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Modélisation Semi-Automatique par
Acquisition de Contraintes

Rémi Coletta, Christian Beg=ié et Joel Quinqueton

LIRMM-CNRS
161 rue Ada
34392 Montpellier Cedex 5
{col etta, bessiere,jg}@irmmfr

Résure : La programmation par contraintes est une technolog#udnais lar-
gement utili€e pour €soudre des probies combinatoires dans les applications
industrielles. Pourtant, I'utiliser requiert une certaine connaissance du paradigme
des contraintes. Cet article introduit un cadre pour apprendre automatiguement
des Eseaux de contraintaspartir d’ensembles d’instances qui sont des solutions
acceptables ou des assignations nesimbles du prokbte que nous souhai-
terions exprimer. Ce qui peut aider un novEemanipuler ses contraintes. En
restreignant le langage des contraintes @i pour construire leeseau, cela

peut aussi assister un expert dans la recherche d'unelisaiibn efficace d’'un
probléeme done!

Mots-clés: Programmation par contraintes, Apprentissage automatique.

1 Introduction

Depuis les 30 dereres anaés, des progs considfables oneté réaligs en Pro-
grammation par contraintes, fournissant ainsi un paradigme efficaceqsmurdre des
probémes combinatoires. Son usage s'egtaridu dans de nombreux domaines d’ap-
plication, tels que l'allocation de ressources, I'ordonnancement, etc (Wallace, 1996).

Néanmoins, I'utilisation de ce paradigme reste lgritiux spcialistes de la technolo-
gie des contraintes. Metiser un prol#ime dans le formalisme des contraintes requiert
certaines notions de satisfaction de contraintes. Ce qui exaluatnovice la possibi-
lite d'utiliser la programmation par contraintes tout seul, sans l'aide d’'un expert. En
effet, les utilisateurs savent recomn@’les exemples dans lesquels leurs contraintes
sont satisfaites ou vieEs, mais ils ne savent pas manipuler les contraintes proprement
dites. Notre premier but est de soulager I'expert, en fournissant éédsode€s semi-
automatiques pour acqif les contraintes de I'utilisateur.

Par ailleurs, refne si 'utilisateur eussita coder son probihe dans le formalisme des
contraintes, une mauvaise nadidation peut ruiner les performances du meilleur sol-
veur bag’sur les meilleurs techniques de filtrage. Par exemple, dans le but de fournir une
assistance la modlisation, certains solveurs (ILOG Solver, Chocoggrent la possi-
bilite de a@crire des contraintes en extensiom(d. erenun€rant les n-uplets autods).



RJCIA 2003

Ceciétend considfablement les possibiit’de modlisation et facilite la dfinition de
combinaisons complexes entre des variables. Maisri@astique des contraintes ainsi
exprimées est comptement perdue et ne peut donc pa® exploi€e pour araliorer
leur propagation. Il eresulte une erioration significative des performances dsafution
si de telles contraintes sont trop largement wg@s.” Notre second but est donc de per-
mettrea I'expert de @finir son propre 'biais’ (@.d. une limitation des contraintes pou-
vantétre utilises pour coder le prodaiie ou un sous produe particukrement com-
pliqué) et de tester la repsentabilié” du probEme dans ce biais. L'expert serait alors
capable, par exemple, de tester si une bibéqgtie de contraintes optineiss d’'un sol-
veur est suffisante pour exprimer de naeiefficace un probme actuellement cedn
utilisant des contraintesegériques et moins efficaces.

De nombreux travaux orgte réali€s en programmation par contraintes pour iden-
tifier des classes polynomiales deseaux de contraintes (Freuder, 1982; van Beek &
Dechter, 1995). Malheureusement, d’'une part ces classes polynomiales sont pauvres
en terme d’expressidtet ne codent que peu de pretmés eels. D'autre part, ces
classes polynomiales ont des pres statiques, et ne peuvent pas s'adapter au type
de probEmes que I'utilisateur souhaitesbudre : c’est le probine qui doit s’adaptex °
la classe polynomiale, et non le contraire. L'approche prepas‘se veut plus flexible.
Elle ne dfinit pas de classes a priori dans lesquelles I'expressiith probEéme doit
étre teste, mais laisse le soil'expert de les dfinir lui-méme. (Nous pouvons ima-
giner une tactique interactivaud’utilisateur essaye des bibliatjues de contraintes
de plus en plus expressives jusggussira exprimer son probhe.) Petisons que le
choix du biais sort du cadre de ce papier. Nous pourrions utiliser une approelessbas”
les cas, slectionnant des biblio#gues en fonction du type de prebie (scheduling,
time-tabling, etc.) (Littleet al,, 2002).

Des travaux existants one@l essag d'utiliser des techniques issues d’apprentissage
automatique pour aider l'utilisatear modliser son proldime. Dans (Rossi & Sper-
duti, 1998), le but n’est pas exactement d’aider I'utilisatewapprendre uneseau de
contraintes, mais de l'aidexr apprendre les valuations des n-uplets dans un semi-ring
CSP dont les contraintes somjéldonEes. Dans (O’Connetit al,, 2002), le but giéral
est tes proche duatfe mais les techniquesgeéntes se concentrent sur I'acquisition
d’une seule contrainte et mettent I'accent sur les heuristiques palioaenle proces-
sus d’apprentissage de cette contrainte. Inversement, le but de notre article est principa-
lement de poser le prodaine gréral de I'acquisition d’'uneseau de contraintes, de le
formaliser en termes d’apprentissage automatique, et de circonscrire quelques unes des
difficultes que cette approche seut.

Le reste de cet article est orgamtomme suit. La Section 2 donne quelquefinifions
préliminaires sur lesaseaux de contraintes. La Section 8gamnte bevement les tech-
nigues d'apprentissage automatique qui vetmné Utili€es pour notre probie. Dans
la Section 4, nous formulons notre prebie comme un probie d'apprentissage.
La Section 5 pesente la technique erewdils et donne ses bonnes pref@s. Dans
la Section 6, quelques diffical$’ que cette approche seud sont pesentes et leurs
effets possibles sur le processus d’apprentissage sontekiuatrtravers de quelques
expérimentations. La Section 7 conclut le travaibdrgit sur les perspectives.
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2 Préliminaires

Définition 1 (Réseau de Contraintes)On definit un reseau de contraintes comme un
triplet (X, D,C) ou :

- X ={Xy,...,X,} estun ensemble de variables.

- D={Dx,,...,Dx,} est'ensemble de leur domaine : chaque variallegprend
sa valeur dans le domain@x, .

- C = (C,...,Cy) estune 8quence de contraintes sat et D, ou une contrainte

C; est cefinie par la €quencear(C;) des variables sur lesquelles elle porte, et la
relationrel(C;) qui sgecifie les n-uplets autores survar(C;).

L'ensemble des contraintes etfithi comme uneexjuence dans le seul but de sim-
plifier les notations venir.

Définition 2 (Instance) SoitY = {Y73,---, Y%} un sous-ensemble dé. Uneinstance
ey surY estun n-uplefvy,...,v;) € Dy, X ... x Dy,. Cette instance est partielle
siY # X, compkte sinon (ndtee). Une instancesy surY viole la contrainteC); ssi
var(C;) CY etey [var(C;)] & rel(C;).

Définition 3 (Solution) Une instance compte sur un ensemblE de variables est une
solutiondu réseau de contraintgst’, D, C) ssi elle ne viole aucune contrainte. Sinon,
c’est unenon solutionOn noteSol(X, D, C) I'ensemble des solutions ¢&’, D, C).

3 Probleme de base

Comme point de epart, nous supposons que l'utilisateur cohles variables et leur
domaine de valeurs possibles. Il est aussi suppapable de se prononcer sur la va-
lidite d’'une instance. Ainsi, les doees disponibles sont 'ensembl&des variables
du probEme, leur domain®, un sous-ensemble + des solutions du probine et un
ensemble”~ de non solutions.

De plus, du point de vue de I'expert, le but est de coder le pmbléfficacement, en
utilisant seulement des contraintes efficaces entre ces varialaas (mébibliothéque
de contraintes avec des caexittiques de propagation efficaces.) Des indications peuvent
aussiétre fourniesa propos de la localisation des contraintes, efiniSsant les va-
riables entre lesquelles des contraintes doiedret Cherchés (apprises) ou en restrei-
gnant I'arig de ces contraintes. Ces limitatiorsrgintiques et structurellesfitiissent
le biais inductif :

Définition 4 (Biais) Etant donrés un ensembl& de variables et I'ensembi® de leur
domaine, urbiais B sur (X', D) est une 8quencé By, ..., B,,) de biais locaux, @ un
biais local B; est cfini par une géquencevar(B;) C X de variables, et un ensemble
L(B;) de relations possibles swir(B;).

L'ensembleL (B;) des relations autoes's sur un ensemble de variahles(B;) peut
étre n'importe quelle bibliothque de contraintes d'agitvar(B )|
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Définition 5 (Appartenancea un Biais) Etant dontés un ensembl& de variables et
'ensembleD de leur domaines, uneeguence de contraintes = (C4,...,Cy,) ap-
partienta un biaisB = (B, ..., By) sur (X, D) siVC; € C,var(C;) = var(B;) et
rel(C;) € L(B;). Nous notong € 5.

Le probEme consiste en la recherche d’'uegsence de contrainté€sappartenant
a un biais dona3, et dont I'ensemble des solutions est un sur-ensemblE tene
contenant aucuelément dely —.

Définition 6 (Probléme d’Acquisition de Contraintes) Etant donrés un ensemble de
variablesX, leur domaineD, deux ensembles™ et E~ d'instances su#, et un biais
B sur (X, D), le probléeme d’acquisition de contraintesnsistea trouver une équence
de contrainteg’ telle que :

CehB,
Ve~ € E—, e~ n'est pas solution dex’, D, C), et,
Vet € ET, et estsolution dé.X, D, C).

Si (ET, E7), appees ledonrées d’entrinementsont fournies par une interaction
avec l'utilisateur, alors le probihe d'acquisition de contraintes est agpphase de
mocklisation du prol#ime de I'utilisateur, sinon, c’est un test automatique de reformu-
lation.

Exemple 1 Signalons que sk "UE~ = Dx, x---x Dx, , etB est un biais sufX, D)

contenant:(n — 1)/2 biais locaux tels que pour chaque paire de variables X;),

3B; € B avecvar(B;) = (X;,X;), etL(B;) = P(Dx, x Dx,),* alors le probéme
de l'acquisition de contraintegpond au proldme de la re@sentabilié”d’'une relation
p = E1 dans uneSeau de contraintes binaires (Montanari, 1974).

4 Quelles techniques en Apprentissage Automa-
tique ?

L'induction de concepts est un paradigme bien connu en apprentissage automatique.
Le probEme sous-jacent peut se formuler de la menisuivante etant dones un
ensembled d’hypothéses, deux ensembles de dees® + d'instances positives et
E~ d'instances agatives), trouver une hypaheh consistante avec ces daes d'en-
tralnement, @'d. qui rejette toutes les instancegafives et accepte toutes les positives.
Le concept fournissant les dages d’entraiement est appele concept cible.

Dans notre cadre, ce concept cible estdsedu de contraintes inconnu que nous
cherchons (un qui soit consistant avec toutes les informationseesrper I'utilisateur
dans I'ensemble d’entnament). Donc, dans notre vocabulaire :

— Une hypotleseh est une squence de contraintes,

— H estl'ensemble desguences de contraintes possibles apparteriént °

— Le concept cible est laeguence de contraintéxjue nous cherchons,

1E étant un ensemble? (E) est 'ensemble des sous-ensemblegide
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— Une instance positive est une solution(d& D, C), une instance egative est une
non solution déX’, D, C).

A partir de maintenant, nous utiliserons ingiffmment les termes issus du raison-
nement par contraintes ou de I'apprentissage automatique pourdérentea ces
notions.

Il existe une multitude de techniques en Apprentissage Automatique, depuis les arbres
de dcision jusqu’auxeSeaux de neurones en passant par les algorithemésiqies.
Nous proposons ici uneettiode basé sur 'Espace des Versions (Mitchell, 1997), qui
présente un certain nombre de bonnes pesgsidont les plus irgfessantes dans notre
perspective sont il fournit deux approximations (une borne sugure et une borne
inferieure), son calcul est inemental relativement aux doees d’entraiement, et le
résultat ne dpend pas de I'ordre des instances d'engaient (commutatiwi). Cette
dernire proprété est essentielle dans un processus interagissant avec I'utilisateur.

Nous allons pesenter bevement les Espaces des Versions. Ils soredsisf un ordre
partiel de I'ensembléf des hypotkses.

Définition 7 (Relation de Généralisation <) Etant donré (X, D) un ensemble de
variables et leur domaine, une hypetteh; est moins grérale que ouéquivalente
a une hypotbBseh, (ce que I'on noteh; <g hs) ssi 'ensemble des solutions de
(X, D, hq) est un sous-ensemble de celui(d& D, h,).

Un espace des versions ne fournit pas seulement une fegeotbhsistante, mais tout
le sous-ensemble d€ consistant avec les doees d’entraiement :

Définition 8 (Espace des Versions)Etant donié (X', D) un ensemble de variables et
leur domaine,E+ et E~ deux ensembles d’enfriement etd un ensemble d’hy-
potheses, lespace des versiomst I'ensemble :

V ={he H/E* C Sol(X,D,h),E~ N Sol(X,D,h) = 0}

Gracea sa bonne propeté d’incrémentali€ relativement aux dome’s d’entraiement,
un espace des versions est appris en traitant une par une les instancesné’ieeins”
de Et et E~. De plus, gatea l'ordre partiel<q, un espace des versiofs est
compkEtement caraetis par deux bornes : la borneesjifique.S qui est I'ensemble
des€léments minimaux d& (selon<), et la borne ghéraleG, I'ensemble de ses
éléments maximaux.

Propri été 1 Etant donré un espace des versiolis et ses borneS§ etG, Vh € V, 3s €
Setdge G/s <g h<gyg.

Dans le cas gréral, |V| est exponentiel en la taille de la d@e'Mais, gatea la
Proposition 1, le proleime de I'acquisition de I'espace des versionesiit strictement
a calculer ses borneset G consistantes ave® ™, E).

Etant dones un ensemble d’hypakest sur(X, D) et les doneés d’entraiement
(E*,E™), s'il n'existe pas d’hypotesesh € H consistante ave¢E+, E~), alors
I'acquisition de I'espace des versions va se finir danstahdans lequel il existee S
etg € G tels ques # g etg < s. Cetétat est appell’ effondrementle I'espace des
versions.
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5 Apprendreun espace des versions de contraintes

Dans cette section, nougctivons le processus d’'apprentissage de I'espace des ver-
sions correspondant au prebie d’acquisition de contraintes §ut', D) avec les en-
sembleg E+, E~) de solutions et non solutions, et le bidsur (X, D).

Définissons tout d’abord les notions et notations que nous allons utiliser au niveau
d’'une seule contrainte. Nous projetons la relation@®@glisation< & au niveau d'une
contrainte. Afin d&tre en accord avec I'espace des versions nefisidsons I'ensemble
LH(B;) = L(B;) U{L, T}, ou L est la relation vide eT est la relation universelle.
(Notons que I'on peut ajouter la relation universale'importe quelle bibliotaque de
contraintes, et ce sans perte dedyalite.) Ainsi, <, est un ordre partiel sut (B;)
tel queVTl,T’Q € LH(BZ'),T'l Sg r9 & r1 C 7o Etant donH,SLl - LH(BZ) etly C
LY (B;), par abus de notation, on noteia <g Ly ssiVry € Ly,Vry € Ly, 11 <4 1a.

IS
| > >
/

[|— IV

< >

T

L

Fic. 1-LH(B))

Exemple 2 Soit L(B;) = {<, <,=,>,>,#} un biais local done. La Fig. 1 @crit
I'ordre partiel(L (B;), <,), qui dans ce cas est un treillis.

En restant au niveau d’une seule contrainte, nous introduisons un espace des versions
locala chaque contrainte éud.a chaque biais locdb ;). Puisque<, est un ordre partiel
tout comme<, I'espace des versions locatiite de la propeté 1, il est donc lui aussi
compkEtement caraetise par ses bornes sgifique et ghérale.

Définition 9 (Bornes locales) L(.S;) (resp.L(G;)) désigne I'ensemble des relations de
LH(B;) qui appartiennené une hypotse deS (resp.G) :
L(S;) = {r e L"(B;)/3s € S : (var(Bi),r) € s}
L(Gy) = {r e L"(B;)/3g € G : (var(Bi),r) € g}
S; etG; désignent, quan elles, des ensembles de contraintes :
S; = {(var(B;),r), our € L(S;)}; G; = {(var(B;),r), our € L(G;)}

5.1 Le processus d’apprentissage

Nous sommeseBormais pefs pour écrire I'algorithmecoNACQqui prend en engé
un biaisB, deux ensembles d’entr&ment~ + et E~ et retourne I'espace des versions
correspondant’. Nous pesentongtape paefape les diffrents cas possibles quand
une instance des doees d’entraiement est traée.
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5.1.1 Instances d&&*

Une instance positive™ doit &tre une solution de tous lesséaux.X’, D, h) ol h €
V. Ainsi,
Vh € V,VB; € h,et[var(B;)] € rel(B;)

Si I'on se reportea’l'espace des versions de chaque biais Idg¢al on obtient la
propriété suivante :

Propri été 2 (Propriété de projection desS; locaux) Chaque borne sgcifique locale
S; doit accepter toutes les instances positivess;) est donc I'ensemble des relations
minimales au sens de, acceptant tout’* :

L(S;) = min<, {r € L"(B;)/Ve" € ET, e [var(B;)] € r}

Corollaire 1 Laborne sgcifique globale est le produit carésien des bornes pifiques
locales, ca.d. 'ensemble des hypatkes, @ chaque contrainte prend sa valeur dans
L(Si):

S= X S

1€l.m

Gracea la proprété 2, quand une instance positivé est recie, chaque biais locall
B; peutétre trai€ individuellement (ligne 2 de I'AlgorithmeoNAcQ). Si la borne
spécifique actuelle d’une contrainte accepggadCette instance positive, il n'y a rien
a faire pour cette contrainte (ligne 3), sinon la borne remonte aux relations les plus
spécifiques de I'espace des versions loca. (. les relations d& “ ( B;) comprise entre
L(S;) et L(G;)) acceptant™ (ligne 4). S'il nexiste pas de telles relations, cela signifie
gu’aucune hypothse ne peut accepter cette instance positive. Alors, I'algorithme se
termine dans uetatd’effondrementligne 5).

5.1.2 Instances de&Z—

Une instance ejativee ~ doit &tre une non solution pour tous lesseaux X', D, h)
ot h € V. Ainsi,
Vh € V,3B; € h/e” [var(B;)] & rel(B;)

Puisqu’une contrainte vieE est suffisante (au lieu de toutes les contraintes satisfaites
dans le cas d’une instance positiv@), n'a pas la propeté de projectioR exhibée sur
S

L(G;) # maz<,{r € L"(B;)/Ve~ € E™, e [var(B;)] & r}

Onaseulementve™ € E—,3i/Vr € L(G;), e [var(B;)] & r. Mais, il se peut qu’il
y ait incertitude sur les contraintad'origine du rejet. Et stocker uniquement les bornes
localesG; est insuffisant pour exprimer cette incertitude.

L'approche traditionnelle de I'Espace des Versions consistivcker I'ensemble des
bornes globaleé&'. Mais ceci peut reqerir un espace exponentiel (Hirsh, 1992). Dans
le but de rester polynomial, nous ne construisons pas cet ensemble mais codons chaque
instance Bgativec— par une claus€’l. Chaque contrainte pouvagtréa I'origine du

2sinon la contrainte efinie surrel(B;) rejetteraita elle seule toutes les instancesie
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rejet dee— sera €ifiee en neta-variable de la clauggl. Sémantiquement, la clause
CI représentera donc la disjonction des diffntes explications possibles du rejet de
I'instance regativee ~.

Lorsqu’on reoit une instance egativee —, on c€e une nouvelle clausg! initiale-
ment vide et on examine chaque biais logglsépaément (lignes 12-14). Ceux dont
toutes les valeurs (relations) de leur bornedfique L(.S;) acceptent €ja e~ sont
ignorés (ligne 15). En effeb; étant la borne irdfieure de I'espace des versions local
a B; et .S; ne faisant que seegéraliser au cours du temps (voir section 5.1.1), on sait
gu’'a toutectape de I'apprentissage, la contrainddinié surrel(B;) ne sera pas viek
pare”.

Pour toutes les autres contraintes (potentiellement swegredttrea I'origine du
rejet dee™), on calcule4; le sous-ensemble des relations comprises etss) et
L(G,) et minimales au sens dg, qui acceptent ™ [var(B;)], ca.d. la bornewu dessus
de laquelleB; ne doit pas se gy€raliser si c’est elle qui s'&re étrea l'origine du
rejet dee~ (ligne 16).Si 'ensemble ainsi construit est vide, c’est que toutes les valeurs
encore possibles de la contraintfidie surrel(B;) rejettent @&jae . Toute hypoteSe
de I'espace des versions est donc consistante @aved n'y a rien a faire poure —,
on passe Tinstance suivante (ligne 17). SinoA { est non vide), on rajoute laetd-
variable(L(G;) <4 A;) ala clause! (ligne 18). La emantique de cetteeté-variable
est“si B; est coupable du rejet de, alors il faut abaisser (spcialiser)G;” .

Pour rejetere—, une g€quence de contraintésdoit satisfaire au moins uneetd-
variable de la claus€'l codante—. Ce que nous noteroris = Cl. Lensemble de
ces clauses, carartSant tout I'ensembl& —, est no€' K. Ci-apes, nous @éentons la
maintenance de cette base de clauses.

5.1.3 Maintenance de la base de clauses

i Maintenance des clauses quand des positifs sontegjout”

Siune claus€’l contient la neta-variabl€ L(G;) <, A;) et si, suiteala Bception
d’instances positives, la bordg S;) remonte de sorta comporter des relations
qui ne sont plus irdfieures (au sens de,) a A; (ligne 6), alors de telles re-
lations ne constituent plus d’explication possible du rejet de I'instapgative
codée parC! et doivent donefre effaees. Soitd/ le sous-ensemble des relations
de A; qui restent sugrieuresa’la nouvelle borné&';. Si A’ est non vide, la nou-
velle explication devientL(G;) <, A}). Sinon la neta-variablg L(G;) <4 A;)
est effaee deC! (lignes 7-9).

ii Equivalence “clause vide/effrondement”.

Quand une claus€'l, codant une instancesgativee —, est vide, soit durant sa
construction (ligne 19), soit aps I'ajout d’'instances positives (ligne 10), il n'y a
plus d’explication possible pour le rejet de I' instanegafivee —, alors I'espace
des versions’effondre

iii Les clauses une neta-variable.

Les clausea Une neta-variable re@sSentent la seule possibditiu rejet de I'ins-
tance egative qu’elle code. Elles doiveetré reportes sur I'espace des versions
local puis effaees defC. Soit {(L(G;) <4 A;)} une telle clause L(G;) doit



Acquisition de Contraintes

descendrése sgcialiser) de sorta devenir plus sgcifique qued ; (lignes 11 et
20).

iv. Subsumption d’instance®gatives.
Une instance ejativee; (encode parCl,) subsume:; (encode parCls) ssi
Cly C Cl,. En effet, siCl; est satisfaite, alor€'l; aussi. Il est donc inutile de

stockerCl,. Les lignes 21-22 de I'’AlgocONACQ maintiennent la minimalkde
la base de clausés.

Algorithme 1: L algorithme cCONACQ

K—10
foreach B; do L(S;) <+ {L}; L(G;) «— {T}
foreach training instance elo
if e € ET then
foreach B; do
if 3r € L(S;)/e[var(B;)] € r then
L(S:) < ming {r/Si <47 <4 Gi ande[var(B;)] € 7}
if L(S;) = 0 then “collapsing”
foreachCl/(L(G;) <4 A;) € Cland L(S;) £4 A; do
Cl— CI\ (L(G;) <4 Ai)
A — {re Ai/r <4 L(S:)}
if A} #(QthenCl «+— ClU(L(G;) <4 A})
if Cl = () then “collapsing”
if Cl = {(L(G;) <4 A;)} then
| L(G:) & maz< {r/Si <g 1 <y GiandA; £, 1}, K« K\ Cl

© 0 N o g b~ WN PR

=
= o

12 | if e € E~ then
13 | | Cl«— 0;reject — false
14 foreach B; while —reject do

15 if 3r € L(S;)/elvar(B;)] € r then

16 A —mine {r/S: <, r <4 Gi andelvar(B;)] € r}
17 if A; = @thenreject «— true

18 Llse(]l — ClU (L(G;) <4 A))

if —reject then

19 if Cl = () then “collapsing”

20 if Cl={(L(G;) <4 A;)}then

‘ L(Gi) &= max< {r/S: <g7 <y GiandA; £y 7} K «— K\ Cl
21 else if 3CI/CI' C ClthenK — K U Cl

22 | | [foreachCl"/Cl C Cl" doK — K\ Cl”

Exemple 3 Dans la Figure 2, nousedfivons le processus d’'apprentissage sur une seule
contrainteC, et al le biaisB; . est le biais de la Figure 1. Initialemeh(S12) = {1}
etL(G12) = {T}. Quand l'instance positive] = (1, 1) est retie, L(S;12) monte dans
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E| X1 | Xs
es | 1|1
ey | 2 1
e | O 3

FIG. 2 - Un exemple local

LY (By5) aux relations les plus sgifiques acceptant ce n-uplet (a), ici elle est unique
{=}. Nous savons que la relation finale de la contraifitg sera plus gférale ou
équivalenta™=". Quand l'instance agativee; = (2,1) est rewe, il est ®cessaire de
faire descendré& (G12) pour qu'il rejette ce n-uplet (b). A cetidpe L(S12) = {=}

et L(G12) = {<}. Linstance ®gativee; = (0, 3) interdit la relation <” (c). On a
alorsL(S12) = L(G12) = {=} : on parle de convergence locale de la contraiiite.

cl I s " Tov
T : : (d;i/‘l’ .
N | 1 R
;’{L\zi E#/L\’{z E| X0 | Xo | Xy
g I
I

—| ool o
oo P

=
%
v>%
=
[CHEs)
o | |=
== N

FiG. 3 -Un exemple global

Exemple 4 Dans la Figure 3, nousdfivons le processus d’apprentissage sur un pnobl”
pos&dant 3 variables(;, X, et X3. Le biais utili®€ est(Bi2, Bes), 0l var(Bi2) =
{X1, X}, var(Bas) = { X2, X3} et L¥(By2) = L (By3) identiques au.” (B;) de

la Fig. 1. A la €ception dee] = (2,2,5), & cause de la pro@i de projection de,

S12 et Saz montent (L(S12) «— {=} et L(S23) — {<}) (a) et (b).

Mais G ne posstle pas cette prot# de projection : quanel, = (1, 3,2) est rece,
soit C1o doit rejeter le n-uple{1, 3) ou Cs3 doit rejeter(3,2). Nous construisons
donc la clause’l = (L(G12) <g {<}) V (L(Ga3) <4 {#}) pour stocker ces al-
ternatives (c) ou (d). Quand l'instancegdtivee ; = (1,1,0) est recie, nous savons
que la contrainte€’;, n'est pas en cause dans son rejet, €pjvar(Ci2)] = (1,1)
est un n-uplet autorésde L(S12) = {=}. La seule explication du rejet de; est
Cl' = (L(G23) <4 {#}) (d). Notons queCl’ C CI. L'explication du rejet dec;
(d) en est aussi une valide poey : C! est alors subsueg parC!’, et est donc ef-
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facée, ainsi que I'explication possible (c). A ces trois instances, on a padgi, :
L(Slg) = {:} etL(Glg) = {T} et pOUfng . L(SQ3) = {<} etL(G23) = {S}

5.2 Exactitude de I'algorithme

Le théoeme de remSentabilie¢” (Mitchell, 1997) dit que sin le réseau cible appar-
tienta H (I'espace des hypoéises) et sb et G sont les bornes minimale et maximale
de I'espace des versions relativemaritordre de g@réralisation< ¢, alorsa chaque
étape de I'entraiementen est tel queds € S,3g € G/s <g cn <g g.

Afin d’assurer I'exactitude de I'algorithm@oNACQ, nous devons seulement prouver
ques etG sont les bornes minimale et maximaleldeNous donnons juste unedd de
la preuve. Pous, c’est facilea prouver gatea sa propete de projection. Les global
est le produit cadsSien desS; locaux (Corollaire 1). Et par construction, chadiieest
la borne minimale d& survar(B;). PourG, c’est un peu plus complexe car, du fait
de I'absence de la progtg de projection(z n'est pasequivalent au produit casien
desG; locaux. Souvenons nous que pour des raisons de congxigspace, nous ne
stockons pag; en extension mais seulement sa caasétion sous forme de clauses
K. Pourétre dang, une hypotleseh doit rejeter toutes les instancesgatives, @.d.

h | K. Cest un impliquanf de K. De plus,h doit étre aussi gréral que possible
relativementa’<., ce qui signifie qu'il doit satisfaire aussi peu deta-variables que
possible. C’est donc un impliquant premier/de

G={ge X Gi/gE" K}
1€l.m
Désormais une hypotlseh € G doit étre telle queE~ N Sol(X,D,h) = 0, et
/AW # h/h <g W et E~ N Sol(X,D,h') = 0. Supposons qu'il existe un teél'.
Puisqu'il rejette toutes les instancesgatives, il vient.’ |= K par construction dé.
Et alors,h ne sera pas un impliquant premier, ce qui contredit I'hyps¢h”
Puisque no$ et G ont les propgtes requises, le corollaire suivant s’applique :

Corollaire 2 (Mitchell, 1997) Etant donté un eseau ciblen et un espacé! d'hy-
potheses, I'espace des versions s’effondrecssi¢ H, ce qui signifie que le biais
selectionré n’est pas suffisant.

6 Expérimentations

Nous avons fait quelques expénces mliminaires pouevaluer les capaas d'ap-
prentissage de notre approche. Si le but est de trouvezsgau’ de contraintes expri-
mant le probdme qu’un utilisateur nous fournit par l'inteadiaire de doneés d’en-
tralnement, nous pourrions avoir envie de limiter le nombre d’instances pour obtenir un
réseau satisfaisant, ou de minimiser letodé calcul du processus d’apprentissage.

Nous avons praa® a des expfiences avec un oracle, qui joue tdede I'utilisa-
teur, et un apprenti. L'oracle pasde un €seau ghéré aBatoirement (la cible) net”
< 50,8,C >, avec 50 variables ayant pour domaifie ..8}, et un nombreC' de

3Un termes est un impliquant de la base de claudessii = A. C'est un impliquant premier, net’
i =% A, ssi pour tout autre impliquart, i’ ¢ .
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contraintes. Chaque contrainte est choiseatdirement dans le bials<, =, >, <, #
,>1}. L'oracle fournita I'apprenti des solutions et des non solutions. L'apprenti apprend
un espace des versions avec l'algorithb@NACQ.

6.1 Ordre des instances

Dans I'exggrience suivante, nous essayorsvdluer la taille de I'espace des versions
en fonction de I'ordre dans lequel les instances d’'un ensetfiblie taille 100 sont
donrées par I'oracla T'apprenti pour apprendre upséau< 50, 8,50 >. E contient
10 instances positives et 9@gpgtives.

Le Tableau 1 mSente le temps requis par I'apprenti pour agu’espace des ver-
sions produi¥” en fonction de la date d’ar@€ des 10 instances positives : au taiid”
(a), au milieu du processus (b), ou en fin d’interaction (c).

TAB. 1 — Effet de I'ordre des instances positives
Date d'introduction des positifs 0 (a) | 50 (b) | 90 (c)
Temps calcul (en sec.) 3.3 5.1 8.6
log(|V]) 2,234 | 2,234| 2,234

Nous observons que ’'le plusttSera le mieux’ sembletfe une bonne heuristique pour
les instances positives. En effet, la borneafiueS monte rapidement dans I'espace
des hypotkSes avec les instances positivesjuisant ainsi la taille de I'espace des
versions. De ce fait, le temps CPU utdigst aussiaduit quand les instances positives
arrivent au @but. Mais nous pouvons voir que la taille finale de I'espace des versions
n'est pas affee par I'ordre des instances. Ceci estadla proprétt de commutativé”
de I'espace des versions. (Voir la Section 4.)

6.2 Instances partielles

Dans certains cas, I'utilisateur peut rejeter une instance en justifiant par une sous-
instance egative. Prenons I'exemple d’'une agence immelsljle client (oracle) rejet-
terait un appartement engmisant’le s &€jour ne me convient past’agent immobilier
(apprenti) sait que la violation porte sur des variablesejaws; ce qui constitue une
aide pecieuse. L'aide appa@¢€ par de telles justifications des rejets pette mesuré
en fournissand notre apprenti des instances partielles. Dans #grpce suivante (Ta-
bleau 2))'oracle fournita I'apprenti 90 instancesgatives partielles (aps 10 positives
compktes). Nous avons esgagvec des instances partielles comportant 2, 5 ou 10 va-
riables instan@és, et avons reperta taille de I'espace des versions et celle de la base
de clauses aps Eception des 100 instances.

TAB. 2 — Effet des instances partielles

Nb de variables des instances partielles 50 10 5 2
log(|V]) 2,234 | 2,233 2,225] 2,144
|K| (10* méta-variables) 7.6 6.1 3.2 0

Nous observons que les instances partielleglacent le processus de convergence
de I'espace des versions. Plus ces instances partielles sont petites, plus elles sont utiles.
Ceci ouvre une direction prometteuse pour aider le processus d’apprentissage : deman-
dera l'utilisateur de justifier pourquoi il rejette certaines instances pourrait participer
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a réduire la longueur du dialogue entre le syst et I'utilisateur. Aspect qui s’avera
crucial quand I'apprentissage se fait par interaction avec un utilisateur humain.

6.3 Contraintes non représentables et effondrement

Nous avons vu que notre algorithme apprendase&u exprimdans un biais doren”
Un biais trop restrictif conduia T'effondrement car il ne peut pas exprimer éseau
cible. Ceci ce passe quand certaines contraintesskati cible sont non reggéntables
par un biais done.”Dans I'exgtience suivante, (Tableau 3), nous analysons I'effet sur
la vitesse d’effondrement de la proportion de contraintes noreseptables dans le
réseau cible. Pour chaque proportion de contraintes noesepidbles, nous appre-
nons 100 eseaux< 50, 10,50 > differents. (Non re@sentable signifie, dans ce cas,
une contrainte @&atoire n'appartenant pas au bidis, =, >, <, #, >}.) Nous comp-
tons le nombre de foiswrlespace des versions s’est effoadpes 1000 instances.
Notons que cette expience porte davantage sur la reformulation automatique que sur
la modglisation interactive.

TAB. 3 — Effet des contraintes non regentables
Ratio de contraintes non reggéntableg 10% | 25% | 50%
% d’effondrement 47 78 | 100

Nous observons que pluky a de contraintes non repsentables, plus vite I'es-
pace des versions s’effondre. Il faut noter que nous avons abgaeluesaseaux de
contraintes possiant peu de contraintes non repghtables qui ne se sont pas effesdr”’
méme apes plusieurs millions d’instances. Ce qui semble violer le Corollaire 2. En fait,
cela correspond au cas tes contraintes non regséntables deviennent repentables
par propagation des autres contraintes. Imaginons trois varidhleX, et X3 reliées
par les contraintes suivantes dans esedu de contraintesX; = X,, X, = X3, et
(X1 = X3) V(X1 = X3 +5). ll estévident que la contrainte ent¥; et X5 est
non repesentable dans le biafsc, =, >, <, #, >} et chaguee$eau la contenant serait
suppos’s’effondrer. Ce n’est pas le cas dans notre exemple car nous pouvons retreindre
la contrainte entré(; et X5 & (X; = X3) en utilisant la transitive:

Il est important de noter que si hous avions wtiligie technique apprenant chaque
contrainte spaeément sur ceaseau, I'espace se serait effomdr essayant d’apprendre
la contrainte entr&X; et X3.

6.3.1 Contraintes Implicites

Ce plenonene gnéral des contraintes, qui peuvestte inBréesa partir d’autres
contraintes, a un autre effet : il emglie 'espace des versions de converger autant que
si chaque contraintetait apprise epagment. Prenong nouveau un exemple avec trois
variablesX;, X, et X3, reliées dans uneseau cible par les contraintds, = Xo,
Xo = X3, et X; = X3. Imaginons qua une certainetape du processus d’appren-
tissage, I'espace des versions loaglX,, X3), ne contienne plus qu&; = X; et
X1 < X3. Siles doneées d’entraiement ne contiennent que des instances celep)|”
il estimpossible de faire convergela contrainteX ; = X3 car chaque instance qui per-
mettrait de retireX; < X3 del'espace des versions (c.a{@X1,1), (X2,2), (X3,2)))
sera aussi reje€ parX; = X, ou parX, = X3. Ainsi, la frontéreG ne dtectera ja-
mais la culpabilé’de X; < X3. Ce ptenomene peut donc conduire une taille de
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I'espace des versions plus grande qu’elle ne deetetén ealit.

Appliquer différents niveaux de consistance locale seratyketin moyen pour agfiorer
la diminution de I'espace des versions, en ajoutant les contraintes impliciteseaur”
appris. (Dans le gédent exemple, la chemin consistance aurait suffit peduilé que
la seule relation valable ent’é, et X3 étaitX; = X3.)

7 Conclusion

Nous avons prop@sine nethode originale pour apprendre desgaux de contraintes
a partir d'instances qui doivent ou ne doivent pa® des solutions. La technique uti-
lisée est bae sur les espaces des versions, un paradigme d’apprentissage automatique
qui présente de bonnes progigs (ca.d. incrementald, commutativi¢, relativement
a l'ordre des doneés d’entraiement.) qui vonefre essentielles dans un processus
interagissant avec un utilisateur.elhie si cet article est principalement une descrip-
tion du processus d’acquisition d'ueséau de contraintespartir d'instances, nous
pouvons facilement proir les diverses applications qu'il pourrait avoir : assister un
novice dans la maalisation de son probhe, ou aider un exped tester si une bi-
bliotheque de contraintes doe@avec de bonnes caradstiques calculatoires peut co-
der le probéme.

Dans la derrére section de cet article nous avorsgar#’ des expfiences pliminaires
qui montrent que notre approche seg des questions importantes, telles que la vitesse
du processus d'apprentissage ou les contraintes implicites.
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