VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGH
USTAV POCITACOVYCH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER SYSTEMS

EVOLUCNI ALGORITMY V ULOZE BOOLEQOVSKE
SPLNITELNOSTI

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. SILVESTER SEREDI
AUTHOR

BRNO 2013



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGHI
USTAV POCITACOVYCH SYSTEMU

N
k I

;/ U FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
K_

DEPARTMENT OF COMPUTER SYSTEMS

EVOLUCNI ALGORITMY V ULOZE BOOLEQOVSKE
SPLNITELNOSTI

EVOLUTIONARY ALGORITHMS IN THE TASK OF BOOLEAN SATISFIABILITY

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. SILVESTER SEREDI
AUTHOR

VEDOUCI PRACE prof. Ing. LUKAS SEKANINA, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2013



Abstrakt

Cilem této diplomové préace je najit heuristiku fesici SAT problém pomoci evolu¢niho al-
goritmu. Jsou zde uvedeny pristupy k feseni SAT problému a rtzné varianty k evolué¢nim
algoritmtim, které jsou relevantni k danému tématu. Néasledné je popsand implementace
linearniho genetického programovani hledajici heuristiku pro feseni instanci SAT problému
spole¢ne s vlastni implementaci SAT solveru pracujici s vystupem evolué¢né navrzeného
programu. Na zavér jsou shrnuty dosazené vysledky

Abstract

The goal of this Master’s Thesis is finding a SAT solving heuristic by the application of
an evolutionary algorithm. This thesis surveys various approaches used in SAT solving
and some variants of evolutionary algorithms that are relevant to this topic. Afterwards
the implementation of a linear genetic programming system that searches for a suitable
heuristic for SAT problem instances is described, together with the implementation of a
custom SAT solver which expoloits the output of the genetic program. Finally, the achieved
results are summarized.
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Kapitola 1

Uvod

V teoretickej informatike je pre problémy formalne definovany pojem trieda zlozitosti. Typy
zlozitosti sa rozdeluju na priestorovi (kolko paméite sa spotrebu na rieSenie triedy problému)
a Casovu (kolko diskrétnych krokov treba vykonat na vyrieSenie problému). Jedna z tried
zlozitosti problémov, ktoré maji vysoku ¢asovil naroc¢nost, ale v beZnom svete vyskytuju
pomerne ¢asto, su problémy, ktorych trieda sa nazyva NP-tplna.

Bezné problémy, ktoré vieme velmi Géinne riesit, radime do triedy zlozitosti P (pripadne
tried s eSte nizsimi zlozitostami ako napriklad NL). St to problémy, ktoré vieme riesit v ¢ase
polynomidlne zévislom na velkosti vstupu. St to bezné aritmetické problémy, vyhladavacie
a radiace algoritmy a podobne. Trieda zlozitosti, ktorej je P podmnozinou, sa nazyva NP.
Otéazka ¢i je podmnozina striktné je dlhodobo otvoreny problém. NP obsahuje okrem triedy
P aj problémy NP-tplné, ktoré su najtazsie problémy z NP.

Neformaélne, u NP-tiplného problému plati, Ze ak by sme dokdzali predvidat spravny
smer rieSenia problému, potrebovali by sme k vyrieseniu problému ¢as polynomiélne zavisly
od velkosti vstupu. KedZze vsak tto schopnost neméame, zatial vieme takéto problémy riesit
v najhorSom pripade len v ¢ase exponencidlne zavislom od velkosti vstupu. Tato horna
hranica sa vsak neustéle zlepsuje.

Prvy problém, ktorého trieda zlozitost bola urcend ako NP-tpln4, sa nazyva SAT prob-
lém [6]. Ulohou je rozhodnif, ¢ je mozné néjst také hodnoty premennjch pre logicky
vyraz, zapisany obvykle ako konjukncia diskjunkcii literalov, aby bol pravdivy. Nepyta sa na
rieSenie, ale len na skutoc¢nost, ¢i rieSenie existuje. Tomuto sa hovori, Ze ur¢uje splnitelnost

problému.
Na zaklade urcenia NP-tplnosti SAT problému bola dokdzand NP-tiplnost pre dalsich
21 problémov [19], napriklad problém hladania kliky v grafe, existencia hamiltonovskej

cesty v grafe, knapsack problem, atd. Nasledovne bolo ndjdené ohromné mnoZstvo dalsich
NP-tplnych problémov [14].

Vidime, ze NP-tuplny problém sa vyskytuje pomerne ¢asto v praxi. U NP-tuplnych prob-
lémov plati, Ze sa daji medzi sebou prevadzat v polynomidlnom ¢ase bez toho, aby to malo
zdsadny vplyv na zlozitost. To znamend, Ze ndjdenie algoritmu, ktory by riesil Tubovolny
NP-tplny problém v polynomiélnom ¢ase, by znamenalo riesitelnost kazdého NP-uplného
problému v polynomidlnom ¢ase. O tom, Ze rieSenie tohto problému je velmi doélezité sved¢i
aj odmena jedného miliéona dolarov za potvrdenie alebo vyvratenie rovnosti tried P a NP
5.

Napriek exponencidlnej asymptotickej ¢asovej zloZitosti sa rieSenie dé najst vo velkom
mnozstve pripadov v rozumnom c¢ase. Mnohé problémy z r6znych domén sa prevadzaju na
SAT problém. Vdaka tomu m4 vela instancii spolo¢né charakteristiky, ktoré sa moézu vyuzit



pri vypoctoch a tym znacéne uSetrit Cas.

V sucasnej dobe je riesenie SAT problému pomocou evoluénych algoritmov pomerne
nepreskimand, ale sfTubnd oblast ([11][13]). Cielom tejto prace bude ukéazat niektoré pristupy
k rieSeniu SAT problému a uviest zédkladné typy jedného pristupu z evolu¢nych algoritmov -
genetické programovanie. Na zaklade tychto znalosti sa potom vytvori algoritmus vyuzivaji-
ci genetické programovanie, ktory vytvori heuristiku pre rieSenie SAT problému na zaklade
trénovacej mnoziny. Tato heuristika je testovana v SAT solveri, ktory som implimentoval.
Vlastny SAT solver bolo nutné pouzit kvoli zlozitosti zacleneniu heuristiky do existujtcich
SAT solverov. Dévodom je optimalizacia stavajucich solverov na urcity pristup k rieseniu,
¢im by sa iné varianty pristupov znacne znevyhodnili.

V druhej kapitole st definované pojmy, ktoré sa budi ¢asto vyuzivat v tejto praci.

Tretia kapitola ukéze SAT problém a jeho rézne varianty spolu s ich najlepsie doteraz
zistenymi zlozitostami.

V principe existuju dva pristupy k rieSeniu SAT problému: Gplné a netuplné algoritmy.
Uplné algoritmy poskytuju zaruku, ze vysledok vypoétu bude spravny, teda vystupom bude
tvrdenie ”splnitelny”, alebo ”nesplnitelny”. Netplné algoritmy tito zaruku neposkytuju.
Obvykle pracuji s obmedzenym mnozstvom zdrojov. Priklanaji sa ku splnitelnosti, tj.
formulu vyhlésia za splnitelni, alebo ohlasia netispech. Nevyhlasuji nesplnitelnost. Preto st
v kapitole 4 ukazané rozne pristupy k uplnym algoritmom. Kapitole 5 sa zaobera netplnymi
algoritmami.

Dalsiu metédu zvysujtcu uéinnost rieSenia oboch pristupov — restarty a nahodnost — si
ukézeme v kapitole 6.

V siedmej kapitole bude stru¢ny tvod do genetického programovania, spolu s niektorymi
jeho variantami.

Osma kapitola popisuje implementéciu a pracu genetického programovania spolu s popi-
som implementacie SAT solveru, ktory pracuje s vystupom evolu¢ne navrhnutého programu.

Nasleduje deviata kapitola, kde st zhrnuté vysledky experimentov.

Desiata kapitola obsahuje zhrnutie vysledkov dosiahnutych v diplomovej praci.



Kapitola 2

Pouzité nazvoslovie

Vyrokova logika skiima sposoby tvorby zloZenych vyrokov z danych jednoduchych prv-
kov, zéavislost pravdivosti (resp. nepravdivosti) zlozeného vyroku na pravdivosti vyrokov,
z ktorych je zlozeny.

Prvotné formuly, ktoré maju dlohu jednoduchych vjrokov, znac¢ime pismenami p,q,
pripadne p1,po. ZloZené vyroky vytvarame pomocou logickych spojok: neg - negacia, A -
konjunkcia, V - disjunkcia, — - implikdcia, <> - ekvivalencia. Kazd4 formula moZze mat
pravdivi alebo nepravdivii hodnotu.

Prvotné formuly (premenné) mozu nadobtdat dve hodnoty: pravdiva (v tejto praci
oznacované aj ako kladnd, alebo true) alebo nepravdiva (v tejto praci oznacované aj ako
zapornd, alebo false). Ak pracujeme s pravdivou hodnotou literdlu premennej z, znac¢ime
x. Ak pracujeme s negovanou hodnotou premennej z, znac¢ime to —z. Kazdy jeden vyskyt
premennej s hodnotou sa nazyva literal. Spojenim literdlov spojkou disjunkcie V vznika
klauzula (pravidlo). Spojenim klauzul spojkou konjunkcie A vznikd formula. Takyto za-
pis booleovského vyrazu sa nazyva konjunktna normélna forma (CNF). Pre zjednodusenie
zapisu moze nahradit zépis (AV B) A (-C' V —D) zéapisom {{A, B}, {—-C,-D}}.

Hlavnou témou tejto prace bude SAT problém. Tento problém riesi otazku ”existuje
aspon jedno priradenie hodndt také, aby zadana formula bola pravdiva?”. Je to rozhodovaci
problém, takZe vystupom riesenia moze byt len odpoved ”4no” alebo ”nie”, resp ” true” alebo
?false”. Zvlastnu podmnozinou SAT problému predstavuja k-SAT problémy. St to inStan-
cie, v ktorych vsetky klauzuly obsahuju k literdlov.

Pri rieseni SAT problému sa mdézme stretntif s niektorymi zvlastnymi pripadmi klauzil.
Klauzula, ktord mé n literdlov sa nazyva n-arna klauzula .

Ak pri rieSeni inStancie SAT problému narazime na klauzulu, ktord nema literaly (Nulova
klauzula), znamend to, ze pri aktudlnych podmienkach nie je tato instancia splnitelna.
Dalsia trividlna klauzula je takd, ktora obsahuje len jeden literal (Jednotkova klauzula).
Takéto klauzula je uzitoéna pri zjednoduSovani zadania. KedZze musi byt splnitelna kazda
klauzula a jednotkova klauzula obsahuje jeden literal, tento literal urc¢uje hodnotu premen-
nej. Vdaka tomuto je mozné splnit niekolko klauzil a tym zjednodus$if zadant instanciu.

Formalne povedané: Majme vyrok s jednotkovou klauzulou A a klauzulou -4 V X,
kde X je Tubovolnd mnozina literalov. Tato formulu vieme previest na tvar A A (A = X).
Vidime, ze ak plati A, musi platif X, zaroven vsak plati A. Z tychto dvoch skutoc¢nosti
vyplyva, Ze musi platit X, lebo hodnota A je pevne stanovend. Vdaka tomu sa moze A
odstranit z formuly.

Jednotkova propagacia oznacuje postup, v ktorom sa aplikuju jednotkové klauzuly



na formulu, kym existuju klauzule, ktoré obsahuji opac¢né literaly ako sa nachadzaju v jed-
notkovych klauzulach.

Niektoré pristupy pouzivaji zovSeobecnenie jednotkovej propagécie, nazyvané rezoli-
cia. Zjednocuje dve klauzuly, ktoré maja spoloénil premenni, ale s opa¢nymi hodnotami.
V tomto zjednoteni sa spolo¢nd premenné uz nevyskytuje. Vysledok rezolicie je rezolvent.

Existuje niekolko typov SAT problémov, kazda mé istu zlozitost. Tieto zlozitosti maju
forméalne pomenovania. V tejto praci sa vyskytuju nasledovné:

NL - trieda problémov, ktoré sa d& riesit nedeterministickym Turingovym strojom v pries-
tore logaritmicky zavislom od velkosti vstupu.

P - trieda problémov, ktord sa da riesit deterministickym Turingovym strojom v ¢ase po-
lynomiélne zévislom od velkosti vstupu.

NP - trieda problémov, ktord sa da riesit nedeterministickym Turingovym strojom v ¢ase
polynomidlne zévislom od velkosti vstupu.

PSPACE - trieda problémov, ktora sa da riesit deterministickym Turingovym strojom
v priestore polynomidlne zavislom od velkosti vstupu.

NPSPACE - trieda problémov, ktord sa da rieSif nedeterministickym Turingovym stro-
jom v priestore polynomidlne zivislom od velkosti vstupu. Je dokézané, ze PSPACE =
NPSPACE[1].

T-aplny problém - Majme triedu problémov T. Rozhodovaci problém C' je T-tplny prave
vtedy, ked plati [28]:

1. CjevT

2. Kazdy problém v T sa d4 redukovat na C' v polynomidlnom case



Kapitola 3

Zlozitost SAT problému a jeho
variantov

Tato kapitola cerpa z [12]. Naivny pristup k rieSeniu SAT problému by bol nasledovny:
vyskuasali by sme postupne vSetky priradenia hodnét premennych a po kazdom priradeni
by sme skontrolovali pravdivost formuly. Akondhle by bolo priradenie pravdivé, vyhlasili by
sme formulu za splnitelni. V opa¢nom pripade za nesplnitelnt. Na urcenie nesplnitelnosti
by sme museli v najhorSom pripade vyskusat vSetkych 2™ priradeni hodnot, kde n je pocet
premennych. Casova zlozitost je teda O(2").

Prva objavena netrividlna horna zlozitost pre k-SAT, k > 3 bola O(af,||), kde |¢| je
pocet literdlov a «j je ohranicenie funkcie 7' podobnej Fibonacciho postupnosti

T)=T(2) = =T(k-1)=1 (3.1)

Tn)=Tn—-1)+Tn—-2)+---+T(n—k+1)pren >k (3.2)

Hodnota oy, je 1,681 pre k = 3, 1,8393 pre k = 4, 1,976 pre kK = 5. Pre k = 3 bola
tato hodnota vylepsena na 1,497. V dnesnej dobe maji najlepsie deterministické algoritmy
zlozitost O((2— k—il)") Z ¢oho vyplyva O(1,5™), O(1,6™), O(1,666™) pre k = 3, resp. k = 4,
k =5. Pre k = 3 sa tato hodnota vylepsila na O(1,473™), neskor az na O(1,439™)[21].
Pravdepodobnostny pristup mal za vysledok lepsie hodnoty a ich derandomizéciou boli
vylepSené stavajuce deterministické algoritmy. Prvy z nich vyvinuli Paturi-Pudlak-Zane
[24]. Zakladom algoritmu je postup, pri ktorom sa kazdej premennej priradi ndhodna hod-
nota a skontroluje sa pravdivost. Ak je formula pri danom priradeni splnend, konéi. Inak
sa ndhodnej premennej zmeni hodnota. Toto sa opakuje r krat. Za ten ¢as sa bud najde
platné priradenie, alebo sa formula vyhlasi za nesplnitelni. Po r = 9n(1=%) iteraciach najde
algoritmus spliiajice priradenie s vysokou pravdepodobnostou. ZloZitosti st nasledovné:

0O(1,36406™) pre k = 3, O(1,49579™) pre k = 4, O(1,56943™) pre k = 5. Pre k vicsie ako 4
je toto momentalne najlepsi pravdepodobnostny postup.
Schoéning [25] rozvinul Papadimitriouvu ideu, z ¢oho vznikol druhy algoritmus. Postup

je nasledovny: Opakuj nasledujice r krat: ndhodne prirad hodnoty premennym. Ak je
formula nepravdiva, opakuj nasledovné wv-krat, kde v je pocet premennych vo formule:
Vyber ndhodne neplatni klauzulu a v nej ndhodne vyber literal, ktorym sa klauzula stane
pravdivou. Hodnota r urcuje pravdepodobnost, Ze sa formula vyhodnoti ako nesplniteln4.
Pre k = 3,4 a 5 st zadklady exponentu 1,3334, 1,5 a 1,6.
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Spojenim tychto dvoch algoritmov sa hodnota pre k& = 3 vylepsila na O(1,32065")

[17] a pre k = 4 na O(1,46928"). Pre formuly bez obmedzeni)a dlzky klauzil je najlepsia

dosiahnuta hodnota pre deterministické algoritmy 2n(1_m .

Ako vidime, napriek tomu, Ze sa zatial nenasiel algoritmus s polynomidlnou ¢asovou
zlozitostou, postupy sa vylepsuji. Hoci je vSeobecny SAT problém vypocétovymi zloZity,
existuje nemald skupina instancii, ktoré sa rieSia znacne jednoduchsie. Niektoré z nich si
ukézeme v nasledujucej podkapitole. Okrem toho si ukaZzeme aj problémy, ktoré st nad NP.

3.1 2-SAT

Jednou z prvych skupin SAT problému, pre ktord sa podarilo najst algoritmus s polyno-
miélnou ¢asovou zloZitostou, je 2-SAT. Sklad4 sa z formuly v CNF, kde kazd4 klauzula
mé nanajvys dva literdly. Pre tento problém mozeme skonstruovat graf implikdcii. Potom
pomocou jednoduchého vyhladavania do hibky vieme néjst pravdivé priradenie hodnét pre-
mennym, pripadne narazif na konflikt a vyhlasit formulu za nesplnitelni. K tomuto prob-
lému existuje algoritmus s linedrnou casovou zlozitostou. Problém je dokonca riesitelny
v nedeterministickom logaritmickom priestore (je NL-tplny).

3.2 Horn-SAT

Ak maju vsetky klauzuly nanajvys jeden literal kladny, nazyvame tuto formulu Hornovou
formulou. RieSenim je jednotkové propagacia pre vSetky kladné literaly, kym nie su vSetky
eliminované. Nasledovne sa zostavajicim negativnym literdlom priradi hodnota ”false”.
Tento problém je P-tuplny [7] a riesitelny v linedrnom case.

3.3 Premenovatelny Horn-SAT

Ak je mozné vo formule zmenit hodnoty nejakej podmnoziny vSetkych premennych tak, aby
bola nova formula ekvivalentnd s pévodnou, nazyvame formulu premenovatelnou Hornovou
formulou. Rozpoznanie takejto formuly a jej rieSenie m4 linedrnu ¢asovu zloZitost.

3.4 Minimalne nesplnitelné formuly

Formula sa nazyva minimalne nesplnitelnou, ak je nesplnitelné a zaroven odstranenie akej-
kolvek klauzuly sposobi, Ze sa formula stane splnitelnou. Kazdd miniméalne nesplnitelna
formula s n premennymi musi mat aspon n + 1 klauzil. Kazda premenné sa musi vyskyto-
vat pozitivne a negativne vo formule. Casovii zlozitost uréenia splnitelnosti takychto formul
sa podarilo zlepsit z n®*) na O(2F)n* [27].

3.5 k-BRLR

Formulu nazyvame k-BRLR, ak vSetky rezolventy z nej odvodené maju pocet literdlov
ohranic¢enych k, alebo nulova klauzula je odvoditelnd z rezolventov majucich maximélne %
premennych. Casovii zlozitost uréenia splnitelnosti je O(2%(7))).
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3.6 MAX-SAT

MAX-SAT sa pyta aké priradenie hodnot dokaze splnit maximélne mnozstvo klauzal. Tu
vidime rozdiel s beznym SAT problémom, ktory chce aby boli splnené vSetky klauzuly. Tato
rodina problémov sa od bezného SAT problému lisi tym, Ze sa nepyta otdzku s odpovedou
?4no”, alebo "nie”. Namiesto toho sa pyta na hodnoty. Teda nie je to rozhodovaci problém,
ale funkény problém. Jednda o zovSeobecnenie SAT problému, a bolo dokazané, Ze patri do
triedy NP-tazkych problémov. MAX-2-SAT esSte priddva podmienku, ze vSetky klauzuly
maji nanajvys 2 literdly. Napriek tomuto obmedzeniu, zostava MAX-2-SAT NP-fazky.
Casové zlozitost vypoc¢tu pre MAX-SAT je ovplyvnend parametrami L (pocet literdlov vo
vstupe), m (pocet klauztl vo vstupe) a n (pocet premennych vo vstupe). Momentélne
najlepsie hodnoty pre MAX-SAT st O(L2™/236) a O(L2%/689) [2]. Pre MAX-2-SAT je to
hodnota O(m2™/5) [16].

3.7 Kvantifikované booleovské formuly

SAT problém, uz podla definicie, obsahuje na vstupe pri premennych existencény kvantifi-
kétor. Kvantifikované booleovské formuly (QBF) pridavaji moznost vyskytu vSeobecného
kvantifikatora vo formule. Sémantika je nasledovna: Vseobecne kvantifikovana formula 1 je
pravdiva vtedy a len vtedy, ak je formula 1) = Vx¢ pravdiva pre kladni aj zaporni hodnotu
x. Pre existenc¢ne kvantifikované formuly ¢ = Jx¢ plati, Ze st pravdivé vtedy a len vtedy, ak
existuje aspon jedna hodnota (true alebo false) pre vSetky x takd, zZe je formula pravdiva.
Problém booleovskej splnitelnosti pre QBF sa nazyva QSAT. QSAT je PSPACE-uplny.
KedZze plati PSPACE = NPSPACE, velka cast problémov stvisiacich s kvantifikovanymi
problémami sa dé riesit v PSPACE. Toto je v kontraste s NP, kde nie je dokézané ani
rovnost medzi NP a coNP. Dokonca sa predpokladd ich nerovnost. Podobne ako u SAT,
ma aj QSAT jednoduchsie varianty, st nimi Q2-CNF (formula s univerzalnymi kvantifika-
tormi a maximélne dvoma literalmi v klauzuladch) a QHORN (Hornova formula obsahujtca
univerzalne kvantifikitory). Pre obidva existuju rychle algoritmy: Q2-CNF sa da vyriesit
v linedrnom ¢ase. QHORN ma riesenie v O(n-r), kde r je pocet premennych s univerzalnym
kvantifikdtorom. Dalsia viznamna skupina je QEHORN. Tato obsahuje formuly, ktoré po
odstraneni literalov so vSeobecnymi kvantifikdtormi zostani Hornovymi formulami. Tato
skupina zostava PSPACE-uplna.
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Kapitola 4
Uplné algoritmy

Tato kapitola ¢erpé z [3]. V principe existuji $tyri pristupy k Uplnym algoritmom. Prvy
spoc€iva v postupnej eliminacii premennych, bez toho, aby sa zmenila pravdivostna hod-
nota formuly. Druhy pristup sa snazi odvodzovat nové pravidld kym sa najde rozpor (ne-
splnitelnéd formula), alebo je CNF uzatvorend vzhladom k novym odvodeniam (splnitelna
formula). Dalsi pristup prehladava splnitelné priradenia. Posledny pristup kombinuje pre-
doslé pristupy. Tento je najviac vyuzivany v modernych SAT solveroch. Teraz si ukdzeme
konkrétne algoritmy.

4.1 Riesitelhost existencialnou kvantifikiciou

Podstata existencidlnej kvantifikdcie je nasledovna: Vysledok existencidlnej kvantifikacie

premennej P vo formule A, oznaceny IPA je definovana 3PA &t (A|P) V (A]=P).

Ak mame A|P, kde P je literal, vyjadruje tato operacia funkciu {a — {-P}la € A, L ¢
a}. Inak povedané, odstrania sa vSetky klauzuly, ktoré obsahuju literadl P a z klauzil sa
odstrani literal —P.

Napriklad majme CNF A = {{-A, B},{—-B,C}}, ktord v principe hovori, ze A im-
plikuje B, B implikuje C. Potom mame A|B = {{C}},A|-B = {{-A4 }}, teda 3BA =
{{=A,C}} (tj. A implikuje C). Existencidlna kvantifikdcia spliia vela vlastnosti, ale na-
jdolezitejsia je skutocnost, Ze A je splnitelnd, len ak IPA je splnitelna. Teda staci nahradit
test na splnitelnost formuly A testom na splnitelnost formuly 3PA, ktord mé o jednu pre-
mennt menej. To znamend, %e mozeme postupne aplikovat existencidlnu kvantifikdciu na
vSetky premenné, kym nezostane trividlna CNF neobsahujica ani jednu premenni. Tato
trividlna CNF bude teda bud {0}, ktora je nesplnitelna, alebo {}, ktora je splnitelna. Tento
pristup sa moze implementovat roznymi sposobmi. UkaZzeme si dva z nich.

4.1.1 DP algoritmus

DP algoritmus' [9] vyuziva vy$sie spominani existencialnu kvantifikovatelnost. Tento pristup
postupne existencidlne kvantifikuje vSetky premenné po jednom. Jeden z variantov pristupu
(po anglicky nazyvana bucket elimination), prebieha v dvoch fazach: Prva faza je konstruk-
cia a naplnenie sady kontajnerov. Druh4 faza spociva ich naslednom spracovani v nejakom
poradi.

Pri danom poradi 7 konstruujeme a napliiame kontajnery nasledovne:

! Algoritmus je pomenovany podla mien svojich tvorcov, M. Davis and H. Putnam
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1. Kontajner pre kazdi premennt P je oznaceny P
2. Kontajnery su zoradené podla

3. Kazda klauzula o v CNF je pridana k prvému kontajneru P, kde sa P nachadza v a.

Napriklad majme CNF
A= {{_'Cv B}v {_'Av C}v {_'Bv D}v {_'Ca _'D}a {Aa -C, E}}
a poradie C, B, A, D, E. Po vytvoreni kontajnerov mame
C:{-AC},{-C,-D} {A -C,E}
B: {_'AvB}v {_'Bv D}

&

Spracovanie potom prebieha tak, Ze sa kontajnery prechadzaju zhora nadol. V kaz-
dom kontajneri P vytvorime vSetky P-rezolventy a kazdy vlozime do prvého kontajneru,
ktorého premennd sa v danom P-rezolvente nachidza. P-rezolventom nazyvame klauzulu,
ktora vznikne zjednotenim dvoch klauzul, ktoré maji spolo¢nii premennt P, ale s opa¢nymi
hodnotami, s tym, Ze P sa v zjednoteni nenachadza.

V naSom pripade by sa po spracovani kontajneru C' vytvoril C-rezolvent {—A, D},
ktory by sa vlozil do kontajneru A, potom po spracovani kontajneru B by sme dostali B-
rezolvent {—A, D}, ktory by sa tiez vlozil do kontajneru A. Spracovanie kontajneru A uz
nevytvori ziadny A-rezolvent a kontajnery D a E st prazdne. Mame teda 3C, B, A A = {},
teda povodna CNF je konzistentna. R6zne poradie premennych ma za nésledok réznu ¢asovi
zlozitost behu algoritmu. Keby sme boli pri predoslej formule pouzili poradie E, A, B, C, D,
nedal by sa vytvorit ziadny rezolvent. Pri vhodnom poradi premennych je ¢asové zloZitost
O(n-e"), kde n je velkost CNF A a w je Sirka stromu grafu spojitosti: neorientovany graf,
v ktorom st vrcholmi premenné a medzi dvoma vrcholmi existuje hrana, ak sa premenné,
ktoré reprezentuju, nachadzaju v jednej klauzule v A. Je dokazané, ze na isté triedy sa
tento pristup da aplikovat v polynomidlnom ¢ase [10].

4.1.2 Symbolické SAT solvery

Hlavny problém pozorovany u DP algoritmu je jeho priestorovd naro¢nost, kedze moze ge-
nerovat privela novych klauzul, ¢o mé nepriaznivy vplyv na rychlost algoritmu. Této pries-
torovéa zlozitost sa da zmiernit pouzitim kompaktnejSej formy zépisu vyslednych klauzul.
Jedna z nich sa nazyva binérne rozhodovacie diagramy (Binary Decision Diagrams, BDD),
ktorej pouzivanie vedie k triede symbolickych SAT algoritmov. Ukdzeme si tu zakladny
princip symbolickych SAT algoritmov. Formalne je BDD orientovany acyklicky graf s ko-
reniovym vrcholom a dvoma koncovymi stavmi oznaCenymi 0 a 1. Kazdy iny vrchol je
oznaceny premennou a ma prave 2 synovské vrcholy, oznacené ako ”high”a ”"low”. BDD re-
prezentuje formulu, ktorej modely sa daji vymenovat tak, Ze sa vezme kazd4 cesta z korena
do uzlu 1. Low hrana z uzlu znaci, ze sa premennej, ktori reprezentuje, pridd hodnota false.
High hrana znaci true. Ak sa na nejakej ceste nejakd premennd nenachadza, je oznacena
ako ”don’t care”, tj. moze mat priradent lubovolni hodnotu.

V praxi sa pouzivaju Ordered BDD (OBDD), v ktorych sa premenné vyskytuji v rov-
nakom poradi na kaZdej ceste. Okrem toho sa zvykni pridat dalsie pravidla: Ziadny uzol
nema identické synovské uzly a v grafe sa nenachadzaji izomorfné podgrafy. Za tychto pod-
mienok st OBDD v kanonickej forme, tj. pri danom poradi premennych méa kazda formula
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unikdtny OBDD. Premenné X sa v OBDD d4 existencialne kvantifikovat tak, ze sa vytvori
formula vzniknuté po nastaveni premennej X, potom na —X. Vysledok sa potom d& rozde-
lit, aby sa z neho ziskal vysledok kvantifikdcie. Cely proces moze byt teda implementovany
kvadratickom ¢ase vzhladom k velkosti OBDD. Na vyrieSenie SAT sa moze CNF previest na
OBDD a existencidlne kvantifikovat vSetky premenné. Naivny pristup je vSak neprakticky,
lebo vysledny OBDD bude velmi velky. Aby sa dosiahlo zmenSenia priestorovej zlozitosti,
vyuziva sa pristup, kde pre existencialnu kvantifikdciu premennej P sa spoja vsetky OBDD
obsahujice dant premennt, a aplikuje sa existencidlna kvantifikidcia. Vysledkom je jeden
OBDD. Toto sa nazyva skora kvantifikacia. Vysledné OBDD potom nahradi vsetky OBDD,
z ktorych sa vznikol a proces pokracuje. Ak sa vytvori prazdny OBDD, algoritmus vyhlasi
CNF za nesplnitelnt. Ak sa podari kvantifikovat vsetky premenné, CNF je splnitelnd . Je
zrejmé, ze poradie kvantifikicie premennych mé velky vplyv na vykon algoritmu. Hladanie
najmensej docasnej OBDD je vSak NP-fazké. Preto sa skiima viacero heuristik.

4.2 Splnitelnost pomocou odvodzovacich pravidiel

4.2.1 Stalmarckov algoritmus

Stalmarckov algoritmus je algoritmus na urcenie, ¢i je zadana vyrokové formula (nie nutne
v CNF) tautolégia. Na uréenie splnitelnosti CNF mézeme skontrolovat, ¢i je jej negécia
tautolégiou. Ukazeme si zakladny princip tohto algoritmu.

Na zaciatku vykona algoritmus predspracovanie, v ktorom prevedie implikacie na dis-
junkcie, odstrani dvojité negacie a aplikuje jednoduché odvodzovacie pravidla. Ak sa z vy-
slednej formuly d4 ur¢if pravdivostnd hodnota formuly, kondi. Inak pokracuje. Vysledna
formula je prevedend do podoby trojic. Kazdd mé podobu p < (¢ ® r), kde ® je bud
konjunkcia, alebo ekvivalencia. p je booleovskd premennd, r a ¢ su literaly. Pocas tohto
procesu sa moézu vytvorit nové premenné reprezentujice rozne podformuly. Po tomto pre-
vode sa oCakéva, Ze zadand formula je nepravdivi. Algoritmus sa bude snazit najst rozpor,
¢o bude znamenat, Ze neznegovand pévodnd formula bola tautoldgia.

Algoritmus pouziva sadu pravidiel ("simple rules”), aby ziskal dalsie pravidla. Apli-
kécia pravidiel, dokym to je mozné, sa nazyva 0-saturdcia. Ak sa po 0-saturécii d& uréit
pravdivost, algoritmus kond¢i. Inak prechddza k pravidlu nazyvanému ”dilemma rule”.

?Dilemma rule”je spésob dedukcie novych zéverov o formule predpokladmi, ktoré umoz-
nuju zjednodusenie. Funkcia je nasledovna: Majme formulu A, ktora je po 0-saturacii. Pre
kazda booleovskil premenni v v A, algoritmus 0-saturuje Alv a A|-w, aby ziskal zévery
I'y a I'_,. Potom ich prienik je pridany do A. Inak povedané, algoritmus vyskusa obidve
hodnoty premennej a ulozi zévery odvoditelné z oboch vetvi. Tieto zavery platia nezévisle od
hodnoty v. Toto sa opakuje, kjm sa nedd ur¢it pravdivostnd hodnota formuly. Opakovana
aplikdcia ”dilemma rule”sa nazyva l-saturdcia . l-saturdcia sa este da rozsirit tak, Ze sa
naraz aplikuje na vSetkych kombinaciach n-premennych. Toto sa nazyva n-saturacia. Ak
nechame n narast na dostatoéné velkt hodnotu, méme zaruéené, ze najdeme spliiajice
priradenie, alebo rozpor. Kedze n zad¢ina na hodnote 0, mé tento algoritmus tendenciu
najst kratke dokazy o splnitelnosti, resp. nesplnitelnosti.

4.2.2 HeerHugo

HeerHugo je SAT solver inspirovany Stalmarckovym algoritmom. Hoci HeerHugo neslazi
na dokazovanie tautoldgii, mnohé techniky tohto algoritmu st podobné Stalmarckovmu
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algoritmu.

Vstupné formula je najprv prevedenad na 3-CNF. Potom sa aplikuje sada zakladnych
odvodzovacich pravidiel zvanych ”simple rules”. Hoci sa tieto pravidla volaju rovnako ako
v predoslom algoritme, st medzi nimi rozdiely. Pravidla v HeerHugo sa zdaja byt silnejsie.
Obsahuju jednotkovt propagéciu, subsumpciu a obmedzent formu rezoltucie.

Rezolucia sa vykonava podobne ako v DP s tym rozdielom, Ze v HeerHugo sa vykona len,
ak vysledkom bude formula s mensim poctom literdlov. Za néasledok sa neustale pridavaja
a uberaju pravidla z baze znalosti.

Pocas spracovania simple rules sa, podobne ako v Stalmarckovom algoritme, d4 ur¢it ne-
splnitelnost, ak sa narazi na rozpor. V opa¢nom pripade sa pokrac¢uje pouzitim ”branch/merge
rule”, ktoré je v principe zhodné so Stalmarckovym ”dilemma rule”. Algoritmus tiez kon¢i
akondhle sa da urcit nejaky zaver z pravidiel.

Uplnost je dosiahnuté zviiésovanim poétu premennygch pouzitych v branch/merge rule,
podobne ako pri n-saturacii.

4.3 Splnitelnost hladanim - DPLL algoritmus

DPLL algoritmus vznikol ako odpoved na priestorové naroky DP algoritmu 4.1. Précou
DPLL algoritmu je prehladavanie stromu do hibky, kde kazda troven predstavuje premenni
a kazda vetva predstavuje pravdivostné ohodnotenie premennej (tzv. ”search tree”na ob-
razku 4.1). Prechod tymto stromom teda uréuje priradenie hodnot jednotlivym premennym.

W, W, W W, Wi W, W, Wy
Obrézek 4.1: ”Search tree”s poradim premennych A, B, C' (obrazok prevzaty z [8])

Pri kazdom nastaveni hodnoty sa skontroluje pravdivost zadaného CNF. Algoritmus
teda dokaze urcit pravdivé alebo nepravdivé ohodnotenie aj na vnitornych uzloch.
4.3.1 Termination tree

Jeden zo spdsobov, ako urc¢if mnoZstvo prace vykonanej spominanym algoritmom, je pou-
Zitie tzv. ”termination tree”: podmnozina ”search tree”, ktora bola prejdend pocas prehla-
déavania. Na obrazku 4.2 vidime priklad ”termination tree”pre CNF

A= {{_'Av B}v {_'Bv _'C}v {Cv _'D}}
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Algoritmus DPLL(CNF A, depth d). Vracia sadu literdlov, alebo UNSATISFIABLE.
if A ={} then
return {}
else if {} € A then
return UNSATISFIABLE
else if L = DPLL(A|Py1,d+1) # UNSATISFIABLE then
return L U Py,
else if L = DPLL(A|~Py1,d+ 1) # UNSATISFIABLE then
return LU~ Py

else
return UNSATISFIABLE

Tabulka 4.1: DPLL algoritmus (prevzaté z algoritmu 3.3 v [3])

Na tomto obrazku vidime, Ze vyraz je pravdivy pri hodnotdch A A B A =C' A —=D. Takisto
vidime celt cestu hodnot premennych, ktoré boli vyskusané. Tieto stromy tiez moézu pomdct
pri uréovani zloZitosti problému, ktord sa d4 odhadnit z vysky a Sirky stromu.

4.4 Splnitelnost kombinaciou vyhladavania a odvodzovania

Moderné SAT algoritmy vychadzaju z DPLL. Vylepsenia, ktoré vSak implementujt, upra-
vuju spravanie DPLL tak, Ze je lepSie k nim pristupovat ako k stihre vyhladédvania a odvo-
dzovania. Uspech SAT solverov implementujticich toto spravanie (GRASP, ReLsat) spdso-
bila rozmach modernych SAT solverov ako BerkMin, JeruSAT, MiniSAT, PicoSAT, Rsat,
Siege, TiniSAT, zChaff. Aby sme pochopili ich tspech, treba si ukazat hlavné obmedzenie
zédkladného DPLL algoritmu.

4.4.1 Chronologicky backtracking

DPLL je zaloZené na chronologickom backtrackingu (v preklade chronologické spitné vy-
hladavacie). To znamend, Ze na trovni [ sa pokusi priradit obe hodnoty a ak je pri oboch
rozpor, vrati sa na droven [ — 1, odvola vSetky priradenia na vysSsej trovni a pokusi sa
priradit int hodnotu ako je aktudlna (ak eSte nejakd hodnota nebola vyskusana). Ak uz
ziadna hodnota nezostava, vracia sa na uroven [ — 2, kde sa predosly postup opakuje. Ak
sa dostane az na troven 0 a uz viac moznosti na vyskiSanie nezostava, vyhlasuje sa CNF
za nesplnitelni.

Proces navratu na nizsiu Groven je znamy ako backtracking. Ak sa vracia na troven [
len po vyskusani vSetkych moznosti na [ + 1, je to zndme ako chronologicky backtracking,
¢o je zadkladny princip funkcionality DPLL. Problémom tohto pristupu je, Ze neberie do
uvahy pric¢inu konfliktu, ktora sposobuje backtracking.

Priklad: Majme poradie premennych A, B,C, X,Y, Z a CNF

A= {{Av B}v {Bv C}v {_'Av —X, Y}v {_'Ava Z}v {_'Aa -y, Z}a {—|A,X, _'Z}a {—|A, —Y, _‘Z}}

Na obrazku 4.3 vidime ”termination tree” pre uvedenu CNF. Vidime, ze ak sa nastavi
A na true, kazdé priradenie hodnét ostatnym premennym vedie ku konfliktu, tj. A A A je
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Obréazek 4.2: ” Termination tree”s poradim premennych A, B, C, D (obrézok prevzaty z [3])

nekonzistentna. Vidime, ze k tomuto zisteniu musela byt priradend hodnota premennym
B,C aX.

Dal$im prikladom by bola skutoénost, ze hoci A|A, B,C, X a AA, B,C,—-X| obsahuji
rozpor, ¢o implikuje, ze A|A, B, C je v rozpore, algoritmus toto nedokaze uréit. Miesto toho
sa pokusi priradif intt hodnotu C, kde zase zisti, Ze obidva podstromy obsahuji rozpor.

Podstatou je, ze hoci neustale nachddza rozpory, snazi sa ich obist tym, ze priraduje iné
hodnoty premennym, ktoré nemaji na konflikty vplyv (menovite B, (). Je zrejmé, zZe vo

Obréazek 4.3: ” Termination tree”s poradim premennych A, B, C, X (obrazok prevzaty z [3])
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4.4.2 Nechronologicky backtracking

Tento pristup sa snaZi riesit problém chronologického backtrackingu. Je to metéda, pomocou
ktorej sa da rychlo dostat z casti grafu, ktoré nemé ziadne rieSenie. Tento proces dokdze
aplikovat backtracking na nejak(l troven bez toho, aby bolo potrebné vyskusat vsetky
moznosti priradeni hodnét premennym. Ako sme si ukazali v predoslej podkapitole, konflikt
moze mat na svedomi premenné na velmi nizkej irovni a kompletné prehlad4vanie by bolo
zbytocné.

Nechronologicky backtracking sa d4 vykonat po identifikdcii vSetkych priradeni, ktoré
prispeli ku konfliktu. Tato sada priradeni sa nazyva konfliktné sada. Potom sa pokusi ne-
govat hodnotu poslednej premennej, ktorej zmena prispela ku konfliktu. To je v kontraste
s chronologickym backtrackingom, ktory sa neustéle snaZi zmenit hodnotu posledne nasta-
venej premennej. Pri ndvrate na uroven [ sa zruSia vSetky priradenia premennych vyssie
ako [.

Priklad: V predoslom pripade sa priradi A = true, B = true, C = true, X = true.
Jednotkovéa propagacia potom odvodi Y = true (z klauzuly {—=A,-X,Y} ) a Z = true(
z {—A, 7Y, X}). Klauzula {—A, Y, —-Z} sa potom stane prazdnou klauzulou. V tomto pri-
pade bude konfliktna sada {A = true, X = true,Y = true,Z = true}. B a C sa ne-
zucastiiuji konfliktu. Nechronologicky backtracking sa poktsi zmenit posledne nastavenej
premennej hodnotu, ktorou je v tomto pripade X. Pri X = false bude znovu konflikt s kon-
fliktnou sadou {A = true, X = false, Z = true}. Kedze uz boli vyskusané vsetky hodnoty
pre X, bude treba zmenit hodnotu A. Tu vidno vyhodu nechronologického backtrackingu:
nemenili sa hodnoty B a C' a stacili len 2 konflikty, aby sa prislo na to, Ze pri A = true, nie
je CNF konzistentna.

Nechronologicky backtracking ¢iasto¢ne zabranuje algoritmu, aby opakoval rovnaky kon-
flikt. Avsak akonahle algoritmus prejde backtrackingom vsetky premenné z konfliktnej sady,
moze nastat znovu rovnaky konflikt.

Toto sa d4 rieSit tak, Ze sa umozni pridévanie klauzal. Napriklad v predoslom pripade
je implikované {—A, =X }. Ak by tato klauzula bola vo formule pritomnéa od zaciatku, zistil
by sa konflikt hned ako sa nastavi A na true. Takto ziskané nové klauzuly sa nazyvaju
konfliktné klauzuly. Pridanie takejto klauzuly umozni skorsiu detekciu konfliktu a zabrani
opakovaniu rovnakej chyby v budtcnosti. Ucenie z konfliktov mé pévod z ispechov rieSenia
problémov typu Constraint Satisfaction Problem pomocou nich.

4.4.3 Nechronologicky backtracking a konfliktné klauzuly

Konfliktné klauzuly st stic¢astou modernych SAT solverov. V tejto podkapitole si ukdZeme
ako sa daju ziskat. Proces ziskavanie takychto klauzl sa nazyva konfliktova analyza, ktora
pracuje s implika¢nym grafom.

4.4.4 Implika¢ny graf

Na obrazku 4.4 vidime dva implika¢né grafy. Obrazok (a), ktory odpoveda prikladu z ob-
razku 4.3, ukazuje vysledny implika¢ny graf vzniknuty po nastaveni A, B, C' a X na true.

Kazdy uzol mé znacenie [/V = v, kde V je ndzov premennej, ktorej hodnota bola
nastavend na v, na trovni /. Hodnoty sa premennym nastavuji bud rozhodnutim, alebo
implikaciou. Premenné sa nastavuje na hodnotu implikaciou, ak je hodnota nastavena kvoli
jednotkovej propagacii, inak je nastavena rozhodnutim.
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0/A=¢

a) b)

Obrazek 4.4: Priklady implika¢nych grafov (obrézok prevzaty z [3])

Ak sa pouzije implikdcia na nastavenie hodnoty, pouzije klauzulu a niekolko premennych
na nastavenie. V tomto pripade sa v grafe vytvori hrana z kazdej premennej, ktora je
v klauzule, do premennej, ktora je touto implikdciou nastavend. Cislo na hrane urcuje
klauzulu, ktora je pouzitd. V grafe na obrazku 4.4a je premenna Y nastavena na true na
tretej trovni klauzulou 3 a priradeniami A = true, X = true, preto z nich smeruje hrana
do Y. Hodnota 3 nad hranou znaéi, Ze priradenie bolo sposobené 3. klauzulou. V grafe sa
moze nachadzat zvlastny uzol oznaceny {}, do ktorého idu hrany z premennych z klauzuly,
z ktorej vznikla nulova klauzula.

4.4.5 Ziskanie konfliktnej klauzuly

Proces ziskania konfliktnej klauzuly spociva v ziskani konfliktnej sady z implikacného grafu
a jej prevod na klauzulu. Konfliktna sada sa déa ziskat nasledovne: kazdy rez implika¢nym
grafom definuje konfliktnti sadu, kym rozdeluje rozhodovacie premenné (korenové uzly) a
nulovi klauzulu (listovy uzol). Kazdy uzol, z ktorého vychadzajtica hrana pretina rez, bude
v konfliktnej sade. Na obrazku 4.5 st znazornené niektoré rezy veduce ku konfliktnym sadam

Obréazek 4.5: Priklady rezov grafu (obrazok prevzaty z [3])

{A = true, X = true}, {A = true,Y = true}, {A =true,Y = true, Z = true}.

KedZe moze naraz vzniknuf viacero konfliktnych sad, treba nejakym sposobom urcit
najzaujimavejsiu. V praxi sa vSetky moderné SAT solvery snazia zvolit rezy, ktoré obsahuji
prave jednu premenni, ktord bola nastavenad na aktualnej tirovni. V pripade obrazku 4.5a
je to {Y =true, A =true} a {X =true, A = true}. V pripade obrazku 4.5b {A = true}.

Akondhle sa najde vhodny rez, konfliktna klauzula sa d4 ziskat negaciou priradeni v kon-
fliktnej sade. Konfliktna klauzula sa nazyva vynucovacia, ked prave jedna premenné bola
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nastavena na aktuélnej Grovni rozhodnutim. Moderné SAT solvery sa ucia vyhradne vynu-
covacie.

4.4.6 Pridavanie konfliktnych klauzil a backtracking

Pridavanie konfliktnych klauzil do CNF sa nazyva ucenie klauzil (clause learning).

Po objaveni konfliktu a pridani novej klauzuly treba urcit, ako dalej pokracovat. V pre-
doslom priklade sme narazili na konflikt tym, Ze sme priradili X hodnotu true. To znamena,
Ze minimalne toto rozhodnutie treba odvolat. Moderné SAT solvery vsak zrusSia vsetky vy-
konané priradenia po vynucovacej Grovni. Vynucovacia tGroven je druha najvyssia troven
v konfliktnej klauzule. V nasom pripade je vynucovacia uroven 0, lebo A malo priradena
hodnotu na trovni 0, X na trovni 3. V pripade, Ze pracujeme s jednotkovou klauzulou, je
vynucovacia troven o 1 nizsia ako troveri, na ktorej bola ziskand konfliktna sada (¢o vy-
plyva z definicie). Dévodom névratu na tato trover je to, Ze je to najnizsia troven, na ktorej
sa dé odvodit nové implikicia z novovytvorenej klauzuly. Kvoli tomuto backtrackuji mo-
derné SAT solvery na tto troven, pridaji nova klauzulu, aplikuju jednotkovt propagéciu
a pokracuju v hladani. Takyto druh backtrackingu sa nazyva far-backtracking.

SAT solvery, ktoré aplikuju ucenie klauzl, dokézu najst exponenciilne kratsSie dokazy
ako tie, ktoré ho nepouzivaju.

4.4.7 Unikatne implikac¢né body

Castou tpravou konfliktnych klauztl je zavedenie myslienky unikdtneho implika¢ného bodu
(UIP, Unique implication point). UIP na nejakej irovni znamend také priradenie hodnoty na
danej trovni, ktorym prechadza kazda rozhodovacia premennd na tej arovni. V predoslom
pripade by to bolo 3/Y = true a 3/X = true. .

0/A=¢

1/B=t

2/C=¢

rozhadnutie

uip

Obréazek 4.6: UIP pre implika¢ny graf na obrazku 4.4a (obrazok vytvoreny na zéklade obr.
3.9 z [3])

Zvlastnu poziciu ma prvy UIP (FUIP, first implication point), ktorym je UIP nachad-
zajuci sa najblizsie ku konfliktu. Tento byva ¢asto pouzivany v modernych SAT solveroch,
lebo vynucovacie klauzuly vytvorené pomocou FUIP maju tendenciu vytvarat kratsie klau-
zuly, ktoré potencialne dovoluju viac zmens$it prehladdvany stavovy priestor. Tato schéma
vyuzivania UIP sa nazyva 1UIP schéma.
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4.4.8 Hladanie 1UIP

Hovorime, Ze uzol x dominuje uzol y, ked kazda cesta z pociatoéného uzlu do uzlu y musi
prechadzaf uzlom x. Uzol z striktne dominuje y, ak x dominuje y a = # y. Kazdy uzol
moze byt dominovany viacerymi uzlami. Tieto uzly sa nazyvaju dominatory. Kazdy do-
minovany uzol mé jeden unikdtny ”najblizsi” dominator. Kedze kazdy uzol mé len jeden
takyto dominator, vytvorenim grafu zo vSetkych dominatorov dostaneme strom.

Vsetky UIP sa daji ticinne najst pomocou Lengauer-Tarjan algoritmu v ¢ase (n?) ([22]).
Tento algoritmus vytvori strom dominatorov pre dany graf. Na ndjdenie 1UIP treba v tomto
strome néjst dominator uzlu, ktory predstavuje konfliktni premennt.

4.4.9 Uplnost uéenia klauztl a far backtrackingu

Algoritmy vyuzivajuce far backtracking a ucenie klauztl z FUIP nevylucuja opakované
priradenie rovnakych hodnot premennym, ktoré znovu poveda ku konfliktu. Avsak pridanie
novej vynucovacej klauzuly do CNF po kazdom najdenom konflikte znamena, ze zakazdym
bude novy konflikt v inom kontexte. Je dokdzané, Ze tento algoritmus je tGplny.

4.4.10 Mazanie konfliktnych klauzul

Priddvanie novych klauzil je uzito¢né, lebo zvySuje ti¢innost jednotkovej propagacie. Moze
vSak nastat situécia, ked pocet novych klauzil vyrazne presahuje pocet povodnych klauzl,
a tym je spomalovany cely algoritmus, kedze ich jednotkové propagécia musi spracovavat
viac. Existuju aspon 2 metédy ako toto riesit. Prvou je moznost, Ze nové konfliktné klauzuly
subsumuji staré, ¢im sa zmensi ich pocet, alebo sa skratia. Druhou je premazévat konfliktné
klauzuly na zaklade nejakej heuristiky (vek, aktivita, dlzka, apod.).

4.5 SAT solvery s predvidanim

Tato podkapitola ¢erpéa z [18]. Rozdiel medzi SAT solvermi s predvidanim a konfliktom
riadenymi SAT solvermi je ten, Ze konfliktom riadené SAT solvery vykonévaji hladanie
jednym smerom, kym nenarazia na konflikt. SAT solvery s predvidanim v kazdom kroku
pozeraju krok (pripadne viac) dopredu a na zaklade nejakej heuristiky ohodnotia dosledky
kazdého rozhodnutia a vyber si to vyhodnejsie z nich.

Takéto SAT solvery maji naskok oproti konfliktom riadenym vo formulach, ktoré maja
nizku hustotu (tj. nizky pomer klauzil ku premennym) alebo maly polomer (najdlhsia
najkratsia cesta v rezoluénom grafe - graf, v ktorom uzly st klauzuly a medzi nimi existuje
hrana, ak maji konfliktnii premennt), vid obrazok 4.7

Zakladom prace predvidacich algoritmov je priradenie hodnot premennym a opakované
aplikovanie jednotkovej propagacie, ak priradenim hodnoty vznikne jednotkova klauzula.
Toto priradenie sa zna¢i F[Zecision = 0], ak sa premennej x priradi false, alebo F[zgecision =
1], ak sa jej priradi true.

Zékladny algoritmus je v tabulke 4.2, ktord pouZiva predvidaciu procediru LookAhead
uvedenu v tabulke 4.3.

Predvidacia procedtra sa pokusi uréif uéinok priradenia hodnoty true premennej x.
Tymto sa pokusi odhadnit délezitost premennej z. Myslienka za vykonanim predvidace]
procedury je td, Ze dokdze pravdepodobne lepSie predpovedat G¢inok nastavenia hodnoty
ako nejaky odhad na zéklade nejakej Statistickej hodnoty vo formule.
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Algoritmus DPLL s predvidanim DPLL(CNF F).
Vracia SATISFIABLE, alebo UNSATISFIABLE.
if {} € A then
return SATISFIABLE
< F; Tgecision > = LookAhead(F)
if {} € F then
return UNSATISFIABLE
else if Ziadna Zgecision Sa nezvoli then
return DPLL(F)
B := SmerovaHeuristika(Z gecision, F )
if DPLL(F[Zgecision = B]) = SATISFIABLE then
return SATISFIABLE
return DPLL(F[Zdecision = —B])

Tabulka 4.2: DPLL so zapojenim predvidania (prevzaté z algoritmu 5.2 v [18])

LookAhead(CNF F). Vracia najlepsie ohodnotenti premennt
P := PreSelect(F)
repeat
for all z; € P do
F := predspracovanie (F,z;
if {} € Flr =0] and {} € F[z = 1] then
return < Flz = 0];* >
else if {} € F[z = 0] then
return F = Flz = 1]
else if {} € F[z = 1] then
return F := Flx = 0]
else
H (z;) = RozhodovaciaHeuristika(F, F[z = 0], F[z = 1])
until (ni¢ zaujimavého sa nezisti)
return < F;z; s najlepS$im ohodnotenim H (z;) >

Tabulka 4.3: Zékladné predvidacia procedura (prevzaté z algoritmu 5.3 v [18])
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Obréazek 4.7: Porovnanie solverov minisat (konfliktom riadeny SAT solver) a march (SAT
solver s predvidanim). Vidime jasny rozdiel vo vykonoch v jednotlivych oblastiach (obrazok
vytvoreny na zaklade obr. 5.2 z [18])

Tymto sa dostdvame k dvom hlavnym stcastiam predvidacej proceduary. Prvou je roz-
hodovacia heuristika. T4 je zlozena z rozdielovej alebo vzdialenostnej heuristiky (skrétene
DIFF) a z heuristiky, ktorda kombinuje dve DIFF hodnoty (MixDIFF).

DIFF heuristika meria redukciu formuly sposobenou predvidanim. Cim je redukcia
sobmi, ako napriklad pocet volnych premennych, alebo pocet novovytvorenych klauzul.
Vyslednou hodnotu ziskame MixDIFF heuristikou, ktora skombinuje DIFF (F, F[xz = 0]) a
DIFF(F, Flz = 1]). Ich st¢in sa povazuje za efektivnu heuristiku.

Druh4 stcast predvidacej procedury je detekcia konfliktnych literdlov. Ak predvidanie
na nejakej premennej pri nejakej hodnote zlyhé, je nastavend na opa¢nt hodnotu. Ak je
v konflikte aj opa¢né hodnota, zlyhava predvidacia procedira.

Jednou z vyvinutych vylepSeni predvidacej architektury bola snaha zniZenie ceny pred-
viacej procedury tak, Ze sa vykondva len na podmnoZine voInych premennych. Tdto mnoZina
(znacend P) je zvolena PreSelect procedtirou. Ak je vSak tdto mnozina prili§ mald, moze sa
znizit celkovy vykon algoritmu, lebo sa najde menej konfliktnych literdlov a je mozné, ze sa
zvoli menej efektivna rozhodovacia premennd. Okrem toho je mozné pridat niekolko dalsich
rozhodovacich heuristik, ktoré st vSsak nad ramec tejto prace. V nasledujtucich podkapito-
lach si ukazeme niektoré z pouzivanych heuristik na urcenie vplyvu nastavenia premenne;.

4.5.1 Rozdielové heuristiky
Heuristika klauzulovej redukcie

Tato heuristika, implementovana v OKsolveri, pouZiva len vahy ~;. Nazyva sa heuristika
klauzulovej redukcie (clause reduction heuristic CRH, zndma aj ako MNC). Jej tvar je
nasledovny
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CRH(z;) =Y - | Flai = 1\ F| (4.1)
E>2
Hodnoty pre k& mensie ako 7 st vysledky optimalizacie OKsolveru pre ndhodné k-SAT
formuly. Hodnoty pre k vysSie ako 6 st ziskané linearnou regresiou.

Heuristika vazenych dvojic

Autormi tejto heuristiky (weighted binaries heuristic, WBH) st Li a Anbulagan. Je im-
plementovand v solveri satz. Kazdej premennej (kladnej aj zdpornej) je priradenéd vaha na
zaklade jej vyskytu vo formule. #(—z) znaéi pocet vyskytov literdlu z. Kazdej novovy-
tvorenej binarnej klauzule je priradenéd vaha ako sucet vah jej dvoch literalov, z ktorych
je zlozend. Sucet #(—x) + #(—y) vyjadruje pocet klauztl, na ktorych moéze byt vykonana
rezoliicia pomocou z V y.

Véha vyskytu premennej v klauzule velkosti k je 537%. Tato hodnota bola ziskana po
optimalizacii satz solveru na ndhodnych SAT problémoch.

wwn (i) =Y k- #x(@i), kde yy, := 577 (4.2)
k>2
WBH (z;) := Z (wwpH (=) + wwpH(—Y)) (4.3)

(zAy)e{F(z;=1]2\F2}

Heuristika hladania opory

Tato heuristika (backbone search heuristic, BSH) bola inspirovana konceptom opory for-
muly, ktorou je sada premennych, ktord mé pevnu pravdivostni hodnotu vo vSetkych pri-
radeniach spliiajice maximalny pocet klauzil. Premennym je priradena vaha, podobne ako
u WBH, podla velkosti klauzul vyskytu.

Najvyraznejsi rozdiel medzi WBH a BSH je, Zze WBH scita vahy zloziek, BSH ich nasobi.

wpsn (i) =Y Y- #r(i), kde y; 1= 23" (4.4)
k>2
BSH (z;) := Z (wpsh (—z) - wpsH(—Y)) (4.5)

(zAy)e{F[z;=1]2\F2}

Je zrejmé, ze BSH je vypoctovo narocnejsia ako WBH, teda celkovy trvanie behu al-
goritmu moze urychlit len v pripade, Ze poskytuje lepsiu heuristiku. Toto zatial plati len
u ndhodnych formul.

Existuje procedura pre BSH, ktora priradi vahy vSetkym novym klauzulam, nie len
ako 3. Tato heuristika, nazvana Backbone Search Renormalized Heuristic (BSRH), sa sklada
z 2 dalsich aspektov: mensie klauzuly st tazsie a wggy hodnoty st renormalizované tak,
Ze sa vydelia priemernou vahou vsetkych literdlov F[z; = 0]\ F.
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4.5.2 Smerové heuristiky

Tieto heuristiky sa pouZivaji na urcenie hodnoty, ktora sa mé priradif premennej ako prva,
ked sa nejakd premennd na priradenie zvoli. Teoretickd sila smerovej heuristiky je velmi
vysoka: ak by bola schopnd zakazdym zvolit priradenie, pre ktoré by bola formula splniteln4,
dalo by sa néjst riesenie bez backtrackingu. Napriek teoretickej sile, je zlozité sformulovat
idealnu heuristiku. UkaZeme si niektoré pouzivané v predvidacich SAT solveroch. Tieto sa
mozu navzajom dopliiaf.

e knfcs vybera pravdivostnii hodnotu, ktoréd sa vyskytuje ¢astejSie pri danej premenne;.

e march vyberd pravdivostnii hodnotu, ktora ma mensi rozdiel Diff (F, F[z = v]), kde
v je true alebo false.

e OKsolver vyberd podformulu s najmensou pravdepodobnostou, Zze ndhodné priradenie
zneplatni ndhodni formulu rovnakej velkosti

e posit vyberd pravdivostnii hodnotu, ktord sa vyskytuje castejsie v najkratsich klau-
zulach zadanej formuly

e satz vzdy zacina priradenim true

Tieto heuristiky sa daju rozdelit na 2 skupiny:

1. Odhad podformuly, ktord bude maf najnizsiu ¢asovi zlozitost. Tato stratégia vy-
chadza z toho, Ze sa fazko predvida, ¢i je podformula splnitelna. Preto, ak obidve
podformuly maji rovnaka odakdvani pravdepodobnost néjdenia rieSenia, najde sa
spravne rieSenie skor v casti, ktord bude vyzadovat menej ¢asu. Konfliktom riadené
solvery mozu vyuzivat tento pristup, kedZe im to umozni skor narazit na konflikt.

2. Odhad podformuly, ktor4d bude splnitelné s najvic¢Sou pravdepodobnostou.

Ak je formula splnitelnd, je najlepSou moznostou vetva, ktord mé najvyssiu pravdepodob-
nost byt splnitelnd. Iné podformuly méZzu mat nespravne riesenie a len zdrzuja.

Vo vseobecnosti su tieto pristupy v protiklade: ak sa od podformuly ocakava, Ze bude
dasovo menej zloZita, bude viac obmedzend, takZze bude splnitelnd s mensou pravdepodob-
nostou.

4.5.3 Preselect heuristika

Vyber podmnoziny volnych premennych v kazdom uzle DPLL stromu moze mat vyrazny
vplyv na celkovy vykon algoritmu. V tejto podkapitole si ukadZzeme dve Casto vyuzivané
heuristiky sltZiace na obmedzenie vyberu volnych premennych.

1. prop,: Tato heuristika je pouzivana v solveroch satz a knfcs. Vybera premenné podla
ich vyskytu v bindrnych klauzuldch. Bola vyvinuté pre vyssi vykon v tazkych nadhod-
nych k-SAT problémoch. Pri koreni stromu vyberd vSetky volné premenné. Od istej
velkosti stromu za¢ne vyberat len tie premenné, ktoré sa v binarnych klauzuléch vy-
skytuju kladne aj zaporne. Minimom je 10 premennych. Tato heuristika je efektivna
na nahodné problémy, ale jej i¢inok v Strukturovanych inStanciach nie je tplne jasny.
V niektorych testoch vybera stale vsetky premenné, v inych vybera o nieco viac ako
je spodné hranica.
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2. Aproximacia redukcie klauzal: Tato redukcia, pouzitd v march, je zalozené na pocitani
novovytvorenych klauzil (clause reduction approximation, CRA). Pouziva vztah

CRA(x) = ( ) #sa2(-wi))-( Y #s2(-wi) (4.6)

zA\yeF —TAYyEF

Aproximaciou sa to nazyva preto, lebo st do vypocétu zahrnuté aj klauzuly, ktoré
budt po zvolenom priradeni splnené. Je zrejmé, ze tato heuristika je zlozitejsia ako
predosla, lebo zakazdym pocita vSetky klauzuly.

Premenné s najvysSou hodnotou su zvolené v PreSelecte. V praxi sa vybera 10%
s najvyssou hodnotou.

3. Adaptivne hodnotenie: Optimélne mnozstvo preselectovanych premennych tzko stvisi
s po¢tom konfliktnjych premennych. Ak bolo v konflikte vela literdlov, zdala sa byt

.....

Priemerny pocet literalov v konflikte pouzitych ako indikator pre maximélnu velkost
sady na uzle n nazveme RankAdapt,:

S n
RankAdapt,, .= L + — led;, 4.7
an ap + - Z#faz e (4.7)

n=1
kde L je spodné hranica RankAdapt,, S je parameter oznacujici dolezitost konflikt-
nych literdlov. V march_eq st tieto hodnoty L := 7,5 :=5.

Pri tejto heuristike hrozi, Ze sa vyberu vetky premenné do sady, ked je vela konflikt-
nych literalov.

27



Kapitola 5
Netuplné algoritmy

Tato podkapitola ¢erpa z [20]. Netplny algoritmus v kontexte SAT solverov je taky, ktory
garantuje, Ze najde spliiajice priradenie, alebo vyhlasi netispesnost. Obvykla implementa-
cia sa priklana ku splnitelnosti. To znamend, %e po spotrebovani maximdlneho mnoZstva
povolenych zdrojov (obvykle ¢as, moze byt aj miesto apod.) vyhlasi splnitelnost, alebo
vyhlasi netspech. Nikdy nevyhlasi nesplnitelnost. O takomto algoritme sa hovori, Ze mé
jednostrannt chybu. V principe by sa mohol algoritmus priklanat ku nesplnitelnosti, teda
bud ohlésit nesplnitelnost alebo netispech. Moze byt netplny aj oboma smermi, teda mat
obojstrannu chybu.

Narozdiel od tplnych metdd, obvykle zalozenych na vetveniach a backtrackingu, netplné
metddy st obvykle zaloZzené na stochastickom lokalnom vyhladavani (SLS). Takéto metédy
maji vykonnostny naskok oproti DPLL metédam v mnozstve domén. Od pociatku 90.
rokov 20. storocia sa vlozila vela tsilia do rozvoja SLS metdéd pre SAT. Boli vyskisané aj
hybridné pristupy, ktoré kombinovali DPLL a SLS. V tejto kapitole si ukdzeme zakladné
pristupy.

V ramci tejto kapitoly bude vhodné pre ilustrativnost si predstavit formulu F s n pre-
mennymi a m klauzulami ako terén v priestore {0, 1}" x (0, m), kde 2" moznych priradeni
predstavuje body{0, 1}" a hodnota z intervalu (0, m) vyjadruje pocet klauzil, ktoré s ne-
splnené aktudlnymi priradenymi hodnotami. RieSenia v tomto teréne sa nachadzaji presne
na bodoch, kde je vyska nulovd. Hlad4 sa teda globilne minimum v ramci tohto terénu.
Je zrejmé, Ze ak by terén neobsahoval lokdlne minim4, bol by hladovy pristup optimalny.
Avgak formuly ich maju velmi ¢asto, takZe tento problém treba riesit.

5.1 Hladové vyhladavanie a ststredeny nahodny prechod

5.1.1 GSAT

GSAT je solver vyuzivajuci lokdlne vyhladdvacie metédy. Je zvlaStny tym, Ze napriek svojej
pomernej jednoduchosti nielenze dokéze riesit SAT problémy, ale v mnohych pripadoch
dokonca néjde riesenie skor ako systematické metddy.

Zakladny pristup je taky, Ze sa najprv vytvori ndhodné priradenie hodnét premennym.
Potom sa neguje hodnota na premennej, ktora spdsobi najvicsi pokles v pocte nesplnenych
klauzual. Toto pokracuje, kym nie je dosiahnuty isty pocet negacii, pripadne sa najde prira-
denie, ktoré spliia formulu. Ak sa dosiahne zadany pocet negécii, opakuje sa celj postup.
Toto celé sa opakuje niekolkokrat.
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GSAT na zacina typicky rychlym poklesom v pocte nesplnenych klauzil, kym sa nedo-
stane na priradenie, ktord mé vlastnost, Ze po zmene priradenych hodnot sa nezmeni pocet

.....

.....

cez ktory sa GSAT dostane k priradeniu s mensim poc¢tom nesplnenych klauzul. Intuitivne,
ak mé formula vela premennych, je mald pravdepodobnost, Ze algoritmus narazi na lokélne
minimum. V praxi toto znamend, ze GSAT sa malokedy zastavi v lokdlnom minime, hoci
moze potrvat znacni dobu, kym sa minimum néjde. Toto bolo motivaciou ku snahe najst
apravy, ktoré by urychlili vypocet. Jeden z najuspesnejsSich pristupov bolo zavedenie Sumu,
ktory spdsobi obcasné zvySenie poctu nesplnenych premennych, ¢o tvori zaklad metddy
zvanej WalkSat

5.1.2 Walksat

Walksat prekladé hladové vyhladavanie GSAT-u s ndhodnou negéciou premennej. Okrem
toho zameriava vyhladdvanie tym, Ze vyberd premennt z nesplnenej klauzuly. Tato zdanlivo
jednoduchd idea umoznila Skélovanie algoritmu na formuly s viac ako niekolkymi stovkami
premennych. Ak je mozné negovat hodnotu premennej bez toho, aby sa zneplatnila akdkol-
vek aktudlne platnd klauzula, algoritmus ju neguje. Inak s istou pravdepodobnostou pre-
hodi ndhodnt premennt, alebo vyberie premenni, ktora znizi pocet konfliktnych klauzual.
Walksat zavadza hodnotu Sumu, znacent p, kde p € (0, 1), ktord urcéuje pravdepodobnost
nahodného priradenia. Empiricky bolo zistené, ze pre rozne triedy formil je idealna ina
hodnota p. Napriklad pre 3-SAT je to 0.57. Walksat s touto hodnotou Sumu skaluje takmer
linedrne s hustotou aZ k hodnote okolo 4, 2, ¢o vsak nedosahuje najproblematickejSiu oblast,
ktora ma hustotou 4,26 (tento pojem je blizsie vysvetleny v podkapitole 4.2).

5.1.3 DalSie varianty

Medzi dalsie vylepsenia, ktoré boli vysktsané, patri adaptivne nastavovanie Sumu v adapt-
novelty, zavedenie jednotkovej propagéacie (UnityWalk), zavedenie rezolucie, vyuzitie Strukt-
ary problému na jej rieSenie. Okrem toho sa zistilo, ze vhodné kédovanie problému tiez mdze
urychlif rieenie stochastickymi solvermi. Uprava, kde sa vahy neupravovali aditivne, ale
multiplikativne, dosiali dalSie urychlenie. Z pristupov, ktoré upravuju vahy, st najznidmejsie
SAPS (scaling and probabilistic smoothing) a RSAPS (reactive scaling and probabilistic
smoothing), PAWS (pure additive weighing scheme).

Dalsie tipravy GSAT boli TSAT, ktory obsahuje tabu zoznam, aby sa prehladavanie
nevracal k predoslym priradeniam a HSAT, ktory sa snazi riesit dlhSie zotrvanie algo-
ritmu v lokdlnom minime zmenou najdlhsie nenastavenej premennej. Tieto pristupy poskytli
urychlenie, ale nie az také ako ndhodné stiipanie pridané do Walksat-u.

Efektivita algoritmu

V [26] sa autori snazili ur¢it metriky, pomocou ktorych sa da uréit efektivita lokélneho
prehladévania. Zaviedli 3 pomerne jednoduché metriky: hibka, mobilita, pokrytie. Hibka,
urcuje rychlost zmeny nesplnenych klauzil pocas hladania. Mobilita urcuje rychlost pre-
sunu z jedného vyhladévacieho regiénu do druhého. Pokrytie je systematickost vyhladava-
nia. Autori predpokladaji, Ze ispesné pristupy k lokdlnemu vyhladévaniu nefunguji dobre
vdaka nejakej zvlastnej vlastnosti, ale proste len preto, lebo klesaju a pri dne prehladavaju
tak rychlo, obsirne a systematicky ako len dokédzu, kym nenarazia na riesenie.
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5.2 Fazovy prechod v Random-k-SAT

Teraz si ukdzeme triedu problémov, vdaka ktorej zazili netiplné SAT solvery rozmach. Je
to kvoli vypozorovaniu skutocnosti, ze systémy zalozené na DPLL st velmi nevykonné na
istych ndhodne vygenerovanych formulach. UkaZeme si na akych.

Majme ndhodnt k-CNF formulu F' na n premennych generovand nezavislymi m klau-
zulami nasledovne: pre kazda klauzulu sa vyberie ndhodne k réznych premennych a kazda
sa zneguje s pravdepodobnostou 0, 5. Zistilo sa, Ze zloZitost takychto formtl sa d4 pomerne
jednoducho charakterizovat jednym parametrom: hustotou «, tj. pomer klazul a premen-
nych. Pre 3-SAT je najvyssSia zlozitost v regiéne o =~ 4,26. Pripometime si, ze Walksat
dokaze pomerne téinne riesit az do hodnoty a = 4, 2.

ZlozZitost pre 3-SAT

T T I B i
1 Y x .-
¥ o
¥ o x
a .
4 =
¥ ax
0.8 , , .
.
‘ o .

Podiel nesplnitefnych formal

ke

Obréazek 5.1: Pomer nesplnitelnych instancii pri danych hustotach (obrazok vytvoreny na
zéklade obr. 6.1a z [18])

Formuly s premennym poc¢tom premennych nemaji zrejmi sadu parametrov, ktora
ovplyviiuje ich zloZitost.
Téato kritické oblast nie je len miestom s vy$Simi vypoc¢tovymi ndrokmi, ale takisto je tam

.....

formula bude riesitelnd, pri¢om smernica doty¢nice o mé najvyssiu hodnotu préve v regidne
kritického bodu.
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Obréazek 5.2: Priemernd ¢asova zlozitost pri danych hustotach (obrazok vytvoreny na za-
klade obr. 6.1b z [18])
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Kapitola 6

ReStarty a ndhodnost

Tato podkapitola ¢erpa z [15]. Vykon randomizovanych backtracking algoritmov sa méze
dramaticky menit kazdym behom, dokonca aj na rovnakej instancii. Distribticia ¢asu behu
takychto algoritmov je oznacovand ako heavy-tailed. Toto sa netyka fenoménu z kapitoly
5.2, kde v blizkosti nejakej hodnoty parametru sa zlozitost ndhle zvysi. Instancie, na ktorych
sa tento jav deje, s v oblasti, ktord je malo obmedzend, takZe by mala mat vela rieSeni.
inStancie v okoli kritického bodu. Tento jav bol spozorovany najprv pri probléme farbenia
grafov a SAT probléme. Dodatocny vyskum vSak ukézal, Ze tieto problémy nie st inherentne
zlozité. Stacilo napriklad premenovat premenné, alebo pouZif iné heuristiky a tieto prob-
lémy sa zrazu stali jednoduchymi. Preto zlozitost v obzvlast zlozitych instanciach netkvie
priamo v instancii, ale v jej kombinécii s podrobnostami pouzitej metédy na rieSenie.
Heavy-tailed distribicie maji niektory moment nekoneény (priemer, smerodajni od-
chylku atd.). Ukdzme si ¢asovii narocnost instancie s heavy-tailed rozlozenim, v grafe s lo-
garitmickymi mierkami na osiach, Na obrazku 6.1 vidime logaritmicky pokles az do hodnot
presahujtcich 100 000. To znamend velky rozptyl zlozitosti medzi instanciami. Metdy

1 — Y

(3]

001 |

1£(0)

0.001 |

0.0001 . + - - .
1 10 100 1000 10000 100000 10408

Pocet backtrackov

Obrazek 6.1: Priklad heavy tailed funkcie. F'(X) je distribuéna funkcia (obrazok vytvoreny
na zaklade obr. 9.1 z [15])

odvodené z DPLL s backtrackingom maja takéto spravanie u nahodnych, ako aj struktiro-
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vanych instancii. Ak doba behu metédy odpoveda heavy-tailed rozloZeniu, trvaja niektoré
behy o niekolko radov viac, niekedy vSak aj o niekolko rddov menej. TGto vlastnost sa snaZia
vyuzit restarty a randomizécia.

6.1 Restarty

Ako uz z nazvu vyplyva, reStartovanie spociva v ukonceni aktualneho behu algoritmu a
jeho spusteni s inou pociato¢nou hodnotou. V metddach, ktoré pouzivaja pristup ako je
ucenie klauzul, sa naucené data nezmazu.

V pritomnosti heavy-tailed rozlozenia casovej zlozitosti sa sekvencie kratkych behov
oplatia viac. Aby sa zarucila tplnost, mozZe sa interval medzi restartami postupne zvicsovat.
Na obrazku 6.2 vidno U¢inok rychlych restartov. Konkrétnu inStanciu sa podari vyriesit
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Ziadne restarty
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T
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v
= o ]
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Celkovy pocet backtrackow

Obréazek 6.2: Porovnanie zlozitosti s umoznenymi reStartami a bez moznosti reStartu (ob-
razok vytvoreny na zaklade obr. 9.5 z [15]

skoro pri kazdom spusteni pri nutnosti pouzit iba 150 backtrackingov. Bez restartov zlyha
povodny algoritmus v asi 70% pripadov. Skutoc¢nost, Ze krivka v tomto pripade jednoznacne
klesé, je ukazovatelom toho, Ze sa odstranilo heavy-tailed rozlozenie ¢asovej zlozitosti.
Existuje viac metéd ako upravovat pocet backtrackov potrebnych k restartu. Ak je dis-
tribticia pouZitej randomizovanej procedury plne znama, reStarty stac¢i opakovat po nejakej
konstantnej hodnote. V pripade ziadnych znalosti bola navrhnutd univerzalna stratégia,
v ktorej st dlzky behov mocniny dvoch nasledujtcim spésobom: 1, 1, 2, 1, 2, 4, 1, 2, 4,
8...Hoci je tento pristup dokdzatelne blizko optiméalnej hodnoty, v praxi konverguje prilis
pomaly. Preto existuje pristup, kde je hodnota zvic¢sovand geometricky. Vyhodou takéhoto
pristupu je, Ze je menej citlivy voci detailom distribtcie. Od zChaff-u pouzivaji vsetky
moderné SAT solvery restarty. V praxi solvery pouzivaju fixny limit dlzky behu medzi
reStartami. Linedrnym zvySovanim kazdych niekolko restartov je zarucend tplnost.
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6.2 Dalsie vyuzitia randomizacie

.Okrem restartov existuje eSte niekolko dalSich prilezitosti k vyuzitiu randomizacie. Jedna
z moznosti je napriklad vyuzitie v heuristike vyberu premennej, heuristika vyberu prira-
denej hodnoty. Vyuzit sa méze aj pri predvidacich procedurach napriklad v propagacii,
v backtrackujtcich procedtrach pri vybere klauzuly, ktord sa mé naucit. Aj iplne jedno-
duché tpravy deterministického algoritmu mozu mat vyrazné Ucinky na jeho spravanie.
Deterministické heuristiky st vhodna prilezitost, kde sa d4 uplatnit ndhodné spréavanie.
Menovite v situaciach, kde heuristika vyhodnoti viac rozhodnuti ako rovnako vhodné, da
sa ndhodne vybrat, ktoré sa ma pouzit. Dalsim vyuZitim je ndhodna zmena poradia vstup-
nych dat a aplikécii zvoleného algoritmu. Jednym zo zdkladnych predpokladov zavedenia
néhodnosti je zarudit Uplnost algoritmu. Nutno podotknit, Ze ndhodny vyber hodnoty a
premennej nezrusi Gplnost algoritmu. Treba len zaviest niekolko dalsich hodnét, pomocou
ktorych sa zaruci, Ze sa nebude opakovat volba. U predvidacich procedur sa da pouzit
nédhodnost v urceni, ¢ sa mé vobec predvidacia procedira zavolat. Toto sa hodi v pripa-
doch, ze je predvidacia procediura casovo naroc¢na. U ndhodného backtrackingu uz treba
pouzit zloZitejsie Struktury, takZze ndhodnost v tomto pripade moze sposobit zna¢ny nérast
priestorovej alebo casovej zlozitosti.
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Kapitola 7

Genetické programovanie

Tato kapitola ¢erpa z [4]. Posledna podkapitola o CGP, ¢erpé z [23]. Genetické programo-
vanie (GP) je pomerne mlady druh evoluénych algoritmov. Evolu¢né algoritmy napodobuju
aspekty prirodzenej evolicie pre optimalizaciu rieSenia k nejakému dopredu danému cielu.
Vzniklo viacero smerov, napriklad genetické algoritmy, evolu¢né stratégie, evolu¢né progra-
movanie. Evoluéné algoritmy, spolu s neurénovymi siefami a fuzzy logikou, st povaZované
za hlavné discipliny vypoctovej inteligencie.

Zékladnou jednotkou v genetickom programovani je jedinec. V nom je zakédovana
inStancia rieSenia. Zakdédovanie predstavuje refazec znakov, ktorych vyznam zavisi od ak-
tudlneho problému. Tento refazec sa nazyva chromozém alebo genotyp. Kazdy jedinec je
ohodnoteny fitness funkciou. Je to funkcia, ktord uréuje miestu splnenia poziadavkov (pocet
chyb, vzdialenost vysledku apod.).

Vseobecny evoluény algoritmus sa dé zhrnitf nasledovne:

1. Vytvor pociato¢nt populdciu (mnozinu chromozémov) a ohodnof ju.
2. Néhodne vyber individua z populacie, na zdklade nejakého pravidla.

3. Generuj nové jedince aplikdciou nasledujucich genetickych operatorov s istymi pra-
vedpodobnostami:
e Reprodukcia: Kopiruj nového jedinca bez zmeny.
o Rekombinacia: Vymen struktury medzi jedincami.

e Mutdcia: Nahodne nahrad jednu atomickt jednotku v jedincovi.
4. Vypocitaj fitness novych jedincov
5. Ak nie je splnend ukoncéovacia podmienka, sko¢ na bod 2.
6. Skondi. Jedinec s najlepsim ohodnotenim reprezentuje najlepsie ndjdené riesenie.

Genetické programovanie sa moze vo vSeobecnosti definovat ako priama evolicia alebo
realnych aplikacii GP demonstruje jeho schopnosti v dolovani dat.

Genetické programy sa mozu povazovat za predikéné modely, ktoré aproximuju funkciu
f I — O™, kde I" je vstup s rozmerom n, O™ je m-dimenzionalny vystup. Iné evolucéné
algoritmy, ako napriklad genetické algoritmy a evolucné stratégie minimalizuju existujicu
objektivnu funkciu hladanim optimdalnych nastaveni svojich premennych.

35



9

Samotné objektivna funkcia reprezentuje problém, ktory sa méa Vyriegt pomaocou GP.
V praxi sa ziskava pomocou trénovacej mnoziny. Definujeme ju 7 = {(i, )| i € I' C
"3 € O C O™, f(?) = 7}, kde 7 je mnoZina vstupnych vektorov a ¢ mnoZina
vystupnych vektorov. . Evoluény algoritmus hladd program, ktory reprezentuje najlep$ie
rieSenie daného problému. Trénovacim prikladom sa v GP hovori aj fitness pripady. Od
GP modelov sa neocakava len schopnost spravne vypocitat vystupy z I’ ale aj z mnohych
vstupov I™\I'. Schopnost zovseobecnit sa skiSa na zaklade testovacej sady z prikladov
z rovnakej domény (ale s odliSnymi parametrami) ako trénovacia sada.

Genotypovy priestor G v GP zahffia programy istej reprezentacie, ktord sa da zlozit
z prvkov programovacieho jazyka L. Ak budeme predpokladat, Ze program nezavadza vedla-
j8ie ucinky, znaci fenotypovy priestor P sadu vSetkych matematickych funkcii fg, : I" —
O™, kde fg4, € P, ktord sa da vyjadrit programami gp € G. Pouzity programovaci jazyk £
je definovany uzivatelom nad sadou instrukcii a sadou terminalov (moze obsahovat vstupné
hodnoty, premenné, konstanty).

Fitness funkcia F : P — V meria schopnost predpovedat kvalitu, tj. fitness fenotypu.
V ramci tejto prace predpokladajme, Ze pre spojité problémy je fitness hodnota V = Rg
a pre diskrétne V = Nj. Fitness sa odvodi z mapovania chyby medzi chybou predpoklada-
ného modelu fg, a pozadovanym modelom f. Kedze fitness dokaze reprezentovat len cast
priestoru dat problému, moze odrazat spravanie fenotypu len ¢iastoéne.

Vyhodnotenie fitness funkcie jedincov je ¢asovo najzlozitejsi krok a treba ho vykonat
aspon raz pre kazdého jedinca. Predtym treba previest genotypovu reprezentdciu gp na
fenotypovi funkciu fg,. Toto mapovanie je obvykle deterministické a vytvorené interpretom
fint : G = P, kde fine(gp) = fop @ F(gp) = F(fgp). Funkcie nie st bijektivne, tj. fenotyp
moze byt reprezentovany viacerymi genotypmi a rozne fenotypy mozu maft rovnaki fitness
hodnotu.

Zlozenie inStrukénej sady a termindlovej sady urcuje vyjadrovaciu schopnost progra-
movacieho jazyka L. Na jednu stranu musi byt jazyk dostato¢ne silny na reprezentdciu
optimalneho riesenia, alebo aspomn dobrych suboptimalnych rieSeni. Na druha stranu sa
hladanie rieSeni stéva zloZitejsim kazdou pridanou komponentou. Teoreticky by sa mohol
pouzit Turingovsky Uplny jazyk na néjdenie akejkolvek vycislitelnej funkcie. V praxi sa
vsak odporuca pouzit ¢o najmensi jazyk. Genetické programovanie vyzaduje istu znalost
o problémovej doméne, aby sa dal ur¢it vhodny kompromis.

Uspesnost vyhladavania aj rast programu zavisia nielen na reprezentacii, ale aj na va-
riaénych operatoroch. Nech P(t) C G znaéi velkost populacie v ¢ase t. Z ndhodnej pod-
populécie P’ C P(t) zostavajicu z n = |P’| jedincov vyberie operator vyberu vyberie u
jedincov na varidciu, pricom plati u < n. Pre globalne vyberové schémy plati P’ = P(t).
Tento operator vyberie bod z uz navstivenych bodov, z ktorjch méZe pokracovat hladanie
s najvicsou pravdepodobnostou na tspech. V zavislosti od rychlosti reprodukcie p,,. je u
rodi¢ov prevedenych do populacie P(t + 1) generacie ¢ + 1.

Geneticky operator alebo variaény operator v : G¥ — G* vytvori A potomkov z u
rodi¢ov z populacie P(t + 1). Tychto A jedincov sa tiez stane siucasfou populacie P(t).
Pri rekombinécii sa obvykle vytvoria 2 potomkovia z 2 rodic¢ov. V pripade mutéacie je to
1 potomok a 1 rodi¢. VSetky genetické operatory musia zarudif, Ze Ziadne syntakticky
nekorektné sa programy nevygeneruji poc¢as evolicie a hodnota kazdej inStrukcie musi byt
vo vymedzenom rozsahu.
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7.1 Stromové genetické programovanie

Najskorsi a obvykle pouzivany pristup ku genetickému programovaniu je evolicia stromo-
virch §truktir reprezentovanych vo vyrazoch s premenlivou dlzkou vo funkcionalnom jazyku
ako napriklad S-vyrazy v LISP. Tento pristup sa nazyva stromové genetické programovanie
(TGP). Vnutorné uzly v takomto programe obsahuju instrukcie. Uzly sa nazyvaju termi-
naly a predstavuju vstupy alebo konstanty. Pri tomto pristupe sa neukladaji premenné do
pamite. Toto treba pridat explicitne pomocou $pecidlnych funkcii, ktoré pracuju s externou
pamitou. Ich pridanie ale nezarucuje vyssiu funkcionalitu vo funkciondlnom programe.

Pocas interpretacie programu je nutny zasobnik na ukladanie prechodnych hodnét z kaz-
dého podstromu. Pri vyhodnocovani programu sa prechadza kazdy uzol v nejakom poradi
(preorder alebo postorder). Hodnota kazdého uzlu sa vypocita aplikdciou jej funkcie na
vysledky jej podstromov. Tato hodnota sa vracia rodicovskému uzlu. Korenovy uzol potom
obsahuje vysledok.

7.1.1 Genetické operatory v stromoch

KriZenie sltzi na rekombinaciu na nové a potencialne lepsie rieSenia. V kazdom rodicovi
vyberie kriZenia operator nahodny uzol.

Operator mutécie vymeni jeden terminal, alebo funkény identifikdtor. Obvykle je kaz-
dy uzol zvoleny s rovnakou pravdepodobnostou. Dalsou moznostou je ndhrada podstromu
inym nahodnym stromom.

V standardnom TGP pristupe sa krizenie odvold ak niektory z potomkov presahuje
nejakt hranicu zloZitosti.

7.2 Linearne genetické programovanie

Po vzniku TGP vzniklo viacero novych pristupov. Jednym z nich je linedrne genetické
programovanie (LGP).

TGP reprezentuju funkciondlny program v stromovej Struktare. LGP pracuje so sekven-
ciami instrukcii imperativneho jazyka (pripadne strojového jazyka). Podobne, ako ”tree”z TGP
znadi Struktiru reprezenticie, znamend ”linear”z LGP Struktiru, neoznacuje LGP funkci-
onélne programy obmedzené na linedrne zoznamy, ani to, Ze dokéze rieSif iba linedrne
oddelitelné tlohy.

LGP prinasa dve hlavné zmeny oproti TGP:

1. Linearne genetické programy poskytuju tok dat zalozeny na grafe, ktory je dosledkom
viacnasobného pouzivania registrov. V TGP je tok dat urceny stromovou Struktiarou
programu.

2. Specidlny neefektivny kéd existuje spolu s efektivnym kédom v LGP, ktory vychadza
z imperativnej programovej struktiry a d4 sa detekovat Géinne a tplne. V TGP st
vSetky zlozky pripojené k uzlu. V dosledku toho zavisi existencia neefektivneho kédu
na sémantike programu.

V LGP je koncept vetveni velmi dolezity. Umoziiuje zmenu toku riadenia (v rdmci pro-
gramu). Vetvenie zvy¢ajne umozni efektivne rieSenie klasifika¢ného problému. Moze vsak

.....

bustnému alebo vSeobecnému rieseniu.
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Moze byt implementované ako podmienené vykonanie jednej konkrétnej inStrukcie,
alebo moéZe poskytovat ekvivalent goto z jazyka C, kde méZze program skocit do Uplne
iného bloku.

7.2.1 Iteracia

.....

cii GP, ktoré potrebuju cykly, pracuju s riadiacimi problémami, kde vo vSeobecnosti je
predmetom evoltcie kombinacia primitivnych akcii. V takychto programoch nie je nutny
tok dat. Miesto toho vykona kazda akcia vedlajsi efekt v prostredi a fitness je odvodené
z posilovacieho signdlu. Iterdcia vsak moZe priniest kompaktnejsie rieSenia.

Vo funkciondlnom programovani je koncept cyklov neznamy. Miesto toho pouziva re-
kurziu, ktora sa pomerne tazko implementuje v TGP.

7.2.2 Modularizacia

Pre niektoré problémy méze byt modularizacia vihodné. Casté opakované vyuzivanie pod-
procedir moéze viest k mensim rieSeniam. Okrem toho moze byt problém rozlozeny na
jednoduchsie podproblémy, ktoré sa daju riesit i¢inne v lokdlnych podmoduloch.

Najcastejsi modulariza¢ny koncept v genetickom programovani sa nazyva ADF (auto-
matically defined functions). Podstatou je, Ze je geneticky program rozdeleny na hlavny
program a isty pocet podprogramov (ADF). Hlavny program potom vypocita vysledok
programu pomocou spoluvyvinutych podprogramov pomocou volani funkcii. Preto sa ADF
pokladaju za stucast hlavnej inStrukénej sady. Kazdy model moéze byt zloZeny z roznych sad
programovych komponent. Krizenie musi byt obmedzeny tak, aby sa medzi dvoma rodi¢mi
rekombinovali moduly len podobného typu.

Je nepravdepodobné, ze vznikni zlozité zavislosti modulov, ak nie je modularizacia
skutocne potrebna pre lepsie riesenie. Vo vSeobecnosti, ak je nejaky koncept prebytocny,
vysledny narast prehladdvaného priestoru moéZe nepriaznivo ovplyvnit hladanie. Okrem
toho u¢innost tiez zavisi od programovacieho konceptu, alebo programovej reprezentacie
na variaénych operatoroch. To znamend, Ze hoci je vyjadrovacia schopnost alebo flexibilita
programovacieho konceptu vysokd, v principe moéze byt zlozité ju vyuzit evoliciou.

7.3 Kartézske genetické programovanie

Kartézske genetické programovanie (CGP) vzniklo z metddy na vyvoj digitdlnych obvodov.
Pojem ”kartézske genetické programovanie”sa objavilo az roku 1999.

Programy v CGP st programy reprezentované vo forme orientovaného acyklického grafu.
Tieto grafy st reprezentované ako dvojdimenzionalna mriezka. Celociselné hodnoty uzla
predstavuju adresy vstupov, funkciu, ktort uzol vykonava, a adresu vystupu.

Genotyp CGP ma pevni dlzku. Fenotyp méze mat dizku od nula uzlov az po pocet
uzlov ako mé genotyp. Je to z dovodu, Ze genotyp moze kédovat neefektivne uzly, ktoré
nemaju vstup alebo vystup. Na obrazku 7.1 vidime priklad genotypu aj fenotypu programu
v CGP. Vidime tam aj neaktivne uzly, ktorych vystup sa nikam nenapéaja (¢iarkované uzly)

Uzly bert hodnoty zo svojich vstupov postupne, kazdy stipec po jednom. Kazdy uzol

mé maximalne tolko vstupov ako pozaduje vstupna funkcia. Uzly v ramci jedného stlpca
sa nemozu prepajat.
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Obrazek 7.1: Priklad CGP (obrazok vytvoreny na zaklade obr. 2.7a z [23])

Pri praci s CGP treba $pecifikovat niekolko parametrov - najmi pocet stlpcov, pocet
riadkov a pocet spitnych trovni. Pocet spdtnych trovni uréuje maximélnu vzdialenost
stlpca, z ktorého moéze uzol brat vystup niektorého uzla ako svoj vstup. Okrem toho treba
pri evolicii brat do tvahy to, Ze kazdy uzol musi byt sémanticky spravny. Musi sa teda
odkazovat do funkcie v rozsahu tabulky funkcii, a vstupy a vystupy musia odkazovat na
existujice uzly. Pri spojeni uzlov eSte musi platit, Ze kazdy vstup odkazuje na uzol s niz$im
indexom stlpca ako mé aktualny uzol.

7.3.1 Mutacia

Operator mutacie pouzivany v CGP je bodovy mutacny operator. Pri bodovej mutéacii
sa vyberie ndhodny gén a jeho hodnota je zmenend na ini ndhodnu platni hodnotu. To
znamend, ze kéd funkcie sa moZe zmenit len na int adresu funkcie, adresy vstupov na platné
vystupy, atd.

Pre CGP je charakteristické, Ze drobnd mutécia na genotype moze mat drastické tcinky
na fenotyp.

Aby sa ziskali dobré vysledky z CGP, treba obvykle experimentovat na danom prob-
léme. Experimentdlne sa zistilo, Ze obvykle zavisi podiel génov, ktoré sa moézu mutovat pri
vytvarani potomkov zavisi od velkosti genotypu.

Hoci je pouzitd populécia pre CGP vzdy pomerne mald, zistilo sa, Ze na mnohych prob-
lémoch potrebuje v priemere porovnatelne vela fitness ohodnoteni ako iné druhy GP.

7.3.2 Rekombinacia

KriZenie je pomerne mélo vyuzivana vymozenost v CGP. Pdvodne sa pouzival bodovy
operator krizenia, ale prislo sa na to, ze mal nepriaznivy uc¢inok v ramci CGP.

7.3.3 Evolu¢ny algoritmus

Variant jednoduchého evoluéného algoritmu zndmeho ako 1+ algoritmus sa vyuziva v CGP
bezne. Pre A sa obvykle voli hodnota 4. To znamen4, Ze sa vytvori 5 genotypov. Z nich sa
vyberie najlepsie ohodnoteny a vyhlési sa za rodi¢a. Potom v kazdom generacom cykle sa
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vytvoria 4 potomkovia a néasledne z mnoZiny tychto potomkov a pévodného genotypu sa
vyberie ten s najlepSou fitness funkciou, ktory sa vyhlasi za nového rodica.

7.3.4 Genetickd nadbytoénost v CGP genotypoch

Uz sme si povedali, Zze v CGP genotypoch mozu byt Gplne neaktivne gény, ktoré nemaju
vplyv na fenotyp, teda ani fitness. Pritomnost tychto génov sa nazyva redundancia. V. CGP
mozu prevazovat neaktivne gény nad aktivnymi. Vplyv takychto neaktivnych génov bol
detailne preskiimany a preukézali sa ako velmi prospesné pre ¢innost evolu¢ného procesu
na velkej Skdle problémov.

Algoritmus vyberu nového novej populdcie moéze vyuzivat neutralitu. Je to ¢inok né-
hrady rodi¢a potomkom, ak je fitness hodnota potomka a rodic¢a rovnaka a u ziadneho iného
jedinca nie je lepsia. Na obrazku 7.2 ja vidno vplyv neutrality. St tam zakreslené najlepsie

Neytralne mutjcie ymoznené
= e G000
1 R ‘3'00 ML L T A [ e
D) L 4 *
* *
* L 1) *e & L. -
098 r v - 3
[}
0 . +
[
2 096 T ¥
£ . P .
Neytralng mutficie Zakazgné +
2 054
9] + o
= + + + |+ +
+ '+ 4
g 092 + + + r + £ +++ + +
& R— " i
[+ 4 + o + o+ H +
© P +4 + 4+ . O
2 09 4l LD - 21—
1] + . - N "
© +H .
Z 088 T
+
+
0.86
+
0.84

1 10 20 30 40 3 60 7 8 9 100

Evolu¢ny beh

Obréazek 7.2: Vplyv neutrality na tspesnost CGP (obrazok vytvoreny na zdklade obr. 2.8

z [23])

fitness hodnoty 100 nezévislych behov s 10 miliénmi generécii. Cielom bolo néjst 3 bitovi
paralelna séitacku. V prvom pripade algoritme mohol potomok nahradit rodi¢a, ak nebol
iny jedinec s lepsou fitness hodnotou, v druhom nemohol. V prvom pripade sa naslo 27
spravnych rieseni a velmi vela takmer spravnych. V druhom pripade boli fitness hodnoty
znacne nizsie.

7.3.5 Cyklické CGP

CGP sa prevazne pouziva v acyklickej podobe, kde nie je spitna viizba v grafe. Toto vsak
nemd ziadny fundamentilny dovod. V ramci implementacie staci prakticky len odstranit
podmienku, Ze vstupy uzlov sa mézu napajat na vystupy uzlov s nizsim é&slom stlpca.
Je predpoklad, Ze by toto rozSirenie mohlo zvysit expresivitu programov (kedze by bola
umoznend iteracia alebo rekurzia). Toto by umoziiovalo vyvinaf synchrénne aj asynchrénne
obvody. Nejaky vyskum uz v tomto smere prebehol, napriek tomu zostava tato téma znacne
nepreskiimana.
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Kapitola 8

Implementacia

Ulohou prace bude najst pomocou linearneho genetického programovania heuristiky, ktoré
riesia zadané instancie rychlejsie ako naivny pristup (vid kapitola 3) pri rozne nastavenych
podmienkach. Zakladnym cielom genetického programovania bude usporiadat predvidaci
postup a konfliktom riadeny pristup, pokial moZno, optiméalnym spésobom. Okrem toho
bude mozné pouzit niekolko pomocnych funkcii.

Vystup genetického programovania bude spracovany implementéaciou SAT solveru vy-
tvorenu v ramci diplomovej prace. Nutnost vlastného SAT solveru prameni zo skuto¢nosti,
ze existujice SAT solvery st lepsie optimalizované na podmnozinu z moznych pristupov.
Nésledkom toho by boli iné pristupy tazko postihované. Aby sa tomu zabrénilo, vytvoril
som SAT solver, ktory sa pokusi ¢o najviac zamedzit jednostrannej optimalizacii.

Po skonceni evoluéného procesu sa vytvori kéd v C++, ktory sa vlozi do existujuceho
SAT solveru, ktory obsahuje vSetky definicie funkcii a potrebné pomocné funkcie. Kéd
vytvoreny genetickym programovanim teda obsahuje len volania funkcii (pripadne skoky,
pracu s pomocnymi premennymi, atd.). Pomocné premenné st zavedené kvoli moznosti
poditat javy a vykondvat podmieneny skoky na zdklade nich.

SAT solver podporuje 2 hlavné pristupy k rieSeniu inStancii: konfliktom riadené pro-
cedury a predvidacie procedury. Tieto procedury existuju vo viacerych variantoch. Rozdiel
medzi variantami spo¢iva v pouZitych heuristikdch na vyber premennej a jej hodnoty.

V nasledujucich podkapitolach si nadefinujeme funkcie, ktoré sa pouzivaju a ukazeme
pracu genetického programovania na tvorbu kédu. Zaroven si ukdzeme implementéaciu SAT
solveru a jeho spdsob prace.

8.1 Funkcie podporované SAT solverom

Vystupom genetického programovania je program prelozitelny kompildtorom C++. Na za-
¢iatku tohoto programu je niekolko riadkov, ktoré nacitaji vstup a vhodne ho spracuju.
Nasleduje heuristika vytvorena pomocou genetického programovania. Tato heuristika sa
sklad4a z volani funkcii, podmienok a tprav pomocnych premennych. Kazda jednu z tychto
inStrukcii predchadza navestie, ktoré st potrebné pre skoky. Iny spdsob skokov nie je mozny.
Program vzdy zac¢ina pracu na nultom néavesti.
Za heuristikou sa nachédza skok na nulté névestie, aby bola zarucena tiplnost programu.
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8.1.1 RieSiace inStrukcie

Ako sme si povedali, kombinuji sa predvidacie a konfliktom riadené pristupy (konkrétne
DPLL+). Je vytvorenych niekolko variantov funkcii, ktoré pouzivaju jeden, alebo druhy
z tychto pristupov. Neskor si ich ukaZzeme.

Aby SAT solver bol schopny néjst rieSenie danej inStancie, musi volat predvidacie alebo
konfliktom riadené procedury (tieto procediry sa budu dalej nazyvat rieSiace instrukcie)
az kym nenajde nastavenie premennych, pri ktorych je problém riesitelny, resp. neusudi
nesplnitelnost. Kazdé volanie tychto funkcii je nasledované testom na to, ¢ sa naSiel vysle-
dok. Ak &no, program kon¢i a vracia hodnotu 0 pri splnitelnej formule. Pri pri nesplnitelnej
formule vracia -1.

KedZe sa pocita s podporou oboch riesiacich inStrukcii, treba pri ich vykonavani robit
pomocné vypocty pre obe. V tomto pripade to konkrétne znamend nutnost aktualizovat
implika¢ny graf aj po volani predvidacich procedur.

Rozdiel medzi procedtirami spociva v rozdielnom spravani pri narazeni na konflikt. Ak
sa narazi na konflikt pocas volania predvidacej procediry, za¢ne sa odvoldvat nastavenie
hodnét premennych v opac¢nom poradi ako boli priradené. Toto prebieha, kym sa nenéjde
premenna, u ktorej este neboli vyskusané obidve mozné hodnoty. Hodnota tejto premennej
sa invertuje a volanie procedury konéi. Ak sa na konflikt narazi pocas konfliktom riadenej
procedury, vytvori sa nova klauzula a odvolaji sa premenné podobne ako sme si ukazali
v podkapitole 4.4.2. Podrobnejsi popis je v podkapitole 8.4.2

8.1.2 Pouzitelné heuristiky

Obidva pristupy budt moct pouzivat niekolko heuristik na vyber premennej a hodnoty,
ktora sa jej priradi (vid podkapitola 4.5.1).

Velkost preselect mnoziny bude nastavend pevne na 10% vsSetkych nenastavenych pre-
mennych.

Ako rozdielové heuristiky st pouzitelné CRH, WBH a BSH.

Nastavend hodnota moze byt zvolend tymito sposobmi:

e Hodnota, ktora sa vyskytuje vo formule Castejsie
e Hodnota, ktora sa vyskytuje castejsie v najkratsich klauzulach
e Kladna hodnota (bez dalsich analyz)

Toto znamend 9 funkcii pre obe riesiace instrukcie (3 rozdielové heuristiky a 3 heuristiky
na vyber hodnoty premennej). Okrem toho je eSte mozné nastavit ndhodnej premennej
nahodni hodnotu, ¢im sa dostavame na 10 funkcii.

Aby bolo mozné pocitat vyskyty niektorych javov, moézu sa zaviest pomocné premenné,
nijak nesuvisiace so vstupnou klauzulou. Na zéklade nich sa mo6zu vykonévat podmienené
skoky. Tieto premenné podporuji 5 operacii: resetovanie (nastavenie na 1), inkrementéa-
cia o jedna, zdvojnasobenie hodnoty, inkrementacia o nejakii hodnotu, nasobenie nejakou
hodnotou. Hodnota pomocnych premennych je obmedzena na maximéalnu hodnotu 65535.
V pripade pretecenia sa hodnota pomocnej premennej deli modulo maximélnou hodnotou.
Hodnoty 1 ako resetovacia hodnota je zvolené, aby hodnota pomocnej premennej neuviazla
na nule, ak by sa len nasobilo. Napriek tomuto je sice moZné, Ze sa po niekolkych naso-
beniach priradi hodnota 0 kvo6li modulo operacii, ale pravdepodobnost je pomerne malé.
Vsetky pomocné premenné maju pociato¢nt hodnotu 1.
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8.1.3 Skoky

Zékladom LGP je moZnost pouzitia skokov. Okrem nepodmieneného skoku je mozné vyko-
navat podmienené skoky na zaklade niekolkych parametrov: na zaklade hodnoty pomocnej
premennej, na zaklade hustoty (vid podkapitola 5.2), s ndhodou pravdepodobnostou. Tieto
skoky majua tvar

if (podmienka)
{

skok na néavestie

}

V ich tele sa teda nevykonéva ziadna ind instrukcia. Skok na zédklade hustoty predstavuje
snahu podmienif vykonanie nejakej ¢innosti Statistickym tdajom z aktuélne spracovavaného
vstupu.

Podmienené skoky obsahuji porovnanie s nejakymi hodnotami. Pri porovnavani hodnét
premennych, zoberie sa len hodnota ulozena v géne a prevedie sa do fenotypu (tj. maximélna
hodnota na porovnanie je 65535). Pri porovnani hustoty sa zoberie hodnota z génu a vydeli
sa 65535, ¢im sa ziska desatinne ¢islo v rozsahu 0 az 100.

8.1.4 Dalsie pomocné funkcie
Dalsie dostupné pomocné funkcie si
e Restartovanie vyhladévania
e Zrusenie odvodenych klauztl podla doby neaktivity

e Prazdna instrukcia

Restartovanie sme si vysvetlili v predoslych kapitolach (vid podkapitola 6). Moznost zru-
Senia odvodenych klauzil vychddza z podkapitoly 4.4.10. Je mozné zrusit len tie klauzuly,
ktoré nie st vstupné, alebo vytvorené ich zjednodusenim. Minimalna hodnota neaktivity,
ktora sa vklada ako parameter, sa berie hodnota z génu. Rozsah tohto parametru je teda 0
az 65535.

8.2 Genetické programovanie

Pouziva sa variant LGP. Mutéacia je jediny pouzity geneticky operator. PouZiva sa 1 + A
pristup, pricom sa berie do ivahy neutralita. Kandidatnym programom sa bude oznacovat
vystup genetického programovania, tj. sibor obsahujuci zdrojovy kéd v C++.

Nastavitelné parametre st: poc¢et pouzitych pomocnych premennych, pocdet instrukcii
v chromozdéme, pocet zmenenych instrukcii (tj. nie len pocet zmenenych génov, ale kolkokrat
sa realny vystup zmeni) v procesu muticie a maximalne pouzitelny ¢as na riesenie. Fitness
funkciou je sucet ¢asov stravenych pri rieseni jednotlivych testovacich inStancii.

8.2.1 Fitness

Ak sa nendjde rieSenie do uplynutia maximalneho povoleného ¢asového intervalu, ukonci
sa dany beh s penalizaciou za netspech. Hodnotenie prebieha nasledovnym spésobom: pre-
loz aktudlny kandiddtny program a postupne spustaj prelozeny program tak, Ze na jeho
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vstupoch budua jednotlivé testovacie instancie. Sleduj ¢i nebol prekroceny casovy limit.
Ak bol, ukon¢i aktudlne testovaniu inStanciu. Pre kontrolu vypisuje kazdy dokoncéeny beh
navratovi hodnotu, ktorou je vysledok riesenia. RieSiaci program vracia 0 pri riesitelnej
inStancii, hodnotu -1 pri neriesitelnej inStancii. Ak vyprsi ¢asovy limit, ndvratova hodnota
sa ignoruje.

Ukazeme si struktiru genotypu, sposob mutécie a jej prevod na genotyp.

8.2.2 Genotyp

Genotyp je uloZeny vo vektore, v ktorom je kazdy gén je reprezentovany polom Styroch
hodnét (vid obrazok 8.1). Tento vektor sa skladd z dvoch typov génov.

Funkény gén 1] in3trukcia I hodnota 2 | hodnota3 | hodnota 4

Funkény gén n | instrukcia hodnota 2 | hodnota 3 | hodnota 4

Bitové pole pre premenné N/A priznaky N/A N/A
Gén pre premennt 1 N/A védha N/A N/A

.

.

.
Gén pre premennt m N/A I véha N/A N/A

Obrazek 8.1: Strukttra genotypu

Pre jednoduchsiu predstavu ako bude vypadat vystupny kandidatny program — fenotyp,
vid tabulka 8.1

Gény oznacené ako funkéné gény, si gény, ktoré sa prevadzaju na vystupny kod. Zvysné
slizia ako pomocné gény pre pomocné premenné, ktoré sa pouzivaju len pocas premeny
genotypu na fenotyp. Prvy gén pre pomocné premenné je bitové pole priznakov. Ostatné
slizia jednotlivym pomocnym premennym. Ich vyuzitie je v podkapitole 8.2.4. Funkéné
gény mozu vyuzivat od jedného do $tyroch hodnoét, pricom prva je vzdy kéd funkcie. U po-
mocnych génov sa vyuziva vzdy len jedna hodnota (nepouzité si oznacené N/A).

Na zadiatku evoluéného procesu sa genotyp, ktorého velkost je uréenéd vstupnymi para-
metrami (maximdalny pocet riadkov vystupu a maximéalny pocet pomocnych premennych),
naplni ndhodnymi hodnotami v rozsahu 0-65535. Tieto hodnoty treba pred prevodom na
fenotyp spracovat tak, aby davali validny vystup. Aby sa mohlo vZdy bezpecne mutovat,
obsahuje kazdy jedinec dva genotypy. Jeden nespracovany, ktory sa mutuje, a druhy, ktory
obsahuje uz spracovany genotyp. Ukazeme si ako sa spracovava surovy genotyp na kandi-
datny program. Vsetky tieto tipravy sa deji na druhom spominanom genotype, do ktorého
sa prekopiruje cely prvy genotyp.

8.2.3 Obmedzenie rozsahov do platnych hodnot

Prvym krokom je obmedzit kédy funkcii do platného rozsahu, kedze funkcii je menej ako
65535. To sa dosiahne delenim modulo prvej hodnoty po¢tom funkcii v kazdom géne urce-
nom pre funkcie (tj. gény pre pomocné premenné st nedotknuté).
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label 0:

RestartSearch();
label_1:

goto label _16;
label 15:

var_1 = (var_1 * 8474) % 65536;
label 16:

RemovelnferredInactivity( 29136);
label 17:

if (var_1 >21458)

{

goto label 15;
}
label 18:
Lookahead_LitProduct_ShortestClauseFreq();
label_19:

goto label_0;

Tabulka 8.1: Priklad fenotypu

Nasleduje obmedzenie cielovych adries skokov delenim cielovej adresy modulo maxi-
maélny pocet riadkov vystupu. Ked vieme adresy skokov, vieme urc¢it, ktoré gény st aktivne
v danom genotype. Tato informécia slizi na uréenie génov, ktoré mé zmysel mutovat, aby
bola nenulovd pravdepodobnost zmeny fenotypu, tj. zamedzi sa tomu, aby sa upravovali
gény, ktoré po prevedeni na fenotyp nikdy nebudti dosiahnutelné. Okrem toho sa tymto
zjednodusi vystup, kedZe bude kratsi.

8.2.4 Prevod génov pomocnych premennych

Pred dalsim spracovanim je nutné previest hodnoty pomocnych premennych zo svojej su-
rovej hodnoty na redlne. Prvy z génov pre pomocné premenné je bitové pole priznakov.
V tiom plati, Ze nastaveny n-ty bit znamend moZnost vyskytu n-tej pomocnej premennej
na vystupe. Pre kazdy n-ty nastaveny bit sa zoberie hodnota u génu pre n-ti pomocnu
premenntu (dalej vAha pomocnej premennej) a tieto hodnoty sa s¢itaji. Na zaklade tohto
sa vytvoria intervaly pre jednotlivé pomocné premenné nasledujicim spoésobom: U kazdej
pomocnej premennej, ktorej hodnota sa pridala do staétu, sa jeho vaha vydeli sictom véh a
vynasobi maximom (tj. 65535). Takto sa rozdeli rozsah hodnot na niekolko ¢asti, kde velkost
jednotlivych ¢asti je ur€eny pomerom vah pomocnych premennych. Potom sa cely interval
hodnét rozdeli na neprekryvajice sa useky, ktorych velkosti sa zhoduji s velkostami ¢asti
ziskanych v predoslom kroku. Tymto sa dosiahne toho, Ze sa cely rozsah hodnot dé previest
na pomocnu premennd.

8.2.5 Nedostupné gény

Genotyp moZe obsahovat redundantné gény, ktoré st pri dalsej praci nepodstatné. Preto sa
vytvori graf dostupnych navesti z nultého navestia. Pri nepodmienenych skokoch sa pridava
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len adresa cielu skoku, pri podmienenych skokoch sa k tomu este pridéava adresa nasleduju-
ceho navestia. U ostatnych funkcii sa pridava len nasledujice navestie. Po vytvoreni grafu
sa skontroluje, ktoré adresy sa v niom nenachadzajia. Adresa, ktora sa v grafe nenachadza,
je oznacend priznakom. Tento znamenad, Ze sa gén na prislusnej adrese nemé pouzivat.

8.2.6 Zjednodusenie vystupu

Ak by sa takto spracovany genotyp previedol na vystupny zdrojovy kéd, obsahoval by vela
zbytocénych akcii, ktoré by nemali Ziadny vplyv na vysledok. Toto mé tri nevyhody. Prvou je
skuto¢nost, ze by vysledny solver vykonaval niektoré ¢innosti zbytoc¢ne, ¢im by sa zniZzoval
vykon. Druhym, vaZnej$im nedostatkom by bola moZnost existencie cyklu, ktory by nevy-
konéval Zziadnu ¢innost, ktord by viedla blizSie k najdeniu vysledku inStancie - cyklus by
mohol byt prazdny, alebo len neustéle inkrementovat hodnotu pomocnej premennej, a po-
dobne. Treti nedostatok sa vztahuje na muticiu. KedZe je ohodnocovanie fitnessu inStancie
SAT solveru éasovo naro¢né, treba sa snazit o to, aby sa evoliciou ziskavali vhodné jedince.
Pri terajsej praci je vSsak mozné, Ze sa vyvinie jedinec, ktory sa od rodica lisi len rozdielnou
upravou hodnoty pomocnej premennej, ktora sa ale nikde necita a podobne. Z tohto dévodu
treba vykonat eSte posledné tpravy pred prevedenim na vystupny zdrojovy kéd.

Zbytocéné skoky

Ako prvé sa odstrénia skoky, ktoré medzi sebou a cielom neobsahuju Ziadne nepréazdne
instrukcie. Toto zahftia aj tie, ktorych cielovd adresa obsahuje samé seba, pripadne okam-
Zite nasledujice navestie. Je zrejmé, Ze tieto skoky nemaju vyznam a pri nepodmienenych
skokoch by sa program mohol dostat do nekone¢ného cyklu, v rdmci ktorého by sa nevyko-
navala ziadna rieSiaca instrukcia.

Nedostupné pomocné premenné

Dalsiou tipravou je odstranenie prace s nedostupnymi pomocnymi premennymi. Podstatou
je rozdelenie instrukcii pracujucich s pomocnymi premennymi na zapis a ¢itanie. Zapisom
sa mysli akédkolvek tiprava hodnoty pomocnej premennej. Citanim sa mysli podmieneny
skok pracujuci s hodnotou nejakej pomocnej premennej. Pre kazdii pomocnt premennt
sa vytvori zoznam zapisov, ¢o je vlastne zoznam néavesti, na ktorych sa upravuje dotyéna
pomocnd premenné. Nasledovne sa sleduji vSetky mozné cesty v programe z kazdého zapisu
a zaznamenava sa, ¢i vedie aspon jedna cesta do ¢itania hodnoty danej pomocnej premenne;j.
Po vyskusani vsetkych moznych ciest sa nahradia prazdnou instrukciou ¢itania také, ku
ktorym nie je mozné sa dostat zo Ziadneho zépisu. Takisto sa nahradia préazdnou instrukciou
zapisy, z ktorych nevedie Ziadna mozna cesta k ¢itaniu. Tymto sa odstrania instrukcie nad
pomocnymi premennymi, ktoré nemaju vyznam.

Neuzito¢né cykly

Uz spominany problém s moznymi cyklami sa riesi podobne ako odstranenie nedostupnych
pomocnych premennych. Spravi sa zoznam volani riesiacich instrukcii v aktuélne rozpra-
covanom genotype. Okrem toho sa vytvori otodeny zoznam dostupnych adries z kazdej
adresy. Otoceny zoznam znamend, ze sa ukladaja adresy, z ktorych je dostupna dana ad-
resa. Pomocou tychto dvoch zoznamov sa vytvori strom dostupnosti, na zéklade ktorého sa
urci, z ktorych instrukeii je mozné sa dostat k aspon jednému volaniu rieSiacej instrukcie.
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Instrukcie, ktoré sa v tomto strome nenachddzaji, sa nahradia prazdnou instrukciou. Od-
stranovanie neuc¢innych cyklov a nedostupnych pomocnych premennych sa cyklicky strieda,
az kym nenastane pripad, Ze ani jedno z dvoch volani nevedie ku zmene kédu.

Vysledkom tychto tGprav je ocisteny pseudokdd, ktory sa moze prelozit na kandidatny
program v C+-+.

8.3 Mutacia

Mutécia spociva v inverzii ndhodného bitu v jednom z aktivnych génov. V tychto génoch je
mozné invertovat bit len na hodnotach, ktoré sa pri danej instrukcii vyuZivaja pre prevode
na fenotyp. Ak sa mutaciou zmeni niektory z génov patriaci pomocnym premennym, skon-
troluje sa, ¢i sa niekde v kéde zmenila pomocné premennd, s ktorou sa pracuje. V pripade,
Ze nie, mutuje sa znovu.

Po mutécii sa vykona spracovanie pseudokdédu ako sme si ukézali v predoslej podkapitole.
Tento spracovany pseudokdd sa porovné s predoslym vystupnym spracovanym pseudoko-
dom. Ak sa vyhodnotia ako rozdielne, mutécia konc¢i. V opa¢nom pripade sa opakuje cela
mutacné proceddra. V tomto pripade sice je moZnost zacyklenia sa, ale pravdepodobnost
je velmi mala. Na to, aby vznikol nekoneény cyklus by sa museli neustéle invertovat hod-
noty na rovnakom bite. KedZe je rozlozenie pseudondhodného generdtoru C++ lineérne, je
prakticky nemozné, aby tato situéacia nastala.

8.4 Implementacia solveru

V tejto podkapitole si ukdzeme podrobnejsie implementaciu SAT solveru, ktory podporuje
ako predvidaci, tak aj konfliktom riadeny pristup.

8.4.1 Vseobecna struktara

.....

uchované v obojsmernom cyklickom zozname takym sposobom, ze kazdy prvok obsahuje
ukazatel na nasledujuci, resp. predchadzajuci prvok, takze netreba uchovavat data v sepa-
ratnych zoznamoch. Cielom takejto architekttry bolo dosiahnut konstantnt ¢asovi zloZitost
vytvorené aby zabranili konfliktu) klauzal. U premennych je uchovany zoznam premennych,
ktoré este nemaju priradent hodnotu. Okrem toho si uchovava dva separatne zoznamy pre
svoje kladné, resp. zaporné literaly. Kvoli implika¢nému grafu vie kazda premennad, ktora
premennt implikuje a ktorou je implikovana. Tieto idaje sa vSak uchovavaju v zvlastnom
zozname. Literaly obsahujt zoznamy literalov s rovnakou hodnotou, zoznam vsetkych ostat-
nych literdlov v klauzule, a zoznam literdlov v klauzule bez priradenej hodnoty (graficka
schéma vid obrazok 8.2)). Ulohy tychto zoznamov si ukdZeme neskor.

Vsetky zoznamy maji bazovy prvok, ktory neobsahuje Ziadne uzito¢né data. V pripade
prazdneho zoznamu, ukazuje ukazatel na predosly prvok, ako aj ukazatel na nasledujuci
prvok, na rovnaku adresu, ktorou je samotny bazovy prvok. Vdaka tomuto netreba pri
vkladani na aktukolvek poziciu testovat na koniec zoznamu, kedze vZdy existuje nasledujtci
aj predchédzajaci prvok. Okrem toho je moZné pomerne jednoducho obnovit stav zoznamu,
ak z neho niekolko prvkov vyjmeme. Vynatie zo zoznamu funguje tak, Ze sa zoberie nasle-
dujici prvok a predchadzajici prvok a u tychto prvkov sa upravi ukazatel na predchadzajuci
prvok, resp nasledujuci prvok tak, ze vynimany prvok obchadzaji. Vo vynimanom prvku
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Obrazek 8.2: Zjednodusena schéma struktary SAT solveru

sa vSak ukazatele zachovajiu. Ak vyjmeme zo zoznamu niekolko prvkov a chceme ich vra-
tit, stadéi ich vloZif v opa¢nom poradi, ako sa vynali. Toto prebehne tak, Ze prvok nastavi
u svojho p6vodného nasledovnika a predchodcu, aby nan znova ukazovali. Kvéli zachovaniu
konzistencie zoznamu nie je mozné vracat vynaté prvky inym spésobom.

KedZe sa pocita s ¢astym vytvaranim a mazanim klauzil a ich prislusnych literdlov,
pouziva sa pre ne Struktira typu resource pool, do ktorej sa odkladaju nepouzivané prvky
a z ktorych sa vyberajui nové prvky. Takto sa zabranuje zbyto¢nym alokicidm a mazaniam
objektov, ktoré sa budu dat este vyuzit.

8.4.2 Praca SAT solveru

Prvym krokom prace solveru je nacitanie vstupnych dat — klauzil a ich literalov. Tieto sa
ukladaju do uz spominanych zoznamov. Po nacitani nasleduje zjednodusovanie klauzul.

Zjednodusenie klauzil

Okrem odstréanenia duplicit je mozné upravit vstup dalsimi metédami. Jedna z intuitiv-
nejsich je najdenie subsumovanych klauzul, tj. klauzal, ktorych podmnozina sa nachadza
vo formule. Dalsie z moZnjch zjednoduseni dvoch klauzl na jednu je mozné za nasleduji-
cich podmienok:

e Klauzuly maja rovnaky pocet literalov
e Ak maju klauzuly n literdlov, n — 1 z nich je identickych

e n-ty literdl je v jednej klauzule I, v druhej —I, kde [ je Tubovolny literal
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Za tychto okolnost{ je moZné odstranit tieto dve klauzuly z formuly a nahradit ich klauzulou,
ktora obsahuje len literaly, ktoré su spolo¢né. Pracuje to na zaklade booleovskej susednosti.
Tato skuto¢nost vyplyva zo skutocnosti:
Majme klauzuly
($1V£B2\/"'\/$n_1 \/l)

(1 VaaV---Vay,_1V-l)
Tieto sa daju prepisat na klauzulu
(1 VaaV---Va,_1)A V-l
Druhé klauzula je vzdy pravdiva, takze sa z vyrazu moze odstranit a zostane
(ryVaaV---Va,—1) O
Dalsie zjednodusenie je mozné za tychto podmienok:

o Klauzuly maju rozdielny pocet literalov

.....

.....

.....

opacni hodnotu.
Majme klauzuly
(IVaaV-- Vo, Vyr- -V Ynm)

(mlVaaV---Vay)
Pouzitim zakona distributivity vznikn disjunkcie konjunkcii dvoch literalov, kde prvy
literal je z prvej klauzuly, druhy z druhej. Doélezité konjunkcie, ktoré vzniknu st

(IN=D)V (e Aza) VeV (2 Axp) V(Y1 ALV -V (Y A L)

7 tychto klauzil je prva vzdy nepravdiva.
Konjunkcie
(o Axo) V-V (Tn A xy)
sa daju zjednodusit na
o V- VIp
Tieto jednotkové klauzuly mézu tplne nahradit dvojice, ktoré obsahujt aspon jeden z tychto
literalov. Po zjednoduseni zostavaju klauzuly

oV Ve, V(yr A=)V -V (ym A )
oV Va,V((y1 V- Vym) A-l)
(z2V-- Voo, Vii Ve - Vym) A0l Vag--- Vo, O

Jedna sa o zovSeobecnenie situdcie ked existuje jednotkova klauzula a zaroven existuju
klauzuly, v ktorych sa nachadza literal opacnej hodnoty.

Tieto zjednodusSenia sa skuSaju na kazdej dvojici klauzul, vratane tych, ktoré tymto
zjednodusovanim vznikni. Toto sa deje po nacitani vstupu ako aj pri vytvarani konfliktne;j
klauzuly. Z toho vyplyva, Ze tato ¢innost moze byt ¢asovo néroc¢nd, ak je pritomnych vela
klauzul.
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Praca s premennymi

Pri rieSeni SAT problému st hlavné operacie nastavovanie hodnoty premennej a odvola-
nie tohto nastavenia. Pri nastaveni premennej sa odstrania vSetky literaly opac¢nej hodnoty
z klauzul odstranenim literalu zo zoznamu aktualnych literdlov klauzuly. Nasledne sa prejde
cely zoznam literdlov s nastavovanou hodnotou, a okrem prave nastavovaného literalu sa
odstrania vsetky ostatné z celkového zoznamu literalov. Takto bude vo vysledku dostupna
klauzula, v ktorej je premenné nastavend, avsak jej literdly budi neviditeIné pri nastavovani
dalsich premennych. Aktudlne nastavovany literdl nie je potrebné zru$it zo zoznamu litera-
lov, kedZze sa nikdy uZz nebude pristupovat k premennej, ktord aktudlny literal nastavila —
premennd moze mat len jednu hodnotu.

KedZe sa pri nastavovani premennej rusia literdly z klauzil, treba pocitat s tym, Ze
mozu vzniknit nové jednotkové klauzuly. Preto je potrebné pri kazdom odstraneni literdlu
z klauzuly sledovat, ¢i ndhodou nevznikla jednotkova klauzula. Takto vzniknuté klauzuly
sa ukladaju do zoznamu, ktory sa spracuje po tom, ¢o je odstraneny kazdy literal s opac¢nou
hodnotou ako mé aktuédlne nastavovand premennd. Po zrusSeni kazdého potrebného literalu
sa vyberie prva jednotkova klauzula zo zoznamu. Z nej sa vyberie zostavajuci literdl a
nastavi sa prislusnej premennej hodnota tohto literalu. Tento proces sa opakuje kym nie je
zoznam jednotkovych klauzil préazdny. Pocas spracovavania tychto klauztl mozu vznikat
neustale nové jednotkové klauzuly.

Implikaény graf

Pocas spracovévania jednotkovych klauzil treba aktualizovat implikaény graf. Vzdy, ked sa
zacne spracovavat jednotkova klauzula, treba ur¢it nastavenie ktorych premennych tato
klauzulu spésobilo. Kazda klauzula si uchovava zoznam nenastavenych literalov, ale aj
literdlov v povodnej klauzule (bez nastavenych premennych). Na zdklade tychto dvoch
zoznamov sa dé vytvorif jednoducho implikécia tak, Ze sa zoberd premenné z mnoziny
vSetkych literdlov a nasledne sa v grafe vytvoria hrany do premennej zostévajiaceho lite-
ralu z ostatnych premennych. Tieto hrany je treba ukladat obojsmerne. Opac¢né hrana sa
vyuZiva pri tvorbe konfliktnej klauzuly a pri odvolavani nastavenia premennej. Je mozné,
aby medzi dvoma premennymi bolo viac rovnakych hran, kedZe rovnakd implikdcia moze
vzniknut z viacerych klauzal. Nikdy vSak nemoze byt hrana opac¢né, lebo to by znamenalo,
ze implikovand premennd implikuje implikujicu premennii. Toto nie je mozné preto, lebo
implikujica premennd bola nastavend skor, takze implikdcia musi vychadzat z nej.

Okrem zavadzania samotnych implikacii si kazda zvolend premenna uklada zoznam pre-
mennych, ktoré boli implikované jednotkovou klauzulou na danej implika¢nej trovni. Je po-
trebny pri odvoldvani nastavenia premennej, aby sa rjchlo vedelo uréit, ktoré premenné sa
mozu odvolat spolo¢ne s danou zvolenou premennou. Vychadza to zo skuto¢nosti, Ze pred
zavedenim danej premennej neexistovala ani jedna z tychto implikovanych premennych,
lebo kazda jednotkova klauzula vzniknutd ako dosledok nastavenia premennej, obsahovala
dovtedy minimélne 2 literaly, teda ni¢ neimplikovali. Takto je mozné bezpecne odvolavat
lubovolny pocet implika¢nych trovni v opa¢nom poradi, v akom boli vytvorené. Premenné
nachéidzajice sa v tomto zozname odstrania posledny prvok z implika¢ného zoznamu kaz-
dého prvku zo zoznamu implikujtacich premennych (k tomuto ucelu sa pouzije opa¢nd im-
plika¢na hrana). Nezélezi, ¢i aktudlne odstraniovana implikicia ukazuje na premenni, ktora
ukazatel zo zoznamu odstranuje. Odstratiuje sa totiz kazda implikdcia z danej implikacnej
urovne, takze sa musi odstranit rovnaky pocet implikédcii ako bolo vytvorenych.
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Konfliktné klauzuly

Pocas nastavovani hodnoty premennej mozu vzniknut aj prézdne klauzuly znaciace konflikt
(vid podkapitola 4.4.4). Pre tieto klauzuly sa zavedie zvl4stny vrchol v implika¢nom grafe.
Je implikovany kazdou pévodnou premennou tej klauzuly, ktord sa stala prazdnou. Ak
tento konflikt vznikne pocas volania konfliktnej procedury, treba vytvorit konfliktna klau-
zulu. Na jej vytvorenie treba najst prvy UIP. Tento sa hlad4 na podmnozine implika¢ného
grafu. Tento graf obsahuje kazdy uzol, ktory je implikovany na aktualne implikacnej tirovni.
Z tohto grafu sa vytvori strom dominétorov pomocou Lengauer-Tarjan algoritmu([22]), kde
podiatoénym bodom je zvolend premennd aktuilnej implika¢nej irovne. Po néjdeni UIP
sa vyhlad4 kazda zvolend premennd, ktoré vedie do konfliktnej klauzuly a nie je z nej je
dostupny UIP uzol. K tomuto ucelu sa pouZiju otocené implikicie. Z tychto premennych,
spolu s UIP uzlom, vytvori nova klauzula.

Nova klauzula sa prida do zoznamu existujtcich klauzal. Tato klauzulu je mozné neskor
odstranit, kedZe vznikla odvodenim zo vstupu. Takto vytvorené klauzuly vSak mozu zmensit
niektoré uz z existujucich. Ak sa vytvara nova klauzula zjednodusenim dvoch klauzul,
z ktorych je aspon jedna vstupné, bude aj nova pokladana za vstupnu. Takisto, ak sa vytvori
klauzula, ktora je podmnozinou vstupnej klauzuly, bude aj tato pokladand za vstupni.
Tieto nové klauzuly sa pridavaji na koniec zoznamu klauzil a nastavuje sa im priznak.
Tento poslizi na urcenie klauzl, v ktorych treba hladat troveri, do ktorej treba odnastavit
premenné.

Po redukcii klauzil sa zobert vSetky klauzuly, ktoré maju nastaveny priznak spomenuty
v predoslom odseku. Z kazdej sa vyberie 3. najvyssia implikacné troven literdlov. Z nich sa
vyberie najnizsia. Nasledne sa zrusia nastavené hodnoty premennym az na tito implika¢nt
uroven. Tento rozdiel v porovnani s literatirou (vid podkapitola 4.4.2) mé ten vyznam,
Ze zabranuje vzniku klauzul, ktoré implikuji premennt, kedze kazda z novych klauzal mé
asponl 2 nenastavené literaly (s vynimkou klauzil, ktoré maju len jeden literdl).

Po zruseni nastavenych premennych sa z klauzil s nastavenym priznakom vybert jed-
notkové a premenné sa nastavia podla hodnét ich literdlov.

Nasledne sa na novovytvorené klauzuly zavola nastavenie vSetkych aktualne nastavenych
premennych, aby kazda klauzula vedela, ktory literdl eSte nemé nastaveny.

Kvoli urychleniu vypoctov vah premennych pre vyberové heuristiky sa ich vahy nasta-
vuju pri kazdej praci s literadlmi.

8.4.3 Zoznam funkcii

Kedze pri evolucii vznikaji programy s réoznym obsahom, uvedieme zoznam funkcii, ktoré
sa mozu nachédzat v kandidatnom programe a ich vyznam.

GetCurrentDensityRatio - vrati hustotu aktuélnej formuly (tj. ignoruje literdly s nastave-
nou premennou)

GetRandom - vracia ndhodontl hodnotu od 0.0 do 1.0

RemovelnferredInactivity(int) - odstrani konfliktné klauzuly podla neaktivity. Vstupny pa-
rameter urc¢uje maximalnu dobu neaktivity. Dobou neaktivity sa rozumie pocet nastavenych
premennych odkedy vytvarala klauzula jednotkovi klauzulu. Odstrénit sa mozu len klau-
zuly, ktoré aktualne neimplikuju.

RestartSearch - restartovanie vyhladdvania

DPLL_RandomLitPick - vykonanie konfliktom riadeného kroku s nahodnym vyberom pre-
mennej a jej hodnoty

Lookahead_RandomLitPick - vykonanie predvidacieho kroku s ndhodnym vyberom premen-
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nej a jej hodnoty

Dalsie funkcie majia tvar DPLL_HEUR1_HEUR2, resp. Lookahead HEUR1_HEUR2,
kde HEURI1 znadi rozdielova heuristiku, HEUR2 smerova heuristiku.
HEUR1 moze mat nasledovné hodnoty:
LitCount - CRH
LitSum - WBH
LitProduct - BSH

HEUR2 moze mat hodnoty:
PickPositive - vyber kladnej hodnoty bez heurisitky
ShortestClauseFreq - vyber hodnoty, ktord sa vyskytuje najcastejsie v najkratsich klauzu-
lach
TotalFreq - vyber najcastejSej hodnoty vo formule
Prazdna instrukcia je reprezentovand bodkociarkou.
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Kapitola 9

Experimenty

Tato kapitola zhina experimenty vykonané s vytvorenymi programami pre rieSenie SAT
problému s vyuzitim ziskanych heuristik pomocou LGP.

9.1 Nastavenie LGP

Velkost populécie bola nastavend na 1+ 4, z dovodu testovania a trénovania na pocitacoch
s 4 jadrovymi procesormi.

Maximalny pocet povolenych instrukcii v kandidatnom programe bol 4 alebo 20.

Pocet mutovanych génov bol 1 u kandidatnych programov s maximalne 4 inStrukciami.
U kandidatnych programov s maximalne 20 instrukciami boli vysktsané pocty 1, 3, a 5
mutovanych génov.

Maximalny pocet pouzitych pomocnych premennych bol 1. Pri vi¢Som pocte bolo zis-
tené pri roznych podiatoénych pokusoch, ze bol velmi zriedkavy pripad, Ze sa zapisovalo
do pomocnej premennej, s hodnotou ktorej sa niekde v kandidatnom programe aj praco-
valo. To isté plati naopak, teda malokedy sa ¢itala pomocné premenna, do ktorej sa niekde
v kandidédtnom programe zapisovalo (jej hodnota zostévala teda konstantna).

Evoluény proces prebiehal, kym nenastal pripad, Ze 20 generacii po sebe nebola vyle-
pSené hodnota fitness funkcie.

.....

je mozné, ze by sa nasli vhodnejsie hodnoty pri dalSom experimentovani s nimi.

9.2 Trénovanie a testovanie

Pre tcely trénovania a testovania bolo vytvorenych niekolko inStancii SAT problému po-
mocou nastroja ulozeného na www.cs.indiana.edu/cgi-pub/sabry/cnf . html. Tento na-
stroj pracuje tak, ze prevedie vstupné ¢islo na problém rozkladu na prvodisla, prevedeny
na inStanciu SAT problému. Ak je zadané ¢islo prvocislom, SAT inStancia je neriesitelné.
V opa¢nom pripade je riesitelnd. Pomocou takejto inStancie sa daju najst 2 &isla, ktorych
nasobkom je vstupné ¢islo, nie vSetky prvocisla rozkladu. Pocet premennych, literdlov a
klauzil v takto ziskanej instancii je urceny po¢tom bitov zadaného ¢isla. Vystupy pre rézne
vstupné ¢isla s rovnakym poc¢tom bitov sa lisia len literalmi (tj. poziciou negacii premennych
vo formule).
Trénovanie a testovanie prebiehalo na troch réznych sadach instancii.
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e Sada SA: InStancie vytvorené z 8 bitovych ¢isiel. Tieto inStancie mali 169 premennych
a 643 klauzul

e Sada SB: Instancie vytvorené z 12 bitovych ¢isiel. Tieto instancie mali 413 premennych
a 1601 klauzil

e Sada SC: Instancie vytvorené z 16 bitovych ¢isiel. Tieto inStancie mali 753 premennych
a 2943 klauzil

Pre kazdi sadu existovali 3 typy vstupov: nerieSitelné inStancie, inStancie s maximadlne
dvoma moZnymi rieSeniami, inStancie s az niekolkymi desiatkami rieseni. Pre SA bolo vy-
tvorenych 5 (tj. spolu 15) instancii kazdého typu pre trénovanie. Pre testovanie sa pouzil
rovnaky pocet instancii. Sady SB a SC mali 15 (tj. spolu 45) instancii kazdého typu pre
trénovanie ako aj pre testovanie. Prieniky trénovacich a testovacich mnozin boli préazdne.

Jednotlivé sady mali r6zne casové limity pocas trénovania na néjdenie rieSenia aktudlnej
instancie: SA malo 5 sekiind, SB malo 10 sekiind a SC malo 15 sektnd. Ak sa dané inStancia
nevyriesila do stanoveného limitu, ukoncil sa rieSiaci program nasilne. Tieto casy sa urdili
na zaklade prvotnych pokusov s nastaveniami LGP.

Ako sme si povedali, LGP pracoval s niekolkymi nastaveniami: maximéalne 4 inStrukcie
kandidatneho programu a 1 mutovany gén, maximalne 20 inStrukcii a 1, 3, alebo 5 muto-
vanych génov. To znamend 4 nastavenia. Pomocou genetického programovania sa vytvarali
kandidatne programy pre vSetky 3 sady inStancii pri vSetkych 4 moZnych nastaveniach.
V ramci vSetkych 12 kombinacii bolo spustenych 20 behov evolu¢ného algoritmu. Z tychto
behov sa potom testovala vzdy najlepSia ziskana heuristika ulozena v kandidatnom pro-
grame.

Testovanie prebiehalo tak, Ze sa kandidatny program spustil 5 krat na kazda jednu
inStanciu testovacej mnoziny. Kandidatne programy vytrénované na sade SA boli teda tes-
tované na 75 spusteniach. Tie, ktoré sa vytrénovali na sadach SB a SC, na 225 spusteniach.
Viacnasobné spustanie bolo z dovodu ndhodnosti v rieSeni — kazdé spustenie malo int hod-
notu semienka pre pseudondhodny generator.

Maximaélne ¢asové limity boli pre kazdu testovant inStanciu nastavené na 5 sekind. Ak
sa rieSenie nenaslo do vyprSania tohto ¢asového limitu, ukoncilo sa rieSenie néasilne.

9.3 Vysledky

Grafy v tejto kapitole ukazuju vysledky pre testovaciu sadu. Kazdy graf popisuje vysledky
pri jednom nastaveni LGP trénovant na jednej sade. Kazdy stipec v grafe patri k visledkom
jedného kandidatneho programu. Cas spotrebovany na rieSenie jednotlivich instancii je
na y-ovej osi. Spotrebovany cas je merany v milisekundach. Kazdé znamienko + v grafe
znamena, ze sa pri danom kandidatnom programe vyskytla inStancia, ktorej riesenie trvalo
dany cas. Kazdé spustenie na jednom prvku testovacej mnoziny je vlozené do grafu. Ak
sa sa vyskytla instancia, pre ktori sa nenaslo riesenie v danom casovom limite, zanesend
hodnota do grafu bola totozna s ¢asovym limitom.

Okrem toho st v grafoch vyjadrené priemerné dizky spracovania jednotlivych typov tes-
tovacich instancii a celkovy priemerny Cas riesenia. 1SAT oznacuje inStancie s maximéalne 2
rieSeniami, MultSAT inStancie s viacerymi rieSeniami, UnSAT nesplnitelné instancie, Avg
celkovll priemernt ¢asovll naro¢nost vsetkych inStancii. Tieto hodnoty st medzi jednot-
livymi vysledkami kandidatnych programov spojené len pre nazornejsiu ukazku rozdielov
medzi vysledkami. Pri testoch vykonavanych na sadach SB a SC, st vytvorené dva grafy.
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Prvy z nich ukazuje celkové vysledky merani. Druhy graf ukazuje rovnaké hodnoty, ale
s mensim rozsahom y-ovej osy, aby bolo lepsie vidno rozdiely pri nizsich hodnotach casu.

Vo vSeobecnosti st relativne ¢asové narocnosti jednotlivych instancii podla o¢akavani —
jednoduchsie instancie sa riesia rychlo, instancie s malym poctom rieSeni pomalsie, neriesi-
hodnot. U nerieSitelnych instancii treba dokézat neriesitelnost vytvorenim dostatoéného
mnozstva konfliktnych klauzil, alebo vyskasani vsetkych moznych hodnot.

7Z grafov vidno, Ze niektorym heuristikdm sa malokedy, resp. nikdy nepodarilo najst
rieSenie. Skuto¢nost, Ze tieto heuristiky vsak boli vyhldsené za najlepSie pocas trénovania
moze byt spésobend néhodnostou: v jednom behu mohli dosiahnut velmi dobré vysledky,
ktoré uz ziadna iné heuristika nedokdzala opakovat. Keby sa vsak pustil trénovaci proces
znovu, zrejme by boli velmi skoro nahradené inou heuristikou. Kedze sa fitness funkcia ale
vyhodnocovala pri kazdej heuristike len raz, bolo mozné aby nastali tieto pripady.

Teoreticky by sa takymto pripadom dalo zabrénit lep$im spracovanim genotypu, pri
ktorom by sa komplexnejsie analyzoval mozny priebeh kédu.

9.3.1 Sada SA

Pri sade SA vidno, Ze kazd4 heuristika bola podobne ¢inna. Rozdiely st natolko malé, Ze
sa nedd urc¢it jednoznacny vitaz. Kedze st heuristiky testované zakazdym s inym semien-
kom pre pseudondhodny generator, vzdy bude medzi jednotlivymi behmi nejaka fluktuécia.
O trochu vyssie ¢asy pri 20 inStrukcidch a 1 resp. 3 mutovanych génoch (obrazky 9.2, 9.3) st
pravdepodobne spésobené tym, Ze testovacie vypocty prebiehali na 2 strojoch s podobnou,
ale nie rovnakou konfiguréaciou.

Zaujimavé je to, Ze neexistuje jeden pristup, ktory by jednoznacne bol najlepsi. Kazda
vytvorené heuristika je pestra zmes vSetkych moznych inStrukcii. Nutno podotknit, Ze tieto
inStancie st pomerne jednoduché, ¢o je demonstrované skutocnostou, ze heuristika v tabulke
z toho, ze dokaze ndjst konflikt po nastaveni jedinej premennej, kedze sa hned vol4 restart
vyhladévania.

Zaujimavé su 2 heuristiky, ktoré boli evoluénym algoritmom vyhlasené za najlepSie, ale
neboli schopné vyriesit ani jednu testovaciu instanciu. Prva z nich, heuristika v tabulke 9.2
zlyhala z dovodu, Ze po kazdom vysk(Sani premennej sa restartovalo hladanie. KedZe nevy-
tvara klauzule a pri vybere premennej a jej hodnoty vychadza z poctu literdlov v formule,
zrusi kazdy restart aktudlny stav a néasledne sa hned nastavi t4 ist4 premennd. Vysledkom
je v podstate prazdny cyklus.

Druhé netspesna heuristika obsahovala tsek (vid tabulka 9.3), na ktory sa dostala po
nastaveni niekolkych premennych. Teda tiez zlyhala kvoli prazdnemu cyklu.

9.3.2 Sada SB

U tejto skupiny vstupov jednoznacéne vyhrali heuristiky skladajtice sa z maximalne 4 instruk-
cii (obrazok 9.5). Kazda z tychto heuristik sa skladala len z konfliktom riadenych procedur.
Ani jedna z nich v8ak nevykonévala tplne ndhodny vyber. Pri dodato¢nych pokusoch nebola
ani jedna heuristika, skladajica sa ¢isto z predvidacich procedtr, schopnd néjst riesenie do
vyprsSania ¢asového limitu.

.....

.....
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label 0:
goto label _2;
label 2:
RestartSearch();
label_3:
DPLL_RandomLitPick();
goto label 0;

Tabulka 9.1: Priklad téinnej heuristiky pre jednoduché vstupy, ktord je nepouzitelna pre
vacsie vstupy

label 0:

RestartSearch();
label_1:

goto label _16;
label_15:

var_1 = (var_1 * 8474) % 65536;
label 16:

RemovelnferredInactivity( 29136);
label 17:

if (var_1 >21458)

{

goto label _15;

}
label _18:

Lookahead_LitProduct_ShortestClauseFreq();
label 19:

goto label 0;

Tabulka 9.2: Jedna z netspesnych heuristik pre sadu SA

label_5:

label 6:
if (var_1 >10424)

{

goto label_5;

}

Tabulka 9.3: Cast heuristiky spdsobujtica nevyriesenie ani jedného prvku testovacej mnoziny
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Najmenej tuspesnd heuristika v tabulke 9.4. Tato heuristika mé podobny problém ako
heuristika v tabulke 9.2. Po niekolkych predvidacich krokoch sa vykondva restart.

Uspesnejsie heuristiky, s maximalne 20 instrukciami, sa skladali z rozne poprekladangch
predvidacich a konfliktom riadenych procedur.

label 0:
RestartSearch();
label_1:
goto label 11;
label 11:
Lookahead_LitSum_ShortestClauseFreq();
label 12:
Lookahead_LitCount_TotalFreq();
label 13:
Lookahead_LitSum_ShortestClauseFreq();
label_14:
label_15:
RemovelnferredInactivity( 18447);
label 16:

if (GetRandom() >0.351959)
{

goto label 1;

}
label _17:

label 18:
Lookahead_LitCount_TotalFreq();
label_19:
DPLL_LitSum_PickPositive();
goto label_0;

Tabulka 9.4: Neuspesna heuristika pre sadu SB

9.3.3 Sada SC

Tato sada predstavuje skupinu, ktora bola ¢asovo najnaroc¢nejsia ako na trénovanie, tak aj
na testovanie. Prvym zaujimavym faktom je to, Ze kazda jedna z heuristik bola schopna
najst riesenie. Toto je spésobené je tym, Ze inStancie st uz pomerne naro¢né. Vdaka tomu
bola bola velmi malé pravdepodobnost, Ze by evolu¢ny proces skond¢il heuristikou, ktora by
bola schopné riesit akuréat niekolko trénovacich prvkov a nié¢ iné.

Zaujimavostou je to, ze vSetky skupiny heuristik z tejto sady maji podobné asové
zlozitosti. Pri blizSom pohlade je tato skuto¢nost jednoducho vysvetlena:

1. Heuristiky s 4 instrukciami sa znovu skladali vyhradne z konfliktom riadenych pro-
cedur.
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2. Heuristiky s 20 inStrukciami sice obsahovali aj predvidacie procedury, ale nevyuzivali
ich tak intenzivne, ako v predoslych sadach. Bud sa po kratkom ¢ase dostali do cyklu,
ktory obsahoval vyhradne konfliktom riadené procedury, alebo aspon konfliktom ria-
dené procedury silno preferovali.

Toto demonstruje heuristika v tabulke 9.5. Tato predstavuje najslabsiu heuristiku pre
sadu SC pri 20 instrukcidch a 1 mutovanom géne. Hoci musi len s asi 11% pravdepodob-
nostou aplikovat 5 predvidacich procedir po sebe, uz to celkom viditelne znizuje vykon.

Jedna z najlepsich heuristik (vid tabulka 9.6) obsahuje skoro samé konfliktom riadené
procedury. Evidentne t4 jedna predvidacia procediry nemé negativny vplyv na u¢innost.
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label 0:
RemovelnferredInactivity( 23314);

label_1:

DPLL _LitProduct_TotalFreq();
label 2:

if (GetRandom() >0.110703)

{

goto label _15;

}
label 3:

var_1 = (var_1 + 1) % 65536;
label 4:

Lookahead_LitProduct_TotalFreq();
label_5:

Lookahead_LitProduct_TotalFreq();
label _6:

Lookahead_LitProduct_ShortestClauseFreq();
label 7:

if (var_1 <15363)

{

goto label 16;

}
label_8:

Lookahead_LitSum_PickPositive();
label 9:

Lookahead_LitCount_ShortestClauseFreq();
label _10:

DPLL_LitSum_ShortestClauseFreq();
label 11:

DPLL_LitSum_TotalFreq();
label 12:

DPLL _RandomLitPick();
label 13:

var_1 = (var_1 * 2) % 65536;
label_14:

Lookahead_LitProduct_ShortestClauseFreq();
label_15:

var_1 = (var_1 * 28527) % 65536;
label 16:

var_1 = (var_1 * 31388) % 65536;
label 17:

DPLL_LitSum_TotalFreq();
label 18:

DPLL_LitProduct_PickPositive();
label _19:

var_1 = (var_1 * 26367) % 65536;

Tabulka 9.5: Najslabsia heuristika pre sadu SC s 20 inStrukciami a 1 mutovanym génom
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label 0:
DPLL_LitProduct_TotalFreq();
label_1:
DPLL_LitCount_PickPositive();
label 2:
DPLL_LitSum_ShortestClauseFreq();
label 3:
RestartSearch();
label 4:
if (GetCurrentDensityMaxDensityRatio() >40.7898)
{

goto label _0;

}
label_5:

DPLL_LitProduct_PickPositive();
label _6:

DPLL _LitCount_PickPositive();
label_7:

Lookahead_LitSum_PickPositive();
label 8:

DPLL _LitCount_TotalFreq();
label 9:

DPLL_LitSum_PickPositive();
label 10:

goto label 19;
label _19:

DPLL_RandomLitPick();
goto label 0;

Tabulka 9.6: Jedna z najlepsich heuristik pre sadu SC s 20 instrukciami a 1 mutovanym
génom
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Kapitola 10

Z.aver

Diplomova praca popisuje principy konstrukcie SAT solveru, ktory vyuziva LGP pre najde-
nie vhodnej heuristiky. V praci st porovnané vykony heuristik pre riesenie SAT problému,
ktoré boli vytvorené pomocou linedrneho genetického programovania. Bolo vyskuSanych
niekolko trénovacich a testovacich sad s réznymi zlozitostami, ako aj rozne parametre LGP.
V ramci testovania sa ukazalo niekolko nedokonalosti analyz kédu kandidétnych programov.

Vo vyslednych heuristikdch bola jasne viditelna preferencia konfliktom riadenych pro-
cedur nad predvidacimi procediirami s narastom zlozitosti trénovacej sady. Tato preferencia
by sa s najvyssou pravdepodobnostou len zviic¢Sovala pri dalSom néaraste zloZitosti trénova-
cej sady. To znamend, Ze moznost obmedzit prehladévany stavovy priestor je ddleZitejsia
ako moznost rychlej analyzy jeho mens$ich ¢asti. Pri malych instancidch bol vSak stavovy
priestor tak maly, Zze predvidacie procediry boli rovnako tuspesné ako konfliktom riadené
procedury.

Logickym moZnym rozsirenim do budtcnosti by mohlo byt zavedenie netplnych algo-
ritmov do heuristik, ako aj dalSie metddy vytvéarania klauzal. Do Gvahy pripadd moZnost
vyskasat iné typy SAT inStancii na testovanie a trénovanie, kedZe sa v ramci tejto prace
riesia len inStancie vzniknuté z rozkladov ¢isel na prvocdisla.

s ktorymi sa pracovalo v rdmci diplomovej prace. Toto by sa mohlo vylep$it dokladnej$imi
analyzami kandidatneho programu, aby sa zamedzilo niektorym nedostatkom uvedenych
v analyze vysledkov.

Momentalne sa v kandidatnych programoch vytvorenych LGP preferuje konfliktom ria-
deny pristup. Ak by sa urychlili vypoc¢ty vah premennych pre heuristiky, vylepsila by sa
pomernd rychlost predvidacich algoritmov a spolu s tym, pravdepodobne, aj ich Géinnost
na zlozitejsie problémy.

Heuristika by mohla byt zaclenen4 aj do existujucich vykonnejsich solverov, po vykonani
¢asovo narocnej analyzy a pripadnej vhodnej tpravy zdojovych kédov na vyber vhodnej
formy vystupu genetického programovania.

Porovnanie vykonnosti heuristik ziskanych pomocou LGP s existujicimi SAT solvermi
nebolo vykonané z dovodu niekolkorddoveho rozdielu vo vykone — priemerné ¢asy rieSenia
instancii zo sady SC (vid podkapitola 9.2) jednotlivymi heuristikami ziskanymi evolu¢ne
boli 100 az 1000 krat pomalsie ako riesenie pomocou solveru zChaff. Tento solver bol uz
niekolkokrat prekonany vo vykone, takZe porovnanie s lepsimi solvermi by zrejme eSte viac
prehibilo rozdiely vo vykone. Vidno jednozna¢énti vyhodu $pecializécie sa na konkrétny
sposob rieSenia. Tento rozdiel vo vykone bol spdsobeny SAT solverom vytvorenom v ramci
diplomovej prace.
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Porovnanie s inymi ru¢ne vytvorenymi heuristikami tiez nebolo vykonané. Dévodom
tohto bola skuto¢nost, Ze 3 najlepsie evolucne ziskané heuristiky s maximélne 20 instrukci-
ami obsahovali len jednu, alebo dve konfliktom riadené instrukcie, ktoré vykonavali. Obsa-
hovali sice viac instrukcii, ale na tie sa nevykoavali kvéli podmienenému skoku na zaklade
hodnoty premennej. Hodnota tejto premennej sa vSak nikdy nezmenila, lebo jej hodnota
sa zmenila len po navesti, na ktory ukazovala. Skok sa vSak nikdy nevykonal, takZe hod-
nota zostaval konstantné, teda skok sa nikdy nevykonaval Z toho vyplyva, Ze heuristiky na
rieSenie SAT problému vytvorené pomocou LGP pri terajsich podmienkach parametroch
nemajui vyhodu nad ru¢ne vytvorenymi heuristikami obsahujticimi len cyklické volanie jed-
nej konfliktom riadenej proceduary. Takéto heuristiky by ¢lovek pravdepodobne skusil ako
prvé, keby sktsal spravit ruc¢ne nejakt heuristiku.
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Priloha A

Obsah CD

Adresar Cppsource s podadresarmi

— DIP so zdrojovymi sibormi evoluéného algoritmu.

— SAT solver so zdrojovymi sibormi SAT solveru.

Adresir DIP_exe so spustitelnym programom pre LGP a podadresarmi

— SAT solver so zdrojovymi sibormi SAT solveru - pre trénovanie a testovanie.
— test 15 jednoduchych instancii na trénovanie.

— werify 45 zloZitych instancii na testovanie.

Adresar SAT_solver_exe so spustitelnym SAT solverom s konfliktom riadenou heuris-
tikou.

Adresar Texsource so zdrojovymi subormi tohoto dokumentu pre KXITEX.

Tento dokument vo formate pdf.
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Priloha B

Manual

Diplomovéa praca bola implementovand v prostredi VS 2012. V pripade SAT solveru by
nemal byt problém s prekladom verziou gcc, ktord podporuje range-based for. Iné Casti
nového Standardu sa nepouzivaju. Program pre LGP vsak vyuzZiva Windows API volania
pre pracu s vldknami, takze spustitelnost pod Linuxom by bola pracnejsia (zmeny by bolo
treba pravdepodobne vykonat len v Population.cpp).

B.1 SAT solver

SAT solver o¢akava minimélne 1 parameter. Prvy parameter je cesta k stiboru obsahuj-
uci instanciu SAT problému vo formate DIMACS CNF (tj. bezna forma ukladania instancii
SAT problémov). Druhy parameter je volitelny. Predstavuje po¢iatoéné semienko pseudona-
hodného generatoru. Ak nie je pritomny, nahradi sa hodnotou time(NULL). Poradie tychto
parametrov je nastaveny natvrdo. Priklad pouzitia:
SAT solver.exe C:\subor.cnf 10

Vystupom je retazec UNSTATISFIABLE v pripade neriesitelnej inStancie, alebo SA-
TISFIABLE v pripade riesitelnej. V pripade riesitenej sa este vypise spliajice priradenie
hodnét.

B.2 Evoluény algoritmus

Spustitelny stbor vykonavajici LGP ocakéva vo svojom adresari adresar SAT solver so
zdrojovymi subormi SAT solveru. Ak sa méa vykondvat trénovanie, musi byt v adresari
bindrneho stboru pritomny adresar test. V pripade testovania sa ocakava pritomnost ad-
resara verify. Evoluény algoritmus potom cerpd z tychto adresarov vSetky instancie SAT
problému, na ktorom sa mé aktualne ulozeny SAT solver testovat alebo trénovat.

Pred kazdym testovanim sa prekladd SAT solver uloZzeny v podadresari. Nasledne sa
spusta s kazdym jednym stborom z podadresira wverify ako prvym parametrom pre sol-
ver. Kazdé skoncenie behu, ¢i uz prerusené, alebo nie, vypiSe nazov suiboru na vstupe,
kolko trvalo rieSenie a navratovi hodnotu. V pripade riesitelnosti je hodnota 0, v pripade
nerieSitelnej instancie 1, v pripade vyprsania ¢asového limitu 259.

V pripade trénovania sa vytvori novy SAT solver, ktory sa preklada. Vypocita sa jeho
fitness funkcia. Nésledne sa mutuje a vytvori sa o 1 menej bindrnych siborov ako je velkost
populécie (tieto obsahuji rodi¢a po mutécii). Pocita sa s tym, ze kazdy bindrny stibor bude
mat vlastné vldkno na vyhodnocovanie svojej fitness funkcie. Po skondeni behu sa vytvori
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stubor s nazvom bestXXXX.txt, kde XXXX je pocet milisektind, kolko trval aktudlny beh.
Obsah tohto sitboru méze nahradif subbor SAT solver.cpp v podadresari SAT solver, aby
bolo mozné vykonat testovanie tejto heuristiky.

Pri preklade sa pocita s pritomnostou VS 2012 a prekladom na 64 bitovom procesore. Ak
nie, treba upravit refazec g_buildCommand v Population.cpp. Velkost populacie je napevno
v stibore Population.cpp v konstante POPSIZE. Okrem toho je potrebné mat nastavent
cestu k msbuild.exe v PATH premenne;j.

Cesta, na ktorej sa program pracujici s LGP nachidza, nesmie obsahovat
medzery!

V pripade testovania st pozadované 2 parametre

e -t pre ¢asovy limit na rieSenie v ms
e -m s hodnotou ”test”
V pripade trénovania st to
e -t pre Casovy limit na rieSenie v ms
e -m s hodnotou ”train”
e -n s po¢tom mutovanych génov
e -i s maximalnym poctom insStrukcii v genotype

Priklady pouzita:
DIP.exe -m test -t 500
DIP.exe -m train -t 500 -i 20 -n 1
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