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Résumé Dans cet article, nous discutons des propriétés d’un systeéme d’apprentissage hybride
neuro-symbolique nommé HLS (Hybrid Learning System) propos¢ par J. Boulahia-Smirani. Le
systtme HLS posséde des modules capables de réaliser un transfert d’information bidirectionnel
entre un module symbolique et un module connexionniste. Nous présentons différentes
expérimentations qui mettent en évidence divers points forts du systtme HLS que sont : la
capacité d’intégrer des connaissances théoriques (régles) et des connaissances empiriques
(exemples), la capacité de prendre une base de connaissances initiales (régles) de la convertir en
un réseau connexionniste, d’utiliser des connaissances empiriques qui par apprentissage
permettent de réviser les connaissances théoriques, d’acquérir de nouvelles connaissances et
d’expliciter ces nouvelles connaissances acquises et enfin la capacit¢ d’améliorer les
performances des simples systemes symboliques ou connexionnistes.

Mots clés systtme hybride neuro-symbolique, réseaux de neurones, insertion de regles
symboliques, extraction de regles symboliques.
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1 Introduction

En Intelligence Artificielle une technique particulicre, méme sophistiquée, permet rarement la
résolution d’un probleme complexe. Chaque méthode comporte des points forts, mais aussi des
limitations. C’est pour cela que I’hybridation est une démarche intéressante. La réalisation de
systemes hybrides permet de combiner les points forts de chaque approche, d’obtenir ainsi des
performances plus élevées et d’élargir leur champ d’application [4,7].

Dans cet article, nous présenterons dans un premier temps notre systeme d’apprentissage hybride
neuro-symbolique nommé HLS (Hybrid Learning System) [1,2] capable de réaliser un transfert
bidirectionnel d’information entre un module symbolique et un module connexionniste. Puis, dans un
deuxieme temps, nous illustrerons ses performances sur divers problemes.

2 HLS : Hybrid Learning System

Notre systeme hybride HLS comporte quatre phases [8.9]. 1l permet le transfert de « connaissances
théoriques », représentées par un ensemble de régles symboliques vers un module connexionniste. Ce
transfert est réalisé a travers un compilateur de régles en réseau de neurones. Le réseau obtenu subit
un apprentissage supervis¢ a partir d’'un ensemble d’exemples, qui représente I’ensemble des
« connaissances pratiques » [3]. Apres "amélioration des connaissances du réseau par apprentissage
de la base de connaissances pratiques, on peut extraire les nouvelles informations acquises par le
réseau sous forme de régles symboliques par 1’application de notre algorithme d’extraction de regles
ANREX (An Algorithm for Neural Rule EXtraction) [5,6].

3 Expérimentations

Afin d’illustrer les capacités du systeme HLS, nous détaillons ici les résultats enregistrés sur différents
problemes de discrimination issus de l'ensemble des bases de données de 1'UCI destiné a tester et
comparer les performances de différentes méthodes d'apprentissage en intelligence artificielle [10].

3.1 Rapidité de convergence et performances

Nous avons utilis¢ dans un premier temps la base des iris pour mettre en valeur deux caractéristiques
principales de notre systeme HLS : la possibilit¢ d utiliser et d’intégrer des connaissances théoriques
et empiriques et la capacité¢ de profiter des connaissances théoriques de départ afin d’accélérer le
processus d’apprentissage.

Pour cette expérimentation 100 réseaux sont entrainés afin d’apprendre a discriminer 3 classes d’iris a
partir de 4 attributs quantitatifs. Chacun de ces réseaux est ¢lagué tant que le taux de bonne
classification en apprentissage reste supérieur a 95%. Les réseaux avec les plus petits nombres de
connexions et un taux de précision supéricur a 97% sont sauvegardés.. Au début nous avons pris la
totalit¢ de ’ensemble d’apprentissage compos¢ de 150 exemples ensuite 75 de la taille originale et
enfin que 50. Ensuite nous avons effectu¢ des expérimentations sur des combinaisons de partitions de
la base d’exemples et la base de regles afin de voir le comportement de notre systéme en présence
d’un ensemble incomplet de connaissances théoriques et empiriques.
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Pour cela nous avons tout d’abord inséré la base de régles disponible dans le réseau et ensuite nous
avons raffiné les connaissances par apprentissage a partir des exemples disponibles. Les résultats de
ces expérimentations sont récapitulés dans la figure 1, ou nous indiquons le taux de généralisation et
le nombre d’époques nécessaires pour arriver a ces résultats.

Les résultats enregistrés (tableau 1) montrent bien que le taux de généralisation de HLS dépasse la
simple généralisation d’un réseau de neurones (figure 1) et que le systéme a su profiter de la présence
simultanée des connaissances théoriques et des connaissances empiriques. Cette expérience montre
que la combinaison des connaissances théoriques (régles) et des connaissances empiriques (exemples)
en utilisant une approche hybride nous permet d’améliorer les performances du systeme. Le systéme
HLS est capable d’utiliser les différentes connaissances disponibles sur le probleme de fagon a
accélérer le processus d’apprentissage et a augmenter sa capacit¢ de généralisation par rapport a
"utilisation d’un simple réseau de neurones.

Tableau 1 : Performances enregistrées avec la base des iris (moyenne de 20 tests).

Portion des | Portion des Généralisation avec HLS
régles exemples Généralisation avec un RNA
100% 97.5% 99cycles 97.5% 99 cycles
75% 87.3% 345 cycles 87.3% 345 cycles
50% 70.42% 296 cycles 70.42% 296 cycles
100% 97.5% 68 cycles
75% 82.4% 249 cycles
50% 72.54% 256 cycles
75% 100% 97.5% 99 cycles 98.8% 353 cycles
50% 100% 97.5% 99 cycles 98.3% 51 cycles
75% 75% 87.3% 345 cycles 91.42% 56 cycles
75% 50% 70.42% 296 cycles 91.12% 96 cycles
50% 75% 87.3% 345 cycles 91.12% 95 cycles
50% 50% 70.42% 296 cycles 81.34% 120 cycles
120 150
1:8 1 -—'m T 100 ORNA
60 - 50 B HLS
40 —=—HLS
20 0 -
0 — 1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5 6

Figure 1 : Nombre de cycles (a gauche) et pourcentage de bonnes classifications en généralisation
(a droite) enregistrés avec la base des iris par HLS et un perceptron multicouches (RNA).
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3.2 Intégration et extraction de régles par le systéme HLS

La particularité¢ des bases de données des moines est que les regles ayant générées les exemples sont
connues. Notre expérimentation porte sur le premier probleme des moines. Elle consiste a lancer
I’apprentissage du HLS en ne fournissant que 75% des régles connues (figure 2) pour étudier
comment notre systeme réagit face a des connaissances théoriques manquantes. Nous avons donc
¢liminé une régle parmi les quatre connues, nous avons lancé le module d’insertion des regles, puis
I’apprentissage du réseau et enfin le module d’extraction des régles. Ce processus a ét€ répété pour
toutes les configurations possibles d’élimination d’une régle parmi les quatre initiales. Dans tous les
cas le systeme a pu retrouver la régle ¢liminée de I’ensemble d’origine.

Regle éliminée :

Si forme-téte = ronde Et forme-corps= ronde Alors c’est Monkl

Regles extraites :
Si forme-corps = octogone Alors Non(H1)
Si forme-corps = carrée Alors Non(H1)
Si forme-téte = octogone  Alors Non(H1)
Si forme-corps = carrée  Alors Non(H1)

Si forme-téte = ronde Alors (H1)
Si forme-corps=ronde Alors (H1)
Si H1 Alors Monkl

Regle finale :
Si forme-téte = ronde Et forme-corps=ronde Alors Monkl

Figure 2 : Expérience des données incomplétes avec 1a base des moines.

Nous avons également, dans le méme cadre, ¢liminé 50% de la base de régles (soit deux régles sur
quatre) et apres apprentissage, notre systeme a pu retrouver les deux regles éliminées.

Le systeme HLS est donc capable de prendre une base de connaissances initiales (regles) de la
convertir en un réseau d’ajouter des connaissances par apprentissage et enfin d’expliquer les nouvelles
connaissances acquises.

Un deuxi¢me type d’expérimentation a été effectué¢ sur les moines a savoir ’apport de I’existence
simultanée des connaissances théoriques et empiriques sur la capacité de généralisation et
I’accélération de ce processus (nombre d’époques nécessaires). Pour cela nous avons compar¢ les
capacités de généralisation de notre systeme hybride HLS qui utilise une base d’exemples et une base
de regles avec un simple réseau de neurones qui ne généralise qu’a partir d’une base d’exemples. Les
tests ont d’abord été effectués avec 100%, 75% et 50% des exemples, puis 100%, 75% et 50% des
regles et enfin l'utilisation simultanée des régles et exemples avec différentes combinaisons de
proportions. Les résultats enregistrés sont illustrés dans le tableau 2. Ces expérimentations sur la base des
moines ont montré que notre systtme HLS est capable de profiter de 'existence de différents types de
connaissances en apprentissage, d’améliorer et d’accélérer le processus de généralisation.
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Tableau 2 : Performances enregistrées avec la base des moines par HLS (moyenne de 20 tests)
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Portion Portion des Généralisation avec un RNA Généralisation avec HLS
des regles exemples
100% 100% 109 cycles 100% 109 cycles
75% 82,31% 297 cycles 82,31% 297 cycles
50% 69,8 % 276 cycles 69,8 % 276 cycles
100% 100% 82 cycles
75% 82.4% 156 cycles
50% 67.54% 145 cycles
75% 100% 100% 109 cycles 100% 53 cycles
50% 100% 100% 109 cycles 100% 71 cycles
75% 75% 82,31% 297 cycles 97.42% 156 cycles
75% 50% 69,8 % 276 cycles 91.12% 96 cycles
50% 75% 82,31% 297 cycles 90.12% 95 cycles
50% 50% 69,8 % 276 cycles 81.34% 120 cycles

Rappelons qu’en plus de ’amélioration des performances du réseau en généralisation avec cette
hybridation neuro-symbolique, le systeme HLS a su réagir face aux données manquantes en détectant
correctement, les régles manquantes.

3.3 Comparaison de performances entre HLS, un arbre de décision et un réseau de neurones

Nous avons également comparé les performances de notre systetme avec deux autres techniques
d’apprentissage automatique bien connues pour leurs efficacités : I'arbre de décision C4.5 et un
perceptron multicouches. La tache consiste a diagnostiquer si une tumeur décrite par 9 caractéristiques
extraites d’une mammographie est bénigne ou maligne. Il existe 699 exemples dont 65% sont des cas
bénignes. 525 exemples ont ¢té utilisés pour D'apprentissage et 174 exemples pour le test.
L’ apprentissage n’est arrété que si le taux d’apprentissage dépasse 98 %. Cette procédure est répétée
100 fois. Comme le montre la figure 3, nous constatons que les meilleurs résultats de généralisation
ont ¢été obtenus par HLS.

4 Conclusion

Nous avons présenté¢ dans cet article les performances d’un nouveau systéme hybride neuro-
symbolique HLS. Les résultats enregistrés mettent en évidence les divers points forts du systéme
HLS :

1. La capacité d’intégrer des connaissances théoriques (régles) et des connaissances empiriques
(exemples) avec des performances élevées.

2. La capacité de prendre une base de connaissances initiales (régles) de la convertir en un
réseau, d’ajouter des connaissances par apprentissage et enfin d’expliquer les nouvelles
connaissances acquises.

W

La capacit¢ a dépasser les performances  des simples systémes symboliques ou
connexionnistes.
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Figure 3 : Pourcentages de bonnes classifications en généralisation enregistrés avec la base du cancer du sein

pour le syst¢me hybride HLS, I’arbre de décision C4.5 et un perceptron multicouches (MLP).
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