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L'article qui m'a marqué

Di�cile de choisir. . . Après plus de 30

années de recherche, fallait-il se focaliser

sur les réseaux de contraintes et leurs al-

gorithmes ? ou sur l'intégration de préfé-

rences/coûts/probabilités à ces modèles ?

J'ai donc pensé à cet article de RM Stall-

man et GJ Sussman intitulé Forward reaso-

ning and dependency-directed backtracking in

a system for computer-aided circuit analysis

paru dans Arti�cial Intelligence en 1977. En

retournant le voir, j'y ai trouvé les phrases sui-

vantes � The system notes a contradiction [...]

The antecedents of the contradictory facts are

scanned [...]. A short list of relevant choice-

points eliminates from consideration a large

number of combinations. . . �. Les ingrédients

du cocktail moderne du solveur SAT ou CP,

combinant analyse de con�it, recherche arbo-

rescente et propagation de contraintes sont

déjà là. Nous avons mis 25 ans à transformer

ces idées en des outils redoutables, ayant un

impact signi�catif sur le monde réel capables

de résoudre tant d'instances signi�catives de

problèmes pourtant NP-di�ciles : transforma-

tion de conjectures mathématiques en théo-

rèmes [9], véri�cation des processeurs que nous

concevons [13], conception d'objets molécu-

laires au c÷ur du vivant [14]. . .

Qui aurait parié là-dessus il y a 41 ans, si

ce n'est le petit cercle de spécialistes du do-

maine ? Tout comme pour la rétro-propagation

du gradient (qui remonte aux années 80), il

aura fallu des machines beaucoup plus puis-

santes, de nombreux travaux sur l'optimisation

des algorithmes, des architectures et deux in-

grédients cruciaux : une confrontation intense

avec le monde réel (oui, là-aussi, des � data �)

et des compétitions ouvertes de logiciels Open

Source 1 sur ces dernières pour aboutir à des

progrès marquant durablement.

Dans ce modèle très vertueux, toute bonne

idée est immédiatement récupérable et amélio-

rable par d'autres. Cela rend la gloire du vain-

queur naturellement éphémère mais permet de

globalement progresser bien plus rapidement.

Mais où en sommes nous ?

Programmation par contraintes ? Algorith-

mique des modèles graphiques discrets ? Bio-

informatique ? Les applications de l'INRA nous

forcent à sortir d'un domaine de recherche spé-

cialisé, avec un corpus de connaissances, de ré-

sultats et de critères d'évaluations partagés.

Un réseau de contraintes, ou une formule

SAT permet de décrire de façon factorisée une

fonction booléenne comme la conjonction de

propriétés d'intérêt impliquant un petit nombre

de variables. Cette fonction sépare solutions et

non-solutions. Charge au solveur (CP/SAT) de

trouver un extrêmum de cette fonction (une

solution) et de rendre un rêve réalité : énon-

cer les propriétés de ce que vous cherchez et si

tout se passe bien (n'oublions pas le théorème

de Cook [5]), on vous donne la solution (ou on

vous prouve qu'il n'y en a pas 2).

1. Open source si cher au premier auteur de l'article mentionné au dessus (RM Stallman est un initiateur du

projet GNU et de la licence GPL).

2. Oui, elle peut faire 200 To.
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Hélas, la biologie est le royaume de l'ex-

ception, de l'incertitude et de l'information in-

complète. La logique pure et les réseaux de

contraintes y ont la vie dure. Mais il est possible

de faire des ponts entre la logique et l'incertain.

Un modèle graphique permet de décrire une

fonction comme la combinaison (la somme par

exemple) de fonctions impliquant peu de va-

riables. Il peut être stochastique (champs de

Markov, réseau Bayésien) en décrivant une dis-

tribution de probabilités ou non (réseau de

contraintes, valuées ou non, formules SAT pon-

dérées. . .). Enoncez (ou estimez) un modèle

graphique, et nous vous chercherons une so-

lution très vraisemblable, vraiment préférée. Si

tout se passe bien (Cooke est là aussi), cela

sera la plus vraisemblable (et cela aura été

prouvé). Un réseau de contraintes est ainsi

un cas particulier de modèle graphique, boo-

léen. Le premier est un dépositaire de l'IA sym-

bolique, logique. Le second, souvent farci de

probabilités, marginales ou jointes, est plutôt

originaire du �Machine Learning� : en particu-

lier, il s'estime à partir de données. Ces deux

domaines, qui partagent tant de principes al-

gorithmiques, sont pourtant largement isolés

dans leurs conférences respectives (SAT/CP

vs. UAI/CVPR par exemple).

Massivement utilisés en analyse d'image,

du langage naturel ou en bioinformatique, les

modèles graphiques font partie de l'attirail de

base de l'apprentissage automatique [3]. Il de-

vient possible, parfois à coût algorithmique très

raisonnable (ceux liés à la résolution de pro-

blèmes d'optimisation convexe [11, 12]), d'es-

timer leurs paramètres et leur structure à partir

de données complètes. Puis de raisonner des-

sus : optimisation (NP-di�cile), comptage (#-

P-di�cile).

Je vois �nalement mon domaine de re-

cherche à la jointure : généraliser aux modèles

graphiques (stochastiques ou non), les capa-

cités de raisonnement garanties développées

pour les modèles booléens (logiques). Sur ce

terrain, nous avons observé des progrès aussi

importants que pour les prouveurs SAT. Le

solveur toulbar2 [6] peut résoudre et prouver

l'optimalité d'instances (issues de problèmes

d'analyse d'images) de 500 000 variables avec

des domaines de taille 4 (mais aussi buter sur

des instances aléatoires de taille bien plus ré-

duite). Il est maintenant utilisé par d'autres

pour résoudre des problèmes variés 3.

Vers l'in�ni et au delà

En général, les prévisions sont fausses car

entâchées de biais, dont ceux liés à des évè-

nements récents, jugés cruciaux, alors qu'ils ne

l'étaient �nalement pas.

Il me semble néanmoins, qu'en sus des

éternelles quêtes pour une meilleure e�cacité,

pour une compréhension de celle-ci et pour une

plus grande facilité d'utilisation, il y a quatre

grandes directions qui sont plus particulière-

ment attirantes en ce moment pour les spé-

cialistes de l'exploration des espaces combina-

toires (CSP, SAT ou modèles graphiques entre

autres).

1. Beyond NP : la théorie de la complexité

nous a longtemps invité à penser que les pro-

blèmes NP-complets dé�nissaient des ins-

tances majoritairement intraitables. Les pro-

grès de ces 30 dernières années montrent

que le comportement exponentiel non maî-

trisable peut être contenu su�samment

longtemps pour permettre de traiter bon

nombre d'instances signi�catives de ces pro-

blèmes intraitables. Il n'est donc pas incon-

gru de s'attaquer à la résolution d'instances

signi�catives de problèmes placés plus haut,

dans la hiérarchie polynomiale ou autour

de son apex : problèmes PSPACE ou #P-

complet [16]. Il est aussi raisonnable, dans

ces cas, de viser des garanties plus légères

3. Cf. /www.inra.fr/mia/T/toulbar2/publication.html.
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(approximations [17], garanties PAC � Pro-

bably Approximately Correct [4]), pas for-

cément polynomiales et en progressant sur

la base d'instances dont la résolution a du

sens. Il faut donc aussi collectionner des ins-

tances qui ne soient pas purement arti�-

cielles.

2. Intégrer les avancées du Machine Learning

dans nos outils : certaines classi�cations

réalisées par les outils de résolution sont

cruciales pour l'e�cacité des solveurs. On

peut penser par exemple à la notion de glue

clause utilisée dans le solveur SAT GLU-

COSE [1]. Cette classe a été identi�ée par

tâtonnements. Peut-on utiliser l'apprentis-

sage automatique pour identi�er des classes

plus pertinentes, sur la base des nombreux

benchmarks accumulés. Idem pour nos heu-

ristiques variées, nos choix de schéma de

branchement, de niveau de propagation, de

preprocessing. . . Il devrait même être pos-

sible de les intégrer comme une heuristique

de choix de valeur, entraînable sur une � fa-

mille d'instances � [8].

3. Construire sur les épaules du machine lear-

ning : les outils du Machine Learning pro-

duisent des modèles qui peuvent décrire une

fonction (régressions variées) ou relation

(classi�cation) ou d'autres objets mathé-

matiques qu'il serait possible d'exploiter di-

rectement comme une fonction participant

à la dé�nition du problème à résoudre [2].

Mais le respect de contraintes dures n'est

typiquement pas aisé à garantir dans ces

modèles. En les couplant à des outils avec

garanties, il deviendrait possible d'aller des

données vers des décisions structurées com-

plexes avec des garanties partielles.

4. Faire progresser le machine Learning cer-

ti�able, explicable, équitable : une des

limitations non négligeables des réseaux

de neurones convolutionnels profonds (par

exemple) est leur relative incapacité à ap-

prendre des modèles qui résistent à des ma-

nipulations. Il n'est pas di�cile de les trom-

per en perturbant de façon minimale leur en-

trée [15]. Les méthodes de preuve de l'IA

avec garantie devraient pouvoir fournir des

outils d'analyse de ces modèles [10, 7] per-

mettant de garantir qu'ils satisfont certaines

propriétés d'intérêt.
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