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Abstract

Ever since the dawn of computing devices, making machines intelligent has been an
ambitious dream of humans. While the primary focus in the last decade of research has
been to develop data-driven Machine Learning (ML) solutions, the design decisions while
modelling both the problem definition and the solution approach have been critical in
developing effective ML solutions. One such design choice is to add structure to the
problem definition and/or in the solution approach by introducing symbols and their
relations, like that in predicate and first-order logic and similarly in object-centric Deep
Learning. Various problem definition frameworks and solution approaches in ML leverage
structured representations to define and study a class of problems where individual
problems are distinct from each other but are closely related to each other. For example, in
Markov Logic Networks in Statistical Relational Learning, we can write a single first-order
domain (called theory) that can be grounded using constants to create unique domain
instances. Similarly, in the case of the task of planning, the structure is leveraged, for
example, in Relational Markov Decision Processes, to define a set of (possibly infinite)
domain instances such that these are related to each other by sharing the same underlying
first-order transition function. In this work, we study the use of structure for learning
in three crucial ML tasks: inference, planning and reinforcement learning. Specifically,
we focus on the task of learning solutions that can be transferred from one instance of
domain to another.

In chapter 3, we study the task of transfer in Lifted inference that reduces the
complexity of inference in relational probabilistic models by identifying groups of constants
(or atoms) which behave symmetric to each other. We present the first application of
lifting rules for marginal-MAP (MMAP). We define a new equivalence class of (logical)
variables, called Single Occurrence for MAX (SOM), and show that the solution lies at
the extreme with respect to the SOM variables, i.e., predicate groundings differing only in
the instantiation of the SOM variables take the same truth value. Further, we define a
sub-class SOM-R (SOM Reduce) and exploit properties of extreme assignments to show
that MMAP inference can be performed by reducing the domain of SOM-R variables to a
single constant. We refer to our lifting technique as the SOM-R rule for lifted MMAP.
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In the chapters 4 and 5, we study how to learn generalized neural policies in Relational
Markov Decision Processes (RMDP) such that they can be transferred from one domain
instance (variation) to an unseen one in a zero-shot manner. First, in chapter 4, we
carefully identify problems in the existing state-of-the-art approach, called Symbolic
Network (SymNet), that first converts a given instance of RDMP into a graph (called
instance-graph) and then uses a Graph Neural Network (GNN) based architecture to
learn a policy network. We then propose SymNet2.0 that systematically handles these
problems in SymNet by introducing a new instance graph and augments the GNN-based
policy network to learn better policies than SymNet. Next, in chapter 5, we identify that
due to using a GNN of fixed depth, SymNet2.0 struggles to learn policies that exploit
long-range dependencies. As a remedy, we propose SymNet3.0, where we first construct
a novel influence graph characterized by edges capturing one-step influence (dependence)
between nodes based on the transition model. We then define influence distance between
two nodes as the shortest path between them in this graph – a feature we exploit to
represent long-range dependencies in the instance-graph of SymNet3.0.

In the final chapter 6, we focus on the task of learning generalized policies in Rein-
forcement learning that are capable of transferring the neural policy learned on a set of
training environments to a set of unseen but related environments. We present Object
Centric Reinforcement Learning Agent (ORLA), an object-centric approach for model-free
RL in perceptual domains. Given a perceptual input state, ORLA first identifies the set
of objects in the scene; it then constructs a symbolic graph constituting various identified
objects and their relations. Finally, a Graph Attention Network (GAT) based architecture
is employed over the extracted object positions to learn a dense state embedding, which is
then decoded to get the final policy that generalizes to unseen environments.

Finally, we conclude the thesis by outlining our contributions and discussing various
directions of future work to extend the work presented in the thesis.



सार

कंप्यूटिंग उपकरणों की शुरुआत से ही, मशीनों को बुद्धिमान बनाने का सपना मानवों का एक महत्वाकांक्षी सपना

रहा ह।ै पिछले दशक में शोध का मुख्य ध्यान डेटा-चालित मशीन लर्निंग (एमएल) समाधानों को विकसित करने

पर रहा ह,ै लेकिन समस्या की परिभाषा और समाधान के दृष्टिकोण की मॉडलिंग प्रभावी एमएल समाधानों को

विकसित करने में महत्वपूर्ण रहे हैं। ऐसा ही एक डिजाइन विकल्प समस्या की परिभाषा और/या समाधान के

दृष्टिकोण में स्ट्रक्चर को प्रतीकों और उनके संबधंों के माध्यम से जोड़ना ह,ै जसेै कि प्रेडीकेट और फर्स्ट-आर्डर

लॉजिक में और इसी तरह ऑब्जेक्ट-सेंट्रिक डीप लर्निंग में। एमएल में विभिन्न समस्या परिभाषा फे्रमवर्क और

समाधान दृष्टिकोण स्ट्रक्चर प्रतिनिधित्वों का लाभ उठाते हैं ताकि समस्याओं के एक वर्ग को परिभाषित और

अध्ययन किया जा सके, जहां व्यक्तिगत समस्याएं एक-दसूरे से अलग होती हैं लेकिन आपस में घनिष्ठ रूप से

संबधंित होती हैं। उदाहरण के लिए, स्टैटिस्टिकल रिलेशनल लर्निंग में मार्कोव लॉजिक नेटवर्क्स में, हम एक ही

फर्स्ट-आर्डर लॉजिक डोमेन (जिसे थ्योरी कहा जाता ह)ै लिख सकते हैं जिसे ग्राउंड करके अद्वितीय डोमेन

इसं्टेंस बनाया जा सकता ह।ै इसी तरह, योजना बनाने के कार्य में, स्ट्रक्चर का उपयोग किया जाता ह,ै उदाहरण

के लिए, रिलेशनल मार्कोव निर्णय प्रक्रियाओं में, एक सेट (संभवतः अनतं) डोमेन उदाहरणों को परिभाषित

करने के लिए, ताकि ये सभी एक ही आधारभूत फर्स्ट-आर्डर ट्र ांजीशन फं़क्शन को साझा करके आपस में

संबधंित हों। इस काम में, हम तीन महत्वपूर्ण एमएल कार्यों में सीखने के लिए स्ट्रक्चर के उपयोग का अध्ययन

करते हैं: अनुमान, योजना और रिइफंोर्समेंट लर्निंग। विशेष रूप से, हम उन समाधानों को सीखने के कार्य पर

ध्यान कें द्रित करते हैं जिन्हें एक डोमेन के उदाहरण से दसूरे में ट्र ान्सफर किया जा सकता ह।ै

अध्याय 3 में, हम लिफ्टेड अनुमान में स्ट्रक्चर के कार्य का अध्ययन करते हैं, जो रिलेशनल प्रोबबिलिस्टिक

मॉडल में उन स्थिरांक (या परमाणओु)ं के समूहों की पहचान करके अनुमान की जटिलता को कम करता है

जो एक-दसूरे के प्रति सममित व्यवहार करते हैं। हम 'मार्जिनल-एमएपी' (एमएमएपी) के लिए लिफ्टिंग नियमों

के पहले अनुप्रयोग को प्रस्तुत करते हैं। हम एक नए 'इक्विवलेैन्स क्लास' (तार्किक) चर, जिसे 'सिंगल ऑकरेंस

फॉर मकै्स' (एसओएम) कहते हैं, को परिभाषित करते हैं और दिखाते हैं कि समाधान एसओएम चर के संबधं में

'एक्सट्र ीम' होता ह,ै यानी, केवल एसओएम चर की अभिव्यक्ति में भिन्न 'प्रेडीकेट' ग्राउंडिंग्स एक ही सत्य मान लेते

हैं। आगे, हम एक उप-वर्ग 'एसओएम-आर' ('एसओएम रिड्यूस') को परिभाषित करते हैं और यह दिखाने के

लिए 'एक्सट्र ीम असाइनमेंट्स' के गुणों का उपयोग करते हैं कि 'एसओएम-आर' चर के डोमेन को एक स्थिरांक

में घटाकर एमएमएपी अनुमान किया जा सकता ह।ै हम अपनी लिफ्टिंग तकनीक को लिफ्टेड एमएमएपी के लिए

'एसओएम-आर' नियम कहते हैं।

अध्याय 4 और 5 में, हम 'रिलेशनल मार्कोव निर्णय प्रक्रियाओं (आर् ऍम् डीपी)' में जनरलाइज्ड न्यूरल

नीतियों को सीखने का अध्ययन करते हैं ताकि उन्हें एक डोमेन उदाहरण से एक पहले कभी ना देखे गए

उदाहरण में 'ज़ीरो-शॉट' तरीके से स्थानांतरित किया जा सके। पहले,अध्याय 4 में, हम मौजूदा अत्याधुनिक
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दृष्टिकोण, जिसे 'सिंबॉलिक नेटवर्क (सिम्नेट)' कहा जाता ह,ै में समस्याओं की सावधानीपूर्वक पहचान करते

हैं, जो पहले आर् ऍम् डीपी के दिए गए उदाहरण को एक ग्राफ (जिसे 'इसं्टेंस-ग्राफ' कहा जाता ह)ै में परिवर्तित

करता है और फिर एक 'ग्राफ न्यूरल नेटवर्क (जीऍन् ऍन् )' आधारित आर्किटेक्चर का उपयोग करके एक नीति

नेटवर्क सीखता ह।ै इसके बाद, हम 'सिम्नेट2' का प्रस्ताव करते हैं, जो सिम्नेट में इन समस्याओं को व्यवस्थित

रूप से संभालता ह,ै एक नया इसं्टेंस ग्राफ पेश करके और जीऍन् ऍन् -आधारित नीति नेटवर्क को सिम्नेट से

बेहतर नीतियों को सीखने के लिए बदलता ह।ै अगले अध्याय 5 में, हम पहचानते हैं कि एक निश्चित गहराई के

जीऍन् ऍन् का उपयोग करने के कारण, सिम्नेट2 लबंी दरूी की निर्भरताओं का लाभ उठाने वाली नीतियों को

सीखने में संघर्ष करता ह।ै इसके समाधान के रूप में, हम सिम्नेट3 का प्रस्ताव करते हैं, जहां हम पहले एक

नए 'प्रभाव ग्राफ' का निर्माण करते हैं जिसे 'ट्र ांजीशन मॉडल' के आधार पर 'नोड्स' के बीच एक-चरणीय प्रभाव

(निर्भरता) को पकड़ने वाले 'ग्राफ एज' द्वारा चित्रित किया जाता ह।ै फिर हम इस ग्राफ में दो नोड्स के बीच

'प्रभाव दरूी' को उनके बीच के सबसे छोटे पथ के रूप में परिभाषित करते हैं - एक विशेषता जिसे हम सिम्नेट3

के इसं्टेंस-ग्राफ में लबंी दरूी की निर्भरताओं का लाभ उठाने के लिए उपयोग करते हैं।

अतंिम अध्याय 6 में, हम 'जनरलाइज्ड न्यूरल नीति' को सीखने के कार्य पर ध्यान कें द्रित करते हैं जो प्रशिक्षण

वातावरणों के एक सेट पर सीखी गई न्यूरल नीति को पहले कभी ना देखे गए लेकिन संबधंित वातावरणों के एक

सेट में स्थानांतरित करने में सक्षम हैं। हम 'ऑब्जेक्ट सेंट्रिक रिइफंोर्समेंट लर्निंग एजेंट (ओरला)' प्रस्तुत करते

हैं, जो 'परसेप्चुअल' डोमेन में 'मॉडल-फ्री रिइफंोर्समेंट लर्निंग' के लिए एक वस्तु-कें द्रित दृष्टिकोण ह।ै दिए गए

परसेप्चुअल इनपुट स्थिति में, ओरला पहले दृश्य में वस्तुओं के सेट की पहचान करता ह;ै फिर यह विभिन्न

पहचानी गई वस्तुओं और उनके संबधंों का एक प्रतीकात्मक ग्राफ बनाता ह।ै अतं में, एक 'ग्राफ अटेंशन नेटवर्क

(जीएटी)' आधारित आर्किटेक्चर निकाले गए वस्तु पदों पर लागू किया जाता है ताकि एक सघन स्थिति एम्बेडिंग

सीखी जा सके, जिसे फिर 'डिकोड' किया जाता है ताकि अतंिम नीति प्राप्त हो सके जो पहले कभी ना देखे गए

वातावरणों में जनरलाइज होती ह।ै

अतं में, हम अपने योगदानों को संके्षप में प्रस्तुत करते हैं और भविष्य में किये जा सकने वाले कार्य की

विभिन्न दिशाओं पर चर्चा करते हैं ताकि इस शोध प्रबधं में प्रस्तुत कार्य को बढ़ाया जा सके।
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