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Cet article résume les travaux de recherche publiés lors
d’une conférence internationale [5].
L’intelligence artificielle hybride est en plein essor, notam-
ment les approches combinant des ontologies et des mo-
dèles d’apprentissage automatique [2]. Les modèles hy-
brides proposés dans la littérature promettent des systèmes
performants en matière d’apprentissage à partir de données,
tout en possédant également des connaissances structurées
et des capacités d’inférence leur permettant de prendre
des décisions éclairées. De manière globale et simplifiée,
les modèles d’hybridation peuvent être regroupés en trois
grandes catégories : Learning and Reasoning System, Se-
mantic Data Mining et Learning-Enhanced Ontology [4].
La catégorie Learning and Reasoning System regroupe
les travaux combinant l’apprentissage automatique et les
ontologies pour résoudre des problèmes complexes et ef-
fectuer des tâches spécifiques dans le même domaine. Ces
systèmes se divisent en deux principales sous-catégories :
Expert System Embedded Learning et Hybrid Applica-
tion. La sous-catégorie Expert System Embedded Lear-
ning utilise l’apprentissage automatique comme un sous-
programme pour analyser et apprendre à partir des don-
nées en vue d’améliorer le fonctionnement global du sys-
tème, tandis que la sous-catégorie Hybrid Application pro-
pose des approches qui relient l’apprentissage automatique
aux connaissances ontologiques pour classifier les don-
nées, peupler l’ontologie ou raisonner sur les données pour
analyser, valider et corriger les résultats d’apprentissage.
D’autres approches transforment les entités ontologiques en
données manipulables par les algorithmes d’apprentissage
automatique et utilisent les relations sémantiques de l’onto-
logie pour former des réseaux neuronaux experts.
Les études de la catégorie Semantic Data Mining visent
à intégrer des connaissances du domaine dans le processus
d’apprentissage automatique afin d’améliorer son efficacité.
Elles se divisent en deux principales sous-catégories : Infor-
med Machine Learning et Ontologies Explain Black-Box.
La sous-catégorie Informed Machine Learning intègre les
connaissances préalables dans différentes phases de l’ap-
prentissage automatique, telles que la sélection, l’extrac-
tion ou l’augmentation des caractéristiques, ainsi que dans

le choix de la structure du modèle. Les connaissances préa-
lables sont représentées dans une ontologie et utilisées pour
enrichir le processus d’apprentissage. La sous-catégorie
Ontologies Explain Black-Box a pour objectif d’ajouter a
posteriori de l’explicabilité aux modèles d’apprentissage en
utilisant les connaissances d’une ontologie. L’explication
peut être sur la prise de décision globale par le modèle ou
localement pour chaque individu.
La catégorie Learning-Enhanced Ontology regroupe les
travaux visant à améliorer l’utilisation des ontologies grâce
à l’apprentissage automatique. Elle se divise en trois sous-
catégories principales. La première est l’Ontology Learning
où la création et la maintenance des ontologies sont (en par-
tie) automatisées grâce à l’apprentissage machine. La se-
conde sous-catégorie, Ontology Mapping, cherche à amé-
liorer l’alignement des ontologies grâce à l’apprentissage
automatique, en garantissant une interopérabilité entre les
deux modèles. La troisième sous-catégorie Learning-based
Reasoning regroupe les approches visant à faciliter le rai-
sonnement déductif d’une ontologie grâce à l’apprentissage
automatique.
Cette étude des travaux existants met en évidence l’im-
portance et la nature évolutive des approches d’hybrida-
tion en intelligence artificielle intégrant l’apprentissage au-
tomatique et le raisonnement ontologique. Malgré les avan-
cées dans ce domaine, cette combinaison soulève le défi de
leur intégration efficace due à la rigidité des modèles exis-
tants [2, 6]. Ces derniers, souvent basés sur un pipeline sé-
quentiel et une ontologie globale, peinent à s’adapter à des
contextes variés et à évoluer selon les besoins [1]. Il est sou-
vent difficile de modifier ces approches existantes pour tenir
compte des nouveaux besoins ou des changements dans les
données et les connaissances.
Pour répondre à ces limites, nous proposons une approche
modulaire et hybride visant à améliorer l’adaptabilité et
la flexibilité par l’intégration de multiples modèles d’ap-
prentissage et d’ontologies selon les spécificités des tâches.
Cette stratégie a pour but de créer des modèles d’intelli-
gence artificielle hybrides centrés sur les objectifs plutôt
que sur l’ensemble du système. Elle vise également à faci-
liter la maintenance et l’évolution des différentes tâches de
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l’application de manière indépendante, tout en simplifiant
le choix des technologies d’intelligence artificielle adaptées
à chaque module. Ce concept est illustré dans le cadre de
la conception d’une unité arithmétique et logique plasmo-
nique complexe et reconfigurable (projet ANR DALHAI).
Il est appliqué dans le développement d’une architecture
hybride qui visant à découvrir les meilleures configurations
géométriques (formes), ainsi que les paramètres physiques
d’excitation (propagation lumineuse), afin de détecter les
portes logiques appropriées. Il s’agit dans ce cas d’un pro-
blème d’optimisation multi-objectifs qui implique une mo-
délisation précise et une évaluation attentive des solutions
proposées [3]. La résolution de ce type de problèmes im-
plique l’utilisation de méthodes d’optimisation et de tech-
niques d’apprentissage automatique pour trouver des so-
lutions possibles et de les évaluer en fonction de critères
de performance spécifiques et de contraintes du domaine.
Notre architecture modulaire et hybride est composée de
modèles d’apprentissage automatique, pour la génération
de solutions optimales, et de modèles de raisonnement on-
tologique pour vérifier si la solution sélectionnée est réali-
sable selon les connaissances et les contraintes physiques
définies par les experts du domaine. Dans ce cas, la partie
d’apprentissage automatique peut être vue comme un gé-
nérateur qui propose des solutions, tandis que la partie on-
tologique peut être assimilée à un discriminateur qui éva-
lue la faisabilité de la solution et, si nécessaire, propose
des ajustements au modèle d’apprentissage. Nous avons
choisi d’utiliser un algorithme génétique évolutionnaire [7],
adapté aux problèmes d’optimisation multi-objectifs, pour
optimiser la forme et les paramètres d’excitation. Selon les
portes logiques souhaitées, l’algorithme génère une forme
sur laquelle sera appliquée une simulation numérique de la
propagation du champ laser sur la structure en utilisant l’ou-
til PyGDM. Cet algorithme inclue un deuxième algorithme
évolutionnaire dont le rôle est d’optimiser les paramètres
d’excitation (la position, la polarisation et la phase du la-
ser) pour une forme particulière. Chaque solution fournit
par l’algorithme génétique doit respecter les contraintes de
la physique définies par les experts du domaine afin d’assu-
rer la reproduction des résultats en expérimentation. Nous
avons identifié trois principaux types de connaissances à
mettre en place pour la définition de : (1) la forme, (2) les
paramètres d’excitation, et (3) les paramètres de détection
des portes logiques. Ceci nous a conduit à la définition de
trois ontologies pouvant être développées et évoluées sé-
parément. La première, Ontologie de forme, rassemble les
connaissances et les contraintes liées à la description de la
forme selon les contraintes imposées par la physique. La
deuxième ontologie, Ontologie de paramètres d’excitation,
concerne les paramètres d’excitation (points d’entrée, pa-
ramètres de laser, points de sorties, etc.). Elle correspond
aux connaissances physiques liées à la faisabilité réelle de
l’expérimentation, comme l’emplacement des deux lasers
qui doivent respecter une certaine distance l’un par rapport
à l’autre, ou la différence entre deux polarisations permet-
tant d’encoder les états binaires en entrée, sans ambiguïté.
La troisième ontologie, Ontologie de porte logique, est uti-

lisée pour capturer les connaissances sur les portes logiques
(leur table de vérité) et leur assemblage (dans le cas où la
fonction logique requiert plusieurs valeurs binaires simul-
tanées en sortie). Son objectif est de vérifier l’assemblage
correct entre les points d’entrée et de sortie afin de s’assurer
que le résultat obtenu correspond bien aux portes logiques
souhaitées. Le résultat de raisonnement des trois ontologies
peut être également utilisé pour apporter des ajustements
aux paramètres de modèle d’apprentissage, permettant ainsi
d’avoir un modèle de raisonnement hybride performant, ef-
ficace et plus rapide, favorisant l’utilisation des techniques
d’intelligence artificielle les mieux adaptées sur un sous-
ensemble de données et de connaissances spécifiques à cha-
cune de ses étapes de fonctionnement. Les résultats de l’ap-
plication de notre approche modulaire et hybride dans le
cadre de ce projet sont accessibles à ce lien.
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