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Abstract

Since the emergence of Deep Learning, the field of Artificial Intelligence has experienced
remarkable progress across multiple domains, including Computer Vision and Natural
Language Processing. Neural Networks have consistently achieved state-of-the-art perfor-
mance across various tasks within these fields. The output of these neural networks is
often symbolic, and there may exist known or unknown constraints between these symbols.
These constraints may provide a natural way of representing domain knowledge related to
the underlying task. We can categorize these constraints based on various dimensions,
such as their representation (explicit vs implicit), knowledge (known vs unknown), hard
vs soft constraints etc.. We use the first two dimensions of ‘constraint representation’ and
‘knowledge of constraints’ to categorize our work into three broad buckets of “explicitly
known constraints”, “unknown constraints with implicit representation”, and “unknown
constraints with explicit representation”.

In the first part, ‘Explicitly Known Constraints’, we explore if neural models can be
better trained using known symbolic domain knowledge expressed as hard–constraints on
the input/output variables. When constraints are hard, most of the existing works focus
on constrained inference [Rush and Collins, 2012, Ning et al., 2019]. Few works do exploit
constraints during training [Hu et al., 2016a, Xu et al., 2018], however, their formulation is
capable of handling only soft constraints. In contrast, we propose a primal-dual formulation
that can potentially deal with hard constraints [Nandwani et al., 2019].

In the next two parts, we focus on automated learning of unknown constraints from
the data. In many scenarios, it is difficult to encode our intuition explicitly in the form
of a constraint, or we may miss certain constraints while enumerating them, warranting
the need for their automated learning. Here we focus on combinatorial problems, such as
sudoku, that involve satisfaction of the underlying hard constraints defining the problem.
Based on the representation of constraints, we categorize existing approaches for learning
of unknown constraints into two categories: implicit and explicit. Works in the former
category propose purely neural models [Palm et al., 2018, Dong et al., 2019] for solving
these tasks, representing the underlying constraints implicitly in their weights. In the
second part of the thesis, ‘Unknown Constraints with Implicit Representation’, we identify
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a couple of potential issues in such models and propose appropriate solutions. First, we
identify the issue of solution multiplicity (one input having many correct solutions) while
training neural models and propose appropriate loss functions and an RL based technique
to optimize it[Nandwani et al., 2021]. Next, we observe that existing architectures, such
as SATNet [Wang et al., 2019], Relational Recurrent Networks (RRN) [Palm et al., 2018],
fail to generalize across the output space of variables (can not solve 16 x 16 sudoku after
training on only 9 x 9 sudoku). In response, we design two neural architectures for output
space invariance in combinatorial problems [Nandwani et al., 2022a].

The third part of the thesis, ‘Explicit and Unknown Constraints’, focuses on the
explicit representation of constraints, e.g., linear inequalities over output variables as in
an Integer Linear Program (ILP) that can express many combinatorial problems. One
shortcoming of the existing approaches [Paulus et al., 2021, Wilder et al., 2019] is that
they need to solve the ILP in every learning iteration, thereby considerably slowing down
the training process. In the third part, we first propose a solver-free framework for scalable
learning of constraints in an ILP [Nandwani et al., 2022b]. Finally, we take a completely
different view of constraints as an explanation for the output of a black-box neural model.
Specifically, we focus on explaining the output of Tensor–Factorization based models for
the task of Knowledge Base Completion. We propose a post-hoc explanation engine that
produces constraints in the form of horn clauses as an explanation. These constraints may
not always hold for all the samples in the data, thereby making them ‘soft’, unlike all our
previous works where it is not allowed to violate the constraints, making them ‘hard’.

In the end, we conclude by summarizing our contributions and proposing directions
for future work that builds on the techniques and methods introduced in this work.



सार

डीप लर्निंग के उद्भव और विकास के कारण आर्टिफिशियल इटेंलिजेंस के कंप्यूटर विजन और प्राकृतिक भाषा

संसाधन (नेचुरल लैंग्वेज प्रोसेसिंग) जसेै विविध के्षत्रों में उल्लेखनीय प्रगति देखी गई ह।ै न्यूरल नेटवर्क्स ने इन

के्षत्रों के भीतर विभिन्न कार्यों में लगातार अत्याधुनिक (स्टेट-ऑफ-द-आर्ट) प्रगति की ह।ै इन न्यूरल नेटवर्क्स

का आउटपुट अक्सर प्रतीकात्मक होता ह,ै और इन प्रतीकों के बीच ज्ञात या अज्ञात कॉन्सट्र ेंट्स हो सकते हैं।

ये कंस्ट्र ेन्ट्स अतंर्निहित कार्य से संबधंित के्षत्र-विशेष के ज्ञान को दर्शाने का एक स्वाभाविक तरीका प्रदान कर

सकते हैं। हम इन कंस्ट्र ेन्ट्स को विभिन्न आयामों के आधार पर वर्गीकृत कर सकते हैं। जसेै, उनका रिप्रेजेंटेशन

(एक्सप्लिसिट बनाम इम्प्लिसिट), ज्ञान (ज्ञात बनाम अज्ञात), हार्ड बनाम सॉफ्ट कंस्ट्र ेन्ट्स आदि। इस शोध

अध्ययन को पहले दो आयामों - 'कंस्ट्र ेन्ट रिप्रेजेंटेशन' और 'कंस्ट्र ेन्ट्स की नॉलेज' - का उपयोग करके तीन

मुख्य वर्गों में विभाजित किया गया ह।ै ये हैं - "एक्सप्लिसिटली ज्ञात कंस्ट्र ेन्ट्स", "अज्ञात कंस्ट्र ेन्ट्स विद

इम्प्लिसिट रिप्रेजेंटेशन"; और "अज्ञात कंस्ट्र ेन्ट्स विद एक्सप्लिसिट रिप्रेजेंटेशन"।

पहले भाग, अर्थात "एक्सप्लिसिटली ज्ञात कंस्ट्र ेन्ट्स" में, हम यह पता लगाते हैं कि क्या न्यूरल मॉडल्स को

ज्ञात सिंबोलिक डोमेन नॉलेज का उपयोग करके बेहतर तरीके से प्रशिक्षित किया जा सकता ह?ै इस सिंबोलिक

डोमेन नॉलेज को हम इनपुट/आउटपुट वरैिएबल्स पर हार्ड कंस्ट्र ेन्ट्स के रूप में व्यक्त करते हैं। जब कंस्ट्र ेन्ट्स

हार्ड होते हैं, तब अधिकांशतः कार्य कंस्ट्र ेन्ड इफंरेंस पर कें द्रित होते हैं। कुछ कार्य, प्रशिक्षण के दौरान कंस्ट्र ेन्ट्स

का लाभ उठाते हैं, हालांकि, उनका फॉर्मूलेशन केवल सॉफ्ट कंस्ट्र ेन्ट्स का उपयोग करने में सक्षम ह।ै इसके

स्थान पर, हमने एक प्राइमल-डुअल फॉर्मूलेशन को प्रस्तावित किया है जो संभवतः प्रशिक्षण के दौरान हार्ड

कंस्ट्र ेन्ट्स को भली प्रकार से डील करने में सक्षम हो सकता ह।ै

अगले दो भागों में, डेटा से अज्ञात कंस्ट्र ेन्ट्स को मॉडल के द्वारा स्वतः सीखने पर ध्यान कें द्रित किया गया

ह।ै कई परिदृश्यों में, हमारी इटं्यशून को कंस्ट्र ेन्ट के रूप में स्पष्टतः एन्कोड करना कठिन होता है या हम उनका

उल्लेख करते समय कुछ कंस्ट्र ेन्ट्स भूल सकते हैं। इस कारण मॉडल को डेटा से कंस्ट्र ेन्ट्स को स्वतः सीखने

की आवश्यकता होती ह।ै हम यहां सुडोकु जसेै कॉम्बिनेटोरियल प्रॉब्लम्स पर ध्यान कें द्रित करते हैं, जिसमें

प्रॉब्लम को परिभाषित करने वाले हार्ड कंस्ट्र ेन्ट्स को मॉडल के द्वारा सीखना होता ह।ै कंस्ट्र ेन्ट्स के रिप्रेजेंटेशन

के आधार पर, अज्ञात कंस्ट्र ेन्ट्स को सीखने के लिए हमने वर्तमान दृष्टिकोणों को दो शे्रणियों में वर्गीकृत किया

है — इम्प्लिसिट और एक्सप्लिसिट। इम्प्लिसिट शे्रणी के काम, कॉम्बिनेटोरियल प्रॉब्लम्स को हल करने के

लिए विशुद्ध रूप से न्यूरल मॉडल्स का प्रस्ताव देते हैं, जो अपने वेट्स में इम्प्लिसिट तरीके से कंस्ट्र ेन्ट्स को

रिप्रेजेंट करते हैं। शोध-प्रबधं के दसूरे भाग — 'अज्ञात कंस्ट्र ेन्ट्स विद इम्प्लिसिट रिप्रेजेंटेशन'— में हमने इन

मॉडलों में कुछ संभावित मुद्दों की पहचान की है और उनके समुचित समाधान प्रस्तावित किए हैं। इस प्रक्रिया में

हमने सबसे पहले न्यूरल मॉडल्स को प्रशिक्षित करते समय 'सॉल्यूशन मल्टीप्लिसिटी' (एक इनपुट के कई सही

आउटपुट होना) की समस्या की पहचान की ह।ै फिर, इसे हल करने के लिए हमने एक उचित लॉस फंक्शन
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निर्मित किया है और उसे ऑप्टिमाइज़ करने के लिए एक आर.एल. आधारित तकनीक को प्रस्तावित किया ह।ै

इसके बाद, हमने यह ध्यान दिया कि रिलेशनल रिकरेंट नेटवर्क्स (आर.आर.एन.) जसेै मौजूदा आर्किटेक्चर्स,

आउटपुट स्पेस में जनरलाइज़ करने में सार्थक सिद्ध नहीं होते हैं (जसेै केवल 9×9 सुडोकु पर प्रशिक्षण के बाद

16×16 सुडोकु हल नहीं कर सकते)। इसलिए, इसके स्थान पर, हमने कॉम्बिनेटोरियल प्रॉब्लम्स में आउटपुट

स्पेस इन्वेरियन्स के लिए दो न्यूरल आर्किटेक्चर्स को डिज़ाइन किया ह।ै

शोध-प्रबधं का तीसरा भाग, 'एक्सप्लिसिट और अननोन कंस्ट्र ेन्ट्स', कंस्ट्र ेन्ट्स के एक्सप्लिसिट रिप्रेजें-

टेशन पर कें द्रित ह।ै उदाहरण के तौर पर, इटंीजर लीनियर प्रोग्राम (आई.एल.पी.) की लीनियर इनइक्वालिटीज़,

जो कई कॉम्बिनेटोरियल प्रॉब्लम्स को व्यक्त कर सकती हैं। वर्तमान दृष्टिकोणों की एक कमी यह है कि उन्हें

प्रशिक्षण की हर इटरशेन में आई.एल.पी. को हल करना पड़ता ह,ै जिससे प्रशिक्षण प्रक्रिया में काफी समय लगता

ह।ै तीसरे भाग में, हमने आई.एल.पी. के कंस्ट्र ेन्ट्स को स्केलेबल तरीके से सीखने के लिए एक सॉल्वर-फ्री

फे्रमवर्क को प्रस्तावित किया ह।ै अतं में, हम कंस्ट्र ेन्ट्स को एक नए नजरिए से देखते हैं जिसमें उनका प्रयोग

ब्लकै-बॉक्स न्यूरल मॉडल के आउटपुट को समझाने के लिए किया जाता ह।ै विशेष रूप से, हमने नॉलेज बेस

कंप्लीशन के कार्य के लिए टेंसर-फैक्टराइजेशन आधारित मॉडल्स के आउटपुट को समझाने पर ध्यान कें द्रित

किया ह।ै हमने एक पोस्ट-हॉक एक्सप्लेनेशन इजंन को प्रस्तावित किया ह,ै जो हॉर्न क्लॉजेस के रूप में कंस्ट्र ेन्ट्स

को एक्सप्लेनेशन के तौर पर उत्पन्न करता ह।ै ध्यान देने योग्य बात यह है कि एक्सप्लेनेशन के लिए प्रयोग किए

गए कंस्ट्र ेन्ट्स, सभी डेटा सैंपल्स के लिए हमेशा मान्य नहीं हो सकते हैं। इसलिए वे सॉफ्ट कंस्ट्र ेन्ट्स हैं, जबकि

इस शोध अध्ययन के अन्य सभी कार्यों में हार्ड कंस्ट्र ेन्ट्स का प्रयोग किया गया ह।ै

अतं में, हमने अपने कार्य के रूप में किए गए योगदानों का उपसंहार प्रस्तुत किया है और इस दिशा में भविष्य

में होने वाले उन शोध-कार्यों के लिए दिशा-निर्देश प्रस्तावित किए हैं, जो इस अध्ययन में प्रस्तुत तकनीकों

और विधियों पर आधारित होंगे।
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