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Résumé : L’étude de papiers récents d’IA montre qu’une grande partie du travail fait par les chercheurs qui conçoivent un système pourrait être automatisé ; nous examinerons deux articles dans cette optique. Nous présenterons ensuite les travaux faits dans cette direction avec le résolveur général de problèmes MALICE. Après avoir décrit rapidement la méthode de résolution utilisée par MALICE, nous verrons comment un tel système peut effectuer de façon autonome une partie du travail de conception actuellement fait par des chercheurs humains : il analyse les résultats qu’il obtient et il définit de nouvelles expériences afin de récolter les éléments qui lui permettront de découvrir de nouveaux principes, d’améliorer les méthodes de résolution et de vérifier que les modifications apportées sont bien satisfaisantes.
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1. Un collaborateur indispensable

La conception des systèmes actuels d’IA revient entièrement au chercheur qui crée le système. Cela présente un double inconvénient. Nous pouvons d’abord nous demander où est l’intelligence : est-ce celle du système ou celle de celui qui l’a conçu et mis au point ? Mais aussi, en réalisant tout nous-mêmes, nous n’avons pas la possibilité de tout bien faire, faute de temps et de patience. Il vaudrait mieux nous faire aider dans cette tâche. Plutôt que d’avoir deux phases, une où nous créons seuls un système et une où nous lui faisons résoudre des problèmes, il vaudrait mieux que le système intervienne aussi dans la première phase. [Newell 1960] avait déjà proposé que GPS trouve des différences pour chaque application de GPS, mais ce projet n’a malheureusement jamais été implémenté.

Les capacités des systèmes d’IA et des chercheurs sont complémentaires. Nous savons découvrir de nouveaux concepts, mais nous savons mal, non seulement faire une recherche combinatoire, mais aussi effectuer de nombreuses expériences, les analyser pour en déduire des modifications ainsi que l’idée d’autres expériences qui auront encore plus de chance de donner des informations utiles. Dans la création d’un système, la phase d’adaptation des paramètres (le (tuning() qui régissent le comportement de ce système, est très délicate. Cela prend beaucoup de temps au chercheur qui, de plus, le fait mal parce qu’il n’a pas assez de temps pour faire toutes les expériences qui seraient nécessaires et pour les analyser. Faute de place, il ne peut en indiquer tous les résultats dans ses articles ; c’est d’ailleurs pour cela qu’il est difficile de reproduire les performances d’un système créé par un autre chercheur. En effet, si nous pouvons reconstituer l’ossature d’un système, nous ne connaissons avec assez de précision la valeur, et même la nature, de tous les paramètres qui interviennent.

La raison fondamentale du succès d’un amorçage est la collaboration d’un système avec son auteur, chacun apportant ses qualités ; les défauts de chaque élément de ce couple est compensés par les qualités de l’autre. Dans le développement de MALICE, le résolveur général de problèmes du système MACISTE, j’essaye actuellement de me faire aider par le système lui-même. Nous verrons ce qui a été fait et les étapes qui sont en cours de réalisation. Mais avant de rentrer dans la description de MALICE, je vais présenter deux excellentes recherches menées récemment en IA pour montrer qu’une grande partie du travail des chercheurs aurait pu être automatisé.

2. Deux exemples de développement classique de système d’IA

Je prends comme premier exemple de développement un système récent, Rolling Stone, dû à A. Junghanns et J. Schaeffer [Junghanns 2001,]. J’ai choisi ce système pour deux raisons : il a obtenu d’excellents résultats et le papier contient une description détaillée des étapes de sa mise en œuvre. Loin de moi l’idée de critiquer les auteurs de ce travail remarquable qui est caractéristique des réalisations qui ont les meilleurs résultats actuellement en IA. Je l’ai choisi pour ses qualités afin de montrer qu’il est possible d’automatiser une partie du travail qui a été fait par les auteurs de ce système. De telles réalisations sont d’ailleurs indispensables pour nous donner l’idée des métaconnaissances nécessaires pour construire justement des métasystèmes qui créent des systèmes analogues à ceux que ces auteurs ont créés. J’isolerai à chaque étape de leur démarche les principes que j’en ai tirés ; on pourrait les donner à un système général de résolution de problèmes. J’ai aussi énoncé des métaprincipes dans le cas où la gestion des principes n’est pas évidente ; ils sont en italique.



Rolling Stone résout des problèmes de Sokoban. Un tel problème est défini par une grille 20X20 dont certaines cases sont occupées par des murs infranchissables, qui peuvent se trouver même au milieu de la grille. Au départ, un certain nombre de pierres sont dans ce labyrinthe ainsi qu’un acteur, le pousseur, qui peut pousser une pierre sur la case située derrière si elle est vide. Le pousseur ne peut, ni passer à travers un mur ou à travers une pierre, ni tirer une pierre : si le seul passage, qui lui permettrait d‘aller se positionner derrière, est bloqué, le problème est insoluble. Pour réussir le problème, le pousseur doit collecter toutes les pierres dans une zone de la grille donnée au départ. Dans les solutions, on ne fait pas figurer les mouvements du pousseur et on ne tient pas compte du nombre de ses déplacements pour évaluer la qualité d’une solution : il suffit de s’assurer que le pousseur dispose d’au moins un chemin pour se mettre derrière la pierre qu’il va pousser. La description d’une solution comporte uniquement la séquence des déplacements de pierres qui ont été effectués. Ces solutions peuvent être très longues, un des 90 problèmes posés au système a une solution comportant 674 poussées de pierre.

Les auteurs ont naturellement commencé par examiner si un résolveur général existant pouvait résoudre ce type de problème. Ils ont pris Blackbox qui a résolu en quelques secondes les problèmes avec une ou deux pierres, mais qui s’est révélé incapable de résoudre les problèmes de l’ensemble de test qui comportent déjà six pierres pour les plus faciles.

Commencer par examiner le comportement des systèmes déjà existants.

Il faut donc réaliser un système nouveau qui soit plus performant que les systèmes généraux existants. L’idée est de choisir un algorithme général de recherche combinatoire auquel les auteurs ajouteront par la suite des méthodes pour mieux sélectionner les essais et pour que la fonction inclue dans l’algorithme soit plus précise. L’algorithme choisi est le Iterative Deepening A* (IDA*). Ils ne donnent pas les raisons de ce choix ; cet algorithme classique demande pour fonctionner un estimateur de la borne inférieure de la distance à la solution. L’estimateur de départ a été pris très simple, en cumulant les distances de chaque pierre à la case but la plus proche ; c’est directement inspiré de l’analyse means-ends qui examine les différences entre la situation actuelle et le but à atteindre.

Choisir un algorithme qui sera la base du fonctionnement du système. Il vaut mieux que l’on puisse améliorer facilement cet algorithme, soit en modifiant les fonctions dont il a besoin, soit en ajoutant des mécanismes de sélection plus stricts.

Au départ, il faut choisir les fonctions figurant dans l’algorithme aussi simples que possible. On peut s’inspirer de la différence entre la situation actuelle et le but à atteindre pour chaque élément sans tenir compte des contraintes apportées par les interférences entre les buts de chaque élément.

Aucun des 90 problèmes n’a été résolu avec cet version initiale de l’algorithme. La première idée est d’améliorer l’estimateur. Quand on mesure la distance d’une pierre à la case but la plus proche, on peut affecter toutes les pierres à la même case ; aussi, maintenant exige-t-on qu’une case but ne puisse être affectée qu’à une pierre. Aucun problème n’est encore résolu.

Si les résultats sont mauvais, on peut affiner les fonctions figurant dans l’algorithme en tenant compte de contraintes apportées par les liens entre les buts de chaque élément.

Il y a en général beaucoup de possibilités de commuter les actions : en poussant d’abord la pierre P1 puis la pierre P2 ou au contraire la pierre P2 puis la pierre P1. D’où l’idée d’introduire une table de transposition pour éviter de considérer plusieurs fois la même situation. 5 problèmes sont maintenant résolus.

Si les actions peuvent commuter, donnant souvent lieu à des situations identiques à des emplacements différents de l’arborescence, il faut introduire un dispositif pour repérer les cas où l’on retrouve plusieurs fois la même situation afin de ne la développer qu’une fois.

Les tables de transposition sont un excellent moyen pour reconnaître si l’on a déjà des informations sur une situation.

Il vaut mieux considérer en priorité les situations qui ont le plus de chance de mener à une solution. Pour cela on ordonne les actions. Les auteurs utilisent le principe d’inertie en privilégiant les coups qui déplacent la même pierre que les précédents. Il y a cette fois baisse des performances : plus que quatre problèmes résolus.

Il est important de trouver un moyen d’ordonner les actions de façon à ce que l’on considère en premier les actions qui ont le plus de chance de mener à une solution.

Il est souvent meilleur d’assurer une certaine continuité dans la suite des actions, c’est à dire d’envisager en premier les actions qui ont des liens en commun (par exemple même acteur) avec les actions qui viennent d’être faites. (Principe d’inertie).

Un problème de monitoring s’est posé ici : bien que la dernière modification amène une baisse des performances, les auteurs décident de la garder parce que cette baisse est faible. Ils pensent qu’elle est due à un manque de chance et que son principe est sain. Ils vérifient sur le programme final que ce mécanisme est efficace et qu’il améliore sensiblement le comportement du système. Nous rencontrons là un métaprincipe qui porte sur le monitoring de la construction de la solution, et non plus sur la construction elle-même.

Si l’application d’un principe n’amène pas une amélioration des performances, mais une légère baisse, si ce principe est sain, il ne faut pas abandonner son application, car cela peut être dû à un manque de chance. Mais il convient de vérifier plus tard qu’il apporte bien finalement une amélioration effective.

Dans certains cas, il est facile de voir rapidement qu’une situation ne peut pas mener à une solution. Dans le cas du Sokoban par exemple, le pousseur ne peut que pousser. Si une pierre se trouve contre un mur, il ne peut que la faire glisser contre ce mur. S’il n’y a pas de creux qui lui permettrait de passer derrière et s’il n’y a pas de case but le long de ce mur, il est impossible de l’amener à une case but. Aussi, il faut arrêter immédiatement la recherche dans cette branche de l’arborescence, sans perdre son temps à essayer d’amener les autres pierres au but. Les auteurs donnent à Rolling Stone divers types de situations de ce type qu’il est facile de vérifier sur une position. On revient à 5 problèmes résolus.

S’il existe des situations où il existe des patterns simples tels qu’il est impossible d’avoir une solution si un de ces patterns est présent, les donner au système qui arrêtera le développement d’une branche dès qu’il en détecte un.

Il existe souvent des séquences de coups sur la même pierre qui peuvent être considérées comme un seul macro-coup : par exemple quand une pierre est en vue directe de sa case but, il suffit de la pousser par une série d’actions qui vont l’y amener tout droit. Il en est de même si elle rentre dans un tunnel où l’on ne peut qu’avancer tout droit : on va directement à la sortie du tunnel. On peut donc considérer que l’on exécute un seul macro-coup, ce qui diminue la taille de l’arborescence. De façon analogue, dans [Pitrat 1966], le système pouvait découvrir des métathéorèmes qui résumaient en une seule étape l’application de toute une série de règles. 17 problèmes sont maintenant résolus.

Etablir des macro-actions qui résument en une seule étape une séquence d’actions qu’il est en général judicieux de faire en entier.

Les macro-actions sont très puissantes, nous observons une discontinuité dans les performances : on passe de 5 à 17 problèmes résolus. Il faut donc en favoriser l’application : on va privilégier les coups qui mènent à une situation où l’on peut appliquer une macro-action.24 problèmes résolus.

Favoriser les coups qui mènent à des situations où une méthode efficace de résolution a des chances de s’appliquer.

Une situation ne peut parfois mener à la solution sans que cela puisse se voir en utilisant uniquement les patterns locaux montrant une impossibilité. Par exemple, une série de pierres fait barrage, empêchant le pousseur d’atteindre la zone située derrière, car ces pierres sont trop près d’un mur pour pouvoir livrer passage si on les pousse. Pour voir cela, on essaye de résoudre des problèmes sur une partie restreinte du Sokoban. Le système tente de comprendre les raisons d’un échec, il en déduit un pattern minimal en éliminant tout ce qui n’est pas lié à l’impossibilité de résoudre le problème ; il l’ajoute aux patterns dont il teste la présence pour décider l’impossibilité d’atteindre la solution à partir de certaines situations. De plus, quand il arrive à trouver la solution du problème local, mais en plus d’étapes que prévu, il retient le pattern pour augmenter d’autant la fonction évaluant la proximité de la solution dans les cas où ce pattern est présent. On y gagne donc sur deux tableaux : on élimine des situations impossibles et on évalue les autres avec plus de précision. C’est là le point le plus délicat et le plus important car, après cette amélioration, on saute à 48 problèmes résolus.

Utiliser des méthodes de (Explanation Based Learning( afin de comprendre pourquoi une situation ne peut mener à la solution. On extrait des patterns qui généralisent cette situation et on les ajoute aux patterns d’échec évidents déjà trouvés.

Si la combinatoire locale montre que l’estimation de la distance au but est incorrecte si certains patterns sont présents, ajouter une pénalité égale à cette erreur d’estimation quand le pattern est présent.

Il vaut mieux avoir une certaine continuité dans la recherche et ne pas sauter continuellement d’un coin du Sokoban à un autre. On définit l’influence d’une action sur une autre et on privilégie les actions sur lesquelles les actions précédentes ont une forte influence. En liant ainsi les coups, on crée ainsi des sortes de plans implicites. On passe à 50 problème résolus.

Favoriser les actions dont l’existence dépend le plus des actions précédentes.

La présence d’un pattern apportant des pénalités à une position indique que cette situation est complexe ; elle est sans doute encore insuffisamment pénalisée. 0n multiplie donc par un facteur de près de 2 la valeur de cette pénalité. Cela n’élimine pas l’examen d’une action, mais le retarde. Ceci est très heuristique ! Toutefois, le nombre de problèmes résolus passe à 54.

Si un élément indique une difficulté à résoudre un problème, augmenter la valeur de la pénalité due à cet élément davantage que ce qui a été strictement calculé. Ce principe est douteux.

Quand un principe est douteux, vérifier avec soin qu’il améliore effectivement les performances.

Il arrive que la solution d’un problème dépende beaucoup des paramètres de départ donnés au système : pour un ensemble de valeurs de ces paramètres, on a la solution en 2 minutes et pour un autre on n’a aucune solution au bout de 2 heures. Un mécanisme de redémarrage avec de nouveaux paramètres est donc fort utile : il s’était en particulier montré très efficace dans la recherche de phrases réflexives [Pitrat 1996]. Aussi Rolling Stone repart avec un autre mécanisme de sélection des ex aequos au bout d’un certain temps. On passe à 57 problèmes résolus sur les 90 de l’ensemble test.

Quand on est assez loin de la solution bien que l’on ait déjà dépensé pas mal de temps, repartir avec un autre ensemble de paramètres plutôt que de continuer jusqu’à l’épuisement du temps alloué.

Ce travail montre clairement la démarche de ses auteurs, de sorte que l’on peut en tirer des idées pour un système général qui construirait, en s’aidant d’expérimentations, un système résolvant une certaine famille de problèmes. La description d’autres systèmes est intéressante pour ce même point de vue, par exemple, D. Schuurmans et F. Southey [Schuurmans  2002] ont réalisé un système pour résoudre des problèmes SAT. Ils ont établi des principes que je généralise à un cadre plus vaste :

Privilégier une action qui minimise le nombre de contraintes qui ne sont pas satisfaites.

Favoriser une action qui augmente la mobilité, c’est à dire qui crée une différence importante entre la valeur des variables actuelles et celles qu’elles avaient dans des situations plus haut dans l’arborescence.

Favoriser des actions qui augmentent la couverture de l’espace de recherche, c’est à dire qui évitent de laisser de larges zones non explorées.

Avec tous ces principes, il faudrait réaliser un système qui créerait des systèmes adaptés à chaque problème particulier. Il est caractéristique que nous connaissons bien la plupart de ces principes et que nous les avons souvent utilisés dans des domaines complètement différents du Sokoban ou des problèmes SAT. Il existe un panier de méthodes qui peuvent s’appliquer à de nombreux problèmes ; un système automatique devrait pouvoir faire comme nous et piocher dans ce panier pour construire un résolveur performant pour chaque nouveau problème. Je vais maintenant indiquer comment je compte donner à MALICE la possibilité de faire des expérimentations et d’en déduire des méthodes de résolution adaptées à chaque famille de problèmes.

3. Présentation rapide de MALICE

MALICE est la partie résolveur de problèmes de MACISTE. Il est basé au départ sur le formalisme de description de problèmes de ALICE [Laurière 1976] ; ses méthodes sont pour beaucoup inspirées de celles utilisées par ALICE. Il contient cinq parties : un ensemble de règles qui font progresser le système vers la solution, des séquences d’actions qui indiquent quelles règles considérer quand un événement se produit, des connaissances pour faire un choix quand il faut développer une arborescence, une expertise de création de programmes spécifiques résolvant chacun un problème de façon combinatoire et enfin un mécanisme général qui gère le tout.

Dans le formalisme d’ALICE, on résout un problème en trouvant des liens entre les éléments de l’ensemble de départ et des éléments de l’ensemble d’arrivée d’un certain nombre de correspondances. Ces correspondances sont caractérisées par la valeur des degrés maximaux et minimaux des ensembles de départ et d’arrivée : par exemple, pour une fonction, le degré minimal et le degré maximal de l’ensemble de départ valent 1 alors que ceux de l’ensemble d’arrivée ne sont pas définis. Les éléments des correspondances doivent souvent satisfaire aussi un certain nombre de contraintes, en général algébriques.

3.1. Les règles

Une règle indique que si certaines conditions sont remplies, on a le droit d’accomplir un certain ensemble d’actions. C’est une façon déclarative d’exprimer des connaissances car, à la différence des actions conditionnelles, on n’est pas obligé d’appliquer une règle quand ses conditions sont satisfaites. Une règle ne contient pas d’informations sur les situations où l’on doit l’appliquer. Certaines des actions d’une règle font progresser le système vers la solution, par exemple en enlevant un lien possible entre un élément de l’ensemble de départ et un élément de l’ensemble d’arrivée ou en indiquant qu’il y a une contradiction. D’autres actions ont pour effet de changer la formulation du problème, donc agissent sur sa représentation, par exemple en créant de nouvelles contraintes ou en déterminant la valeur d’un degré minimum ou maximum pour un ensemble de départ ou d’arrivée d’une des correspondances. Une règle contient seulement les conditions nécessaires pour que l’on ait le droit de l’appliquer. Il est possible qu’une certaine règle puisse être appliquée de façon différente selon les variables y figurant qui sont connues. Pour préciser cela, donnons un exemple, la règle R6 :

R6 contient les variables suivantes : X(expression), Y(expression), R(contrainte), DX(nœud départ), DY(nœud départ). Elles sont typées, X est une expression algébrique, R une contrainte (donc un type particulier d’expression), DX est un nœud d’un ensemble de départ d’une correspondance.

Ces variables sont reliées par les relations suivantes :

x ( undesfils(r)

y = autrefils(r,x)

r ( contraintes(dx)

dx ( varnœuds(x)

dy ( varnœuds(y)

r ( contraintes(dy)



R est une contrainte et la fonction UNDESFILS a pour valeur l’ensemble des arguments de la connective principale, deux si c’est une connective binaire comme l’égalité. La fonction AUTREFILS(R,X) a valeur l’argument de la connective principale de R qui n’est pas X quand cette connective est binaire. DX est un nœud d’un ensemble de départ et CONTRAINTES(DX) est l’ensemble des contraintes qui contiennent la variable correspondant à ce nœud. VARNŒUDS(X) est l’ensemble des nœuds qui correspondent aux variables contenues dans l’expression X.

Nous avons maintenant le cœur de la règle qui est une production (et non une action conditionnelle) : si les prémisses sont vraies, on a le droit (mais pas le devoir) d’établir les faits qui sont en partie résultat :

corpi(r) = @eq

sup(x) < inf(y)

=> contradiction



Cette règle exprime que si R est une contrainte d’égalité, et si une borne supérieure d’un des termes est inférieure à une borne inférieure de l’autre, alors on a une contradiction. La fonction COPRI a pour valeur la connective principale de l’expression qui est son argument, et l’objet @EQ représente l’égalité. La fonction SUP a pour valeur une borne supérieure de l’expression argument et la fonction INF une borne inférieure. Notons qu’il n’est pas nécessaire d’avoir la borne supérieure ou inférieure précise : si les fonctions SUP et INF ne donnent qu’une valeur approchée, moins difficile à calculer, la règle est correcte, quoiqu’elle ne s’appliquera pas aussi souvent qu’il le faudrait. La seule condition est que la borne inférieure soit sûrement une borne inférieure. Il peut être intéressant dans un premier temps d’utiliser des fonctions peu coûteuses qui peuvent donner des valeurs éloignées de la valeur optimale, pour n’utiliser des fonctions plus précises que si les deux termes de l’inégalité sont proches l’un de l’autre ; c’est une expertise de monitoring qui devrait gérer de telles décisions.

Une règle est compilée en autant de programmes C qu’il y a de façons de l’utiliser. Pour la règle R6, on peut être amené à s’en servir :

quand on a une nouvelle contrainte R ; X et Y seront définis par les deux premières relations, les autres seront inutilisées, car inutiles. Remarquons qu’elle peut être appliquée deux fois, X prenant successivement comme valeur le premier et le deuxième terme de la contrainte.

quand un nœud de départ DX a vu diminuer la valeur maximale de ses valeurs possibles, ce qui peut diminuer la valeur de SUP(X) si la variable correspondant à DX apparaît dans le terme X ; en effet, dans ce cas, SUP(X) < INF(Y) a plus de chances d’être vrai. MALICE ajoute alors les quatre premières relations, trois pour définir R, X et Y qui sont nécessaires pour appliquer la règle et la quatrième pour vérifier que DX se trouve bien dans X.

quand un nœud de départ DY a vu augmenter la valeur minimale de ses valeurs possibles, ce qui peut augmenter la valeur de INF(Y) si la variable correspondant à DY apparaît dans le terme DY. MALICE ajoute alors les deux premières et les deux dernières contraintes.

Tout ce travail de compilation est fait automatiquement à partir du moment où un nouvel appel à une règle figure dans une séquence d’actions.

3.2. Les séquences d’actions

Une grande partie de l’expertise d’un expert vient de ce qu’il a compilé ses connaissances : il sait dans chaque situation ce qu’il faut faire et il ne perd pas de temps à effectuer des essais inutiles. J’ai essayé de donner à MALICE une possibilité analogue avec les séquences d’actions.

MALICE connaît un certain nombre d’événements. Quand un événement se produit, il déclenche la séquence d’actions correspondante. Dans des contextes différents, les séquences d’actions peuvent être aussi différentes. Les événements connus actuellement par le système sont :

Le début de la résolution d’un problème

Une contradiction

La création d’une contrainte

La détermination de la valeur d’un degré maximum ou minimum pour un ensemble de départ ou d’arrivée

L’enlèvement d’un lien possible entre un élément d’un ensemble de départ et un élément d’un ensemble d’arrivée

La détermination d’un lien certain entre un élément d’un ensemble de départ et un élément d’un ensemble d’arrivée

Le changement de la valeur minimale ou maximale possible d’un élément d’un ensemble de départ

Pour chacun d’entre eux, j’ai défini une séquence d’actions. Dans un stade ultérieur, ces séquences devront être créées, puis modifiées, automatiquement.

Un élément d’une séquence d’actions peut être :

Une condition. Si elle est vraie, on exécutera la sous-séquence d’actions qui lui est liée. Il existe deux types de conditions : dans l’un on s’arrête à la fin de la sous-séquence ; dans l’autre on revient à la séquence principale. Cela permet par exemple d’indiquer un traitement spécifique pour les contraintes qui ne contiennent qu’une seule variable.

L’ordre d’envisager une règle. Elle est mise en attente avec la priorité calculée par la formule attachée à l’élément.

L’ordre d’envisager d’envisager une règle. On met cette fois en attente qu’il faudra envisager une règle ; deux définitions de priorité sont attachées à cet élément, l’une pour la priorité avec laquelle on envisagera d’appliquer la règle et l’autre celle avec laquelle on appliquera la règle si l’on s’est décidé à l’envisager.

La catégorie « envisager d’envisager » peut paraître superflue. Elle a été introduite pour des raisons d’efficacité, car envisager d’appliquer une règle peut se révéler fort coûteux en temps et peut charger de façon inutile les listes d’attente de règles à appliquer. Par exemple, si on a une contrainte de la forme :

a1+a2+.....+ai+...+an = b1+b2+.....+bj+.....+bp

on peut être amené à considérer d’appliquer n+p fois une règle qui créera de nouvelles contraintes du type :

bj <= SUP(a1+a2+.....+ai+...+an) - INF(b1+b2+.....+bj-1+bj+1+.....+bp)

Dans le cas où il y a des actions plus prometteuses à faire que d’appliquer un aussi grand nombre de fois une règle, on préfère garder en attente le fait que l’on devra l’envisager peut-être ultérieurement.

Reprenons la règle R6 que nous avons vu plus haut. Elle apparaît actuellement dans les séquences d’actions liées à trois événements :

On l’envisage quand on crée une nouvelle contrainte R.

On envisage de l’envisager quand on diminue la valeur maximum possible d’un nœud DX qui figure dans la partie X d’une contrainte R.

On envisage de l’envisager quand on augmente la valeur minimum possible d’un nœud DY qui figure dans la partie Y d’une contrainte R.

Dans le premier cas, la priorité de l’appliquer est donnée par la formule :

LOG CARVAR(R) [2 : @ELEVE] [15 : @TRESBAS]

Cela signifie que la valeur de la priorité sera définit par une courbe logarithmique qui prend la valeur @ELEVE si le nombre de variables figurant dans R (défini par la fonction CARVAR) est égal à 2 et @TRESBAS si ce nombre est égal à 15. Avec LOG, la valeur est non définie si elle est en dehors de l’intervalle |2,15]. En effet, moins il y a de variables, plus la règle R6 a de chances d’être satisfaite et moins de temps elle demande pour être évaluée. Au delà d’un certain nombre de variables, il y a une chance infime que ses conditions soient satisfaites.

Dans le deuxième cas, on a pour priorité d’envisager de l’envisager :

ULOG DMAX(DX) [1 : @TRESBAS] [14 : @TRESELEVE]

La valeur de la priorité dépend de la différence DMAX entre l’ancienne et la nouvelle valeur maximum possible (qui vient d’être modifiée) du nœud DX : plus cette différence est grande et plus on a de chances que la règle R6 s’applique puisque DX intervient dans une fonction SUP. À ce stade, on n’a pas encore défini la contrainte R, d’où un gain de temps appréciable si cette priorité est faible et qu’il aurait fallu envisager d’appliquer R6 à un très grand nombre de contraintes. ULOG indique toujours une progression logarithmique entre les extrêmes, mais si la valeur est supérieure à 14, ce qui est encore plus prometteur, on l’envisagera, tout en prenant la valeur qui était associée à 14.

Toujours dans le deuxième cas, une fois que l’on a décidé de l’envisager et que l’on regarde l’intérêt de son application à une contrainte R, on a la priorité :

PROG ( LOG CARVAR(R) [2 : @ELEVE] [15 : @TRESBAS] ,

ULOG DMAX(DX) [1 : 0] [14 : 3] )

La fonction PROG permet de cumuler deux aspects : son premier argument a pour valeur une priorité P et son deuxième argument un entier qui va augmenter, s’il est positif, cette priorité P et la diminuer s’il est négatif. Cette augmentation est d’autant plus grande que l’entier est grand : PROG(@TRESBAS,2) vaut @ASSEZBAS et PROG(@TRESELEVE,-1) vaut @ELEVE. Dans le cas présent, on tient compte à la fois du fait qu’il vaut mieux avoir des contraintes avec peu de variables et qu’il vaut mieux que la diminution de la valeur maximum possible de DX soit aussi grande que possible.

Les priorités sont définies par des courbes comportant peu de paramètres de façon à ce que le système puisse les créer, les modifier et les examiner facilement.

3.3. Le backtrack

Il n’est pas toujours possible de résoudre un problème directement. Aussi est-il en général nécessaire de faire des choix, par exemple on considère successivement toutes les valeurs possibles d’une variable. On crée ainsi une arborescence. Quand on rencontre une contradiction, on ne conclut plus à une impossibilité de résoudre le problème, mais on remonte au dernier choix et on examine la possibilité suivante s’il en reste. Le système doit avoir des connaissances pour choisir le choix qu’il va faire : toutes les valeurs d’une certaine variable ou toutes les contraintes issues d’une certaine contrainte disjonctive.

MALICE dispose d’un ensemble de connaissances pour faire ce choix. Il applique ces connaissances à tous les choix possibles et cela associe finalement une valeur à chaque choix. Il prend le choix possible qui a la valeur la plus élevée. Il existe une grand nombre de connaissances indépendantes les unes des autres. Elles indiquent d’abord le type de choix : nœud de départ, nœud d’arrivée, contrainte disjonctive. Nous avons ensuite le degré d’intérêt qui est lié à cette connaissance avec son importance. Par exemple :

DEPART =>ULOG CARD(CONTRAINTES(ND)) [1 : @BAS] [20 : @TRESELEVE]

IMPORTANCE : @ASSEZBAS

Cela signifie que pour chaque nœud de départ, appelé par convention ND, on ajoutera à l’ensemble des couples un couple dont l’intérêt est d’autant plus élevé qu’est élevé le cardinal de l’ensemble des contraintes où ce nœud apparaît. L’importance de chacun de ces éléments sera assez basse. On favorise la considération de nœuds qui apparaissent dans beaucoup de contraintes, sans tenir compte ici du type de contrainte.

La connaissance peut éventuellement contenir des conditions qui limitent son application ou qui définissent des variables. Si une variable ainsi définie balaye un ensemble, la connaissance pourra donner naissance à plusieurs couples (intérêt, importance) :

DEPART S(CONTRAINTES(ND), COPRI(S)=@EQ =>

LOG CARVAR(S) [2 : @TRESELEVE] [15 : @TRESBAS]

IMPORTANCE : @ASSEZELEVE

Avec la connaissance précédente, on ajoute autant de couples (intérêt, importance) qu’il y a de contraintes contenant la variable ND qui représente le nœud et dont la connective principale est l’égalité. Moins une de ces contraintes contient de variables et plus l’intérêt correspondant sera grand.

À partir de cet ensemble de couples (intérêt, importance), une méthode générale, inspirée de [Pinson 1987] détermine l’élément dont on va examiner successivement toutes les valeurs possibles. L’avantage de donner déclarativement les connaissances de choix de l’élément sur lequel on va backtracker est que MALICE pourra lui-même les créer ou les modifier. Comme pour les séquences d’actions, un ensemble de telles connaissances est actuellement donné au système au départ.

3.4. La création de programmes combinatoires

Une des méthodes de résolution de MALICE est la création d’un programme combinatoire suivie de son exécution. [Lucas 1989] et [Laurière 1996] ont déjà bien montré l’intérêt de cette approche, à condition d’engendrer un programme efficace. Un tel système doit être méta-intelligent, c’est à dire être assez intelligent pour se rendre compte que cela ne sert parfois à rien d’être intelligent. Il est inutile de réduire la combinatoire par des méthodes subtiles si le gain espéré par cette démarche est trop faible : on a plus vite fait d’examiner toutes les possibilités, à condition d’avoir pris la peine d’éliminer auparavant des essais manifestement inutiles et de définir un bon ordre pour faire des choix. La création d’un programme combinatoire se fait toujours après une phase de fonctionnement normal de MALICE qui a créé de nouvelles contraintes et éliminé des valeurs possibles pour certaines variables : cela diminue souvent de façon sensible la combinatoire et permet au système de mieux ordonner, dans le programme créé, les variables dont on examine successivement toutes les valeurs possibles.

Une méta-expertise de MALICE est capable d’engendrer un programme efficace. Elle est pour le moment exprimée dans le formalisme de MACISTE. Comme ce formalisme n’est pas assez déclaratif, il va falloir donner ces métaconnaissances sous une forme plus déclarative de façon à ce que le système puisse les modifier quand il se rend compter que les programmes engendrés ne sont pas suffisamment performants.

3.5. La gestion des (méta)connaissances

L’utilisation des séquences d’actions et des règles est très simple. Quand un événement se produit (ceci est initialisé par l’événement : début de résolution de problème), on exécute la séquence d’actions correspondante, ce qui donne des essais à faire avec, pour chacun, leur priorité : les actions sont soit des règles à appliquer avec leurs arguments (ce qui est fait en exécutant le programme C correspondant), soit des actions à envisager (parce qu’il y avait une action demandant d’envisager d’envisager). Les essais à faire sont donc stockés et l’on exécute chaque fois l’essai avec la plus haute priorité. S’il ne donne lieu à aucun événement, on prend le suivant. S’il se produit des événements, on exécute les séquences d’actions correspondantes, on ajoute éventuellement de nouveaux essais à faire et on prend l’essai qui a maintenant la plus haute priorité.

Auparavant, le système doit faire un travail important au niveau méta pour écrire les programmes qui correspondent aux règles et aussi ceux qui correspondent aux connaissances permettant de choisir la variable dont on considérera successivement les valeurs. Cette traduction est assez facile, parce que l’on passe par une étape partiellement déclarative, qui est le formalisme de MACISTE. Celui-ci a une méta-expertise performante pour traduire des ensembles d’actions conditionnelles en programmes C. Il peut être également amené à écrire, compiler et exécuter un programme combinatoire qui résout le problème.

4 . Expérimenter et analyser

MALICE devra devenir complètement autonome : il résoudra des problèmes tout en monitorant la recherche de la solution, analysera des résultats, en tirera des lois, décidera de faire des expériences, créera et modifiera ses méthodes de résolution. Pour le moment, j’ai développé essentiellement l’analyse des résultats et la détermination de nouvelles expériences. Nous allons commencer par voir que cette approche entraîne plusieurs contraintes pour le système.

Deux éléments interviennent constamment dans ces recherches : les paramètres qui régissent le comportement du système et les grandeurs qui caractérisent la qualité d’une solution. Un certain nombre de paramètres ont une grande influence sur les résultats d’un système, et une tâche importante pour le chercheur est de définir un bon ensemble de leurs valeurs ; MALICE doit faire lui aussi cet ajustement. Ces paramètres sont dans le cas présent :

1. Le niveau minimum de priorité accepté. Par exemple, on ne tente que les essais qui ont une priorité supérieure ou égale à @ASSEZBAS. Cela signifie que tout essai qui a la priorité @BAS ou @TRESBAS est éliminé. On augmente la métacombinatoire, c’est à dire la combinatoire sur les méthodes envisagées, quand on diminue la priorité minimum acceptée. On a des solutions plus élégantes, mais il faut souvent plus de temps pour les trouver. En contrepartie, on diminue en général la combinatoire, les arborescences engendrées sont plus petites.

2. L’application de certaines règles peut être inhibée, par exemple même si une séquence d’actions dit de considérer la règle R6, cet essai sera éliminé.

3. Certaines priorités dans les séquences d’actions sont changées, par exemple on donnera à un essai la priorité @MOYEN alors qu’auparavant on ne lui donnait que la priorité @ASSEZBAS parce que l’on a décidé d’être plus généreux pour les essais qui font intervenir une contrainte qui contient beaucoup de variables.

4. On peut changer les importances des différents facteurs qui déterminent la variable ou la contrainte disjonctive que l’on choisit pour backtracker. Par exemple, on considérera que le nombre de contraintes où elle figure est un facteur d’importance @ELEVE au lieu de @ASSEZELEVE, ce qui va conduire à préférer davantage les variables qui apparaissent dans beaucoup de contraintes.



À côté des paramètres, des grandeurs permettent d’évaluer la qualité d’une solution. Ce sont dans tous les cas : le temps CPU nécessaire pour l’obtenir ; dans le cas où l’on utilise les méthodes d’interprétation de type ALICE : le nombre de feuilles et le nombre de nœuds de l’arborescence, le nombre de contraintes créées, le nombre d’étapes ; dans le cas où le système crée un programme : le nombre de nœuds considérés. De plus, si l’on n’a pas eu le temps d’achever la résolution, on évalue une grandeur imprécise, le taux d’achèvement qui est le rapport entre la taille de l’arborescence effectivement développée et l’estimation de sa taille totale. Grâce à ces grandeurs, MALICE peut comparer les avantages et les inconvénients de divers jeux de paramètres.

4.1. Contraintes sur le système

De façon générale, MALICE doit avoir beaucoup des propriétés d’un système d’exploitation, en particulier être stable et, en cas de difficulté, garder les informations sur ce qui s’est passé et pourvoir repartir. Le système ne doit jamais s’arrêter, quoiqu’il arrive. Il attrape donc toutes les erreurs conduisant à une interruption, mémorise l’anomalie et repart pour continuer ses expériences en tenant compte de ces incidents. De même, s’il n’y a plus de mémoire disponible, il doit faire le ménage pour pouvoir poursuivre.

MALICE doit contrôler le temps des différentes tâches qu’il lance. Quand il fonctionne en mode interprétatif, c’est facile puisqu’il garde le contrôle. Par contre, quand il exécute un programme qu’il vient d’écrire et de compiler, il ne faut pas qu’il l’arrête brutalement en cas de dépassement du temps qui est alloué à ce programme. Il inclut dans les programmes qu’il crée des points où il passera certainement régulièrement et où il trouvera éventuellement l’ordre de s’arrêter. Dans ce cas, avant de s’arrêter il transmet à MALICE toutes les informations indiquant où il en est dans sa recherche. Cela permet d’évaluer les difficultés rencontrées par ce programme et de les corriger éventuellement.

MALICE mémorise les expériences qu’il a faites et leurs résultats : il tient un journal qu’il peut consulter, ce qui lui évite de refaire des expériences qui ont déjà été faites, de comparer en quoi une modification de stratégie change les performances, et surtout de métamonitorer sa recherche. Le monitoring se fait en cours de résolution de problème et il permet de voir par exemple que l’on est en train de tourner quasiment en rond, car l’on fait de nombreux essais analogues sans progresser. De même, le métamonitoring se place au niveau supérieur et voit que, dans la progression vers une meilleure capacité à résoudre des problèmes, on fait toujours le même type d’expériences ou que l’on oublie d’expérimenter avec certaines familles de problèmes. Pour se rendre compte des faiblesses du métamonitoring, un journal des essais faits est bien indispensable.

4.2. Analyser les résultats

MALICE analyse les résultats qu’il obtient en résolvant des problèmes pour en déduire quelles nouvelles expériences faire afin d’éclaircir des points douteux et de détecter des surprises, c’est à dire des résultats en contradiction avec ce qui était prévu. Il s’en servira ultérieurement pour trouver des lois sur les conséquences de la modification de paramètres et pour modifier les séquences d’actions ou en créer de nouvelles.

L’analyse des résultats porte sur quatre éléments : la trace créée en cours de résolution, l’arborescence des essais combinatoires, les prédictions et les conséquences des variations des paramètres. Les deux premières analyses peuvent être faites sur une seule résolution, les autres sont étroitement liées à l’expérimentation et demandent plusieurs résolutions du même problème avec des paramètres différents.

4.2.1. Analyse de la trace

En examinant la trace, MALICE découvre un grand nombre de faits intéressants. Le plus important est l’étude de l’utilisation des règles. Pour cela, le système examine tous les faits qu’il a établis et qui sont manifestement nécessaires pour la solution, comme l’affectation d’une valeur à une variable ou la découverte d’une contradiction. Il retient aussi des événements dont il n’est pas sûr qu’ils ont servi à établir la solution, et en particulier l’élimination d’un lien possible entre une variable et sa valeur. En effet, il est difficile de voir toutes les conséquences de cette élimination, qui peut intervenir de façon cachée dans la détermination de la borne supérieure d’une expression algébrique. À partir du moment où l’on connaît tous ces essais utiles, on ajoute tous les essais qui ont participé à la préparation d’un d’entre eux, et ceci de façon récursive. On arrive ainsi à un sous-ensemble des essais faits tel que l’on a certainement la même solution en ne faisant que ces essais. Il est possible que certains de ces essais soient quand même superflus, mais on ne fait jamais l’erreur inverse, on n’omet jamais d’essai indispensable. La méthode est efficace, car le nombre des essais ainsi gardés ne représente qu’une faible fraction de tous les essais faits. On engendre ainsi une explication de la solution.

MALICE se rend compte alors par exemple que certaines règles ont été souvent utilisées et ont rarement servi à l’avancement de la solution ; cela peut venir de ce que la règle ne produit rien parce que ses conditions ne sont pas remplies ou de ce que la règle s’est appliquée, mais a conduit à une nouvelle contrainte qui n’a absolument pas servi à trouver la solution. Il faudra alors prévoir de limiter plus sévèrement l’utilisation de telles règles. Inversement, il voit que des règles qui ont une très basse priorité ont pourtant été essentielles dans la découverte de la solution, ce qui est anormal et qui devrait conduire à une modification de la priorité de ces règles.

Le système peut aussi remarquer une longue période pendant laquelle aucun essai faisant progresser le système vers la solution n’a été fait. Une telle remarque montre que le monitoring est sans doute mal fait. Cela se produit souvent quand MALICE engendre une grande quantité de contraintes qui ne conduisent à rien.

Le résultats de l’utilisation des règles sont récapitulés avec chaque règle. On peut ainsi savoir si des règles sont souvent ou rarement utilisées et également si, quand elles sont utilisées, c’est avec ou sans succès. On peut aussi voir qu’une certaine règle est très utile pour certains problèmes et totalement inutiles pour d’autres. Ce sera utile pour construire des séquences d’actions adaptées à des familles de problèmes.

4.2.2. Analyse de l’arborescence

Dans certains cas, MALICE trouve directement la solution du problème et montre son unicité (ou son impossibilité) sans faire aucun backtrack. Mais en général il est amené à développer une arborescence de choix. Ces choix peuvent être d’affecter une valeur à une variable, de dichotomiser les valeurs possibles d’une variable(cas X<=5 et cas X>5) ou de considérer autant de branches qu’il y a de termes dans une contrainte disjonctive. MALICE découvre souvent des anomalies dans cette arborescence.

Une première anomalie se produit quand, une certaine variable a toujours la même valeur dans toutes les sous-arborescences qui suivent un choix. Par exemple, que X vaille 1,2,3 4,ou 5, la variable Y a ensuite toujours la valeur 8. Il est naturel alors de se demander s’il n’aurait pas été possible de prouver que Y vaut 8 avant de considérer toutes les valeurs de X.

Une deuxième anomalie se produit quand on trouve une contradiction immédiatement après avoir fait un choix. Par exemple, on affecte la valeur 2 à X et on trouve tout de suite que cela donne une contradiction. On peut se demander s’il n’aurait pas été possible de trouver des règles pour éliminer cette valeur 2 pour X avant de lui affecter cette valeur ; cela limiterait la taille de l’arborescence engendrée.

Les anomalies détectées par examen de l’arborescence incitent à faire des expériences en reprenant ces problèmes, mais en permettant d’essayer beaucoup plus de règles juste avant les choix litigieux qui ont été faits. Avec ces règles, on pourra dans certains cas diminuer l’éventail des choix, ou même on les rendra tous inutiles ; si l’on arrive à faire mieux, il y a matière à apprendre afin de pouvoir définir par la suite les essais utiles qui avaient été omis.

4.2.3. Les prédictions

Dans une première résolution d’un problème, on trouve des faiblesses que l’on pense corriger en refaisant un nouvel essai après avoir changé la valeur de certains paramètres. Par exemple, on a observé qu’aucun essai fait à la priorité la plus basse n’avait été utile et on recommence en interdisant tout essai à cette très basse priorité. On prédit que la taille de l’arborescence solution sera la même, mais que cela prendra moins de temps et que l’on fera moins d’essais. Si la prédiction s’avère fausse, il y a une anomalie, qui est une mauvaise surprise ; MALICE essayera de l’interpréter. Si le résultat n’est pas très éloigné de ce qui était prévu, cela peut être normal, par exemple le temps n’est pas mesuré avec une très grande précision. C’est peut-être aussi dû à une faiblesse de sa théorie actuelle, par exemple il croit qu’en éliminant des essais inutiles, on fait moins d’essais alors que ce n’est pas toujours exact : les essais inutiles peuvent conduire à créer des contraintes inutiles, mais dont la présence va inciter le système à faire d’autres choix dans l’arborescence. Par exemple, ces contraintes superflues vont l’inciter à choisir d’autres variables pour backtracker ; s’il se trouve que, par hasard, ce choix était meilleur que celui fait dans la deuxième exécution, il est normal que les résultats soient moins bons. Il faudra alors qu’il fasse des expériences pour vérifier le bien-fondé de cette explication de l’anomalie. Cela peut être enfin inexplicable pour MALICE, par exemple si cela est dû à un bogue du système lui-même ; il faut alors qu’il en informe l’auteur du système.

4.2.4. Comparer plusieurs résolutions d’un même problème

Il est difficile de déterminer la valeur de l’ensemble des paramètres qui régissent le comportement d’un système. Cela fait une partie importante du travail du chercheur en IA, travail qu’il ne fait pas toujours bien faute de temps. Nous pouvons donner au système des méthodes pour faire ces modifications, mais il est plus intéressant que le système découvre lui-même les lois qui lient une modification de la valeur d’un paramètre et ses conséquences sur la résolution d’un problème.

Les modifications que l’on peut apporter sont souvent en séquence, par exemple on a sept valeurs possibles pour une priorité. On peut donc comparer ce qui se passe quand on interdit tout essai dont la priorité est inférieure à l’une de ces valeurs. Nous avons vu qu’un certain nombre de caractéristiques sont observables sur une solution : degré d’achèvement, nombre de solutions, nombre de feuilles de l’arborescence, nombre de nœuds de l’arborescence, nombre total de contraintes engendrées, nombre d’étapes, temps CPU. On peut faire varier un paramètre et comparer ce qui en résulte en gardant les autres paramètres constants. Par exemple, on peut ne considérer que des solutions avec le degré d’achèvement total et comparer l’influence du niveau de priorité accepté sur le nombre d’échecs, le nombre de solutions, le temps CPU, etc. Le système découvre pour chaque problème un lien entre les éléments en succession, par exemple avec le problème P14, le nombre d’échecs croit fortement avec la priorité minimale admise (on admet moins d’essais quand elle croît) alors que le temps d’exécution décroît. De même, pour le problème P22, à temps d’exécution constant, le degré d’achèvement d’un problème diminue quand la priorité minimale augmente, alors que la taille de l’arborescence augmente.

À partir de ces résultats par problèmes, MALICE devra établir des lois générales. Par exemple, si les problèmes sont totalement résolus, le nombre de solutions est toujours constant quand la priorité minimale croit, alors qu’en général le nombre d’échecs ne décroît pas. Ceci est doublement utile : en cas d’insuccès, on peut savoir comment agir pour y remédier, mais aussi, on peut avoir des surprises quand on est dans un cas qui ne correspond pas aux lois établies. Donnons un exemple concret de ce dernier point qui n’est pas évident.

Pour un certain problème, P34, MALICE découvre qu’en augmentant la priorité admise pour les essais et en gardant le temps machine constant, on a une anomalie dans la croissance : au bout de 10 minutes, si la priorité est TRESBAS, l’achèvement est de 1% ; il est autour de 1 à 2% pour toutes les autres valeurs de la priorité minimale admise, sauf pour la valeur intermédiaire @ASSEZELEVE où il est de 31%. MALICE vérifie naturellement qu’il obtient la solution en repartant avec cette valeur et en l’autorisant à dépenser quatre fois plus de temps. Mais on peut aussi remarquer que ce progrès anormal est sans doute dû à un meilleur choix de l’ordre des variables que l’on considère pour mettre dans l’arborescence. On peut donc refaire les essais avec une autre priorité et ce même choix de variables et voir si l’on n’aura pas des solutions avec une arborescence encore plus petite (les priorités basses conduisent en général à appliquer plus de règles, mais à avoir des arborescences de taille plus réduite). MALICE a ainsi matière à réflexion pour améliorer les connaissances qui choisissent la variable dont on va considérer toutes les valeurs possibles : ce choix était sans doute mal fait avec les autres valeurs des priorités minimales et c’est par pure chance qu’il a été bien fait quand on a refusé tout essai qui n’avait pas au moins la priorité @ASSEZELEVE. Il faut savoir profiter d’un coup de chance.

4.3. Faire des expérimentations

Il est indispensable qu’un système puisse faire des expérimentations ; SEPIAR [Parchemal 1988] en avait d’ailleurs déjà montré et la possibilité et l’intérêt. Cela est utile pour trois raisons : cela permet de vérifier une hypothèse, d’établir des lois sur les conséquences de la modification d’un paramètre et enfin d’explorer l’espace des paramètres pour découvrir des faits imprévus. En effet, si on ne fait que ce qui est conforme à ce que l’on sait, on ne risque pas de progresse en découvrant des faits imprévus qui peuvent modifier nos croyances.

Dès à présent, MALICE est capable de faire un certain nombre d’expériences. La façon normale de traiter un problème est d’interpréter les connaissances en suivant les indications des séquences d’actions et en envisageant tous les essais, y compris, ceux de la priorité la plus basse, @TRESBAS. Voici les expériences qu’il fait actuellement :

1. Si le problème a été résolu avec une arborescence comportant des choix, on résout aussi le problème en engendrant un programme combinatoire que l’on exécute ensuite. Normalement, ces programmes sont très efficaces, car MALICE les engendre après avoir déjà modifié l’énoncé du système, en particulier en ajoutant des contraintes ; de plus, il choisit avec beaucoup de soin l’ordre des choix. En contrepartie, sa solution combinatoire est difficilement compréhensible et explicable. Si le programme combinatoire met plus de temps à résoudre un problème que s’il le résout en utilisant uniquement les règles, le système signale une anomalie.

2. Pour établir les lois sur les liens entre les paramètres et les caractéristiques d’une solution, on essaye systématiquement les problèmes avec des priorités minimales acceptées de plus en plus élevées. On a ainsi pour chaque problème des séries de résultats que l’on analyse ensuite.

3. Si l’explication de la solution d’un problème ne contient pas de règles au-dessous d’une priorité P, on essaye de résoudre le problème en interdisant d’utiliser des règles au-dessous de cette priorité. Normalement, on devrait avoir la même solution en moins de temps et en engendrant moins de contraintes. Il se peut que cela ne se produise pas, parce que, avec la première solution, on a engendré par exemple des contraintes qui n’ont servi à rien, mais qui ont influé sur les choix de variables dont on examine toutes les valeurs. Un changement de l’ordre des variables pour lesquelles on fait des choix peut avoir des conséquences importantes sur les performances. Aussi, si cela se produit, on indique l’existence d’une anomalie, qui conduit à réétudier le choix de la variable dont on va examiner successivement les valeurs possibles.

4. Si une règle a été rarement ou jamais utile, on résout à nouveau le problème en inhibant cette règle. On compare les résultats des deux résolutions et on peut ainsi s’apercevoir qu’il y a une redondance cachée, d’autres règles remplaçant la règle ainsi inhibée (dans le cas (rarement() ou une influence indirecte des contraintes qui n’ont pas servi mais qui ont joué un rôle dans le choix des variables de backtrack.

5. Dans un but exploratoire, on peut résoudre des problèmes en inhibant une règle sans avoir de raison précise pour cela, simplement par curiosité.

6. On peut élargir le champ d’application de certaines règles, par exemple en modifiant leurs priorités dans les séquences d’actions. Cela a deux utilisations : si l’on soupçonne que certaines règles sont appliquées trop souvent ou pas assez, on change leurs priorités en conséquences. Si cette modification s’avère fructueuse, on pourra changer les séquences d’actions de façon définitive. Par ailleurs, en changeant systématiquement les priorités et en comparant l’évolution des résultats pour cette succession d’essais, on peut établir des lois sur l’influence d’un changement sur les performances.

MALICE est dès à présent capable de faire des expériences. Il les utilise pour trouver des lois et détecter des anomalies. Mais il n’est pas encore capable de tirer pleinement partie des anomalies qu’il a observées.

5. Développements futurs

Les développements futurs de MALICE doivent porter sur de nombreuses directions : ajouter de nouvelles règles, créer et modifier les séquences d’actions, modifier la représentation des problèmes, définir une théorie sur les modifications des paramètres, définir dans un formalisme analogue à celui de MALICE toutes les métaconnaissances qui permettent de définir une stratégie de résolution de problèmes, introduire du monitoring et du métamonitoring et enfin lui donner l’équivalent de la conscience morale pour le rendre totalement autonome.

5.1. Ajouter de nouvelles règles

MALICE dispose actuellement de 70 règles, mais ce nombre est insuffisant : un expert humain dispose d’un éventail bien plus large de méthodes. La qualité de certaines solutions est toutefois surprenante, pour certains problèmes elles sont bien meilleures que celles obtenues par des humains entraînés : je ne connais pas beaucoup de personnes capable de trouver la solution de DONALD+GERALD=ROBERT et d’en montrer l’unicité en faisant seulement deux choix binaires. Comme cela a déjà été établi avec ALICE [Laurière 1979], le fait de disposer d’un panier de méthodes, dont l’idée est venue de problèmes variés, est très fructueuse : le système pense à se servir de certaines d’entre elles dans des situations où un humain n’y pense pas. Du fait de sa rapidité, l’ordinateur permet une métacombinatoire bien plus importante que celle d’un chercheur humain et c’est cela qui conduit à des solutions plus élégantes. Il faudrait ajouter de nouvelles règles pour étendre le champ d’application du système à d’autres domaines, et en particulier à diverses théories mathématiques. À très long terme, il serait évidemment souhaitable que MALICE soit capable de créer lui-même ces nouvelles règles.

5.2. Créer et modifier les séquences d’actions

Il existe actuellement une seule famille de séquences d’actions, la même pour tous les problèmes et je l’ai donnée au système. Un expert n’a pas le même comportement selon le type de problèmes qu’il traite et il faudrait que le système établisse une certaine variété de séquences d’actions.

Il faudrait avoir des métarègles capables de créer une séquence d’actions. De telles métarègles sauraient que si un problème a telles caractéristiques, alors telle règle est ou n’est pas nécessaire ; elles devraient de plus déterminer les priorités correspondantes. Le résultat des expériences devrait ensuite permettre d’affiner ces séquences initiales forcément imparfaites, et peut être aussi les métarègles qui créent les séquences.

5.3. Modifier la représentation des problèmes

Modifier la représentation d’un problème est difficile pour les humains, il ne faut donc pas s’attendre à ce que MALICE ait des possibilités très importantes dans ce domaine à court terme. Toutefois, il serait possible d’introduire une recherche des symétries dans l’énoncé des problèmes ; en cas de découverte de symétrie, le système ajouterait des contraintes pour n’engendrer qu’une seule solution. L’existence de symétries peut augmenter considérablement le nombre de solutions pour des problèmes où il existe plusieurs symétries indépendantes : le nombre total de solution équivalentes est alors le produit du nombre d’éléments équivalents pour chacune de ces symétries. Un exemple de symétrie facile à trouver et assez fréquent est celui où deux variables apparaissent dans une seule contrainte et, dans cette contrainte, à l’intérieur d’une même somme : SOMME[A, B, , , ] ; bien évidemment, on peut alors toujours permuter les valeurs attribuées à A et à B. Pour éviter d’avoir deux solutions, il suffit d’ajouter la contrainte A(B. S’il y a dix contraintes de ce type, il y aurait sans cela plus de mille solutions équivalentes. Il y a bien longtemps, [Gelernter 1959] avait fait une remarquable implémentation de l’utilisation des symétries.

5.4. Définir une théorie de la modification des paramètres

Pour choisir comment modifier la valeur de paramètres en cas d’échec ou d’inefficacité, on a besoin de disposer d’une théorie des conséquences de leur modification sur les résultats obtenus : temps nécessaire, nombre de feuilles de l’arborescence, nombre de nœuds examinés. On établit par exemple qu’en général si l’on accepte des essais ayant une priorité plus faible, on aura moins de feuilles, moins de nœuds dans l’arborescence, moins de temps CPU, mais plus de contraintes seront engendrées. Par contre, si l’on inhibe une règle, on aura en général plus de feuilles, plus de nœuds, mais moins de contraintes.

Ces lois sont utiles pour savoir comment arriver à avoir une solution : si par exemple on est saturé devant un trop grand nombre de contraintes, on peut augmenter le seuil admis pour une priorité. Mais ce peut aussi être utile pour pouvoir être surpris : la surprise est essentielle, car elle indique qu’il y a quelque chose à comprendre. Une fois que l’on a compris, on aura sans doute quelque chose à apprendre.

On doit pour établir ces lois faire beaucoup d’expériences, donc avoir une théorie de l’expérimentation des paramètres : quelle expériences faire pour établir une loi sur un certain paramètre ? Par exemple, on peut faire un grand nombre d’essais avec des priorités variées et comparer les résultats.

5.5. Définir les métarègles dans le même formalisme que les règles

À côté des règles qui permettent de faire progresser la solution, en créant de nouvelles contraintes ou en découvrant des contradictions, nous devrons avoir des métarègles qui décident des expériences à faire, établissent des lois sur les conséquences de la modification des paramètres, créent de nouvelles règles. Actuellement, certaines de ces métaconnaissances existent, mais elles sont exprimées dans le formalisme de MACISTE qui n’est que partiellement déclaratif. Aussi serait-il souhaitable de les exprimer dans le même formalisme que les règles, en les accompagnant de séquences de méta-actions, ce qui aurait l’avantage d’être plus facilement compréhensible et d’aider le chercheur à donner ces nouvelles métaconnaissances. À très long terme, si le système est devenu réflexif, il pourrait créer des métarègles de ce type à l’aide d’elles-mêmes.

5.6. Introduire plus de monitoring et de métamonitoring

Il faudrait donner à MALICE plus de possibilités de monitoring. En cours de traitement, il se trouve parfois confronté à une floraison de nouvelles contraintes qui seraient intéressantes si elles étaient rares, mais sont sans intérêt par suite de cette concurrence. On ne peut pas raisonner de façon absolue, mais en fonction de l’historique. Mais il faut aussi éviter les mêmes écueils au niveau méta : on peut être amené à faire trop d’expériences proches les unes des autres, expériences qui auraient été intéressantes si elles n’avaient pas été précédées des autres expériences. Avec le métamonitoring, on a l’œil sur les expériences passées pour avoir une vue globale de ce que l’on fait et éviter de s’enliser dans une zone trop restreinte de l’espace des expériences possibles.

5.7. Définir une (conscience morale(

MALICE doit fonctionner de façon de plus en plus autonome, son auteur devant intervenir de moins en moins au fur et à mesure de son élaboration. Pour éviter les dérives, il faut qu’il ait un module robuste qui surveille le tout, que l’on pourrait assimiler à une sorte de (conscience morale(. Ce module devrait suivre des principes généraux qui retardent ou interdisent des opérations trop dangereuses comme la suppression définitive d’éléments dont la création et l’adaptation a demandé beaucoup de travail et qui se sont révélées pendant longtemps comme très performants.

6. Conclusion

La construction de MALICE est évidemment une tâche de très longue haleine. Ce doit être un résolveur de problèmes général plus performant que les meilleurs résolveurs spécifiques et aussi que les résolveurs généraux que sont les êtres humains. Il est difficile de savoir dans quelles directions exactement le système va se développer, les idées viennent en expérimentant. Mais je suis persuadé qu’une telle voie de recherche est extrêmement riche, car nous sommes obligés en la prenant d’étudier des problèmes fondamentaux comme l’apprentissage basé sur la compréhension, la définition d’expériences à faire et la construction de systèmes créatifs autonomes.
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