. Les qubits dans les ordinateurs quantiques IBM sont formés à partir de jonctions 

Josephson, utilisant des supraconducteurs. En manipulant ces qubits avec des photons à micro-

ondes, on peut contrôler et lire les informations quantiques. 

La puissance des ordinateurs quantiques réside dans leur capacité à exploiter la 

superposition et l’intrication pour explorer simultanément de multiples configurations. En 

utilisant l’interférence, les calculs quantiques permettent de renforcer ou d’annuler certains 

résultats, isolant ainsi les solutions correctes à des problèmes complexes. Ce processus permet 

aux ordinateurs quantiques de traiter des algorithmes multidimensionnels beaucoup plus 

rapidement que les ordinateurs classiques. Nous retenons pour la suite de notre étude un des 

algorithmes essentiels à ce paradigme de calcul. 

IV.8.2. L’algorithme de Grover 

L'algorithme de Grover, proposé par Lov Grover en 1996, est un algorithme quantique 

destiné à accélérer la recherche dans des bases de données non structurées. Son importance 

réside dans sa capacité à offrir une accélération quadratique par rapport aux algorithmes 

classiques, réduisant ainsi le temps de recherche de O(N) à O(√N), où N est la taille de la base 

de données. Cet exploit repose sur les principes fondamentaux de la mécanique quantique, 

notamment la superposition et l'interférence. 

L'algorithme commence par préparer un état de superposition égale de tous les éléments de 

la base de données. Cela est réalisé en appliquant une porte Hadamard sur chacun des n qubits, 

où N=2n. Chaque qubit passe ainsi de l'état ∣0⟩ à une superposition (∣0⟩+∣1⟩)/√2, créant une 

superposition de tous les N états possibles du registre quantique. Cette étape initiale est cruciale 

car elle permet à l'algorithme de tester simultanément toutes les entrées de la base de données. 

L'étape suivante implique l'application de l'oracle quantique, une fonction spéciale qui 

marque l'état cible. L'oracle est implémenté de manière à inverser la phase de l'état 

correspondant à l'élément recherché, transformant ∣x⟩ en −∣x⟩ pour la solution correcte, tandis 

que les autres états restent inchangés. Cet oracle est souvent spécifique au problème, mais son 

rôle central est de distinguer la solution correcte des autres états par un changement de phase. 

Après l'oracle, l'algorithme applique l'amplification d'amplitude, également connue sous le 

nom de diffusion de Grover. Cette étape commence par l'application d'une transformation de 
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Hadamard sur tous les qubits, suivie d'une inversion par rapport à la moyenne. Concrètement, 

cette opération inverse les amplitudes des états par rapport à la moyenne de toutes les 

amplitudes, augmentant ainsi l'amplitude de l'état marqué et réduisant celles des autres états. 

En termes plus simples, cela amplifie la probabilité de mesurer l'état correct lors de la mesure 

finale. 

Ces deux étapes, l'oracle et l'amplification d'amplitude, sont répétées environ π/4√N fois 

pour maximiser la probabilité de trouver la solution correcte. Le nombre optimal d'itérations 

est un point crucial de l'algorithme, car une trop grande répétition peut diminuer cette 

probabilité après un certain seuil. Cette optimisation est une démonstration élégante de 

l'équilibre entre les forces d'attraction et de répulsion des états quantiques. 

Enfin, l'algorithme se termine par une mesure des qubits, projetant l'état quantique sur l'un 

des N états classiques. Grâce aux répétitions de l'amplification d'amplitude, l'état mesuré est, 

avec une grande probabilité, celui de l'élément recherché. Cette probabilité peut être très proche 

de 1 pour de grandes bases de données, démontrant l'efficacité de l'algorithme. 

Ces différentes étapes sont illustrées dans la figure 31. 

 

Figure 31: Schéma de fonctionne de l'algorithme de Grover (Figgatt et al. 2017) 

 

IV.8.3. Nos expériences de reproductibilité sur les machines IBM 

Pour répondre au problème évoqué dans la section proposition, nous avions commencé par 

des implémentations de cet algorithme avec 3 qubits (Hill et al. 2023), et nous avons également 

abordé une version à 5 qubits (Antunes et al. 2024) (Figure 32 ci-après) sur une nouvelle 

machine quantique d'IBM proposant, depuis 2023, 127 qubits, ce qui est assez exceptionnel 

pour des machines libres d’accès permettant au monde de la recherche de progresser en se 

confrontant réellement aux machines physiques, que ce soit pour l’éducation ou pour la 

recherche. Nous saluons grandement l’initiative d’IBM à ce sujet.  



204 

 

Nous cherchons à comparer la reproductibilité de ces algorithmes dans des environnements 

quantiques simulés et réels. Cette comparaison sert non seulement à mettre en lumière l'état 

actuel du matériel informatique quantique dont nous pouvons disposer, mais elle nous éclaire 

aussi sur les défis potentiels qui sont encore devant nous pour réaliser un calcul quantique fiable 

en pratique. Nous présentons sommairement les 2 versions de l'algorithme qui ont été testées 

(3 et 5 qubits). La version plus complexe à 5 qubits nécessite en fait 10 qubits en raison des 

qubits de contrôles et des exigences des portes quantiques retenues. Dans un premier temps, 

nous avons exécuté les deux versions de l'algorithme de Grover sur un simulateur de machine 

quantique fourni par IBM. Cet environnement de simulation est conçu pour imiter les opérations 

d'un ordinateur quantique sans les contraintes physiques et les interactions environnementales 

du matériel quantique réel. Dans un second temps, les mêmes algorithmes ont été exécutés sur 

une vraie machine quantique disponible sur la plateforme IBM. Nous avons exécuté les deux 

implémentations de Grover sur la plus grande machine quantique d'IBM disponible au public, 

Brisbane, avec 127 qubits. Nous avons réalisé 20 réplications pour chaque expérience. Pour 

l'implémentation à 3 qubits, nous avons utilisé une machine plus petite et plus ancienne avec 7 

qubits. Le principal indicateur d'intérêt est la fréquence à laquelle l'algorithme identifiait 

correctement l'état cible (sur 1024 « shots », le réglage par défaut pour les machines quantiques 

IBM). 

Notre étude empirique sur la reproductibilité de l'algorithme de Grover dans les 

environnements informatiques quantiques révèle des disparités significatives entre les 

simulations et les résultats des machines quantiques (Aashish et al. 2010). Ces différences 

dépendent du nombre de qubits et du nombre de portes utilisés dans le circuit. 

Les résultats simulés pour la version à 5 qubits de l'algorithme de Grover donnent une 

probabilité de 99,7% d'obtenir la solution recherchée ciblé/d'identifier l'état 00101. Il faut noter 

que l'Oracle utilisé utilise très peu de qubit par rapport aux nombres de qubits nécessaires pour 

un TSP ou un problème SAT. Le circuit utilisé pour l’algorithme de Grover 5 qubits est illustré 

dans la Figure 32. Sur ce circuit, il manque les 4 boucles d’amplification répétées de Grover. 
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Figure 32: Circuit pour l’algorithme de Grover que nous avons implémenté  

sur 5 qubits avec 1 itération 

Cependant, lorsque cet algorithme a été implémenté les machines IBM, aucune solution 

n’a émergé, résultant en une distribution presque uniforme comme le montre la figure 34, en 

comparaison avec la figure 33 montrant le résultat sur simulateur. 

 

  

 

Figure 33: Résultat de Grover 5 qubits sur simulateur 

 

 

 

Figure 34: Résultat de Grover 5 qubits sur machine réelle (Brisbane 127 qubits) 
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Figure 35: Reproductibilité de Grover sur 3 machines IBM différentes 

 

Afin de mesurer la reproductibilité, nous avons réalisé cette expérience (l’execution de 

notre algorithme de Grover sur 5 qubit) sur différentes machines quantiques réelles disponibles. 
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Les résultats, présentés sur les figures suivantes, montrent que les taux d’erreurs ne permettent 

d’avoir de résultats probants sur aucune des machines disponibles (mars 2024), comme présenté 

sur la figure 35.  

Pour l'implémentation à 3 qubits, alors que le simulateur donne une probabilité de 95% 

d'obtenir l'état marqué par l'Oracle, l'exécution sur les machines à 7 ou à 127 qubits donne un 

résultat compris entre 60% et 70%, comme montré sur la Figure 36.  

 

 

 

Figure 36: Résulat de Grover 3 qubits sur simulateur VS sur machine réelle (Brisbane 127 

qubits) 

 

Les différences entre l'implémentation sur 3 et 5 qubits viennent des bruits et du taux 

d'erreur des différentes portes.  Nous constatons par exemple que l’intervalle des taux d’erreurs 

sur la porte Pauli-X varie de 0.09 à 8.730.10-4 selon les qubits de la machine 127 qubits (mesures 

en mars 2024. Ces taux d’erreurs ne sont pas fixes et peuvent varier selon les jours, mais ils 

progressent, les mauvaises mesures sont à 10-3 en septembre 2024. Cependant, concernant 

l'algorithme de Grover à 3 qubits, nous observons une amélioration notable des performances 

par rapport à nos travaux précédents. Dans cette étude antérieure, l'exécution de l'algorithme de 

Grover à 3 qubits sur diverses machines à 7 qubits donnait des résultats très éloignés des 

résultats théoriques. Cela suggère que la précision des machines actuellement disponibles s'est 

améliorée par rapport à celles qui étaient à notre disposition il y a un an. Pour réaliser le niveau 

d’avancée technologique, la figure ci-après montre par exemple de façon visuelle les 

probabilités de mesures correctes sur les qubits d’une machine IBM à 127 qubits (en mars 

2024). Les colorations foncées ont des taux d’erreur de lecture de 10-3, et les plus claires 

montrent 2 qubits présentant un taux d’erreurs de 10-1 sur la lecture de ces 2 qubits. Ce type de 

problème se retrouve au niveau de l’application des portes quantiques. 
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Figure 37: Représentation visuelle du taux d'erreur de lecture de chaque qubit 

 

Sur la machine IBM testée, le taux de succès d'une porte CNOT est de 99,2%, ce qui 

correspond à un taux d'erreur de 0,8%. Ce taux est variable, mais partons de cette hypothèse. 

Dans notre circuit, qui utilise jusqu'à 4 portes Toffoli sur certains qubits, chaque porte Toffoli 

est transpilée en 7 portes CNOT (cela peut également varier), entraînant un total de 28 portes 

CNOT pour certains qubits. Cela se traduit par une probabilité de succès de 99,2% à la 

puissance 28, soit 79,85% pour chaque qubit étant affecté par 4 portes Toffoli. Pour un circuit 

utilisant un registre de 10 qubits (incluant des qubits auxiliaires), on peut donc estimer que la 

probabilité que chaque qubit soit correct lors de la mesure est d’environ 80% (les 79,85% vus 

précemment). Elevé à la puissance 10, il y a environ 10% de chance que la mesure soit correcte 

sur tous les qubits. Avec une seule itération de l’algorithme de Grover nous obtenons la cible 

serait obtenue avec 25% (0,25) dans le cas d’une machine parfaite. C’est ce que nous trouvons 

avec les différents simulateurs utilisés (reproductibilité numérique acquise au niveau 

simulation). Ainsi, lors de la mesure finale, dans 10% des cas, le vecteur de probabilité est 

correct, et nous avons 25% de chance de mesurer la bonne valeur. Néanmoins, pour connaitre 

la probabilité de mesurer la bonne valeur, il faut également additioner la probabilité de mesurer 

la bonne valeur dans les 90% des cas où le vecteur de probabilité final n’est pas correct, suite à 

une ou plusieurs erreurs sur les qubits durant l’execution. Nous pouvons partir de l’hypothèse 
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que dans ce cas, chaque solution finale sera équiprobable (100/32 = 3.125% pour chaque état). 

Cela nous donne 0.25 * 0.1 + 0.03125 * 0.9 = 0.053. Nous pouvons en déduire finalement qu’en 

prenant en compte les erreurs, nous n’avons que 0,053 de quasiprobabilité que la mesure finale 

soit correcte (mesure l’état recherché). En pratique, les erreurs semblent encore plus 

importantes, car nous ne voyons pas émerger la bonne solution. 

Si l’on considère l’utilisation correcte de Grover, est donc l’application optimale de 

4 itérations pour 5 qubits, la probabilité théorique d’obtenir la bonne solution monte à 99,7% 

au lieu de 25%. Néanmoins, dans la pratique, il faut pour cela avoir 16 portes Toffoli au lieu de 

4 pour implémenter les 4 itérations à la suite, et donc 112 CNOT au lieu de 28. Les erreurs vont 

donc s’accumuler, et bien que théoriquement, le résultat est largement meilleur, ce n’est pas le 

cas en pratique lors d’une mesure sur machine réelle. Supposons un taux de réussite à 99,2% = 

0.992112 = 40% par qubits. On a 10 qubits : 0.410 = 0.0001. Il devient donc en pratique 

impossible d’avoir la bonne solution, car la probabilité d’avoir le bon vecteur avec 4 itérations 

de Grover nous donne une valeur extremement faible, plus basse que l’équiprobabilité 

(0.0001 * 0,997 = 0,0000997). Cette valeur est donc négligeable par rapport à 0.03125, qui est 

l’équiprobabilité. Tant que la fiabilité de l’application des portes ne sera pas plus élevée, nous 

ne pourrons pas reproduire correctement nos expériences. A l’heure de l’écriture de ce 

manuscrit, les taux d’erreurs sur les portes ont progressé (10-3 et 10-4 sur Pauli-X par exemple 

pour les machines IBM ouvertes pour la recherche).  

L'étude comparative de l'algorithme de Grover dans les environnements de calcul 

quantique simulés et réels révèle des défis techniques auxquels les différents constructeurs sont 

confrontés. Compte tenu de ces limitations, les recherches actuelles utilisent essentiellement les 

simulateurs quantiques dans lesquels parfois on ajoute des modèles de simulation de bruits. 

La technologie des ordinateurs quantique étant relativement récente, il est normal de 

trouver que dans la pratique, les résultats sur machines réelles ne sont pas aussi bons que nous 

pourrions l’espérer via les simulateurs. IBM fait partie des seuls constructeurs à permettre 

l’utilisation en ligne de vraies machines quantiques. Les simulateurs permettent dès à présent 

aux chercheurs de se former sur l’informatique quantique, avec l’espoir que dans un futur 

proche, les évolutions technologiques permettront aux machines quantiques d’atteindre la 

fiabilité requise pour réaliser une recherche applicable et reproductible. 
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IV.8.4.  Discussion 

Lors de notre 1er test en 2022, nous avons travaillé sur l’algorithme de Grover avec 3 

qubits. Les résultats montrent la stabilité des résultats de simulation de cet algorithme, ce qui 

confirme que notre implémentation de l'algorithme de Grover était correcte. Cependant, nous 

n’étions pas en mesure d'obtenir des résultats satisfaisants sur des machines quantiques réelles.  

Ensuite, en 2024, nous avons ré-itéré les expériences précédentes et nous sommes passés à 

un algorithme de Grover sur 5 qbits. Les résultats de l'étude, montrant notamment la sous-

performance de l'algorithme de Grover à 5 qubits sur du matériel quantique réel, mettent en 

évidence des défis significatifs dans la mise en œuvre pratique des algorithmes quantiques sur 

les machines réelles. Nous sommes à l’époque des machines NISQ (Noisy Intermediate Scale 

Quantum), des ordinateurs quantiques imparfaits (bruités) dits de taille intermédiaire. 

L’algorithme de Grover étant un algorithme « basique » mais essentiel, nous l’avons retenu 

pour tester facilement les machines quantiques. Plus nous utilisons de portes sensibles avec un 

taux d’erreur important, et plus nous avons de risque d’avoir un mauvais résultat. Il nous semble 

que les machines IBM se soient améliorées durant les trois dernières années, puisque nos tests 

avec un Grover 3 qubits, qui n’était pas concluant au départ, le sont devenus. Néanmoins, lors 

de nos essais avec un algorithme de Grover 5 qubits, utilisant 10 qubits pour l’implémentation 

de l’ensemble des portes quantiques, nous avons constaté que les résultats ne sont pas encore 

satisfaisants. L’informatique quantique ayant les capacités de révolutionner bien des domaines 

en termes de performances, des avancées seront à attendre dans les années qui viennent.  

IV.9. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos différentes expériences visant à explorer et 

améliorer la reproductibilité dans divers contextes technologiques. Nous avons d'abord 

développé un modèle multi-agent pour des simulations épidémiologiques, afin d'étudier la 

propagation des maladies de manière reproductible. Ensuite, nous avons exploré les différentes 

méthodes de parallélisation des PRNGs, en évaluant les performances en termes de temps et de 

qualités statistiques de ces dernières. Nous avons poursuivi en examinant la reproductibilité des 

PRNGs dans les technologies du machine learning, suivie d'un cas d'étude spécifique qui a mis 

en évidence les défis de reproductibilité dans une application de machine learning réelle. Par 

ailleurs, nous avons étudié l'impact du matériel physique, en particulier le simultaneous multi-

threading, sur la reproductibilité des mesures de performances, démontrant que le matériel peut 
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influencer de manière significative les résultats, et varier suivant le type d’application. Nous 

avons également analysé l'utilisation des bibliothèques scientifiques pour la transformation de 

Fourier, en examinant leur impact sur les performances et la reproductibilité des calculs. Enfin, 

nous avons mené une étude de reproductibilité utilisant le paradigme du calcul quantique, avec 

des simulations, mais aussi sur des machines quantiques réelles mises gracieusement à 

disposition par IBM. Ces tests de reproductibilité ont souligné les défis et les opportunités que 

présentent cette technologie émergente.  
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V. Conclusion générale 

V.1. Rappel du contexte 

Durant cette thèse, nous avons étudié les différentes raisons pour lesquelles nous pouvions 

perdre la reproductibilité dans le cadre du calcul scientifique. Dans un premier temps, nous 

avons proposé un état de l’art à jour des différentes causes de la perte de reproductibilité dans 

un contexte d’utilisation des outils informatiques. Nous avons détaillé les problèmes propres au 

calcul intensif. Ensuite, nous avons présenté les différentes solutions déjà existantes pour 

répondre à ces problèmes. Un tel état de l’art devrait permettre aux chercheurs de pouvoir 

s’informer et mesurer l’enjeu des problématiques de la recherche reproductible, sans avoir 

besoin de trop fouiller. Nous avons ensuite fait des propositions mises en œuvre sur différents 

cas d’études de reproductibilité avec des applications concrètes. Cela nous a permis d’asseoir 

la fiabilité des solutions mises en oeuvre. Nous avons par exemple proposé un modèle de 

simulation Covid permettant la reproductibilté des résultats numériques (et la répétabilité sur la 

même machine dans un cadre expérimental identique). Ce travail a été réalisé après avoir 

constaté le manque d’accessibilité des modèles déjà existant. De plus, lors d’une collaboration 

nationale avec certains collègues chercheurs, nous avons constaté que pour l’implémentation 

d’un modèle épidémiologique très simple, le fait d’avoir différents développeurs et différentes 

technologies va entrainer des résultats de simulations statistiquement différents, même si 

l’intention était d’obtenir les mêmes résultats statistiques. Cela montre parfois la difficulté 

d’obtention de la reproductibilité (par une équipe différente) et de la réplicabilité (avec 

également une expérience différente), et ce malgré des efforts dans ce sens. Toujours dans la 

partie logicielle, nous avons étudié la qualité statistique des états du générateur Mersenne 

Twister lors de son utilisation pour des simulations parallèles. Nous avons trouvé que dans plus 

de 30% des cas, le flux de nombre aléatoire généré rate plus de deux tests de la batterie de test 

TestU01 ; or nous avions trouvé cette information nulle part ailleurs. Concernant le générateur 

Mersenne Twister, après expérimentation, nous apportons une recommandation sur l’utilisation 

en ce qui concerne son initialisation. La méthode fournie par les auteurs, qui est légèrement 

plus fiable statistiquement que les autres techniques, de plus elle est rapide. Nous avons 

également étudié la reproductibilité des cadriciels (frameworks) et des bibliothèques de 

machine learning. Nous avons constaté la difficulté d’obtention de résultats, ne serait-ce que 

répétables pour le débogage. Ceci était dû à la difficulté de gestion des différentes sources 

pseudo-aléatoires utilisées pour les différents algorithmes mis en œuvre en machine learning. 
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Nous apportons des informations pratiques sur les algorithmes de PRNG (Pseudo random 

number generator, générateur de nombres pseudo-aléatoires) implémentés dans les principaux 

outils de machine learning, ainsi que sur leurs performances et leur qualité. Par exemple, dans 

une question de reproductibilité, nous devrions nous attendre à obtenir la même qualité 

statistique pour un même générateur implémenté dans différentes technologies. Néanmoins, ce 

n’est pas si évident, des études plus approfondies pour chaque générateur seront utiles. Dans le 

cadre de simulations de physique quantique, nous avons également étudié la reproductibilité et 

les performances des compilateurs et des bibliothèques scientifiques. Nous avons apporté des 

informations utiles pour les physiciens, avec des soucis de répétabilité avec la bibliothèque 

FFTW (Fastest Fourier Transform in the West), mais qui peuvent être négligeables selon le type 

d’application. Le but est principalement de sensibiliser nos collègues scientifiques à la 

problématique de la reproductibilité, et ensuite d’établir les solutions au cas par cas, suivant le 

contexte. Nous nous sommes également intéressés à la reproductibilité concernant le matériel 

physique, que ce soit en termes de résultat ou en termes de temps de calcul. Nous avons étudié 

l’impact sur les temps de calcul du Simultaneous Multi-Threading (SMT), selon le type 

d’application, et nous avons montré que le bénéfice que nous pouvons en tirer n’en pas 

systématique, et que cela dépend de la configuration matérielle globale de la machine. Si le 

goulot d’étranglement se situe au niveau de l’utilisation de la mémoire, alors l’utilisation du 

SMT pourra dégrader les performances. Enfin, nous nous sommes interessés à la nouvelle 

technologie qui pourrait révolutionner le calcul haute performance : l’informatique quantique. 

Nous avons utilisé l’algorithme de Grover pour comparer les résultats sur des machines 

quantiques simulées, et sur des machines quantiques réelles. L’objectif était de voir si la fiabilité 

des machines quantiques actuelles permettait de réaliser des expériences reproductibles. Nous 

avons constaté que ce n’est pas encore vraiment le cas, mais que néanmoins des progrès rapides 

sont à espérer.  

V.2. Problèmes ouverts et perspectives 

V.2.1. Quelques problèmes ouverts 

V.2.1.1. Reproductibilité des données dans le cadre du « Big data » 

La prolifération des données volumineuses dans le monde du calcul à haute performance 

introduit des défis variés en matière de reproductibilité des données. À mesure que les 

ensembles de données deviennent de plus en plus volumineux, les systèmes de gestion des 
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versions de données conventionnels peinent à suivre le rythme, ce qui entraîne d'importants 

obstacles à la maintenance d'un environnement de données consistant et reproductible. Il s'agit 

non seulement d'un problème technique, mais aussi méthodologique, où la nécessité de gérer 

de manière évolutive et efficace ces ensembles de données volumineux est primordiale. De 

plus, avec l'accent de plus en plus mis sur la science basée sur les données, il est impératif 

d'établir des pratiques robustes de partage de données adaptées à l'échelle et à la complexité 

immenses des écosystèmes de données volumineuses du HPC. Ces pratiques doivent non 

seulement faciliter le partage, mais aussi garantir l'intégrité et la reproductibilité des données. 

La mise à jour de bases de données volumineuses peut entraîner une perte de reproductibilité, 

et il est difficile de gérer l’archivage de toutes les versions d’une telle quantité de données. 

Aborder ces défis est essentiel pour permettre la découverte scientifique collaborative et 

maintenir la crédibilité de la recherche computationnelle. A titre d’exemple, lors de nos 

expériences sur le modèle épidémiologique que nous avons développé, nous avons généré 

220Go de données (nous sommes très loin du Big Data), et pourtant, les plateformes 

d’archivage comme Zenodo proposent un stockage à hauteur maximale de 50Go. Il est donc 

nécessaire de trouver des solutions afin de pouvoir partager ces données lors de la publication 

de l’article. 

V.2.1.2. Reproductibilité des temps de calculs et optimisations 

La quête de l’obtention toujours plus rapide de résultats dans le monde du calcul haute 

performance conduit souvent à un compromis avec la reproductibilité, en particulier lorsque 

nous sommes en présence de systèmes hautement parallèles et distribués. Les techniques 

d'optimisation qui améliorent les performances, telles que l'adaptation du code à des 

architectures spécifiques ou l'exploitation du parallélisme, peuvent rendre les résultats moins 

reproductibles. Cette dichotomie pose un problème ouvert critique : comment pouvons-nous 

équilibrer la recherche de performances maximales avec l'assurance de résultats consistant ? 

C'est un acte délicat d'équilibrage qui nécessite une compréhension plus approfondie de 

l'interaction entre l'architecture du système, les stratégies d'optimisation et la nature des tâches. 

Les cas donnés dans notre état de l’art étaient par exemple, l'utilisation de la fonctionnalité « 

Fused Multiply-Add » (FMA) ou des « Advanced vector extensions » (AVX), l’utilisation de 

GP-GPU (General-Purpose Graphics Processing Unit) ou encore des unités de calcul tensoriel, 

ces utilisations peuvent entraîner une perte de reproductibilité en HPC. Sur les clusters et les 

supercalculateurs, cela suppose par exemple de désactiver les instructions AVX et/ou FMA 

ainsi que d’autres « optimisations ». La recherche dans ce domaine est active et le 
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développement de nouvelles méthodes qui peuvent garantir des résultats reproductibles sans 

sacrifier trop les performances fera le bonheur des utilisateurs de systèmes de calculs à haute 

performance. 

V.2.1.3. Education, collaboration et intégration 

L'intégration de la reproductibilité au cœur même de la méthode scientifique est un défi qui 

n’entre pas seulement dans la case des solutions techniques, cela touche aussi aux aspects 

éducatifs et collaboratifs. Il est impératif d'inculquer les principes de la recherche reproductible 

au sein des programmes éducatifs, pas seulement au niveau du doctorat, mais également en 

Master, en école d’ingénieur et même au niveau Licence. Il faut éduquer une nouvelle 

génération de scientifiques qui intègrent naturellement ces pratiques dans leur travail. Au-delà 

du monde universitaire, promouvoir des normes de collaboration est essentiel pour développer 

et maintenir des « workflows » scientifiques reproductibles. Cela concerne non seulement le 

chercheur individuel, mais l'ensemble de l'écosystème scientifique, y compris les éditeurs de 

journaux scientifiques, les financeurs et les institutions. L'objectif est de créer une culture 

scientifique où la reproductibilité ne soit pas une réflexion après coup, mais que cela devienne 

un composant fondamental du processus scientifique, de l'acquisition des données à l'analyse. 

V.2.2.  Quelques perspectives concrètes   

V.2.2.1. Etude de l’importance de la qualité statistique des PRNGs sur les résultats 

d’entraînement de réseaux de neurones 

Comme nous l’avons vu au cours de cette thèse, les générateurs de nombres pseudo-

aléatoires (PRNGs) jouent un rôle crucial dans les algorithmes de machine learning, notamment 

avec des techniques telles que le dropout ou la descente de gradient stochastique pour 

l’entraînement des réseaux de neurones. Une direction intéressante à explorer plus en 

profondeur serait de déterminer dans quelle mesure la qualité statistique des PRNGs et leur 

parallélisation influence la performance et la robustesse des résultats d’entraînement.  

V.2.2.2. Etude de la non-reproductibilité numérique entres les PRNGs sur différentes 

technologies (langages, cadriciels) 

Un autre axe de recherche consiste à investiguer les différences de reproductibilité 

numérique entre les PRNGs utilisés sur diverses technologies (langages, API, cadriciels, ...). 

Les problèmes observés pourraient provenir de la fonction d’initialisation (souvent nommée 

seeding pour des raisons historiques) ou encore d'autres facteurs techniques. Mener une analyse 

approfondie permettrait de mieux cerner les causes sous-jacentes des variations dans les 
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résultats d'exécution, ouvrant ainsi la voie à des solutions pour garantir une plus grande 

cohérence entre les implémentations. 

V.2.2.3. Etude plus approfondie des qualités statistiques de PCG et Philox 

Lors de notre analyse du générateur Mersenne Twister (Antunes et al., 2023), appliquée sur 

4096 flux stochastiques indépendants, nous avons observé que ce dernier échoue au moins une 

fois à tous les tests de la batterie Big Crush (sur les 4096 flux), tandis qu’il est principalement 

connu pour échouer uniquement aux deux tests de « Linear Complexity », qui constituent 

presque marqueur pour repérer ce générateur (qui est connu pour ses faiblesses en 

cryptographie). PCG et Philox sont supposés réussir tous les tests de Big Crush tout en offrant 

de bonnes performances. Toutefois, nos résultats préliminaires suggèrent que ces générateurs 

pourraient ne pas être aussi fiables que prévu, ce que signale les travaux en ligne de Vigna 

(homepage). Une étude approfondie permettrait de clarifier ces résultats et de vérifier la 

robustesse de ces générateurs dans différents contextes. 

V.2.2.4. Etude de la reproductiblité numérique et des performances entre différents 

langages de programmation 

Enfin, une étude amorcée durant cette thèse, mais non achevée faute de temps, porte sur les 

différences de reproductibilité numérique et de performance lors de l'implémentation des 

mêmes algorithmes dans différents langages de programmation. Nous avons aussi commencé 

en parallèle avec ces études sur la performance, une étude sur la consommation énergétique 

(même si les deux sont liées). 
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