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Predgovor

U poslednjih deset godina primetan je nagli razvoj sistema za ispitivanje
zadovoljivosti iskaznih formula — SAT reSavaca. Kako je njihov razvoj
od velikog prakti¢nog znacaja, mnogo paznje se posvecuje povecanju nji-
hove efikasnosti kako bi mogli da se primene na kompleksne iskazne formule,
obi¢no one koje dolaze iz primena u industriji. Jedna od moguénosti za
ubrzavanje je prilagodavanje raznih aspekata njihovog funkcionisanja for-
muli koja se reSava.

Jedna od oblasti koja se brzo razvija sa razvojem sistema za skladistenje
i obradu informacija je istrazivanje podataka — oblast koja se bavi otkriva-
njem znanja u velikim koli¢inama podataka.

Pomenute dve oblasti za sada skoro da nemaju dodirnih tacaka. Medutim,
razli¢ite familije iskaznih formula pokazuju zakonitosti koje se mogu otkriti
metodama istrazivanja podataka. Kako napredak u oblasti konstrukcije SAT
resavaca odavno zavisi od otkrivanja sve efikasnijih heuristika za razne as-
pekte njihovog funkcionisanja, postoji Sirok prostor za uklju¢ivanje tehnika
iz drugih disciplina ukljucujudi i istrazivanje podataka.

Moja primarna nauc¢na interesovanja obuhvataju masinsko ucenje i is-
trazivanje podataka. Posebno su mi zanimljive primene ovih tehnika u
drugim znacajnim oblastima. Zbog toga mi je ovo istrazivanje i bilo privlacno.
Kombinovanje tehnika konstrukcije SAT reSavaca i istrazivanja podataka ne
samo $to omogucava prakti¢na poboljSanja SAT reSavaca, veé i spajanje
dve zanimljive discipline kojim bi se u daljem radu mozda doslo i do novih
rezultata u vezi sa problemom zadovoljivosti iskaznih formula.

Mladen Nikolié¢
Beograd, 10.12.2008.
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Glava 1

Uvod

Problem ispitivanja iskazne zadovoljivosti (SAT) je jedan od fundamental-
nih matematickih problema. On ima centralno mesto u teoriji slozenosti
izratunavanja. Dokazano je da je problem SAT NP-kompletan [4]. Posto
ima Siroke primene, posvecuje se velika paznja algoritmima koji bi Sto efikas-
nije reSavali instance ovog problema u praksi (pod resavanjem iskazne for-
mule, podrazumeva se ispitivanje njene zadovoljivosti). Do sada je razvijen
veliki broj SAT resavaca, sistema koji implementiraju ovakve algoritme.

SAT resavaci se mogu svrstati u dve grupe — kompletne i stohasticke. Za
datu iskaznu formulu kompletni SAT reSavaci sigurno nalaze zadovoljavaju-
¢u valuaciju ili utvrduju da ona ne postoji, dok stohasticki resavaci ne mogu
dokazati nezadovoljivost formule iako mogu dokazati njenu zadovoljivost.
Njihova prednost je u tome $to za neke klase formula, mogu utvrditi zado-
voljivost brze od kompletnih resavaca. U ovom radu bi¢e razmatrani samo
kompletni SAT resavaci.

Moderni kompletni SAT reSava¢i su najéesée zasnovani na proceduri
DPLL [6, 5], objavljenoj ranih Sezdesetih godina. SAT reSavaci postizu
veliki napredak na prelazu proslog u ovaj vek, kada sa pojavljuju poznati
reSavaci kao SATO, CHAFF, MINISAT i drugi. Ovaj napredak je posledica
kako konceptualnih, tako i implementacionih unapredenja procedure DPLL.

SAT resavac¢i najcesée imaju nekoliko parametara koji odreduju njihovo
funkcionisanje. Efikasnost SAT resavaca u velikoj meri zavisi od konkretne
instance problema (tj. iskazne formule ¢ija se zadovoljivost ispituje) i od
konkretnih vrednosti parametara. Zbog toga je veoma vazno pitanje izbora
vrednosti parametara reSavaca, posebno u zavisnosti od instance problema
koja se resava.

Skupovi parametara kojima SAT resavaci raspolazu variraju od imple-
mentacije do implementacije. Ti parametri se odnose na razli¢ite aspekte
funkcionisanja SAT resavaca. Uobicajeno je da svaki od aspekata funkci-
onisanja bude odreden nekom politikom. Na primer, s vremena na vreme
resavanje formule otpocinje iznova za slucaj da se pretraga vrsi u delu pros-
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tora u kome se ne nalazi zadovoljavaju¢a valuacija. Politike otpocinjanja
iznova mogu biti razli¢ite. Najjednostavnija je da otpocinjanja iznova uopste
nema i ona nema parametara. Jedna cesta politika podrazumeva eksponen-
cijalno povetavanje vremenskog intervala posle kojeg se vrsi otpocinjanje
reSavanja iznova. U tom slucaju parametri su duzina polaznog intervala i
umnozak kojim se on povecava. Kada se u nastavku teksta bude govorilo
o parametrima SAT reSavaca neée se nuzno podrazumevati parametri nekih
politika. Naime, i izbor politike se moze smatrati parametrom i to cesto
vaznijim od parametara koji finije definiSu ponasanje politike.

Iskazne formule ¢iju je zadovoljivost potrebno proveriti ¢esto dolaze iz
primena u kojima se iskazna logika koristi za modelovanje stvarnih feno-
mena, uredaja i slicno. Zbog toga je opravdano pretpostaviti da sli¢nosti u
njihovom poreklu impliciraju i sli¢nosti u vrednostima parametara koje treba
primeniti prilikom njihovog reSavanja kako bi se dobilo na brzini. Stoga bi
za SAT reSavac bilo korisno da za razlicite familije formula istog porekla
raspolaze vrednostima parametara koje se ponasaju u proseku najbolje na
ovim, manjim skupovima, a da se familija kojoj formula pripada automatski
prepoznaje kako bi se primenile pogodne vrednosti parametara. Posebno
zanimljiv bi mogao da bude grani¢ni sluc¢aj planirane klasifikacije u kojem
bi svaka formula mogla da razmatra kao jednoclana klasu.

Formule koje dolaze iz primena, a pripadaju razli¢itim familijama imaju
razlic¢ite i, u pogodnoj grafovskoj reprezentaciji, vizuelno prepoznatljive struk-
ture. Postoji veéi broj nacina reprezentovanja formula grafovima. Takode,
postoji i vedéi broj nacina vizualizovanja grafova. Stoga ovo zapazanje pred-
stavlja samo neformalnu motivaciju za dalje razmatranje, a ne dokaziv ar-
gument. Ipak, vizualizacija grafovske strukture formule je tema kojoj je
u literaturi ve¢ poklonjena paznja [34]. Pretpostavka ovog rada je da se
ta struktura moze na neki nac¢in automatski prepoznati i da se na os-
novu nje moze posti¢i visok nivo preciznosti klasifikacije. Kao ilustraciju
prepoznatljivosti prikaza grafovskih struktura koje odgovaraju formulama,
navodimo nekoliko primera. Razmatrane formule pripadaju korpusu sastav-
ljenom za takmicenje SAT resavaca, SAT Competition 2002, a odgovarajudi
grafovi su vizuelizovani pomocéu paketa GRAPHVIZ. Na slikama 1.1, 1.2 i
1.3 su prikazane grafovske reprezentacije po dve formule iz tri familije. Ne-
formalno govoreci, o¢igledno je da prikazi grafova koji predstavljaju formule
koje pripadaju istoj familiji imaju slican oblik, iako sa razli¢itim brojem
cvorova.

Formula je najcesée zapisana u vidu teksta. Jedna od zanimljivih mogu-
¢nosti je predstavljanje iskaznih formula pomocu grafova, tako da se problem
klasifikovanja formula svodi na problem klasifikovanja grafova. Motivacija
za ovakav pristup u poredenju sa tekstualnom reprezentacijom je komuta-
tivnost veznika konjunkcije i disjunkcije, kao i invarijantnost zadovoljivosti
formule u odnosu na preoznacavanje promenljivih. Ove promene znacajno
menjaju izgled formule kao teksta, dok se u reprezentaciji pomocu grafa
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Slika 1.1: Prikaz formula bart10.shuffled.cnf sa 144 promenljive i 560 klauza
i bart20.shuffled.cnf sa 270 promenljivih i 1476 klauza. Obe formule poticu
iz problema verifikacije hardvera.

Slika 1.2: Prikaz formula homer(06.shuffled.cnf sa 180 promenljivih i 830
klauza i homer09.shuffled.cnf sa 270 promenljivih i 1920 klauza. Obe formule
poti¢u iz problema verifikacije hardvera.

Slika 1.3: Prikaz formula rope_0003.shuffled.cnf sa 108 promenljivih i 252
klauze i rope_0008.shuffled.cnf sa 288 promenljivih i 672 klauze. Obe formule
poti¢u iz problema bojenja grafova.



10 1 Uvod

menja samo njegovo oznacavanje, ali ne i struktura. Naravno, moguce su i
drugaciji pristupi klasifikovanju formula.

Vrednosti parametara SAT reSavac¢a se mogu birati na razli¢ite nacine
i ¢esto se biraju neke koje su se ¢esto u praksi pokazale kao dobre. Ovo
oc¢igledno ne mora biti najbolje resenje: zato §to na taj nacin izabrane vred-
nosti parametara ne moraju stvarno biti najbolje ni u kom smislu i, jo$
vaznije, zato $to razli¢itim iskaznim formulama mogu odgovarati razlicite
vrednosti parametara za koje te formule bivaju efikasno resene. Stoga se
bolja metodologija izbora vrednosti parametara SAT reSavaca moze sasto-
jati grubo iz dva koraka:

e Sistemati¢no resavanje nekog reprezentativnog korpusa iskaznih for-
mula za razli¢ite vrednosti relevantnih parametara u fazi treniranja
reSavaca u cilju odredivanja dobrih vrednosti parametara za pojedina-
¢ne formule.

e Inteligentno biranje pogodnih vrednosti parametara u fazi eksploata-
cije resavaca, u skladu sa odredenim karakteristikama formule koja se
resava.

Cilj ovog rada je formulisanje jedne ovakve metodologije i testiranje
njene efikasnosti na osnovu vise mera kvaliteta. Najvazniji aspekti ovakve
metodologije su:

Izbor parametara ¢iji bi se uticaj na reSavanje formule razma-
trao. Broj parametara koji bi se mogli uzeti u obzir je veliki. Idealan
pristup bi podrazumevao bavljenje svim parametrima svih resavaca koji su
na raspolaganju. Medutim, ovakav pristup je rac¢unski vrlo zahtevan. Naime,
broj kombinacija razli¢itih vrednosti parametara, za koje, prema prvom ko-
raku metodologije, treba resavati formule, eksponencijalno raste sa brojem
parametara koji se uzimaju u obzir. Stoga se, iz prakti¢nih razloga, paznja
mora obratiti samo na one parametre za koje se proceni da imaju najveci
uticaj na efikasnost resavanja.

Izbor dopustivih vrednosti parametara koji se smatraju relevant-
nim. Poveéanje broja dopustivih vrednosti parametra povecava Sanse da
se nade bolja vrednost parametra za reSavanje neke formule. S druge strane,
kako ukupan broj kombinacija vrednosti parametara za koje se formula
reSava predstavlja proizvod brojeva dopustenih vrednosti za svaki od pa-
rametara, iz prakti¢nih razloga, potrebno je teziti manjem broju dopustenih
vrednosti po parametru. Potrebno je naé¢i balans izmedu ova dva suprot-
stavljena zahteva. Kada se u nastavku teksta bude govorilo o optimalnim
vrednostima parametara za jednu formulu, misli¢e se na najbolju kombi-
naciju vrednosti parametara u izabranom skupu vrednosti. Smatra se da
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je jedna kombinacija vrednosti parametara bolja od druge za datu formulu,
ako ona za tu kombinaciju biva reSena za krace vreme nego za drugu.

Izbor korpusa formula na kojem bi se vrsili treniranje i evalu-
acija SAT resavaca koji bi implementirao predlozenu metodologiju.
Kako bi resava¢ koji implementira grubo formulisanu metodologiju bio sto
stirana, potrebno je da skup formula na kojem se vrsi treniranje reSavaca
bude Sto reprezentativniji. Iskazne formule se ¢esto mogu grupisati u fa-
milije. Na primer, formule za verifikaciju razli¢itih hardverskih komponenti
obi¢no ¢ine razlicite familije. Reprezentativnost korpusa se moze poprav-
ljati zastupljenoséu sto veceg broja familija formula, kao i zastupljenoséu
celog spektra tezine ovih formula — od trivijalnih koje se resavaju u deli¢u
sekunde do onih koje su na granici prakti¢ne resivosti. Ovakvi korpusi su
ve¢ sastavljeni, na primer, za takmicenja SAT resavaca (koja obi¢no prate
znacajne konferencije iz ove oblasti).

Identifikacija karakteristika iskazne formule na osnovu kojih bi se
vr§io izbor pogodnih vrednosti parametara. Ovaj aspekt reSavanja
iskaznih formula do sada nije detaljnije analiziran u literaturi. Potrebno je
nac¢i neke karakteristike koje bi u zadovoljavajué¢em stepenu bile zajednicke
za formule koje bivaju efikasno resene za iste kombinacije vrednosti parame-
tara. Pritome je pogodno da te karakteristike budu invarijantne u odnosu na
preimenovanje promenljivih, zamenu mesta literala i zamenu mesta klauza u
formuli, jer ove transformacije menjaju formulu, ali ne uti¢u na njenu zado-
voljivost. Ocekivano je da formule iz iste familije imaju sli¢ne karakteristike,
kao i da dele vrednosti parametara za koje bivaju efikasno resene.

Izbor mera kvaliteta na osnovu kojih bi se vrsila evaluacija me-
todologije. Mere kvaliteta moraju biti na neki nacin relevantne za ocenu
upotrebljivosti predlozene metodologije. U tom cilju, bi¢e usvojene neke koje
se ve¢ koriste u literaturi i izabrane nove u skladu sa potrebama istrazivanja.

Navedni izbori mogu biti ucinjeni za proizvoljan resava¢. Predlozena
metodologija je opsteg tipa i prilikom njenog konkretnijeg formulisanja po-
trebno je ocuvati tu opstost.

Vazne hipoteze ovog rada su:

e Medu formulama iz iste familije postoji sintaksna sli¢nost koja se moze
automatski prepoznati. Ovo se moze iskoristiti za automatsko prepo-
znavanje familije kojoj formula pripada.
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e Za skupove formula koje su sintaksno sli¢ne postoje dominantno naj-
bolje vrednosti parametara.

e Za sintaksno sli¢ne formule, najbolje kombinacije vrednosti parameta-
ra iz dopustivog skupa su takode sli¢ne.

Osnovna teza ovog rada je da se inteligentnim biranjem vrednosti pa-
rametara SAT resavaca, zasnovanim na analizi sintakse formule koja se
resava, moze povecati njegova efikasnost.

U ovoj oblasti postoji nekoliko znacajnih, uglavnom skorasnjih, rezul-
tata, ali postoji dosta prostora za dalja istrazivanja. Kako se ovaj rad oslanja
ne samo na rezultate u okvirima logike i konstrukcije SAT resavaca, rele-
vantni su i radovi iz drugih oblasti. U radu [25] je opisan nacin rangiranja
strategija koje se koriste u dokazivanju teorema. Ono se vrsi na osnovu
procene moguceg doprinosa strategije koja se ra¢una na osnovu nekoliko
unapred odredenih kriterijuma. Rangiranje zavisi od polaznog, fiksiranog
rangiranja, slozenosti onoga $to treba dokazati i ocene mogucéeg doprinosa
strategije. Primena metoda masinskog ucéenja za ubrzavanje DPLL proce-
dure moze se naéi u radu [21]. Odredeno ubrzanje postignuto je uéenjem
izbora literala na koji treba primeniti pravilo split DPLL algoritma. To
se postize tako Sto se problem reSavanja razmatra kao Markovljev proces
odlucivanja, Ssto omogucéava primenu metoda ucenja uslovljavanjem (eng. re-
inforcement learning). Vise o ovim pristupima biée rec¢eno u glavi 3. Vero-
vatno najrelevantniji radovi u ovoj oblasti su [14] i [38]. U ovim radovima
koriséenjem linearne regresije, na osnovu velikog broja pokretanja SAT resa-
vaca aproksimira se funkcija koja omoguéava predvidanje vremena resavanja
instance sa odredenim parametrima ili pomoc¢u odredenog resavaca. Pret-
postavlja se da je poznato kojoj familiji formula pripada. Vise o ovim
radovima biée receno u glavi 3. JoS jedan rad koji se tice parametara
SAT resavaca [13] bavi se optimizacijom parametara pomoéu metode op-
timizacije koja se moze smatrati pristrasnim slu¢ajnim hodom po lokalnim
optimumima. Ovaj pristup se ipak ne bavi prilagodavanjem parametara
konkretnoj instanci, ve¢ nalazenjem najboljih parametara za neku grupu
formula. U radu [18] je opisan metod utvrdivanja frekvencija podgrafova,
koji se koristi za pravljanje profila grafova. PoSto je utvrdivanje tacnih
frekvencija podgrafova racunski neisplativo, problem se reSava ra¢unanjem
na slucajnom uzorku. Ispostavlja se da ocene frekvencija brzo konvergiraju
pravim frekvencijama. Ovaj pristup bice detaljnije opisan u glavi 4.

Nastavak ovog teksta je organizovan na sledeéi nacin:
U glavi 2 izloZeni su osnovni pojmovi koji se koriste u definisanju predlo-
zene metodologije. Ukratko su opisani iskazna logika sa fokusom na prob-
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lemu SAT, SAT resavaci i sistem ARGOSAT, osnovni pojmovi koji se odnose
na grafove, istrazivanje podataka i problem klasifikacije, kao i neke osnovne
uzoracke statistike koriséene u ovom radu.

Glava 3 opisuje relevantne radove i tehnike koji prethode ovom istrazi-
vanju. Opisano je nekoliko radova vrlo bliskih po tematici, ali je dat i Siri
osvrt na prilagodavanje SAT resavaca.

Glava 4 sadrzi opis novih metoda za klasifikovanje iskaznih formula.
Kao najjednostavniji pristup klasifikovanju koristi se klasifikovanje formula
na osnovu njihovih n-gramskih profila kad se one razmatraju kao obican
tekst. Jedan pristup klasifikovanju se zasniva i na skupu sintaksnih svojstava
preuzetom iz literature [31]. Klasifikovanje grafova bazira se na frekvenci-
jama podgrafova koji se javljaju u grafovima.

U glavi 5 detaljno je opisana metodologija izbora vrednosti parametara
SAT resavaca. DefiniSe se skup razmatranih parametara i njihove dopustive
vrednosti. U nastavku, u glavi 6, opisuje se implementacija sistema koji se
bazira na predlozenoj metodologiji, zatim se opisuje korpus koji je koriséen,
kao i dizajn eksperimenata i principi evaluacije metodologije. Na kraju su
dati eksperimentalni rezultati.

Glava 7 opisuje dalje pravce istrazivanja koji iz ovog rada proisticu ili se
na njega oslanjaju. U glavi 8 su sumirani zakljucci koji se mogu izvesti iz
dobijenih eksperimentalnih rezultata.
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Glava 2

Osnovni pojmovi, notacija i
tehnike

U ovoj glavi bi¢e dat opis teorijskih i prakti¢nih osnova ovog rada. Biée
objasnjeni osnovni pojmovi, utvrdena notacija i opisano nekoliko postojeé¢ih
tehnika istrazivanja podataka.

Problem zadovoljivosti iskaznih formula (SAT) pripada oblasti mate-
maticke logike. Konstrukcija SAT resavaca veé¢ predstavlja zasebnu, dobro
razvijenu matematicko-informati¢ku disciplinu. Tehnike koje su iskoriséene
u ovom radu pripadaju i drugim oblastima. Metode istrazivanja podataka se
koriste za analizu grafovske strukture formule, ocenjivanje njihove sli¢nosti
i klasifikovanje.

2.1 Iskazna logika i problem SAT

Iskazna logika se bavi istinitos¢u iskaza, izgradenih nad iskaznim promenlji-
vim pomocéu odredenih logickih veznika. Iskazne promenljive predstavljaju
elementarne iskaze. Nacin izgradnje slozenijih iskaza iz njih je definisan sin-
taksom iskazne logike. Znacenje konstruisanih iskaza predstavlja semantiku
iskazne logike. Osnovni problem iskazne logike — problem SAT je problem
ispitivanja da li je iskazna formula zadovoljiva. Postoji veéi broj nacina na
koje se ovaj problem moze resavati.

Definicije osnovnih pojmova i DPLL algoritma su izloZzene u skladu sa
[16].
Definicija 1 Skup iskaznih formula nad prebrojivim skupom iskaznih slova
P je skup za koji vaZi:

e iskazna slova (iz skupa P) i logicke konstante (T i L) su iskazne for-
mule;

e ako su A i B iskazne formule, onda su i (mA), (AN B) i (AV B)
iskazne formule.
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e iskazne formule mogu se dobiti samo konacnom primenom prethodna
dva pravila.

Kako je reSavanje problema SAT obi¢no vezano za konjunktivnu nor-
malnu formu formule, veznici = i < se ne koriste jer je skup veznika
{=, A\, V} koji se koristi u konjunktivnoj normalnoj formi potpun.

Zagrade Cesto izostavljamo i oslanjamo se na prioritet operatora u sle-
de¢em poretku od najviseg ka najnizem: —, A, V.

Iskazna slova nazivamo i iskaznim promenljivim, a iskazna slova i logicke
konstante nazivamo atomickim iskaznim formulama. Atomicke iskazne for-
mule i njihove negacije nazivamo literalima. Disjunkcije literala nazivamo
klauzama.

Funkcije koje preslikavaju skup iskaznih slova u skup {0, 1} se nazivaju
valuacijama. Polazeéi od valuacije v konstruiSe se funkcija I, koja pres-
likava skup iskaznih formula u skup {0,1}. Nju nazivamo interpretacijom
za valuaciju v i definiSemo na slede¢i nacin:

e I,(p) =v(p), za svaki element p skupa P;

I(T)=11iI,(L) =0;

(
(
I,(=A) =1 ako je I,(A) =01 [,(—A) = 0 ako je [,(A4) = 1;
o [,(ANB)=1akojeI,(A)=11I,(B)=1; I,(AA B) =0 inace;
(

o [,(AVB)=0akojeI,(A)=01I,(B)=0; I,(AV B) =1 inace;

Definicija 2 Iskazna formula F je zadovoljiva ako postoji valuacija v takva
da je I,(F) = 1. U suprotnom, F je nezadovoljiva. Iskazna formula F je
valjana (‘tautologija) ako za svaku valuaciju v vazi I,(F) = 1. U suprotnom,
F' je poreciva.

Definicija 3 Iskazna formula je u konjunktivnoj normalnoj formi (KNF)
ako je oblika
AT NAsN ... NA,

pri cemu je svaka od formula A; (1 <i <n) klauza.

Osnovni algoritam za proveru zadovoljivosti iskaznih formula je Davis-
Patnam-Logman-Lovelandova procedura (DPLL procedura). Formula ¢ija
se zadovoljivost ispituje mora biti u konjunktivnoj normalnoj formi. Svaka
klauza se razmatra kao multiskup' literala, dok se formula razmatra kao
multiskup klauza. DPLL procedura je data na slici 2.1.

! Multiskup je uredeni par M = (A, m), gde je A skup, am : A — NT funkcija iz skupa
A u skup pozitivnih prirodnih brojeva. Skup A se naziva skupom nosacem. Za svako
a € A, vrednost m(a) predstavlja broj pojavljivanja elementa a u multiskupu M. Kazemo
da element a pripada multiskupu M i piSemo a € M ako a € A.
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Ulaz:
Izlaz:

Algoritam: DPLL

Multiskup klauza D (D = {C},Cy,...,Cy})
DA, ako je multiskup D zadovoljiv;
NE, ako multiskup D nije zadovoljiv

. Ako je D prazan, vrati DA.
. Zameni sve literale =L sa T i zameni sve literale =T sa L.

. Obrisi sve literale jednake 1.

Ako D sadrzi praznu klauzu, vrati NE.

. Ako neka klauza C; sadrzi literal T ili sadrZi i neki literal

i njegovu negaciju, vrati vrednost koju vrata DPLL(D \ C;)
(eng. tautology).

. Ako je neka klauza jedini¢na i jednaka nekom iskaznom slovu p,

onda vrati vrednost koju vrata DPLL(D[p — T]); ako je neka
klauza jedini¢na i jednaka —p, gde je p neko iskazno slovo,
onda vrati vrednost koju vraéa DPLL(D[p — L]) (eng. unit
propagation).

. Ako D sadrzi literal p (gde je p neko iskazno slovo), a ne i literal

—p, onda vrati vrednost koju vrata DPLL(D[p — T]); ako D
sadrzi literal —p (gde je p neko iskazno slovo), a ne i literal p,
onda vrati vrednost koju vraéa DPLL(D[-p +— T]) (eng. pure
literal).

. Ako DPLL(D[p — T]) vrata DA, onda vrati DA; inale vrati

vrednost koju vrata DPLL(D[p — _]) (gde je p jedno od
iskaznih slova koja se javljaju u D) (eng. split).

Slika 2.1: DPLL procedura.
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Ovaj algoritam se moze koristiti i za proveru da li je formula valjana,
tako $to se krene od negacije polazne formule i ako je ona nezadovoljiva,
zakljucuje se da je polazna formula valjana.

2.2 SAT resavaci i sistem ARGOSAT

Ovaj pregled osnovnih koncepata SAT reSavaca, zasnovan je na radovima
[8], [30] i [7].

Tako je problem SAT NP-kompletan problem, zahvaljujuéi napretku mo-
dernih SAT reSavaca, mogucée je u prihvatljivom vremenu resavati mnoge
instance ovog problema koje sadrze i milione promenljivih. Stoga su nji-
hove primene u industriji vrlo ¢este — u verifikaciji hardvera, automatskom
rasporedivanju, planiranju i drugim problemima.

Postoje dve osnovne vrste SAT resavac¢a — kompletni i stohasticki.
Veéina kompletnih SAT reSavaCa je zasnovana na proceduri DPLL. Oni
mogu da ustanove zadovoljivost, odnosno nezadovoljivost bilo koje iskazne
formule, dok stohasticki reSavaci mogu samo da ustanove zadovoljivost for-
mule, ali ne i njenu nezadovoljivost. S druge strane, stohasticki resavaci
¢esto mogu resiti zadovoljive formule za dosta manje vremena od komplet-
nih reSavaca.

Neki od najznacajnijih stohastickih SAT resavaca su WALKSAT [32, 28],
GSAT [33] i SAPS [15]. Princip na kome funkcionise prvi ovakav resavac
— GSAT je gramziva lokalna pretraga. Polazeéi od slu¢ajno generisane
valuacije razmatraju se sve valuacije koje se od nje razlikuju u verdnosti
najvise jedne promenljive i kao sledeéi ¢vor pretrage bira se ona koja zado-
voljava najveéi broj klauza formule koja se resava. Inovacija koju uvodi
WALKSAT se sastoji u tome da se sa verovatno¢om p sluc¢ajno izabere jedna
promenljiva u formuli i da se promeni vrednost koja joj je dodeljena, a da
se sa verovatnoéom 1 — p kao kod resavaca GSAT izabere najbolja valuacija
koja se od trenutne razlikuje u dodeli vrednosti jedne promenljive. Navedene
ideje su vrlo jednostavne, ali se u praksi koriste i kompleksnije ideje kao u
slucaju resavaca SAPS. Moguéi su i pristupi pomoc¢u metaheuristika opti-
mizacije kao §to su genetski algoritmi [11, 9], metoda promenljivih okolina
[29] i druge. Pomocu njih se zadovoljavajuéa valuacija nalazi tako Sto se
trazi valuacija sa maksimalnim brojem zadovoljenih klauza.

Neki od najznacajnijih kompletnih SAT resavaca su MINISAT, CHAFF,
PICOSAT, SATO i drugi. SAT resava¢ ARGOSAT [27] je deo paketa
ARGOLIB — biblioteke, pisane u jeziku C+-+, koja pruza podrsku kori-
§¢enju procedura odlu¢ivanja. Zasnovan je na DPLL proceduri i predstavlja
ponovnu implementaciju MINISAT reSavaca kojom je postignuta prosirivost
i fleksibilnost resavaca, kao i ¢itljivost njegovog kéda. Korektnost osnovnih
delova ovog resavaca je i formalno dokazana [26].
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U daljem tekstu ¢e se pod SAT resavacima podrazumevati kompletni
SAT resavagi.

2.2.1 DPLL procedura i njene moderne varijante

Veéina modernih SAT resavaca se zasniva na DPLL proceduri, ali ¢esto sa
kompleksnim izmenama radi povetanja efikasnosti. Jedna od bitnih izmena
je da se ne vrse transformacije nad formulom, veé se u koracima konstruise
valuacija u kojoj bi formula trebalo da bude ta¢na. Zamena promenljive
konstantom T ili L u split pravilu indukuje vrednost te promenljive u va-
luaciji koja se generise u toku procesa resavanja i ta vrednost moze biti 1
ili 0. Izbor konkretne vrednosti se naziva odlukom (eng. decision). Pri-
likom odluke, potrebno je izabrati promenljivu ¢ija ¢e vrednost biti zadata,
kao i inicijalni polaritet (eng. polarity) literala, tj. odrediti da li pri odluci
promenljiva prvo dobija vrednost 0 ili 1. Za negiranu promenljivu kazemo
da ima negativan polaritet u literalu, dok za onu koja to nije, kazemo da
ima pozitivan polaritet. Kada se ispostavi (na primer, u slu¢aju pravila unit
propagation) da neka promenljiva mora imati odredenu vrednost, radi se
o implikaciji (eng. implication). Situacija u kojoj neka promenljiva u toku
reSavanja ima implicirane obe vrednosti (i 01 1), naziva se konfilkt (eng. con-
flict). Kada se konflikt desi, potrebno je izvrsiti promenu neke odluke kako bi
se pokusala nadi neka valuacija koja zadovoljava formulu. Takode je moguce
traziti razloge zbog kojih je do konflikta doslo. Oni se formulisu u obliku
naucenih klauza (eng. learnt clauses) koje se dodaju u pocetni skup klauza, a
konstruisu se nekim mehanizmom rezonovanja (na primer iskaznom rezolu-
cijom), na osnovu informacija koje su raspolozive o konfliktu. Ako je klauza
{z,y, z} postala nezadovoljiva u toku resavanja, onda —x A=y A—z nazivamo
razlogom konflikta (eng. reason set of the conflict) [7]. Vrednost 0 je implici-
rana za promenljivu z, na primer, tako sto je prisutna klauza {—u, —v, -z},
a promenljive u i v imaju vrednost 1. Odatle sledi da i u A v A -y A =2
takode mora voditi ka konfliktu. Taj konflikt se moze spreciti dodavanjem
klauze {—u, —w,y, z} za koju kazemo da je naucena (eng. learnt). Kako broj
naucenih klauza obi¢no raste, njihovo analiziranje opteretuje resavac, pa
stoga ove klauze u nekom trenutku treba brisati. Ovaj postupak se naziva
zaboraviljanje. Kako je drvo pretrage koju DPLL procedura sprovodi veliko,
reSavaC¢ moze veliku koli¢inu vremena potrositi pretrazujuéi grane koje ne
sadrze reSenje. Da bi se to sprecilo, proces resavanja s vremena na vreme
otpocinje iznova (eng. restart). Da otpocinjanje iznova ne bi ugrozilo pot-
punost pretrage ono se obi¢no vrsi sve rede i rede u toku resavanja.

Razni aspekti ponasanja SAT reSavaca se mogu preciznije definisati i to
se postize uvodenjem razlic¢itih heuristika. Za neke od tih aspekata ¢e biti
detaljnije opisane koriS¢ene heuristike.

SAT resavaci obi¢no tvrdo kodiraju politike koje koriste za upravljanje
glavnim aspektima svog funkcionisanja radi dobitaka u brzini. Osnovna teza
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prac¢ena prilikom konstrukcije ARGOSAT reSavaca je da poveCanje efikas-
nosti koje nose inteligentne heuristike daleko prevazilazi dobitke od sit-
nih trikova u implementaciji>. Stoga je usvojen modularni pristup koji
omogucava lako dodavanje novih politika kao parametara. Ovo je osnovni
kvalitet zbog koga je ARGOSAT izabran kao resavac za ovo istrazivanje. U
nastavku su opisane neke politike koje ARGOSAT implementira, a koje su
relevantne za ovo istrazivanje.

2.2.2 Politike izbora promenljive

Politike izbora promenljive se odnose na izbor promenljive u vezi sa ¢ijom
vrednoséu ¢e biti doneta odluka. U nastavku ¢e biti opisane neke od njih.
Jednostavna politika je politika pseudoslucajnog izbora jedne od pro-
menljivih ¢ija vrednost u datom trenutku nije definisana nekom prethodnom
odlukom niti implicirana. Ovu strategiju ¢emo u daljem tekstu oznacavati
sa VS_RANDOM. Ova politika se moze uopstiti tako sto bi se dozvolilo da se
u odredenom broju biranja izbor promenljive vrsi u skladu sa VS_RANDOM
politikom, a u ostalim, prema alternativnoj ponudenoj politici. Za zadatu
verovatnoéu izbora u skladu sa slu¢ajnom politikom p (0 < p < 1), ovakvu
politiku ¢emo dalje oznacavati sa VS_.RANDOM p ALTERNATIVNA_POLITIKA.
Nesto slozeniju politiku koristi resava¢ MINISAT. Ona koristi dinamicko
rangiranje promenljivih prema njihovom uce$¢u u skorasnjim konfliktima.
Za svaku promenljivu se ¢uva faktor aktivnosti. Prilikom svakog konflikta,
svim promenljivim koje uestvuju u njemu povecava se faktor aktivnosti
za neku vrednost bumpAmount. Takode prilikom konflikta, bumpAmount se
mnozi koeficijentom decayFactor koji je veéi od 1. Na taj nacin promenljive
koje su ucestvovale u skorijim konfliktima imaju vecée faktore aktivnosti. S
vremena na vreme, svi faktori aktivnosti se skaliraju. Politika je opisana u
pseudokodu koji sledi, a u nastavku teksta ¢emo je oznacavati sa VS_MINISAT.

int selectVariable() {
int i;
int maxActivityVariable = O;
for(i=1; i < variableCount; i++)

if (activity[maxActivityVariable] < activityl[i])
maxActivityVariable = i;

return maxActivityVariable;

void onConflict(Clause c) {
varDecayActivity();

2Li¢na komunikacija sa Filipom Mariéem, glavnim autorom sistema ARGOSAT.
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foreach v in ¢
bumpVariableActivity(v);

void varDecayActivity() {
bumpAmount *= decayFactor;

}

void bumpVariableActivity(int n) {
if ((activity[x] += bumpAmount) > MAX_ACTIVITY)
rescaleVariableActivities();

void rescaleVariableActivities() {
int 1i;

for(i=0; i < variableCount; i++)
activity[i] *= (1.0 / MAX_ACTIVITY);

bumpAmount *= (1.0 / MAX_ACTIVITY);

Problem sa politikom VS_MINISAT je Sto na pocetku resavanja ni jedna
promenljiva nema prednost nad nekom drugom. Jednostavna modifikacija
koja se u praksi pokazala kao korisna je da se na pocetku faktor aktivnosti
svake promenljive inicijalizuje na broj njenih pojavljivanja u formuli. Ovako
modifikovanu politiku zvatemo VS_MINISAT_INIT.

2.2.3 Politike izbora polariteta promenljive

Kada je izabrana promenljiva u vezi sa ¢ijom vrednoséu ¢e biti doneta od-
luka, potrebno je izabrati i njen polaritet, tj. odluciti da li ¢e joj prilikom
odluke biti prvo dodeljivana vrednost 0 ili 1. Najjednostavnije su konstantne
politike. Pod PS_TRUE ¢emo podrazumevati politiku koja uvek bira pozi-
tivan polaritet za promenljivu, dok ¢e PS_FALSE oznacavati politiku koja
uvek bira negativan polaritet. Politiku koja se bazira na slu¢ajnom izboru,
tako da se sa verovatnotom p odlucuje za pozitivan polaritet, a inace za
negativan, oznac¢ava¢emo sa PS_RANDOM p.

Nesto slozenija politika, PS_POLARITY_SAVING, koja se u praksi pokazala
vrlo uspesSnom, bira polaritet promenljive koji je za nju bio poslednji put
izabran u odluci ili impliciran. Za polazni polaritet se u izvornoj verziji poli-
tike bira negativan. Kako na ovaj nacin postoji moguénost da se negativan
polaritet predugo zadrzi za veliki broj promenljivih i da tako ova politika
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bude previSe sli¢na politici PS_FALSE, ona se ¢esto modifikuje tako da se
pocetni polaritet promenljive inicijalizuje na pozitivan ako ona u formuli
¢esée ucCestvuje bez negacije, a na negativan u suprotnom. Ovakvu politiku
oznacavamo sa PS_POLARITY_SAVING_INIT.

2.2.4 Politike otpocinjanja iznova

Najjednostavnija politika otpoc¢injanja iznova je da se ono ne koristi. Nju
¢emo nazivati RS_NO_RESTART. Druge politike koje ¢e biti opisane se zasni-
vaju na brojanju konflikata do slede¢eg otpocinjanja iznova.

Politika koju koristi MINISAT zahteva da se kao parametar zada polazni
broj konflikata do otpocinjanja iznova numConflictsForFirstRestart. Po-
sle svakog otpocinjanja iznova, broj potrebnih konflikata se poveéava mno-
zenjem sa drugim parametrom restartInc koji treba da bude veéi od 1.
Ovu politiku nazivamo RS_MINISAT. Opisana je pseudokodom u nastavku.

void init() {
numConflictsForNextRestart = numConflictsForFirstRestart;

bool shouldRestart() {
return numConflicts >= numConflictsForNextRestart;

void onRestart() {
numConflicts = 0;
numConflictsForNextRestart *= restartlInc;

void onConflict() {
numConflicts++;

Zbog eksponencijalnog rasta broja potrebnih konflikata posle kojeg dolazi
do otpocinjanja iznova pri ovoj politici, ono posle odredenog vremena prak-
ti¢no nestaje. Zbog toga su formulisane dve politike brzog otpocinjanja
iznova. Lubijeva politika [24], RS_LUBY, vr$i i-to otpocinjanje iznova posle
t; * sizeFactor konflikata od prethodnog. Pri tome je sizeFactor para-
metar politike, dok je niz t; definisan na sledeé¢i naécin:

Lo 2k—1 ako jei=2F—1
U tiigk1yq akoje 2Rl <i<ok 1
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Prvih nekoliko elemenata niza t; su:

1,1,2,1,1,2,4,1,1,2,1,1,2,4,8,1, ...

Arminova politika [17], RS_ARMIN, kao parametre trazi pocetni broj kon-
flikata do otpocinjanja iznova numConflictsForFirstRestart i faktor ko-
jim se ovaj broj mnozi — restartInc. Mnozenje se vrsi posle svakog
otpocinjanja iznova, sve dok broj potrebnih konflikata ne prede odredeno
ogranicenje. U tom trenutku se to ograni¢enje mnozi sa restartInc, a broj
potrebnih konflikata se ponovo postavlja na numConflictsForFirstRestart.
U nastavku je dat odgovarajuéi pseudokod.

void init() {

inner = numConflictsForFirstRestart;
outer = numConflictsForFirstRestart;

bool shouldRestart() {
return numConflicts >= numConflictsForNextRestart;

void onRestart() {
numConflicts = 0;

if (inner >= outer)

{
outer *= restartlInc;
inner = numConflictsForFirstRestart;
}
else
{
inner = inner * restartlnc;
}

numConflictsForNextRestart = inner;

void onConflict() {
numConflicts++;

2.2.5 Politika izbora klauza za zaboravljanje

U trenutku kada treba vrsiti zaboravljanje, potrebno je imati na¢in izbora
klauza koje ¢e biti zaboravljene. Kod MINISAT reSavaca, klauze se sorti-
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raju prema ucestalosti njihove upotrebe u analizama konflikta. Zaboravlja
se odredeni procenat, percentToForget, ukupnog broja klauza koje smeju
biti zaboravljene. Klauze koje ne smeju biti zaboravljene su one koje su
uzrokovale dodelu vrednosti trenutno impliciranih promenljivih. Njih nazi-
vamo zakljucanim (eng. locked).

Aktivnost klauza se ra¢una na isti nacin kao aktivnost promenljivih kod
politike VS_MINISAT. Stoga u pseudokodu koji sledi ra¢unanje aktivnosti
klauza nije prikazano.

void onForget(clauseArray learntClauses) {
unlockedClauses=removelLockedClauses(learntClauses)
sortAscendingOnActivity(unlockedClauses) ;

firstToForget=ulockedClauses.length()*(1-percentToForget) ;

for(i=firstToForget; i<unlockedClauses.length(); i++)
delete(unlockedClauses[i]);

2.2.6 Politika izbora trenutka zaboravljanja

MINISAT koristi politiku kod koje se zaboravljanje vrsi posto se naudi
odredeni broj klauza. Ovaj broj se povetava za faktor forgetInc posle
svakog otpoc¢injanja iznova. U nastavku je dat odgovarajuéi pseudokod.

void init() {
numClausesForNextForget = numInitialClauses / 3.0;

bool shouldForget() {
numLearntClauses >= numClausesForNextForget;

¥

void onConflict() {
numClausesForNextForget *= forgetlInc;

void onForget() {
numLearntClauses = 0;

}



2.3 Grafovi i slicnost grafova 25

2.3 Grafovi i slicnost grafova

Grafovi su matematicke strukture koje odrazavaju binarne relacije izmedu
nekih entiteta. Njihove primene su brojne i pojavljuju se u raznim nau¢nim
disciplinama. Tipi¢ni primeri su hemija, biologija i ra¢unarstvo. Jedan od
problema vezanih za grafove koji jos uvek nisu zadovoljavajuce reseni je ispi-
tivanje slicnosti grafova. Samo definisanje sli¢nosti dva grafa je netrivijalan
matematicki zadatak. Jedan nacin merenja njihove sli¢nosti bi¢e opisan u
glavi 4.

Definicija 4 Graf G = (Vig, Eq) je uredeni par skupa ¢vorova Vg i skupa
grana Eq C Vg x Vg. QOwvakav graf nazivamo usmerenim grafom. Kod
neusmerenog grafa se podrazumeva da ako (u,v) € Vi, onda i (v,u) € Vg.

Ukoliko je potrebno naglasiti da ¢vor ¢ pripada grafu G, on se moze
oznaciti i kao ig. Za granu (u,v) kazemo da je u njen pocetni, a v njen
krajnji évor. Kazemo da je grana (u,v) ulazna grana Cvora v, a izlazna
grana ¢vora u. Kod usmerenog grafa, za ¢vor v kazemo da je naslednik
¢vora u ako postoji grana (u,v), a prethodnik ¢vora w ako postoji grana
(v,w). Za dva ¢vora i, j € Vi kazemo da su susedni ako vazi (i,j) € Eg ili
(j,1) € Eg.

U daljem tekstu se koristi sledeéi tekstualni zapis grafova: svi évorovi se
numerisu prirodnim brojevima, a za svaku granu se u jednom redu teksta
zapisuju redni brojevi njenog pocetnog i krajnjeg ¢vora.

Definicija 5 Matricu A, takvu da je A;; =1 ako je (j,i) € Ea, a Ajj =0
u suprotnom, zvacemo matricom susednosti grafa A. Matricom susednosti
smatrace se i matrica za koju vazi A;j # 0 ako vaZi (j,i) € E4.

Definicija 6 Za graf G' = (V', E') kazemo da je indukovani podgraf grafa
G = (V,E) ako vaZi:

e V' CV

e ako vazi u,v € V' i (u,v) € E, onda vazi i (u,v) € E'.

Definicija 7 U neusmerenom grafu G = (V, E) klika je takav podgraf C
grafa G u kome su svi ¢vorovi medusobno povezani granama iz G.

Definicija 8 Za funkciju f : Vo — Vp kaZemo da je izomorfizam grafova
A i B ukoliko (i,7) € E4 implicira (f(3), f(j)) € Ep. Izomorfizam grafa sa
samim sobom nazivamo automorfizmom grafa.
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2.3.1 Sli¢nost grafova

Sto se tice slicnosti grafova, jedna od intuitivnijih definicija je Ulamova i
neformalno je mozemo opisati na slede¢i nacin: dva grafa su utoliko sli¢nija
ukoliko se moraju razbiti na manji broj podgrafova tako da su podgrafovi
jednog grafa bijektivno upareni sa izomorfnim podgrafovima drugog grafa
[10]. Ocito, ova definicija je prihvatljiva za grafove koji imaju jednak broj
¢vorova, ali su moguce i modifikacije. Rac¢unanje broja podgrafova koji se
mogu upariti zahteva reSavanje problema izomorfnosti podgrafa koji je NP-
kompletan, tako da je njegov znacaj vise teorijski.

Drugi sistematican pristup problemu sli¢nosti grafova je razmatranje
slicnosti ¢vorova grafova umesto slicnosti celih grafova. Osnovni princip
na kojem ove metode pocivaju je da se ¢vorovi smatraju slicnim ako su im
susedni ¢vorovi sli¢ni. Posto je ova definicija rekurzivna, definiSe se neka po-
lazna slicnost koja se profinjuje iteracijama. Neke od primena ovog pristupa
su heuristika za nalazenje podgrafa nekog grafa izomorfnog drugom grafu,
prepoznavanje oblika i sli¢tno. Ovi pristupi su opisani u radovima [2] i [39].

Postoje pristupi utvrdivanju slicnosti grafova koji se baziraju na nala-
zenju minimalnog zajednickog nadgrafa, odnosno maksimalnog zajednickog
podgrafa [3], ali su ovi problemi, ponovo, NP-kompletni.

Osim nabrojanih, postoji i veéi broj ad hoc pristupa koji se zasnivaju
na odredivanju minimalnih rastojanja izmedu svih ¢vorova grafa i njihovom
poredenju sa istom merom drugog grafa, raspodelama stepena ¢vorova i
drugim sumarnim statistikama koje se mogu definisati nad grafovima.

2.3.2 Reprezentovanje formula u vidu grafova

U literaturi postoji viSe nacina reprezentovanja iskaznih formula grafovima.
U jednom od njih [37] polazi se od konjunktivne normalne forme formule.
Svakoj pojavi literala u nekoj klauzi odgovara po jedan ¢vor grafa. Granama
se povezuju ¢vorovi koji odgovaraju literalima iz razli¢itih klauza, osim
ako se radi o ¢vorovima koji odgovaraju negiranom i istom nenegiranom
iskaznom slovu. Primer je dat na slici 2.2. Ova reprezentacija omogucéava
svodenje problema zadovoljivosti iskaznih formula na problem klika — prob-
lem provere da li za dati graf G i prirodan broj k, GG sadrzi kliku veli¢ine k
[37].

Drugi pristup koji je koriséen u ovom radu je da svaka disjunkcija iz
konjunktivne normalne forme formule predstavlja ¢vor grafa [31]. Svako
iskazno slovo koje se pojavljuje u formuli i njegova negacija takode ¢ine po
jedan ¢vor grafa. Grane postoje od nenegiranog ka negiranom iskaznom
slovu i od ¢vora koji predstavlja disjunkciju ka literalu (negiranom ili nene-
giranom iskaznom slovu) koji se u njoj javlja. Ova reprezentacija se naziva
graf promenljivih i klauza. Na slici 2.3 je dat primer. Ovaj pristup ¢e biti
nadalje koriséen u radu.
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B c
-A
B
-C
A -B

Slika 2.2: Graf koji reprezentuje formulu (-AV BV-C)A(AV-B)A(BVC)
u skladu sa prvim pristupom.

Kao i prethodni, treéi nacin reprezentovanja formula grafovima pret-
postavlja postojanje ¢vora za svako iskazno slovo ili njegovu negaciju [31]. Za
klauze se ne dodaju ¢vorovi. Grana postoji izmedu dva ¢vora koji odgovaraju
literalima koji se zajedno javljaju bar u jednoj klauzi. Ova reprezentacija
se naziva graf promenljivih. Primer je dat na slici 2.4.

2.4 Istrazivanje podataka

Sa porastom koli¢ine podataka koji se ¢uvaju u okviru raznih informacionih
sistema, javljaju se i novi problemi vezani za njihovo skladistenje i obradu.
Skladistenje se obi¢no vrsi u velikim bazama podataka. Disciplina koja se
bavi pronalazenjem skrivenog znanja u velikim koli¢inama podataka, naziva
se istraZivanje podataka (eng. data mining). lako su mogucnosti i efikas-
nost modernih baza podataka zadovoljavajué¢i za mnoge probleme za koje
su dizajnirane, analiza i istrazivanje podataka zahteva drugacije pristupe
od tradicionalnih. Razlozi za to su raznorodni. Pre svega, upiti ne moraju
uvek biti jasno definisani. Nekada korisnik ne mora biti siguran ni Sta zeli
da nade. Podaci sa kojima se barata u analizi ¢esto mogu zahtevati razlicite
vrste preprocesiranja zbog svoje nekompletnostni, nekonzistentnosti i sli¢cno.
Takode, izlaz ne mora biti podskup podatka iz baze ili sumarna statistika
koju mogu da pruze ugradene funkcije upitnih jezika, ve¢ model podataka,
skup nekih zakonitosti koje vaze medu podacima, otkrivanje trendova koje
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-AvBv-C Av-B BvVC

-A A B -B -C C

Slika 2.3: Graf promenljivih i klauza formule (=AV BV =C) A (AV =B) A
(BVvC).

B c
A -B

Slika 2.4: Graf promenljivih formule (-AV BV -~C)A (AV -B) A (BV C).

podaci sadrze i sli¢no.

Osnovni zadaci istrazivanja podataka su klasifikacija, regresija, anali-
za vremenskih serija, predvidanje, klasterovanje, pronalazenje pravila pri-
druzivanja itd. Tehnike koje se koriste u ovim zadacima ¢esto pripadaju
poljima masinskog ucenja i statistike. Primena ovih tehnika ¢esto zavisi od
vrste i kvaliteta podataka. Stoga se podacima i njihovim karakteristikama
posvecuje velika paznja. Priroda podataka moze biti razlicita — od jed-
nostavnih numerickih podataka, preko kategorickih podataka sa izrazenim
relacijama izmedu njih, do slozenih prostornih i grafovskih podataka koji
zahtevaju specifi¢ne tehnike obrade. Osim problema koji mogu biti posled-
ica njihove prirode, podaci mogu biti nepotpuni, neprecizno mereni, mogu
sadrzati greske, njihovi odredeni atributi mogu biti nerelevantni za problem
koji se razmatra, njihova dimenzija moze biti visoka i, naravno, koli¢ina po-
dataka moze biti ogromna. Zbog svega toga, algoritmi koji se primenjuju
u ovoj oblasti moraju biti robusni i ne smeju imati visoku slozenost u za-
visnosti od koli¢ine ulaznih podataka i njihove dimenzije. Koli¢ina ulaznih
podataka se ¢esto smanjuje i izborom uzorka, umesto da se razmatra ceo
skup podataka koji su na raspolaganju.
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Od posebnog je znacaja problem klasifikacije koji je verovatno najcéesée
reSavani problem istrazivanja podataka.

2.4.1 Problem klasifikacije

Klasifikacija je jedan od najceséih problema u istrazivanju podataka. Neka
postoji kona¢an broj unapred odredenih disjunktnih klasa C; ¢ija je unija ceo
skup instanci. Problem se sastoji u tome da se za novu, nepoznatu instancu
pronade jedna klasa kojoj ova instanca pripada. Formalno, ako je X skup
svih instanci i ako je dat skup {(x1,c1), (x1,¢1), ..., (Zn,cn)} gde je z; € X,
a ¢; € N predstavlja redni broj klase kojoj pripada i-ta instanca, onda je
potrebno naéi funkciju A : X — N koja preslikava skup instanci X u skup
rednih brojeva klasa kojima te instance pripadaju.

Problem klasifikacije se moze javiti u razli¢itim prakti¢nim situacijama:
prepoznavanje relevantnih priloga na Internet grupama [22], prepoznavanje
rukom pisanog teksta [23], prepoznavanje autorstva dokumenata [20] i sli¢no.

Problem klasifikacije se moze uopstiti tako Sto bi se dopustilo da svaka
instanca pripada ve¢em broju klasa. Ovo znacajno otezava problem, uvodeci
pitanja koja se u osnovnoj postavci problema ne javljaju.

Problem klasifikacije se ¢esto reSava tehnikama masinskog ucenja. Ucenje
se vrsi na osnovu podataka koje nazivamo podacima za trening, a njihov
skup trening skupom. Rezultat procesa ucenja nazivamo modelom. Nauceni
model se kasnije na neki na¢in primenjuje na nepoznate podatke kako bi
se doslo do zakljucaka o njima. Pre upotrebe uobicajeno je da se model
testira i evaluira. U tu svrhu se koristi odvojen skup podataka za testiranje
— test skup na kojima se ocenjuje unapred izabrana mera kvaliteta kao sto
je procenat pravilno klasifikovanih instanci.

Posto skupovi trening i test podataka obi¢no nisu dati kao odvojeni,
potrebno je iz ukupnog korpusa podataka izdvojiti test podatke. Pri tome
se obi¢no razmatra da li test podaci predstavljaju reprezentativan uzorak
ukupnog korpusa, odnosno da li je raspodela karakteristika koje treba nauciti
ista na ukupnom korpusu i na izdvojenim test podacima. U slucaju prob-
lema klasifikacije, bitna je raspodela pripadnosti instanci razli¢itim klasama.
Dodatno, razmatra se koja je dobra veli¢ina test uzorka, koliko rezultati
mogu varirati u zavisnosti od razlika u izboru ovog skupa i slicno. Ovi
problemi se prevazilaze koriséenjem tehnike k-slojnog unakrsnog ocenjivanja
(eng. cross validation estimation). Radi se o pouzdanoj tehnici za ocenu
mere kvaliteta. Najpre se ceo korpus podeli na k priblizno jednakih pod-
skupova. Svaki sloj ocene se sastoji od treniranja modela na k — 1 pod-
skupova 1 njegovog testiranja na preostalom podskupu. Ova procedura se
vrsi k puta, pri ¢emu se svaki put bira razli¢it skup za testiranje. U svakom
sloju se rac¢una mera kvaliteta. Na kraju, ove vrednosti se sumiraju i dele
brojem k. Dobijena vrednost se uzima za finalnu ocenu mere kvaliteta. Na
ovaj nacin, svaka instanca iz korpusa je uklju¢ena u test skup tacno jed-
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nom, tako da su svi raspolozivi podaci uklju¢eni u proces ocenjivanja mere
kvaliteta. K-slojno unakrsno ocenjivanje se naziva stratifikovanim ako u
svakom sloju skupovi za trening i testiranje imaju raspodele karakteristika
koje je potrebno nauciti priblizne onim iz celog korpusa podataka.

Ako se instance predstave preko vrednosti nekih svojih atributa kao ele-
menti R™ i ako se odredi neka funkcija rastojanja, za reSavanje problema
klasifikacije moze se koristiti algoritam k najbliZih suseda koji novu instancu
jednostavno dodeljuje klasi koja se najéesée javlja medu k najblizih instanci
za trening u smislu usvojene distance. Jedno prirodno profinjenje metoda
je uzimanje u obzir rastojanja suseda. Ako je V skup rednih brojeva klasa,
za novu instancu x klasa moze biti odredena brojem v € V za koji se dobija
maksimalna vrednost izraza:

Z w(s, x)d(v, h(s))

seENS(z,k)

gde je NS(z, k) skup k najblizih suseda instance z, w(s, z) je tezina uticaja
koja se pridruzuje susedu s, h je funkcija klasifikovanja, i d(z,y) je 1 ako je
x =y, a 0 ina¢e. Najjednostavniji izbor za funkciju w je

w(s,z) =1

Funkcija w se moze definisati i na sledeci nacin:

L
d(s, z)?

w(s,x) =

gde je d funkcija rastojanja. U ovom slu¢aju moze se dopustiti i da svi
podaci za trening daju neki doprinos, jer je on zanemarljiv zbog njihovog
rastojanja. U sluc¢aju da nisu svi atributi podjednako bitni i atributima
se mogu dodeliti tezine prilikom racunanja rastojanja. Moguée su i druge
modifikacije ovog metoda.

2.4.2 N-grami

Metode maginskog ucenja ili istrazivanja podataka su ¢esto formulisane tako
da se jednostavno primenjuju na numericke podatke, ali tesko na podatke u
nekom drugom obliku. Stoga se traze nacini da se i drugi podaci predstave u
numerickom obliku. To ¢esto podrazumeva i odredeni gubitak informacije.
U slucaju problema klasifikovanja tekstova, proteinskih sekvenci i sli¢nih
podataka ¢Cesto se u svrhu predstavljanja podataka u numerickom obliku
koriste n-gramski profili [35].

Ako je data niska S = s159...sy nad azbukom X, gde je N pozitivan
ceo broj, n-gram niske S, za n > N, je bilo koja podniska susednih simbolja
duzine n. Na primer, za nisku sad_ili_nikad, 1-grami su: s, a, d, _, i, 1,
i n, i, k, a, d. 2-grami su: sa, ad, d_, _i, i1, 1i, i_, _n, ni, ik, ka, ad.
3-grami bi bili: sad, ad_, d_i, _il, ili, 1i_, i_n, _ni, nik, ika, kad, itd.

) =3

-
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N-gramski profil niske je lista uredenh parova (n-gram, frekvencija) gde
je frekvencija izrac¢unata u odnosu na sve n-grame niske.

Osnovne prednosti kori¢enja n-grama su robusnost (na primer, nisu
mnogo osetljivi na greske u kucanju), nezavisnost od domena koji se analizi-
ra, efikasnost (dovoljan je jedan prolaz kroz tekst) i jednostavnost. Problem
je eksponencijalna zavisnost broja moguéih n-grama u odnosu na duzinu
n-grama.

2.5 Neke uzoracke statistike

U ovom radu bice koris¢ene i neke uzoracke statistike. Definicije date ovde
se ne bave fundamentalnim statistickim pojmovima ve¢ samo kori§éenim
statistikama uzoraka. U daljem tekstu pod wzorkom ¢e se podrazumevati
niz realnih brojeva koji ¢e se oznacavati sa (X, Xo,..., X,).

Definicija 9 Prosek ili uzoracka sredina uzorka (X1, Xo, ..., X,,) se definise
na sledec¢i nacin:

Definicija 10 Neka je (X1, Xo,...,X,,) dati uzorak. Njegov n-ti percentil
je najmanja vrednost X; koja je veéa od n% elemenata uzorka. Pedeseti
percentil se naziva medijana ili srediSnja vrednost.

Definicija 11 Uzoracka disperzija uzorka (X1, Xo,...,X,) se definise sle-
deé¢om formulom:

?i = Z(Xi - X)?
i=1

S

Definicija 12 Standardna devijacija uzorka (X1, Xo, ..., X,) je kvadratni
koren odgovarajuée uzoracke disperzije.

Definicija 13 Neka elementi uzorka (X1, Xo, ..., Xy) pripadaju konacnom
skupu vrednosti {c1,ca, ..., cr}. Neka jep; udeo elemenata uzorka koji imaju
vrednost ¢;. Entropija ovog uzorka se definise formulom:

k
Hy,=—> pilogypi
=1

Entropija predstavlja meru neuredenosti vrednosti nekog skupa, odnosno
meru nesigurnosti prilikom predvidanja vrednosti slucajno izabranog ele-
menta nekog skupa. Vrednost entropije 0 znaci zastupljenost samo jedne
vrednosti u skupu. Maksimalna vrednost entropije zna¢i ravnomernu zas-
tupljenost svih moguéih vrednosti. U slu¢aju da skup vrednosti kome ele-
menti uzorka pripadaju nije konacan, moze se izvrsiti njegova diskretizacija
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— podela na konac¢an broj podskupova, a zatim se entropija racuna tako sto
vrednosti p; predstavljaju udeo pojavljivanja vrednosti iz i-tog podskupa.

Definicija 14 Kumulativna funkcija raspodele uzorka (X1, Xo, ..., X,) je:
1
F(z)=-> HX; <a}
n “
=1

pri cemu je I{X < x} indikatorska funkcija koja ima vrednost 1 ukoliko je
njen uslov zadovoljen, a 0 u suprotnom.

Definicija 15 Pirsonov koeficijent korelacije za dva uzorka (X1, Xa, ..., Xy)
i (Y1,Ys,....Y,) se definise na sledeéi nacin:

- ny g XY =30 XX Y
XY = n 2 n 2 n 2 n 2
\/” e Xi — (2 Xa) \/” Yim Y — (2 Vi)

Koeficijent korelacije predstavlja meru linearne zavisnosti izmedu dve
promenljive ¢ije vrednosti dati uzorci predstavljaju. Vrednost 1 oznacava
postojanje pozitivne linearne zavisnosti, a vrednost -1 postojanje negativne
linearne zavisnosti. Vrednost 0 oznac¢ava nepostojanje linearne zavisnosti, a
ostale vrednosti stepen u kome se moze smatrati da ona postoji.



Glava 3

Pregled relevantnih radova i
tehnika

U ovoj glavi ¢e biti opisani neki rezultati koji su sa ovim radom bliski po
tematici, odnosno koji se bave prilagodavanjem nekih sistema za dokazi-
vanje teorema konkrentim instancama. Takvih radova jos uvek nema mnogo.
Radovi koji se bave §irim tehnikama primenjenim u ovom radu nece biti de-
taljnije prikazivani, posto su relevantne tehnike izlozene u glavi 2.

3.1 Prilagodavanje dokazivaca teorema instanci koja
se dokazuje

Rad [25] se bavi rangiranjem strategija dokazivaca teorema radi njegovog
prilagodavanja konkretnoj instanci problema. Kod heuristickih dokazivaca
teorema do dokaza se dolazi primenom razli¢itih strategija dokazivanja, pri
¢emu se dokaz obi¢no konstruise dostizanjem nekih podciljeva. Cesto su u
jednom trenutku primenljive razli¢ite strategije i postavlja se pitanje koju
primeniti. Dokazivaci obi¢no koriste neki unapred fiksiran redosled primene
strategija, pri ¢emu se uvek koristi prva primenljiva strategija. Ovakav
redosled je rezultat iskustva dizajnera dokaziva¢a na odredenom domenu.
Druge strategije se mogu isprobati tek posle vra¢anja unazad usled neuspele
primene izabranih strategija. Neke strategije mogu voditi ciklusima, tako
da to predstavlja dodatnu opasnost. Prilikom formiranja nekog fiksiranog
redosleda strategija, kako bi dokaziva¢ bio efikasniji, treba uzeti u obzir
posledice u slucaju da je strategija neadekvatno primenjena, slozenost pro-
vere primenljivosti strategije, kao i broj podciljeva koje strategija uvodi u
proces dokazivanja. Strategije ¢ija se primenljivost teze proverava, kao i one
koje uvode veéi broj novih podciljeva su obi¢no nize rangirane jer zahtevaju
vecu koli¢inu posla. Obi¢no za svaki fiksiran redosled postoje instance za
koje on nije pogodan.

U radu [25] dinamicka promena redosleda strategija se vrsi sortiranjem
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strategija na osnovu numerickog skora koji se racuna za svaku strategiju.
Faktori koji se pri tom uzimaju u obzir su polazni rang strategije u fiksira-
nom redosledu, veli¢ina i slozenost cilja na koji je potrebno primeniti strate-
giju i mera dobitka od primene strategije bazirana na stepenu zadovoljenosti
preduslova strategije. Za svaku strategiju postoje preduslovi koji moraju biti
zadovoljeni, ali i dodatni koji povecavaju verovatnocu da ¢e strategija rezul-
tirati dokazom. Finalni skor se ra¢una tako Sto se saberu mere vezane za
tri pomenuta faktora pommnozene nekim unapred odredenim tezinama. U
cilju testiranja vrSeno je poredenje izmedu ovako poboljSanog i polaznog
dokazivata CLAM-OYSTER na 8 teorema koje je trebalo dokazati. U 5
slucajeva je dinamicko rangiranje strategija dalo iste ili krace dokaze, ali
pored toga u 3 slucaja standardni dokaziva¢ ne zaustavlja izvrSavanje, sto
se u sluc¢aju dinamickog rangiranja strategija ne deSava.

Razlika u odnosu na sistem planiran u ovom radu je velika u domenu
primene, a i u metodologiji. Sli¢nost je u tome $to se ovaj sistem prilagodava
instanci koju je potrebno dokazati, medutim dok ovaj pristup nema trening,
veé¢ raspolaze ugradenom funkcijom za rangiranje strategija, metodologija
koja ¢e biti predlozena u ovom radu zavisi od trening korpusa koji se koristi,
pa je i fleksibilnija. Takode, pristup iz rada [25] je testiran na svega neko-
liko teorema jedne teorije, Sto je neprihvatljivo za ovde planirani sistem. S
druge strane, ovaj rad je jedan od prvih na temu prilagodavanja dokazivaca
problemu, tako da se ne moze kritikovati u skladu sa danasnjim merilima.

3.2 Prilagodavanje SAT resavaca koriS¢enjem ma-
Sinskog ucenja

Jedan pristup ubrzavanju procedure DPLL pomo¢u masinskog u¢enja opisano
je u radu [21]. Tako je slozenost procedure DPLL u najgorem slucaju eks-
ponencijalna, vreme izvrSsavanja dosta zavisi od izbora promenljive na koju
se primenjuje pravilo split. Rad [21] se bavi upravo ucenjem izbora split
promenljive. Primenjena tehnika ucenja je uéenje uslovljavanjem. Za njenu
primenu potrebno je proces reSavanja modelirati kao Markovljev proces
odlué¢ivanja, tako sto bi se identifikovala stanja procesa, kao i akcije koje je
moguce preduzeti. Ovim pristupom se aproksimira funkcija vrednosti para
stanje-akcija, odnosno vrednosti preduzimanja odredene akcije u odredenom
stanju. Za to je potreban veéi broj pokretanja procesa resavanja. Osnovni
problem kod ucenja uslovljavanjem je identifikacija skupa stanja. U radu se
naglaSava da je isproban veéi broj reprezentacija stanja koje su ukljucivale
razlicite karakteristike instance koja se reSava, ali da je na kraju jedina
karakteristika koja je zadrzana kao relevantna broj promenljivih u instanci.
Za moguce akcije uzeto je 7 ve¢ postojecih pravila izbora split promenljive.
Opisuje se i niz tehnickih modifikacija standardnog metoda za ucenje uslov-
ljavanjem. Eksperimeni su radeni odvojeno za 4 familije sa po 100 formula
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za trening i 100 za testiranje. Kod 3 familije novi pristup je u istom rangu
sa najboljim fiksiranim pravilima, dok je kod jedne postignuto znacajno
poboljsanje (mereno u broju poseéenih ¢vorova pretrage, poboljsanje je
trostruko).

Osnovni kvalitet ucenja uslovljavanjem kao pristupa ucenju je u pri-
lagodljivosti u toku rada. To u pomenutom pristupu nije iskoriséeno. Posto
se reSavanje pokrene sa jednim pravilom izbora, ono se dalje ne menja. Pri-
lagodavanje procedure za ispitivanje zadovoljivosti u toku rada je obecavajuéi
pravac za buduca istrazivanja.

Rad [21] je relevantan po tome Sto se radi o koriséenju masinskog ucenja
u cilju ubrzavanja procedure DPLL koja je u osnovi svih SAT resavaca, ali
se dosta razlikuje od ovde planiranog pristupa. Pre svega, ucenje je vrseno
za svaku familiju formula pojedinacno pretpostavljajuéi da je poznato kojoj
familiji formula pripada. Ovakav problem je znacajno laksi za reSavanje.
Od metodologije koja ¢e ovde biti predlozena se oc¢ekuje da je u stanju da
prepozna familiju kojoj instanca pripada. Osim toga, nauceno je koje pra-
vilo izbora split promenljive treba koristiti za formule odredene veli¢ine iz
odredene familije. Za bolje rezultate potrebno je koristiti bogatiji skup svoj-
stava formula i podesavati veéi broj aspekata rada procedure za ispitivanje
zadovoljivosti.

Rad [14] se bavi predvidanjem vremena resavanja za neku instancu.
Koriséena su dva stohasticka reSavaca. Instanca se predstavlja vektorom
nekih svojih karakteristika [31]. Pomocu statisticke regresije uéi se funkcija
koja preslikava takve vektore u medijane vremena izvrSavanja pri odredenom
broju pokretanja resavaca na datoj instanci. Koris¢eno je 6 familija formula,
ali su testiranja vrSena pre svega na instancama iz iste familije. Predvidanje
vremena izvrSavanja je prvo vrSeno sa nekim fiksiranim parametrima. Ko-
eficijent korelacije izmedu stvarnih i predvidenih vremena je dostizao vred-
nost od 0.995. U daljim eksperimentima su pored karaketeristika formule
i parametri smatrani za argumente funkcije koju treba nauciti. U slucaju
jednog resavaca koriséena su 2 parametra, a u slucaju drugog 1. Koeficijent
korelacije izmedu stvarnih i predvidenih vremena reSavanja je dostizao 0.98.
Poznavanje funkcije koja predvida vremena reSavanja omogucava i biranje
dobrih parametara za neku formulu. To se radi tako Sto se nalazi mini-
mum ove funkcije po argumentima koji predstavljaju parametre resavaca.
Pri tom su argumenti koji predstavljaju karakteristike formule fiksirani na
vrednosti koje odgovaraju instanci koja se resava. Koristeéi ovakav pristup
na izabranim test skipovima dobijena su ubrzanja od 2 puta do preko jednog
reda veli¢ine. Precizni rezultati vezani za ubrzanje resavanja formula nisu
dati.

Dok je predvidanje za formule iz iste ili vrlo slicne familije odli¢no
funkcionisala, pokusaj evaluacije naucene funkcije na raznovrsnom korpusu
doveo je do, kako autori kazu, greSaka od nekoliko desetina redova veli¢ine.
Ovaj pristup je vrlo relevantan posto se bavi podeSavanjem vrednosti para-
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metara prema instanci koja se resava. Ipak, potrebno je konstruisati sistem
koji moze da funkcioniSe sa velikim brojem familija, dok to nije slucaj sa
ovim pristupom.

Za uspesno previdanje vremena reSavanja formule potrebno je raspola-
gati kvalitetnim skupom njenih svojstava koja bi je reprezentovala u toku
ucenja. Jedan ovakav skup je naveden u radu [31]. Jedan od osnovnih
pokazatelja tezine instanci sa fiksiranom duzinom klauze (k-SAT) je odnos
izmedu broja klauza i broja promenljivih. Za 3-SAT poznato je da je odnos
za najteze instance oko 4.26. Pored ovog bitnog svojstva, u radu [31] se
navodi jos oko 90 svojstava koja mogu biti korelirana sa vremenom reSavanja
formule. Ova svojstva ¢ine osnovu za ucenje predvidanja vremena reSavanja
formule [14, 38] i koriste se u SATZILLA reSava¢u. Najvaznija svojstva su
navedena u poglavlju 4.4.

Posle primene statistickih tehnika za identifikaciju znacaja promenljivih
izabrano je 30 od polaznih 91 svojstava. Finalni skup kori§¢en u predvidanju
vremena resavanja formula u radu [31] sastojao se od 368 svojstava koja
ukljucuju polaznih 30 i neka od njihovih proizvoda. U kasnijem radu, isti
autori su ipak koristili karakteristike nabrojane u poglavlju 4.4.

Najnovija dostignuéa na polju prilagodavanja SAT resavaca instanci koja
se reSava prikazana su u radu [38]. Opisan je sitem SATZILLA koji ukljucuje
nekoliko SAT resavaca i omogucava izbor jednog od njih koji najbolje odgo-
vara instanci koju je potrebno resiti. Mehanizam izbora reSavaca se bazira na
pristupu iz opisanog rada [14]. U toku treninga instance se resavaju po neko-
liko puta svakim od reSavaca i na osnovu dobijenih podataka statistickom
regresijom se uci funkcija koja predvida vremena izvrSavanja na sli¢nim
problemima. Za svaki od reSavaca uci se posebna funkcija, a za reSavanje
nove instance bira se onaj koji ima najmanje predvideno vreme. Jedno
od predlozenih poboljsanja je ucenje odvojenih funkcija za zadovoljive i
nezadovoljive instance uz korisé¢enje klasifikatora koji za svaku instancu pred-
vida njenu zadovoljivost pri tom racunajuéi verovatnoéu tacnosti tog pred-
vidanja. Predvidanja vremena izvrSavanja data funkcijama za zadovoljive i
za nezadovoljive formule se kombinuju u odnosu koji odgovara izra¢unatim
verovatnocama.

Sistem je dizajniran tako da se u toku rac¢unanja karakteristika nepoznate
instance paralelno pokreée i odreden broj takozvanih predresavaca koji se
prekidaju posle odredenog vremena ukoliko ne rese instancu. Ukoliko je rese,
prekida se dalje ra¢unanje karakteristika formule i proces predvidanja. Tako
se omogucava da se lake instance brze rese. Postoji i rezervni resavac koji se
pokrece u slucaju da neke karakteristike instance budu predugo racunate ili
ako izabrani reSavac prijavi gresku. Za rezervni reSavac se obi¢no bira onaj
koji je u proseku najbolji medu raspolozivim.

Za SAT takmicenje 2007. trenirana su 3 reSavaca. Jedan za kate-
goriju RANDOM, drugi za CRAFTED i tre¢i za sve instance. Trening korpusi
ovih resavaca su sastavljeni od formula iz odgovarajucih kategorija sa svih
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prethodnih takmicenja. Prva dva reSavaca su se na takmic¢enju 2007. pokazali
kao najbolji u svojim kategorijama.

Evaluacija na RANDOM kategoriji je pokazala zna¢ajno poboljsanje u brzini
reSavanja formula. Prose¢no vreme resavanja za sistem SATZILLA iznosi oko
90s, dok je u slucéaju njegovog najboljeg komponentnog resavac¢a prosetno
vreme oko 290s. Za CRAFTED kategoriju prose¢no vreme sistema SATZILLA
je oko 150s, dok je za najbolji komponentni reSava¢ to vreme oko 280s. Za
poslednju kategoriju — INDUSTRIAL ovo poboljsanje je manje, ali i dalje
znacajno — 260s u odnosu na 330s.

Tako se bave prilagodavanjem procesa resavanja formule konkretnoj for-
muli koja se resava, radovi [14, 31, 38] se ne bave analizom parametara SAT
resavaca.

3.3 Optimizacija parametara SAT resavaca

Pristup opisan u radu [13] se odnosi na optimizaciju parametara SAT re-
SavacCa za odredene grupe formula. Osnovni princip u optimizaciji param-
etara je slucajna lokalna pretraga pristrasna prema boljim lokalnim optimu-
mima. Polazeéi od neke kombinacije parametara koja se evaluira na nekom
skupu, trazi se lokalni optimum. Kada je naden, parametri se slu¢ajno mu-
tiraju odredeni broj puta i od novodobijene tacke se optimizacija nastavlja
do novog lokalnog optimuma. Bolji od dva lokalna optimuma se prihvata
kao polazna tacka za nove mutacije parametara i pretragu. Ovaj pristup
predstavlja specijalan slucaj opsteg postupka za optimizaciju parametara
opisanog u radu [12]. Na ovaj naéin se mogu efikasnije obraditi veéi kor-
pusi formula nego u slucaju sistematicnog resavanja. S druge strane, pos-
toji i opasnost nalazenja lokalnog optimuma daleko od globalnog (koja je u
ovom pristupu donekle prevazidena), kao i nedostatak kompletne raspodele
vremena izvrSavanja koja se dobija sistemati¢nim reSavanjem. Tezina ovih
zamerki zavisi od nameravane primene. Odsustvo sistemati¢ne pretrage je
omogudilo eksperimentisanje sa 26 parametara. Prvi trening korpus sadrzi
406 instanci vezanih za verifikaciju hardvera i softvera, uglavnom sa takmi-
¢enja. Od njih je 300 sluc¢ajno izabranih koris¢eno za trening. Postignuto
je smanjenje geometrijske sredine vremena reSavanja pojedina¢nih formula
od 21%. Ogranic¢enje na vreme izvrsavanja prilikom treninga je bilo 10
sekundi. Ogranicenje u vreme testiranja nije navedeno. Drugi korpus se
sastojao od dva problema iz verifikacije hardvera i softvera. Broji instanci
u ovom korpusu nije precizno naveden. Vreme reSavanja bilo je ograni¢eno
na 300 sekundi. Odvojeno su nadeni najbolji parametri za oba problema
i konstatovano ubrazanje na test skupu od u proseku 4.5 puta za jedan
problem i 500 puta za drugi. Parametri uc¢eni na jednom domenu mogu da-
vati bolje rezultate i na drugom, ali ne u meri u kojoj to vazi na polaznom
domenu. Sva pomenuta ubrzanja su racunata u odnosu na podrazumevanu
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konfiguraciju parametara za koriséeni resavac, ali u slucaju drugog korpusa
konstatovano je znacajno ubrazanje i u odnosu na resava¢ MINISAT.

Osnovna pretpostavka ovog rada je da je familija formula za koju se radi
poznata, dok se od planiranog sistema ocekuje da je automatski prepoznaje.
U slucaju testiranja na razli¢itoj familiji takode postoji ubrzanje, medutim
postoji potreba za primenom na korpusu sa velikim brojem razli¢itih fami-
lija. Glavni znacaj ovog rada za planirani sistem je mogucénost upotrebe
metodlogije koja je u njemu data u trening fazi tog sistema.

3.4 Automatsko unapredivanje SAT reSavaca

Kvalitativno drugaciji pristup povecavanju efikasnosti SAT reSavaca je prika-
zan u radu [1]. Ovaj rad se bavi evolucijom algoritama za probleme zadovo-
ljenja uslova (eng. constraint satisfaction problems), sa posebnim akcentom
na problemima kod kojih je broj uslova preveliki, tako da reSenje ne pos-
toji. U takvim slucajevima je potrebno naéi reSenje koje krsi najmanji broj
uslova. Kako se i SAT problem moze razmatrati kao problem zadovoljenja
uslova, pristup je demonstriran i na ovom domenu. Posebno su evoluirane
politike izbora literala za razli¢ite skupove formula. Evoluirane politike su
po performansama u rangu postoje¢ih. Iako nema povecanja efikasnosti,
ovo je znacajan rezultat jer pokazuje da je automatska konstrukcija upotre-
bljivih politika moguéa i da postoji moguénost za automatsko unapredivanje
SAT resavaca.



Glava 4

Klasifikovanje iskaznih
formula

Opste metode klasifikacije se ne mogu direktno primeniti na iskazne for-
mule. One se obi¢no primenjuju na podatke koji su na neki na¢in numericki
opisani. Stoga je potrebno da se formule predstave na ovakav nacin ili da se
formuliSe neka mera sli¢nosti nad samim formulama. Kako je prvi pristup
racunski manje zahtevan, $to je bitno za koriséenje u SAT reSavac¢ima,
metode koris¢ene u ovom radu Ce se bazirati na njemu.

4.1 Opsti pristup klasifikovanju iskaznih formula

Klasifikovanje formula bi¢e vrseno primenom funkcija rastojanja nad nu-
merickim opisima formula. Postoji viSe nacina da se formuli pridruzi neki
numericki opis. Ovo je poznati problem izbora atributa (eng. feature se-
lection) pomocu kojih se predstavljaju instance u masinskom ucenju i is-
trazivanju podataka. Ovi numericki opisi bi¢e nazivani profilima instanci.
Kako bi se lakSe primenile postojeée tehnike, bilo bi pozeljno da skup iza-
branih atributa formule poseduje slede¢a svojstva:

e Broj atributa treba da bude konacan i jednak za sve instance. Neke
metode klasifikacije zahtevaju da se instance predstave kao elementi
nekog vektorskog prostora. Metoda k najblizih suseda, zahteva pre
svega strukturu metrickog prostora, ali se funkcije rastojanja znacajno
lakse zadaju u sluc¢aju vektorskog prostora. Fiksiran broj atributa je
stoga bitan uslov.

e Atributi treba da budu dobro definisani u smislu da jednoj instanci
odgovara ta¢no jedan skup vrednosti atributa. Primer lose definisanih
atributa nekog entiteta su elementi matrice susednosti grafa. Naime,
isti graf se moze zapisati pomocu vise matrica susednosti menjanjem
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numeracije ¢vorova, pa stoga jednom grafu moze odgovarati vise raz-
licitih instanci ako se koristi taj skup atributa.

Profili instanci mogu biti definisani na razli¢ite na¢ine. U ovom radu ée
biti razmatrane tri vrste profila pomocu kojih ée biti vrseno klasifikovanje:

e n-gramski profili za formule reprezentovane tekstom,
e profili frekvencija indukovanih podgrafova grafa pridruzenog formuli i

e profili formula zasnovani na izabranom skupu sintaksnih svojstava.

Metoda kojom ¢e biti vrseno klasifikovanje za sve tri vrste profila bice
metoda k najblizih suseda. Za nju je potrebno formulisati konkretno rasto-
janje koje ¢e biti koriséeno. U ovom radu biée koris¢eno nekoliko funkcija
rastojanja [35] za sve vrste profila. U zapisima svih funkcija rastojanja koje
slede f1(z) i fa(x) su vrednosti atributa = u profilima Py i Ps.

di(P1,P2) = > (filz) = falx))? (4.1)

rEatributi

da(PL,P2) = Y < file) — fa(a) )2 (4.2)
7 rE€atributi ‘fl(x)f2($)’ +1

|f1(x) — fol)]
dS(Pl’Pz) mEc%z:buti ’f1($)f2(x)| +1

dy(P1,P2) = ) < f1(z) — fa(x) >2 (1.4)
YT i \WIR@) R@)] + 10

U imeniocu kod distanci 4.2, 4.3 i 4.4 je geometrijska sredina vrednosti
atributa, a aditivna konstanta se koristi u imeniocu da ne bi doslo do deljenja
nulom.

4.2 N-gramski profili formula

Iskazne formule u konjunktivnoj normalnoj formi se jednostavno zapisuju
u tekstualnom obliku. Formula se predstavlja nizom linija. Svaka linija
predstavlja po jednu klauzu. Promenljive se oznacavaju celim brojevima
osim nulom, pri ¢emu negativni brojevi oznacavaju negirane promenljive.
Nula oznacava kraj linije. Na primer, formula

(AV =BV ~C)A(=AV BV -C)A(=AV BV C)

se moze zapisati na slede¢i nacin:
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Ovaj nacin zapisivanja formula u konjunktivnoj normalnoj formi se zove
DIMACS format.

N-gramiski profili su definisani u potpoglavlju 2.4.2. Broj razli¢itih n-
grama je konacan, ali veliki. Koristi se 13 karaktera — 10 za cifre i po jedan
za negaciju, razmak i nov red. Stoga je broj n-grama duzine n jednak 13™.
Kako su puni profili previse veliki, bi¢e uvedeno ogranicenje na broj n-grama
u profilu. Za zadato ogranicenje [, bi¢e izabrano [ najfrekventnijih n-grama.

Frekvencije n-grama su jednoznac¢no definisane, ali o¢igledan problem je
§to se one mogu menjati pri preoznacavanju promenljivih ili zameni mesta
promenljivih unutar klauza. Zbog ovoga se ne ocekuju dobri rezultati pri-
likom koris¢enja n-gramskih profila.

4.3 Profili formula zasnovani na frekvencijama pod-
grafova

Reprezentovanje formula u vidu grafova opisano je u poglavlju 2.3.2. Za-
hvaljujuéi toj reprezentaciji problem klasifikovanja iskaznih formula moze se
svesti na klasifikovanje grafova.

Jedan od skupova atributa grafa koji ispunjavaju zahteve date u poglavlju
4.1 je skup frekvencija indukovanih podgrafova polaznog grafa, sa fiksiranim
brojem ¢vorova. Vrednosti ovih atributa bi¢e zapisivani u obliku vektora.
Za ove vektore bic¢e koriséen i naziv profili grafova. Broj ¢vorova grafa ¢e biti
nazivan njegovom veli¢inom, a o indukovanim podgrafovima, ¢e se, jedno-
stavnosti radi, u nastavku govoriti samo kao o podgrafovima. Pod frekven-
cijom F; jednog podgrafa se podrazumeva koli¢nik broja njegovih pojavlji-
vanja IV; i ukupnog broja pojavljivanja podgrafova iste veli¢ine u polaznom
grafu:

Zj Nj

Najjednostavniji na¢in formiranja profila nekog grafa je sistematsko pre-
brojavanje svih indukovanih podgrafova zadate veli¢ine. Da bi se izbrojali
svi podgrafovi velicine n polazi se od neke grane grafa e i pronalaze se
svi podgrafovi veli¢ine n u kojima se ona javlja. Ovaj proces se ponavlja za
svaku granu grafa. Posle toga se broj pojavljivanja svakog podgrafa deli bro-
jem njegovih grana. Na kraju se izracunavaju koli¢nici broja pojavljivanja
svakog podgrafa i ukupnog broja pojavljivanja svih njegovih podgrafova. U
sluc¢aju grafa prikazanog na slici 4.1 postoje Cetiri neizomorfna indukovana

F;
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Slika 4.1: Primer grafa.

Slika 4.2: Podgrafovi veli¢ine 4 grafa sa slike 4.1.

podgrafa veli¢ine 4. Oni su prikazani na slici 4.2. Broj njihovih pojavljivanja
je redom 1, 4 i 12, a frekvencije %7, 1% i %

Ovaj postupak je vrlo neefikasan za grafove sa velikim brojem grana
posto zahteva obradivanje svih podgrafova odredene veli¢ine.

Drugi pristup formiranju profila grafa zasniva se na semplovanju, odnosno
na obradi slu¢ajnog uzorka podgrafova [18]. Semplovanje podgrafa zadate
velicine moze biti opisano na sledeéi na¢in: izabrati slucajno granu grafa,
a zatim iterativno prosirivati listu ¢vorova koje izabrane grane spajaju,
slu¢ajno birajudi susedne grane dok broj ¢vorova ne dostigne unapred zadatu
vrednost (veli¢inu podgrafa). Pre svakog slucajnog biranja grane, priprema
se lista susednih grana koje mogu povecati broj ¢vorova za jedan. Potom se
grana bira iz te liste. Na kraju, nadeni podgraf se kompletira svim granama
koje se u polaznom grafu javljaju izmedu odabranih ¢vorova. Postupak je
precizno opisan algoritmom datim na slici 4.3.

Algortam semplovanja se ponavlja unapred zadati broj puta Ng i pri
svakom semplovanja se dobija jedan podgraf.

Kad se govori o frekvencijama pografova prirodno je izomorfne pod-
grafove smatrati jednakim. Zato kad se u nastavku bude govorilo o sem-
plovanju nekog podgrafa, podrazumevace se i sluc¢ajevi semplovanja njemu
izomorfnih podgrafova.

Verovatnoca semplovanja razlic¢itih podgrafova iste veli¢ine nije ista, jer u
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Algoritam semplovanja podgrafa

Ulaz: V - skup &vorova ulaznog grafa.
FE - skup grana ulaznog grafa.
n - traZena veli¢ina podgrafa.
Izlaz: Eg je skup izabranih grana.
Vs je skup svih krajnjih évorova grana iz Eg.

1. Sluajno izabrati granu e; = (v;, v;) i inicijalizovati
ES = {61} I VS = {vi,vj}.

2. Napraviti listu L svih grana susednih granama iz Eg, a zatim
iz L izostaviti sve grane izmedu &vorova iz V.

3. Slu€ajno iz L izabrati granu e = (vg,v;) i aZurirati
Eg=FEgU {6} i Ve =VgU {vk,vl}.

4. Ponavljati korake 2 i 3 sve dok je |Vs| < n.

5. Dodati u Eg sve grane (vg,v;) za vk, v; € Vg, koje veé nisu u
Es.

Slika 4.3: Algoritam semplovanja podgrafa.

zavisnosti od njihove strukture, broj na¢ina na koje se dva podgrafa jednog
grafa mogu semplovati opisanim postupkom moze biti razlicit. Kako bi
se prilikom procene frekvencija podgrafova ovo uzelo u obzir, potrebno je
izracunati verovatno¢u P; semplovanja podgrafa i (ili nekog njemu izomorfnog
grafa). Svakom podgrafu i se pridruzuje vrednost S; ¢ija je vrednost na
pocetku 0 i koja se prilikom pronalazenja podgrafa ¢ azurira na osnovu

pravila
1
Frekvencija podgrafa i se tada aproksimira na osnovu formule
S.
Fi==
2255

Verovatnoéa P; se odreduje na sledeé¢i nacin. Semplovanje podgrafa
veli¢ine n se vrsi slucajnim izborima n — 1 grana. Nizove ovih grana nazi-
vademo (n — 1)-permutacijama. Verovatnoc¢a semplovanja podgrafa je suma
verovatnoca semplovanja ovih nizova od n—1 grana. Neka je {e1,e9,...,emn}
skup grana podgrafa, gde je m > n — 1, S, skup svih n — 1 permutacija
ovog skupa koje mogu dovesti do semplovanja razmatranog podgrafa i neka
je e} slu¢ajna promenljiva koja oznacava j-tu granu u (n — 1)-permutaciji.
Tada je
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Pi: Z H P(€; :€j|(6/1""’€;—1):(617"'a€j71))

oESm e;EU

Racunska slozenost ovog pristupa se moze oceniti kao Ng x O(n"*1) gde
je n veli¢ina podgrafa. Ona je o¢ito nezavisna od veli¢ine grafa u kojem se
analiziraju podgrafovi.

Kad god se koristi semplovanje, postavlja se pitanje koliko uzoraka je
dovoljno uzeti kako bi se dobili pouzdani rezultati. Preporucene vrednosti
za razli¢ite veli¢ine podgrafova, date su u tabeli 4.1 [19].

Veli¢ina podgrafa | Broj uzoraka ‘

3 5000
4 10000
) 50000
6 100000

Tabela 4.1: Broj preporucenih uzoraka za razlicite veli¢ine podgrafa.

Broj podgrafova koji se javljaju u nekom grafu zavisi od samog grafa.
Uprkos postojanju velikog broja moguéih podgrafova, moze se desiti da se
samo mali broj njih stvarno javlja u konkretnom sluc¢aju, kao u grafovima
koji predstavljaju iskazne formule. Primera radi, postoji 9364 neizomorfnih
grafova veli¢ine 5, ali se u profilima ¢esto pojavljuje svega dvadesetak ovakvih
podgrafova. Ovo sugerise da je pogodno koristiti retke zapise vektora sto
dovodi do ustede prostora. Jos vaznije, ovo omogucava efikasno ugnjezdenje
instanci u visokodimenzionalne vektorske prostore ukoliko upotrebljena me-
toda klasifikacije moze adekvatno da iskoristi ovo svojstvo. Primera radi,
kod metode k najblizih suseda, prilikom racunanja euklidske distance

d(z,y) = > (xi — )

i

sumiranje se moze vrsiti samo po frekvencijama prisutnih podgrafova pri
¢emu se podrazumeva da ako je podgraf ¢ prisutan u grafu z, ali nije i u y,
onda je y; = 0 i obrnuto.

4.4 Profili formula zasnovani na izabranom skupu
sintaksnih svojstava

Moguée je formulisati razlic¢ita svojstva iskaznih formula u konjunktivnoj
normalnoj formi. Neka od najjednostavnijih su broj klauza i broj promenljivih.
Verovatno najpominjanija u literaturi je koli¢nik ove dve veli¢ine, posto je
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njegova vrednost korelirana sa tezinom odgovarajué¢ih formula (za ispiti-
vanje zadovoljivosti). Pored pomenutih svojstava, u radu [31] se navodi jo$
88 potencijalno bitnih. U radu [38] se izdvaja podskup od 48 svojstava:

e Broj klauza c;
e Broj promenljivih v;
e Koli¢nik ¢;

e Statistike stepena ¢vorova koji odgovaraju promenljivim u grafu pro-
menljivih i klauza: prosek, disperzija, minimum, maksimum i en-
tropija;

e Statistike stepena ¢vorova koji odgovaraju klauzama u grafu promen-
ljivih i klauza: prosek, disperzija, minimum, maksimum i entropija;

e Statistike stepena ¢vorova u grafu promenljivih: prosek, disperzija,
minimum, maksimum i entropija;

e Odnos pozitivnih i negativnih literala u svakoj klauzi: prosek, disper-
zija i entropija;

e Odnos pozitivnih i negativnih pojavljivanja svake promenljive: prosek,
disperzija, minimum, maksimum i entropija;

e Udeo binarnih klauza;
e Udeo ternarnih klauza;
e Udeo Hornovih klauza;

e Broj pojavljivanja u Hornovim klauzama za svaku od promenljivih:
prosek, disperzija, minimum, maksimum i entropija;

e Broj primena pravila unit propagation procedure DPLL pri dubinama
pretrage od 1, 4, 16, 64 i 256;

e Ocena veli¢ine prostora pretrage: prose¢na dubina do konflikta i ocena
logaritma broja ¢vorova;

e Broj koraka do najboljeg lokalnog minimuma pri lokalnoj pretrazi sto-
hastickim SAT resavacem SAPS pri veéem broju pokretanja: prosek,
medijana, 10-ti i 90-ti percentil;

e Prosek po svim pokretanjima proseka poboljsanja po koraku do naj-
boljeg resenja koristeéi SAPS;
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e Prosek koliénika poboljsanja do prvog lokalnog minimuma i ukupnog
poboljsanja pri ve¢em broju pokretanja koriéenjem stohastickih SAT
resavaca SAPS i GSAT;

e Prosek standardnih devijacija broja nezadovoljenih klauza u svakom
lokalnom minimumu pri ve¢em broju pokretanja resavaca SAPS.

U ovom radu bicée kori§¢ena prva 33 navedena svojstva koja su sva sin-
taksne prirode — zaklju¢no sa statistikama vezanim za broj pojavljivanja
promenljivih u Hornovim klauzama. Ostala svojstva su odbacena jer se
sporije racunaju. Profili formula predstavljaju vektore ovih karakterisitka.



Glava 5
Opis metodologije

U ovoj glavi je opisana metodologija izbora vrednosti parametara SAT resa-
vaca na osnovu formule koja se resava. U njoj ¢e biti definisani svi aspekti
metodologije koji su navedeni u glavi 1. Bi¢e definisan skup parametara koji
¢e biti podeSavani, kao i skup dopustivih vrednosti za te parametre. Bice
opisan korpus na kome ¢e metodologija biti trenirana i testirana, kao i mere
kvaliteta i principi evaluacije metodologije.

5.1 Pregled metodologije

Cilj ovog pristupa je da se za nepoznatu formulu izaberu pogodne vrednosti
parametara sa kojima bi se SAT reSava¢ primenio na nju. Osnovni pristup
se sastoji u prepoznavanju problema (familije iskaznih formula) ¢ija je data
formula instanca i primeni najboljih vrednosti parametara za taj problem.
Najbolje vrednosti se nalaze iscrpnom pretragom prostora vrednosti para-
metara. Sam problem je predstavljen skupom formula za koje je poznato
da su instance tog problema. Varijanta ovog pristupa je da se umesto pre-
poznavanja problema ¢iju instancu nepoznata formula predstavlja, odrede
formule koje su joj u nekom smislu najslicnije i da se vrednosti parametara
izaberu medu vrednostima parametara koje su najbolje za te formule. Raz-
like izmedu ova dva pristupa su u tome $to su u prvom unapred odredene
familije formula kojima se nepoznata formula pridruzuje, dok u drugom nisu,
i §to je u drugom potrebno precizirati nacin izbora vrednosti parametara.
Kao sto je receno u glavi 1, metodologija se sastoji iz dve osnovne faze. U
prvoj se vrsi sistemati¢no reSavanje nekog reprezentativnog korpusa iskaznih
formula pri ¢emu se beleze njihova vremena reSavanja. One bivaju reSene
za sve kombinacije vrednosti parametara. Kako je broj mogué¢ih parame-
tara i njihovih vrednosti veliki, moraju se napraviti odredeni izbori kako
bi ra¢unanje bilo izvodljivo. Stoga je na pocetku potrebno napraviti izbor
parametara koji ¢e biti razmatrani, kao i izbor njihovih dopustivih vrednosti.
Zatim je potrebno izabrati korpus iskaznih formula koje ¢e biti resavane.
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Faza treninga

Izlaz: D5 - skup profila formula iz trening korpusa.
K - skup uredenih parova (Familija,Opt) gde je Opt
skup najboljih vrednosti parametara za datu familiju.
T C D x ][]V, x R- tabela vremena reSavanja formula iz
trening korpusa za sve dopustive vrednosti
razmatranih parametara.

1. Izbor skupa razmatranih parametara P.
2. lIzbor skupova dopusitivih vrednosti parametara V),.
3. Izbor trening korpusa D.

4. ReSavanje svih formula za sve kombinacije vrednosti parame-
tara, pri ¢emu se formira tabela 7T sortirana prema vremenima
reSavanja u rastuéem poretku.

5. Odredivanje u proseku najboljih vrednosti parametara za fami-
lije formula i formiranje izlaznog skupa K.

Slika 5.1: Faza treninga.

Njegova reprezentativnost bi se oslikavala kroz veliki broj razli¢itih famili-
ja formula koje bi bile zastupljene i dovoljan broj iskaznih formula u tim
familijama. Takode, zastupljene familije treba da pokrivaju i industrijske i
vestacki konstruisane probleme. Kad se definiSe mera efikasnosti, odreduju
se najbolji parametri kako za pojedinac¢ne formule, tako i za cele familije.
Pod najboljim vrednostima parametara za neku familiju podrazumevace se
vrednosti za koje je reSen najveci broj formula iz te familije u nekom unapred
zadatom vremenu. U sluc¢aju da dva skupa vrednosti parametara resavaju
isti broj formula, boljim ¢e se smatrati onaj koji ima manje ukupno vreme
reSavanja. Ovu faza se moze nazivati treningom sistema. Faza treninga je
sumirana je na slici 5.1

Druga faza metodologije se sastoji u prilagodavanju vrednosti parame-
tara SAT reSavaca konkretnoj formuli koja se reSsava. Ova faza se moze
nazivati fazom eksploatacije. Razmatraju se dve moguce verzije. U prvoj
se vrsi klasifikacija nepoznate formule u neku od unapred zadatih familija,
a zatim se primenjuju najbolje vrednosti parametara za tu familiju. Ova
verzija je sumirana na slici 5.2. Druga verzija je fleksibilnija. Bliske formule
ne moraju biti grupisane u unapred fiksirane familije. Moguée je prvo nadi
binacije vrednosti parametara pomocu kojih se postize isto vreme reSavanja
grupisu u odvojene skupove. Za svaku od formula je moguce izabrati po
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Faza eksploatacije - prva verzija

Ulaz: Nepoznata formula F,
Skup profila formula iz trening korpusa D,
Skup parova (Familija, Opt) gde je Opt skup najboljih
vrednosti parametara za datu familiju.
Izlaz: S AT ukoliko je formula F' zadovoljiva,
UNSAT ukoliko je formula F' nezadovoljiva.
Parametar: k - parametar metode k najbliZih suseda.

1. lIzra&unati profil formule F'.

2. lzvrsiti klasifikaciju formule F' na osnovu njenog profila u jednu
od poznatih familija metodom k najbliZih suseda.

3. Resti formulu F' sa vrednostima parametara koje su u fazi
treninga odredene kao najbolje za tu familiju.

Slika 5.2: Faza eksploatacije - prva verzija.

m skupova kojima odgovaraju najmanja vremena reSavanja. Potom se bira
kombinacija vrednosti parametara koja se najcesce javlja u svim ovako iza-
branim skupovima za sve formule. Zbog grupisanja vrednosti parametara
sa istim vremenom reSavanja broj vrednosti parametara koji ulaze u raz-
matranje za svaku od bliskih formula moze biti veéi od m. Ova verzija je
opisana na slici 5.3.

5.2 Izbor SAT resSavaca

Za SAT resavac sa kojim ¢e biti eksperimentisano izabran je ARGOSAT!.
On je izabran jer podrzava veliki broj razlic¢itih politika za razne aspekte
funkcionisanja SAT reSavaca i stoga omogucava raznovrisniji izbor param-
etara i njihovih dopustivih vrednosti.

5.3 Skup parametara ciji se uticaj na reSavanje
formule razmatra

Za eksperimente su izabrana tri parametra. Taj broj bi mogao biti dovo-
ljan da pokaze isplativost koriS¢enja predlozene metodologije, uz prihvatljivu
racunsku zahtevnost. Ona naravno zavisi i od skupa njihovih dopustivih
vrednosti. Izabrani parametri su politika izbora promenljive, politika izbora
polariteta promenljive i politika otpocinjanja iznova. Ovi parametri i neke

"http://argo.marf.bg.ac.yu/software/ ArgoSat-v2.0,/argosat.zip
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Faza eksploatacije - druga verzija

Ulaz: Nepoznata formula F,

Skup profila formula iz trening korpusa D,

T C D x ][V, x R- tabela vremena reSavanja formula iz
trening korpusa za sve dopustive vrednosti
razmatranih parametara.

Izlaz: SAT ukoliko je formula F' zadovoljiva,
UNSAT ukoliko je formula F' nezadovoljiva.
Parametri: m - broj najboljih vrednosti parametara za formulu
koji se uzimaju u obzir.
n - broj bliskih formula koje se uzimaju u obzir.
Koristi se: S - multiskup vrednosti parametara.

1. Izracunati profil formule F.

2. Za nepoznatu formulu odrediti n najsli¢nijih formula iz trening
korpusa.

3. Na osnovu tabele T', za svaku od odabranih formula odrediti
najboljih m skupova kombinacija vrednosti parametara sa istim
vremenom re¥avanja formule. Svaku od kombinacija iz ovih
skupova dodati u S.

4. lzabrati kombinaciju vrednosti parametara koja se najéesce
javlja u S i rediti nepoznatu formulu sa tako podeSenim vred-
nostima parametara.

Slika 5.3: Faza eksploatacije - druga verzija.
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Dopustive vrednosti Parametri politike
VS_RANDOM
VS_RANDOM p VS_MINISAT_INIT p=0.05

bumpAmount=1.0
decayFactor=1.0/0.95
VS_MINISAT_INIT bumpAmount=1.0
decayFactor=1.0/0.95

Tabela 5.1: Dopustive vrednosti za parametar politika izbora promenljive.

Dopustive vrednosti Parametri politike ‘
PS_TRUE
PS_FALSE
PS_RANDOM p p=0.5

PS_POLARITY_SAVING
PS_POLARITY_SAVING_INIT

Tabela 5.2: Dopustive vrednosti za parametar politika izbora polariteta
promenljive.

njihove dopustive vrednosti opisane su u podpoglavljima 2.2.2, 2.2.3, 2.2.4.
Izabrani parametri su posebno pogodni po tome Sto dozvoljavaju eksperi-
mentisanje sa politikama umesto sa parametrima nekih politika, pa se moze
ocekivati da ¢e razlike izmedu njih biti znacajnije.

5.4 Dopustive vrednosti izabranih parametara

Izabrane dopustive vrednosti su date u tabelama 5.1, 5.2 i 5.3. Ukupan
broj kombinacija vrednosti parametara za koje treba resiti svaku formulu
je 60. Razmatrane dopustive vrednosti su politike koje se najces¢e koriste.
Za vrednosti parametara izabranih politika su uzete one koje se koriste u
literaturi ili su podrazumevane u reSavac¢ima iz kojih poticu.

Dopustive vrednosti Parametri politike
RS_NO_RESTART
RS_MINISAT numConflictsForFirstRestart=100
restartInc=1.5
RS_LUBY sizeFactor=>512
RS_ARMIN numConflictsForFirstRestart=100

restartInc=1.5

Tabela 5.3: Dopustive vrednosti za parametar politika otpocinjanja iznova.
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5.5 1Izbor korpusa formula za treniranje i evalu-
acija

Prilikom formulisanja detalja eksperimenata jedan od osnovnih izbora u
fazi treninga je izbor reprezentativnog korpusa na kome ¢e metodologija biti
sprovedena i evaluirana. Vise ovakvih korpusa je sastavljeno radi takmicenja
SAT resavaca SAT competition koje je bilo organizovano viSe puta od 2002.
godine. Za trening i evaluaciju izabran je korpus iz 2002. godine posto
se sastoji od velikog broja razli¢itih familija iskaznih formula. Pod famili-
jama se podrazumevaju skupovi formula koje predstavljaju instance istog
prakti¢nog ili teorijskog problema. Veéina familija ovog korpusa sadrzi kako
lake tako i teske formule, cesto sa postepenim prelazom od najlaksih ka naj-
tezim. Postoji ¢etrdesetak familija formula. Ukupan broj formula je 1964.
Broj formula koje su bile ukljuéene u razmatranje pri razli¢itim pristupima
klasifikacije je bio razli¢it posto se pomoc¢u nekih pristupa ne mogu obraditi
sve formule. Formule ovog korpusa su sistematski reSavane za sve dopustive
vrednosti izabranih parametara i stoga je nad njime bila moguca detaljna
evaluacija. O ovome ¢e biti vise re¢i u nastavku.

Pored korupsa iz 2002. godine, bi¢e koriséen i korpus iz 2007. Ovo je
bitno kako bi se ocenila prenosivost rezultata primene metodologije na kor-
pus sa razli¢itom raspodelom formula. Ovaj korpus se znacajno razlikuje od
korpusa iz 2002. Postoji svega 12 zajednickih formula, a skup zatupljenih
familija je u znacajnoj meri razli¢it. Zbog toga se ovaj korpus moze smatrati
ozbiljnim izazovom za predlozeni pristup. Korpus sadrzi tridesetak familija
i ukupno 906 instanci. Pored poredenja predlozenog pristupa sa polaznim
ARGOSAT resavacem, na ovom korpusu bi¢e uradeno i poredenje sa siste-
mom SATzZILLA. Ovo poredenje nije od suStinskog znacaja posto se u ovom
radu evaluira poboljsanje performansi SAT reSavaca postignuto primenom
predlozene metodologije u odnosu na polazni resavac. Medutim, ipak je
zanimljivo razmotriti rezultate poredenja.

5.6 Karakteristike iskaznih formula na osnovu ko-
jih se vrsi izbor vrednosti parametara

Jedna od stavki bitnih za kompletno formulisanje metodologije je identi-
fikacija karakteristika iskaznih formula na osnovu kojih bi se vrsio izbor
pogodnih vrednosti parametara. Skupovi ovih karakteristika su ve¢ opisani
u glavi 4. Izdvojeni skupovi karakteristika su frekvencije n-grama u tekstu-
alnom zapisu formule (poglavlje 4.2), frekvencije podgrafova grafa klauza
i promenljivih koji odgovara formuli (poglavlje 4.3) i izabrani skup sintak-
snih svojstava formule (poglavlje 4.4). Funkcionisanje metodologije ¢e biti
ispitano za svaki od ovih skupova karakteristika.
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5.7 Mere kvaliteta i principi evaluacije

Od mera kvaliteta bice formulisane mere za evaluaciju postupka klasifiko-
vanja, kao i mere kvaliteta finalnih rezultata predlozene metodologije.

5.7.1 Evaluacija klasifikovanja

Za evaluaciju kvaliteta kalsifikacije koriS¢ene su dve mere. Prva je preciznost
klasifikacije — broj pravilno klasifikovanih instanci podeljen ukupnim bro-
jem instanci koje se klasifikuju. Pod preciznoséu za pojedinacnu familiju
podrazumevac¢emo broj pravilno klasifikovanih formula iz te familije pode-
ljen ukupnim brojem formula iz te familije. Kako broj formula po familiji
ne mora biti isti, postojanje jedne ili vise neproporcionalno brojnih familija
sa visokom precizno§¢u po familiji moze sakriti nisku preciznost na malim
familijama ukoliko se koristi samo preciznost klasifikacije kao mera kvaliteta.
Stoga se kao jos jedna mera uvodi prosek preciznosti po pojedinacnim famili-
jama. Ova mera je nezavisna od raspodele instanci po familijama i daje bolju
sliku o kvalitetu klasifikatora ukoliko moze do¢i do promene te raspodele.

5.7.2 Evaluacija finalnih rezultata predlozene metodologije

Razni SAT resavacdi koriste razli¢ite podrazumevane vrednosti parametara.
7Zbog toga se postavlja pitanje koje vrednosti parametara treba uzeti za re-
ferentne pri evaluaciji rezultata predlozene metodologije. Kako ne postoji
nikakvo ¢vrsto opravdanje za koriS¢enje bilo koje fiksirane kombinacije vred-
nosti parametara, za referentnu ¢e biti uzeta kombinacija vrednosti parame-
tara sa najboljim performansama. Rezultati dobijeni primenom predlozene
metodologije bi trebalo da budu bolji u smislu neke mere kvaliteta. Kako bi
se mogla proceniti veli¢ina dobijenog poboljSanja, prilikom evaluacije ¢e biti
prezentovane i vrednosti mera kvaliteta u slu¢aju kad bi za svaku formulu
bile izabrane vrednosti parametara koje su najbolje za nju.

Izabrano je nekoliko mera kvaliteta. Cilj reSsavaca je da u Sto kraé¢em
vremenu resi Sto viSe instanci. Razlike u vremenu resavanja instanci su
svakako znacajne, ali razlika izmedu uspesnog resavanja i neuspeha je pre-
sudna. Stoga, za glavnu meru kvaliteta uzima se broj resenih iskaznih for-
mula. Ukoliko dva resavaca reSe isti broj formula, onda se boljim smatra
onaj koji je pri tome utrosio manje vremena. Ovaj nacin poredenja SAT
reSavaca koristi se i na takmicenjima SAT Competition.

Najjednostavniji na¢ini merenja vremena su ukupno vreme utroseno za
reSavanje formula iz korpusa i proseéno vreme resavanja formule. Pri racu-
nanju ukupnog vremena za formule koje nisu reSene podrazumeva se vreme
reSavanja jednako vremenskom ograni¢enju. Prose¢no vreme se dobija kada
se ukupno vreme podeli brojem resavanih formula.
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Osnovni problem vezan za koriséenje vremena reSavanja kao mere kvali-
teta je to Sto vreme reSavanja mora biti ograni¢eno. Neke formule nece biti
reSene u zahtevanom vremenu. Za takve formule se ne moze znati koliko
bi vremena zahtevale za reSavanje, pa ih stoga ne mozemo uzeti u obzir pri
evaluaciji. To najces¢e dovodi do toga da resavaci koji reSe manje formula
imaju bolja ukupna vremena. Sto je jos zanimljivije, formule koje su bolji
reSavaci u stanju da rese, a loSiji nisu, su i za bolje resavace obi¢no na granici
isteka vremena, pa stoga prilikom racunanja prose¢nog vremena dovode do
obrnutog rangiranja resavaca. Stoga, ukupno i prose¢no vreme reSavanja
nisu dobre mere kvaliteta. Zbog toga se kao mera uvodi sredisnje vreme.
Ono predstavlja medijanu vremena reSavanja formula iz izabranog korpusa.
Ukoliko je viSe od pola formula nereseno i za njihovo vreme reSavanja se uzme
vreme jednako ogranic¢enju, medijana mora biti jednaka tom ogranicenju i
stoga srediSnje vreme nije ta¢no izracunato. Ukoliko je bar pola formula
reseno, srediSnje vreme c¢e biti jednako vremenu reSavanja neke reSene for-
mule i stoga ¢e biti ta¢no izracunato bez obzira sto potencijalno veliki broj
formula nije reSen. Zbog toga ono predstavlja znatno pouzdaniju meru
kvaliteta od ukupnog ili proseénog vremena.

Pored ovih osnovnih mera, zanimljivo je analizirati i druge statistike
procesa reSavanja. Za vremena reSavanja formula pomoéu predlozene meto-
dologije bice kreiran histogram procenata u odnosu na vremena reSavanja
za najbolje fiksirane vrednosti parametara za iste formule. Ostale statistike
¢e biti racunate za tri pristupa izboru vrednosti parametara — jedan koji
odgovara predlozenoj metodologiji i dva referentna — jedan kod kojeg se
za svaku formulu biraju vrednosti parametara najbolje za nju i drugi kod
kojeg se za svaku formulu biraju najbolje fiksirane vrednosti parametara.
Bice izra¢unata kumulativna funkcija raspodele vremena resavanja formula
— funkcija koja je u svakoj tacki x jednaka broju formula resSenih za x ili
manje sekundi. Biée prikazana i funkcija ¢iji je argument indeks u sortira-
nom nizu vremena resavanja pri odredenom nacinu izbora vrednosti parame-
tara, a vrednost je upravo odgovarajuce vreme reSavanja. Ovakva funkcija
¢e pokazati koliko je tesko povecati broj reSenih formula. Jo$ jedan skup
statistika koje ¢e biti prikazane se odnosi na kvalitet izabranih vrednosti
parametara. Za svaki od 3 pominjana pristupa izboru vrednosti parameta-
ra, za svaku formulu, bi¢e odreden indeks izabranih vrednosti parametara
u nizu vrednosti parametara koji je sortiran prema vremenu resavanja for-
mule sa tim vrednostima parametara. Najbolji indeks (indeks 1) odgovara
vrednostima parametara sa najkra¢im vremenom reSavanja. Pri tome se
smatra da razlicitim vrednostima parametara sa istim vremenom reSavanja
odgovara jedan indeks. Prosek ovakvih indeksa pokazuje koliko su birani
indeksi pri nekom pravilu izbora bliski najboljim vrednostima parametara.
Osim proseka, bi¢e dat i histogram broja formula za koje su izabrane vred-
nosti parametara sa odredenim indeksom, kao i kumulativna funkcija koja
pokazuje za koliko formula su izabrane vrednosti parametara sa indeksom
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manjim ili jednakim datom. Za svaki pristup bi¢e prikazan i procenat for-
mula za koje je su izabrane najbolje vrednosti parametara.
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5 Opis metodologije




Glava 6

Evaluacija metodologije

U ovoj glavi bi¢e opisani detalji izvrSenih eksperimenata. Osnovni principi i
mere pomocu kojih ¢ée predlozena metodologija biti evaluirana su opisani
u glavi 5. Dati su eksperimentalni rezultati koji ilustruju primenljivost
predlozene metodologije, kao i opravdanost osnovne teze ovog rada — da
se inteligentnim biranjem vrednosti parametara SAT reSavaca, zasnovanim
na analizi sintakse formule koja se reSava, moze znacajno povecati njegova
efikasnost. Opisani su i eksperimenti pomocéu kojih se ispituje osnovanost
drugih hipoteza datih u glavi 1. Na kraju je opisana implementacija sistema
ARCGOSMART koji realizuje metodologiju predlozenu u glavi 5 i izvrSena je
njegova evaluacija na nezavisnom korpusu.

6.1 Resavanje formula iz korpusa

U poglavlju 5.4 su navedeni izabrani parametri i njihove dopustive vred-
nosti. Kako bi se izbegla pristrasnost prema odredenim familijama, prilikom
reSavanja je koriséen ceo korpus. Kasnije su izbacivane neke formule u pris-
tupima klasifikaciji koji su ra¢unski previSe zahtevni. Ovih formula je bilo
najvise 21 i to samo u jednom pristupu (klasifikovanje bazirano na frekvenci-
jama podgrafova), a nalazile su se u vise familija, tako da njihovo izbacivanje
ne moze predstavljati znacajan izvor pristrasnosti. U drugim pristupima
izbacene su svega po dve. Ovi podaci su eksplicitno naglaSeni u eksperi-
mentalnim rezultatima. Vreme reSavanja jedne formule je ograni¢eno na 10
minuta. Sve formule su reSavane za svih 60 kombinacija parametara. Kako
vreme reSavanja u praksi moze zavisiti i od zapisa formule, svaka formula je
transformisana preimenovanjem promenljivih i permutovanjem klauza. Kao
vreme reSavanja formule uzeta je aritmeticka sredina reSavanja permutovane
i nepermutovane varijante. U slu¢aju da bar jedna od varijanti nije reSena u
zadatom vremenskom roku, smatra se da formula nije reSena. Svaka formula
i njena permutovana verzija su resavane po 60 puta (za svaku kombinaciju
parametara). Ukupan broj poziva reSavaca je bio 235680. Za ovu koli¢inu
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posla, bili su potrebni veliki ra¢unarski resursi. KoriSéen je klaster racunar
IBM Cluster 1350 Matematickog instituta SANU sa 32 procesora. Ukupno
vreme trajanja reSavanja je bilo oko mesec dana.

6.2 Evaluacija klasifikovanja formula

Glavni zadatak ovog poglavlja je testiranje prve hipoteze ovog rada nave-
dene u glavi 1. Ona pretpostavlja da izmedu formula iste familije postoji
sintaksna slicnost koja se moze automatski prepoznati i da se familija kojoj
formula pripada moze prepoznati na osnovu njene sintakse i znanja o drugim
formulama. U ovom poglavlju su opisani eksperimenti vezani za sintaksnu
slicnost formula koje pripadaju istoj familiji, kao i eksperimenti vezani za
klasifikovanje iskaznih formula.

6.2.1 Eksperimenti vezani za prosecne distance izmedu klasa

Prvi deo hipoteze koji pretpostavlja da izmedu formula iste familije postoji
sintaksna sli¢nost koja se moze automatski prepoznati, moze se evaluirati
racunanjem prosecnih distanci izmedu formula iz razli¢itih familija. One bi
se za dve izabrane familije A i B racunale kao prosek distanci izmedu svake
dve formule a € Aib € B. Ovi proseci bi trebalo da budu najmanji prilikom
poredenja familije sa samom sobom.

Slika 6.1 prikazuje prosecne distance izmedu formula iz razli¢itih familija.
Svetlije nijanse oznaCavaju manje vrednosti, a tamnije veée. Na slici i-
ta kolona i i-ta vrsta odgovaraju istoj familiji. Prosek rastojanja izmedu
formula iz familije A i formulama iz familije B prikazan je u preseku vrste
i kolone koje odgovaraju tim familijama. Na slici su prikazane vrednosti
za funkciju rastojanja ds definisanu u poglavlju 4.1 i za profile dobijene na
osnovu izabranog skupa sintaksnih svojstava (poglavlje 4.4). Ova funkcija
rastojanja i ova vrsta profila su izabrani jer daju najbolje rezultate sto se vidi
iz podpoglavlja koje sledi. Zbog preglednosti su umesto stvarnih vrednosti
predstavljeni njihovi logaritmi ¢ije su vrednosti linearnom transformacijom
preslikane u interval [0, 255].

Primecuje se da su kvadrati na dijagonali svetliji Sto zna¢i da im odgo-
varaju manje vrednosti proseka, odnosno da je sintaksna slicnost izmedu
formula iste familije izrazenija nego sli¢nost izmedu razli¢itih familija. Za
svega 6 familija od 37 se minimalna vrednost proseka rastojanja postize u
poredenju sa nekom drugom familijom.

Ovi rezultati potvrduje hipotezu da izmedu formula koje pripadaju istoj
familiji postoji sintaksna sli¢nost i da se ona moze automatski prepoznati.
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Slika 6.1: Proseci distanci izmedu formula za svaki par familija. Svetlije
nijanse oznacavaju manje vrednosti, a tamnije vece.

6.2.2 Eksperimenti vezani za klasifikovanje formula

Stepen osnovanosti drugog dela hipoteze koji pretpostavlja da se familija ko-
joj formula pripada moze automatski prepoznati na osnovu njene sintakse i
znanja o drugim formulama, moze se direktno proveriti sprovodenjem klasi-
fikacije formula iz korpusa. Metode za klasifikovanje iskaznih formula su
opisane u poglavlju 4. Radi evaluacije kvaliteta klasifikacije, eksperimenti
su dizajnirani tako da koriste unakrsno ocenjivanje sa maksimalnim brojem
slojeva, odnosno u svakom sloju ocenjivanja izdvajana je po jedna formula
koja je klasifikovana na osnovu ostatka korpusa. Ovakav pristup dozvoljava
ucescée svih formula korpusa u evaluaciji, trening skup je uvek maksimalan,
a varijacije izmedu modela dobijenih u razli¢itim slojevima su minimalne.
Eksperimenti su dizajnirani po jedinstvenom Sablonu za sve nacine klasi-
fikovanja.

U eksperimentima sa m-gramima n je uzimalo vrednosti 1, 2, 3 1 5,
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a duzina n-gramskog profila je bila ograni¢ena na najfrekventnijih 1000
n-grama.

Za Kklasifikaciju zasnovanu na frekvencijama podgrafova, radeni su eks-
perimenti sa podgrafovima od 4 i 5 ¢vorova. Podgrafovi sa 3 ¢vora nisu
razmatrani zato $to ima malo neizomorfnih grafova sa tim brojem ¢évorova.
S druge strane, zbog racunske slozenosti procesa semplovanja, pravljenje
profila za podgrafove velicine 6 ili viSe je previse zahtevno. Broj semplovanja
u slucaju podgrafova veli¢ine 4 bio je 20000, a u sluc¢aju podgrafova veli¢ine
5, bio je 100000. U frekventnim profilima zatupljene su frekvencije svih
pronadenih podgrafova posto ih obi¢no nema vise od 25.

U ovim, kao i u eksperimentima sa klasifikacijom zasnovanom na iza-
branom skupu sintaksnih svojstava formula, koriséene su distance date u
poglavlju 4.1.

Prilikom koris¢enja metode k najblizih suseda, k je uzimalo vrednosti 1,
3,517 usvim eksperimentima.

Formule koje nisu mogle biti obradene pomoc¢u nekih pristupa zbog
racunske zahtevnosti su izbacene iz korpusa u tim eksperimentima, pa je
stoga u eksperimentalnim rezultatima navedeno i koliko formula je moglo
biti obradeno pomocu tog pristupa.

Vremena potrebna za klasifikovanje razli¢itim pristupima

Kreiranje profila instanci nije podjednako zahtevno za sve pristupe. Stoga
ono predstavlja znacajan faktor prilikom izbora najboljeg nacina klasifiko-
vanja. Za svaki od nacina biée dati broj obradenih instanci, prosetno vreme,
ukupno vreme, vreme za najmanje zahtevnu instancu i vreme za najza-
htevniju instancu. Ovi podaci su prikazani u tabeli 6.1.

Instanci | Prosek Ukupno‘ Min‘ Max

Monogrami 1964 0.01 15.92 | 0.002 0.52
Podgrafovi veli¢ine 5 1945 21.18 | 41203.88 | 4.00 | 1980.80
Izabrani skup svojstava 1964 0.39 765.06 | 0.002 62.3

Tabela 6.1: Vremena izracunavanja profila instanci pomocéu razli¢itih pris-
tupa izrazena u sekundama.

Prvi i poslednji pristup su u stanju da obrade sve formule iz korpusa u
kratkom vremenu. Drugi pristup to ne moze. Stoga on mora biti u zaostatku
u praktiénoj primeni.

Za Kklasifikovanje bazirano na izabranom skupu sintaksnih svojstava for-
mule, vreme odredivanja familije kojoj formula pripada nakon Sto je profil
formule kreiran je manje od 0.01s. Kako su profili zasnovani na izabranom
skupu sintaksnih svojstava formule najduzi, vreme odredivanja familije za
druge vrste profila je manje ili jednako i stoga se generalno moze smatrati
zanemarljivim.
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Rezultati klasifikovanja formula baziranog na n-gramima

Kako pravljenje n-gramskih profila nije mnogo racunski zahtevno, samo
2 formule su iskljuc¢ene iz korpusa posto predstavljaju jednoclane famili-
je, odnosno koriséene su 1962 formule, a broj familija je 37. Jednoclane
familije se izbacuju jer je prilikom klasifikovanja instance iz takve familije
nemoguca tacna klasifikacija, odnosno ne postoji kvalitetan trening skup,
§to moze znacajno da uti¢e na prosek preciznosti po familijama. Rezul-
tati su dati samo za distancu d;, definisanu u poglavlju 4.1, posto se ona u
ovom slucaju pokazala kao najbolja. I u ostalim pristupima klasifikovanju
¢e biti dati podaci samo za najbolje funkcije distnaci. Rezultati su nave-
deni u tabeli 6.2. Prilikom njihovog prezentovanja klasifikovanja dat je broj
familija, broj formula koje su ucestvovale u klasifikovanju, preciznost klasi-
fikovanja i prosec¢na preciznost po pojedina¢nim familijama. Ovi podaci su
prezentovani za razli¢ite duzine n-gramskih profila i za razli¢it broj suseda
k u metodi k najblizih suseda.

n | k | Preciznost | Prosek preciznosti
po familijama
1)1 82.8% 53.5%
113 75.4% 40.9%
115 70.4% 37.4%
117 68.2% 37.3%
211 47.1% 48.8%
2|3 43.3% 40.2%
215 41.5% 36.5%
217 41.8% 35.5%
3|1 53.7% 36.2%
313 53.8% 30.4%
315 56.0% 27.6%
3|7 56.5% 25.2%
511 26.7% 20.3%
513 27.0% 20.2%
515 26.2% 20.6%
517 24.1% 17.8%

Tabela 6.2: Rezultati klasifikovanja pomoéu n-grama za distancu dj.

Iz tabele se vidi da poveéavanje parametara n i k dovodi do smanji-
vanja kvaliteta klasifikacije. Pri tome, ako se razmatra ukupna preciznost
klasifikacije pad kvaliteta deluje nemonoton, ali prosek preciznosti po fami-
lijama, pada monotono. Preciznost od 82.8% za n = 11 k = 1 se moze
smatrati zadovoljavaju¢om, posebno s obzirom na broj familija, ali imajuéi
u vidu prose¢nu preciznost po familijama od 53.5%, jasno je da je zavisna
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od raspodele instanci.

Interesantan rezultat je da se najbolja preciznost postize za duzinu n-
gramskih profila n = 1. Za ovo se moze ponuditi jednostavno objasnjenje.
Svaka linija tekstualnog zapisa formule se zavrSava karakterom 0. Stoga
veca frekvencija ovog karaktera u ukupnom broju karaktera sugerise da se
formula sastoji iz veéeg broja kraé¢ih klauza, dok njeno rede pojavljivanje
sugeriSse manji broj duzih klauza. Manja frekvencija razmaka sugerise veci
broj promenljivih. Na primer, u slu¢aju da postoji najvise 9 promenljivih,
razmak se javlja posle svakog karaktera osim nule. U slucaju da postoji
vedi broj promenljivih, razmak se javlja samo posle poslednjeg karaktera u
zapisu rednog broja promenljive. Ove informacije mogu da ukazu na neke
zakonitosti u formulama, a moguce je da su na slican nacin izrazene i druge.

Zanimljiv je i rezultat da se najbolja preciznost postize za broj najblizih
suseda k = 1. Iz tabele 6.2 se vidi da prosecna preciznost po familijama brze
opada nego ukupna preciznost, $to znaci da se povetavanjem parametra k
viSe gubi na kvalitetu klasifikacije za formule iz manjih familija. Moguce
je da za formule iz malih familija postoji manje dovoljno bliskih suseda za
vece k, dok su formule iz vecéih klasa zbog svoje brojnosti gusée rasporedene
u prostoru izabranih atributa. Ukoliko formule iz razlic¢itih familija nisu
jasno razdvojene u prostoru atributa, ovo bi bilo o¢ekivano ponasanje. Ova
primedba vazi i za ostale pristupe klasifikovanju.

Rezultati klasifikovanja grafova baziranog nza frekvencijama pod-
grafova

U ovim eksperimentima koriS¢ene su 1943 formule. Bile su zastupljene 33
familije. Smanjenje u broju formula i broju familija poti¢e od izbacivanja
formula koje su bile prevelike za obradu ovim metodom. Pri tome su iz
korpusa izbacene i familije koje su tako postale jednoclane.

Rezultati za najbolju distancu — distancu d4 definisanu u poglavlju 4.1
su navedeni u tabeli 6.3. Prezentovane su mere kvaliteta za razli¢ite brojeve
¢vorova podgrafova n i za razli¢it broj suseda k£ u metodi k najblizih suseda.

Kwvalitet klasifikacije je znacajno bolji pri koriséenju podgrafova veli¢ine
5. Razlog za to je Sto je broj neizomorfnih podgrafova veli¢ine 5 znatno
vedi nego broj neizomorfnih podgrafova veli¢ine 4, Sto omogucava veéi broj
dimenzija (frekvencija razli¢itih podgrafova) po kojima bi se mogla izraziti
razlika izmedu formula iz razli¢itih familija. S druge strane, sa povetanjem
parametra k, kvalitet klasifikacije opada. Pri tome je dosta izrazeniji pad
proseka preciznosti po familijama, nego same preciznosti, sto sugeriSe da je
klasifikovanje u ovom slucaju prisrasno u korist familija sa ve¢im brojem
instanci. Kvalitet klasifikacije je u ovom pristupu izuzetno dobar (posebno
zan =51k =1). S druge strane, visoko vreme racunanja profila instanci
moze predstavljati problem za prakti¢nu upotrebu.
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n | k | Preciznost | Prosek preciznosti
po familijama
411 93.0% 91.7%
413 93.0% 83.4%
415 93.1% 78.3%
4|7 92.1% 67.5%
511 98.7% 94.7%
513 97.7% 86.3%
5195 97.1% 79.9%
517 96.4% 69.7%

Tabela 6.3: Rezultati klasifikovanja pomocu frekvencija podgrafova za dis-
tancu dy.

Rezultati klasifikovanja formula baziranog na izabranom skupu
sintaksnih svojstava

Pravljenje profila ni u ovom pristupu, kao ni u pristupu baziranom na
n-gramima, nije mnogo racunski zahtevno, pa su koriséene 1962 formule
razvrstane u 37 familija. Rezultati za najbolju distancu — ds, definisanu u
poglavlju 4.1, su navedeni u tabeli 6.4.

k | Preciznost | Prosek preciznosti
po familijama

1 98.6% 91.5%
3 97.1% 75.3%
5 96.6% 68.3%
7 95.8% 60.0%

Tabela 6.4: Rezultati klasifikovanja baziranog na izabranom skupu sintak-
snih svojstava za distancu ds.

Primecuje se da povecanje parametra k dovodi do smanjenja kvaliteta
klasifikacije, kao i kod drugih pristupa. Pri tome, prosek preciznosti po
familijama opada brze $to znaci da postoje velike favorizovane familije.
Kwvalitet klasifikacije se moze smatrati izuzetnim kako po ukupnoj preciznosti,
tako i po prosec¢noj preciznosti po familijama. S obzirom na vreme potrebno
za raCunanje profila instanci, ovaj pristup je prakti¢no vrlo upotrebljiv.

Kako je pristup baziran na frekvencijama podgrafova vremenski znacajno
zahtevniji od ostalih, a po preciznosti klasifikacije je zanemarljivo bolji u
odnosu na pristup baziran na izabranom skupu sintaksnih svojstava, on
nije od prakti¢nog znacaja. Pristup baziran na monogramima ima nizu
preciznost klasifikacije, ali je izuzetno brz, tako da se moze smatrati upotre-
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bljivim. Pristup baziran na skupu izabranih sintaksnih svojstava ima oba
potrebna kvaliteta — profili instanci se vrlo brzo ra¢unaju, a preciznost
klasifikacije je visoka, pa je najbolji za prakti¢nu upotrebu.

Visoka preciznost klasifikacije, kao i slika 6.1 pokazuju da je prva hipoteza
ovog rada taCna, odnosno da postoji sintaksna slicnost medu formulama iz
iste familije koja se moze automatski prepoznati i da se ta slicnost moze isko-
ristiti za prepoznavanje familije kojoj nepoznata formula pripada. Vreme
potrebno za klasifikovanje instance kada je izracunat njen profil je zane-
marljivo — manje od jedne sekunde.

6.3 Evaluacija svojstava vrednosti parametara

Druga hipoteza iz glave 1 pretpostavlja da za skupove formula koje su sintak-
sno slicne postoje dominantno najbolje vrednosti parametara. Da bi se ovo
proverilo, za svaku kombinaciju vrednosti parametara bice izra¢unato za koji
procenat formula iz svake familije je ona najbolja. Posto postoji znacajan
broj vrlo lakih formula koje bivaju reSene za manje od 0.001 sekundi za
sve parametre, ne moze se garantovati da bi ovakva tabela mogla da prikaze
jasnu dominantnost neke kombinacije vrednosti parametara ukoliko ona pos-
toji. Stoga ¢e se racunati procenti formula po familijama za koje su odredene
vrednosti parametara strogo bolje od ostalih.

Rezultati ¢e biti prikazani za familije koje imaju bar 20 formula resenih
za bar jedne vrednosti parametara. Slikovit graficki prikaz dat je na slici
6.2. Tamnije nijanse oznacavaju veée vrednosti, a svetlije manje. Najveca
vrednost je 30, a najmanja 0. Tacne vrednosti su date u tabeli 6.5.

Broj kombinacija vrednosti parametara koje su prikazane je 45 zbog toga
§to 15 kombinacija ni za jednu formulu nije strogo bolje od ostalih. Pri tome,
9 od njih nikad nisu najbolji ni zajedno sa drugim kombinacijama. Ono
Sto je karakteristicno za ove kombinacije je da je u svakoj politika izbora
promenljive VS_RANDOM.

Iz tabele se vidi da ne postoje jedinstvene dominantne vrednosti pa-
rametara za formule iz neke familije, ali da ¢esto postoji nekoliko kombi-
nacija vrednosti parametara koji dominiraju za odredenu familiju dok se
vecina moze zanemariti. Stoga druga hipoteza iz glave 1 nije u potpunosti
potvrdena, ali jeste u izvesnoj meri.

Treéa hipoteza pretpostavlja da su za sintaksno slicne formule, najbolje
kombinacije vrednosti parametara takode sli¢ne. Sintaksna sli¢nost formula
je veé definisana distancama iz poglavlja 4.1. Moze se izabrati jedna od njih,
ili definisati nova. Potrebno je definisati neku distancu i nad vrednostima
parametara. U tu svrhu je koriséena funkcija koja razlici u vrednosti svakog
parametra pridruzuje odredenu tezinu. Rastojanje je definisano kao zbir tih
tezina. O ovome ¢e biti viSe re¢i u daljem tekstu. Kako bi se uporedile
slicnosti formula i sliénosti najboljih vrednosti parametara bi¢e sproveden
slede¢i postupak:



6.3 Evaluacija svojstava vrednosti parametara 65

=
|
- [
_HN
||
||
(1]

Slika 6.2: Graficki prikaz procenata broja formula po familijama za koje su
odredene vrednosti parametara strogo bolje od ostalih. Vrste odgovaraju
vrednostima parametara, a kolone familijama. Prikazani su podaci samo za
familije koje imaju bar 20 formula resenih za bar jedne vrednosti parame-
tara.

1. Za svake dve formule iz korpusa:

(a) Izracunati rastojanje izmedu njih.
(b) Izrac¢unati rastojanje izmedu najboljih vrednosti parametara za

te formule.

2. Izracunati Pirsonov koeficijent korelacije za izraCunata rastojanja izmedu
formula i rastojanja izmedu njihovih najboljih vrednosti parametara.
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[ “ 1 [ 2 [ 3 4 [ 5 [ 6 [ 7 [ 8 [ 9 [ 10 [ 11 [ 12 [ 13 14
1 9.38 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 6.45 0.00 2.17 10.00 0.00 0.00 9.82 17.86
2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3 0.00 0.00 3.33 0.00 0.00 3.33 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.00
4 3.12 0.00 0.00 0.00 2.94 4.67 0.00 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.00
5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 1.45 3.57
7 0.00 0.00 0.00 9.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
8 0.00 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.23 4.35 0.00 0.00 0.00 5.09 0.00
9 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.00 0.00 0.00 4.35 3.33 0.00 0.00 0.00 0.00

10 0.00 0.00 3.33 4.55 11.76 0.67 0.00 6.45 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
11 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.91 0.00
12 3.12 5.00 0.00 0.00 2.94 1.33 0.00 3.23 6.52 0.00 0.00 10.00 0.55 0.00
13 3.12 10.00 0.00 0.00 8.82 1.33 0.00 12.90 0.00 0.00 0.00 5.00 1.09 0.00
14 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.57
16 0.00 0.00 0.00 0.00 2.94 2.67 0.00 6.45 10.87 0.00 4.76 0.00 0.36 7.14
17 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 1.45 0.00
18 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.45 3.57
19 3.12 0.00 3.33 0.00 0.00 4.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.00
20 3.12 0.00 0.00 13.64 2.94 1.33 0.00 3.23 2.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
21 3.12 0.00 0.00 0.00 0.00 0.67 3.23 6.45 13.04 0.00 4.76 5.00 0.18 0.00
22 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.67 9.68 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 3.64 0.00
23 3.12 10.00 10.00 4.55 0.00 4.00 0.00 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.00
24 3.12 10.00 0.00 0.00 0.00 1.33 0.00 0.00 2.17 0.00 4.76 0.00 0.73 3.57
25 0.00 5.00 16.67 0.00 0.00 4.00 0.00 3.23 6.52 0.00 0.00 20.00 1.09 10.71
26 0.00 0.00 0.00 0.00 2.94 0.67 3.23 0.00 4.35 0.00 0.00 0.00 0.36 3.57
27 0.00 0.00 3.33 4.55 0.00 8.67 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
28 0.00 0.00 0.00 0.00 11.76 8.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.55 0.00
29 0.00 5.00 0.00 0.00 5.88 1.33 0.00 0.00 6.52 0.00 4.76 5.00 0.73 0.00
30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.00 0.00 0.00 2.17 0.00 0.00 0.00 0.00 3.57
31 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.00 0.00 12.90 8.70 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00
32 0.00 5.00 10.00 0.00 0.00 2.67 0.00 0.00 2.17 0.00 4.76 30.00 0.00 0.00
33 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
34 3.12 0.00 0.00 27.27 0.00 1.33 3.23 0.00 0.00 0.00 9.52 0.00 0.55 0.00
35 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.67 3.23 0.00 0.00 0.00 4.76 0.00 0.73 0.00
36 0.00 0.00 0.00 4.55 5.88 6.67 3.23 0.00 0.00 0.00 4.76 0.00 0.18 0.00
37 3.12 5.00 3.33 9.09 8.82 0.67 0.00 3.23 2.17 0.00 0.00 0.00 0.00 3.57
38 0.00 0.00 0.00 0.00 26.47 1.33 0.00 3.23 0.00 0.00 4.76 0.00 1.27 3.57
39 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.33 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.00
40 3.12 0.00 0.00 0.00 2.94 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
41 0.00 0.00 3.33 0.00 2.94 0.67 3.23 6.45 15.22 0.00 0.00 15.00 0.00 3.57
42 0.00 0.00 0.00 4.55 0.00 0.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
43 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
44 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 12.90 6.52 3.33 9.52 0.00 13.27 10.71
45 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 6.45 0.00 0.00 13.33 0.00 0.00 16.18 14.29

Tabela 6.5: Tabela procenata broja formula po familijama za koje su
odredene vrednosti parametara strogo bolje od ostalih. Vrste odgovaraju
vrednostima parametara, a kolone familijama. Prikazani su podaci samo za
familije koje imaju bar 20 formula reSenih za bar jedne vrednosti param-
etara.

Osnovanost hipoteze bi¢e procenjena na osnovu vrednosti koeficijenta
korelacije. Prilikom njenog testiranja koriSéeni su profili zasnovani na iza-
branom skupu sintaksnih svojstava formula (poglavlje 4.4) zbog visoke pre-
ciznosti pri klasifikaciji i jer se pomoc¢u njih mogu obraditi sve formule iz
korpusa. Kao distanca nad profilima koriséena je funkcija ds definisana u
poglavlju 4.1. Tezinski koeficijenti u funkciji rastojanja nad vrednostima
parametara su podeSeni tako da se dobije Sto veéi koeficijent korelacije.
Ovakav postupak je legitiman i predstavlja trazenje odgovora na pitanje
sa kojim su promenama u vrednostima parametara promene u sintaksnim
svojstvima najvise korelirane.

Za vrlo lake formule postoji veliki broj najboljih vrednosti parametara.
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Takode, na vreme resavanja formule osim njene tezine i izabranih parameta-
ra moze uticati i opterecenost sistema kroz prebacivanje konteksta procesora
nevezano za reSavanje formule. Kako je to operacija ¢ije trajanje ne zavisi
od tezine formule, dodatno vreme koje od nje potice je izrazenije za lake
formule. Stoga su vremena reSavanja, a time i izbor najboljih parametara,
za takve formule nepouzdana i one ¢e biti zanemarene prilikom rac¢unanja
koeficijenta korelacije izmedu rastojanja medu formulama i rastojanja medu
njihovim najboljim vrednostima parametara. Uzete su u obzir samo formule
sa vremenom reSavanja duzim od 2 sekunde za najbolje vrednosti parame-
tara, a koje su pomocu njih reSene u okviru ograni¢enja od 600 sekundi.

Izracunati koeficijent korelacije jednak je 0.51. Ova vrednost se moze
smatrati srednjom, ali znacajnom korelacijom. Naime, proces reSavanja
iskaznih formula je inherentno nestabilan. Moze se desiti da se vreme
reSavanja pri preimenovanju promenljivih razlikuje za red veli¢ine u odnosu
na polazno. Takode, rezolucija prostora parametara se moze smatrati niskom.
U ovakvom kontekstu postignuta je znacajna vrednost koeficijenta korelacije,
polazna hipoteza se moze u znacajnoj meri smatrati potvrdenom.

U funkciji rastojanja nad vrednostima parametara najveéi tezinski ko-
eficijenti odgovaraju promenama u politici otpocinjanja iznova, nesto manji
promenama u politici izbora promenljive, a najmanji su vezano za poli-
tiku izbora polariteta promenljive. Iz toga sledi da su za sintaksno razlicite
bora promenljive, pa izbora polariteta promenljive i obratno — u slucaju
sintaksno sli¢nih formula najbolja politika otpocinjanja iznova najmanje
varira, politika izbora promenljive nesto viSe, a najmanje su bitne promene
u politici izbora polariteta promenljive. To znaci da za skup parametara koji
je koriS¢en u ovom radu, pogodna politika otpocinjanja iznova predstavlja
najvazniju zajednicku karakteristiku sintaksno sli¢nih formula.

6.4 Evaluacija pristupa za izbor vrednosti para-
metara

Do sada prikazani rezultati se odnose na razlicite delove analize prepozna-
vanja familije nepoznate formule i ponasanja parametara SAT resavaca. U
ovom podpoglavlju su dati kljuéni rezultati primene metodologije iz kojih
se moze oceniti njena primenljivost u praksi. Rezultati eksperimenata su
dati za pristupe bazirane na monogramima, frekvencijama podgrafova i iza-
branom skupu sintaksnih svojstava. Za vrednosti parametara k i n uzete
su najbolje vrednosti navedene u poglavlju 6.2. Takode su, radi poredenja,
prikazane vrednosti mera kvaliteta za najbolje fiksirane i za najbolje vred-
nosti parametara.

Najvaznije statistike su date u tabeli 6.6. To su broj formula na kojima
je pristup testiran, broj resenih formula, srediSnje vreme resavanja i ukupno
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vreme reSavanja svih formula. U navedena vremena reSavanja nije urac¢unato
vreme pravljenja profila instanci. Ti podaci su dati u tabeli 6.1. Ova tabela
se pre svega odnosi na kvalitet interakcije izmedu procesa klasifikovanja i
primene izabranih vrednosti parametara. U tabeli 6.6, verzija metodologije
(slike 5.2 1 5.3) je oznacena brojem u indeksu. Ukupan broj formula je 1964.

’ Pristup Br. resenih ‘ Sredisnje vr. | Ukupno vr.
Najbolje fiksirane 1073 207.45s 162.64h
Monogramiy 1113 112.60s 154.34h
Monogramis 1119 128.96s 156.28h
m = 36, n = 32
Podgrafovi; 1126 88.81s 149.01h
Podgrafovis 1117 101.76s 151.52h
m=234,n =34
Sintaksna svojstvay 1135 92.64s 151.14h
Sintaksna svojstvag 1132 108.40s 153.07h
m =20, n =23
Najbolje 1187 46.08 141.50h

Tabela 6.6: Efikasnost resavanja za razli¢ite nacine izbora parametara.

U svim pristupima se primecéuje znacajno poboljSanje u odnosu na naj-
bolje fiksirane vrednosti parametara. To znac¢i da se svim pristupima mogu
iskoristiti zakonitosti koje postoje u sintaksi formula. Takode se zakljucuje
najbolje vrednosti parametara razlikuju od familije do familije ili od formule
do formule, tako da se performanse najboljih fiksiranih vrednosti parame-
tara ne mogu dovoljno pribliziti najboljim. To ostavlja prostor za primenu
metoda koje prilagodavaju vrednosti parametara instanci koja se resava.

Kao najbolji pristup, izdvaja se pristup baziran na izabranom skupu
sintaksnih svojstava sa prvom verzijom metodologije koji je bolji od os-
talih po broju reSenih formula. Sredisnje vreme je jedino bolje u pristupu
baziranom na frekvencijama podgrafova, ali je taj pristup racunski znac¢ajno
zahtevniji u fazi klasifikovanja. Zanimljivo je da je pristup baziran na mono-
gramima, iako vrlo jednostavan i ra¢unski isplativ, takode postigao znacajno
poboljsanje u odnosu na najbolje fiksirane vrednosti parametara.

Moze se primetiti da je u najefikasnijem pristupu reSeno preko 50%
formula koje ostaju nereSene pri koris¢enju najboljih fiksiranih vrednosti
parametara, a mogu se resiti koriS¢enjem nekog skupa vrednosti parameta-
ra. Ovaj procenat je posebno znacajan s obzirom na eksponencijalni rast
tezine formula uocljiv na grafiku 6.6 koji ée biti diskutovan kasnije.

Bitna primedba vezana za prikazane rezultate je da su za parametre
m i n druge verzije metodologije (slika 5.3) nadene najbolje vrednosti na
koriséenom korpusu pri unakrsnom ocenjivanju, odnosno za razne vrednosti
ovih parametara, izvrSen je postupak evaluacije, a rezultati su prikazani za
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najbolje. Zbog ovakvog prilagodavanja parametara koriSéenom korpusu, ne
moze se sa sigurnoséu tvrditi da ¢e kvalitet ovih pristupa biti odrzan na
nekom drugom korpusu. Pristupi zasnovani na prvoj verziji metodologije
nemaju ovakve parametre, pa se na njih ova primedba ne odnosi.

U tabeli 6.7 date su vrednosti statistika koje se odnose na indekse izabra-
nih vrednosti parametara — prosecan indeks u nizu sortiranom po vremenu
resavanja i udeo najboljih vrednosti parametara u izabranim.

Pristup Prosec¢an indeks | Udeo najboljih ‘
Najbolje fiksirane 10.68 13.73%
Monogramiy 6.80 27.21%
Monogramis 8.60 21.06%
k=23, n=20

Podgrafoviy 5.79 28.35%
Podgrafovis 7.05 25.13%
k=34, n=34

Sintaksna svojstva; 5.86 28.22%
Sintaksna svojstvas 6.49 24.18%
k=923 n =20

Najbolje 1 100%

Tabela 6.7: Statistike vezane za indekse izabranih vrednosti parametara.

Poboljsanje u odnosu na najbolje fiksirane vrednosti parametara je pri-
sutno i prema ovom skupu statistika.

Ostale statistike predlozene u podpoglavlju 5.7.2 ¢ée zbog obima biti
prikazane samo za najbolji pristup — zasnovan na izabranom skupu sin-
taksnih svojstava i prvoj verziji metodologije (slika 5.2).

Grafici koji prikazuju procenat formula za koje su pri odredenom pravilu
izbora izabrane vrednosti parametara sa odredenim indeksom prikazani su
na slici 6.3. Grafik za najbolje vrednosti parametara nije prikazan posto
ima maksimalnu vrednost za indeks 1 a vrednost 0 za sve ostale.

Raspodela za predlozeni pristup pokazuje kako bolje rezultate tako i
ve¢u stabilnost u odnosu na najbolje fiksirane vrednosti parametara kod
kojih se osim maksimuma na indeksu 1 javlja i zna¢ajan lokalni maksimum
na indeksu 11. Primecuje se da je grafik koji odgovara predlozenom pristupu
za male vrednosti indeksa iznad, a za velike uvek ispod grafika koji odgovara
pristupu baziranom na najboljim fiksiranim vrednostima. Ovo znaéi da se
pri predlozenom pristupu ¢esée biraju dobre vrednosti parametara nego pri
koriséenju najboljih fiksiranih vrednosti, dok se lose vrednosti parametara
biraju rede.

Dobra ilustracija procenta formula za koje se biraju pogodnije vrednosti
parametara je kumulativna funkcija raspodele koja pokazuje za koji pro-
cenat formula su izabrane vrednosti parametara sa odredenim ili manjim
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Procenat formula
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Slika 6.3: Raspodele indeksa izabranih parametara.

indeksom. Ove funkcije su prikazane na slici 6.4. Vidi se da predlozeni
pristup za znacajno veéi procenat formula bira bolje vrednosti parametara
od pristupa koji koristi najbolje fiksirane vrednosti.

Histogram na slici 6.5 prikazuje procenat formula ¢ije vreme reSavanja
pomocu predlozenog pristupa predstavlja odredeni procenat njihovog vre-
mena reSavanja pomocu najboljih fiksiranih vrednosti parametara. Na x osi
se nalaze intervali procenata vremena, a na y osi, procenti formula sa takvim
vremenom reSavanja. Procenti formula su ra¢unati u odnosu na ukupan broj
resivih formula. Procenti vremena reSavanja se kre¢u od 0 do 200. Inter-
val od -10 do 0 se odnosi na formule koje su resene pomoéu predlozenog
pristupa, a nisu pomoc¢u fiksiranih vrednosti parametara. Od 200 do 210
su svrstane formule sa procentom preko 200, bez obzira koliki je, a inter-
val od 210 do 220 se odnosi na formule koje su reSene pomocu fiksiranih
vrednosti parametara, ali ne i pomoc¢u predlozenog pristupa. Naravno, u
razmatrenje su uzimane samo formule koje su resene pomoc¢u bar jednog
od ova dva pristupa. Vidi se da su vrednosti na levoj polovini histograma
(< 100%) znacajno vece nego vrednosti na desnoj, Sto znaci da je resavanje
veéeg broja formula ubrzano, a da je broj formula ¢ije je reSavanje usporeno
znacajno manji.

Sortirani niz vremena resavanja formula graficki je prikazan na slici 6.6.
Crvena boja predstavlja vremena reSavanja pri najboljem izboru vrednosti



6.4 Evaluacija pristupa za izbor vrednosti parametara 71

Procenat formula o———o0 Najbolje fiksirane vrednosti

o———o Predlozeni pristup
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Slika 6.4: Kumulativna funkcija raspodele indeksa izabranih parametara.

parametara. Plava se odnosi na predlozenu metodologiju, a zelena na najbo-
lje fiksirane vrednosti parametara. Ista znacenja boja ¢e vaziti i na slede¢em
grafiku. U slucaju grafika na slici 6.6 treba primetiti da su nizovi vremena
za razli¢ite nacine izbora vrednosti parametara nezavisno sortirani, odnosno
da za istu vrednost x koordinate mogu biti prikazana vremena reSavanja raz-
licitih formula. Uz ilustraciju koju pruza ovaj grafik moze se bolje razumeti
znacaj ostvarnih rezultata. Sa njega se vidi da vrednosti niza pokazuju eks-
ponencijalan rast i da je stoga bilo kakav napredak u broju resenih formula
dosta tesko ostvariti.

Kumulativna funkcija raspodele data je na slici 6.7. Na x osi je prikazan
logaritam za osnovu 10 vremena reSavanja, a na y osi broj formula resiv u
odgovaraju¢em vremenu. Sa svih grafika se vidi jasno poboljSanje u odnosu
na najbolje fiksirane vrenosti parametara. I po vrednostima iz datih tabela
i po graficima moze se zakljuciti da je postignuti napredak na nesto vise od
pola puta izmedu najboljih fiksiranih i najboljih vrednosti parameatara.

Prikazani rezultati potvrduju osnovnu hipotezu ovog rada — da se in-
teligentnim biranjem vrednosti parametara SAT reSavaCa, zasnovanim na
analizi sintakse formule koja se reSava, moze povecati njegova efikasnost.
Pri tome je pokazano da je najbolje koristiti profile zasnovane na skupu
sintaksnih svojstava formule i funkciju rastojanja ds definisana u poglavlju
4.1.
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Formule reSene pomoéu oba pristupa

Formule resene samo pomoéu predlozenog pristupa
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Slika 6.5: Histogram broja formula c¢ije je vreme reSavanja pomocéu
predlozenog pristupa odredeni procenat njihovog vremena reSavanja pomocu
najboljih fiksiranih vrednosti parametara.
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Slika 6.6: Vremena resavanja formula iz koriS¢enog korpusa pri razli¢itim
nacinima izbora vrednosti parametara.
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o——o Najbolje fiksirane vrednosti

Broj formula o——o Predlozeni pristup
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Logaritam vremena

Slika 6.7: Kumulativne funkcije raspodele broja resenih formula u zavisnosti
od ogranicenja na vreme resavanja.

6.5 Sistem ARGOSMART

Sistem ARGOSMART predstavlja prosirenje reSavaca ARGOSAT koje bira
vrednosti parametara pogodne za instancu koja se resava. U toku ovog is-
trazivanja napravljen je veliki broj skripti u programskom jeziku PERL koje
su izvrsavale razli¢ite poslove kao sto je klasifikacija, evaluacija, nalazenje
najboljih vrednosti parametara za familije i slicno. Nakon $to su eksperi-
menti izvrSeni pomoc¢u ovih skripti, odredeni njihovi delovi su prepisani u
programskom jeziku C' tako da ¢ine objedinjen sistem. Izbori u dizajnu ovog
sistema su doneti na osnovu eksperimentalnih rezultata — koriste se profili
zasnovani na izabranom skupu sintaksnih svojstava i funkcija rastojanja ds
definisana u poglavlju 4.1. Postoje dve varijante sistema — ARGOSMART] i
ARGOSMART od kojih svaka implementira jednu verziju faze eksploatacije
predlozene metodologije. Prva je opisana na slici 5.2, a druga na slici 5.3.
Zarad povecanja brzine izvrSavanja, obe verzije sistema u svom kodu
imaju profile instanci sa kojima se nepoznata instanca poredi. Takode su
ugradene i informacije o najboljim parametrima za familije, odnosno po-
jedinacne instance. ARGOSMART; kao ulaz uzima samo formulu koju je
potrebno resiti. Za parametar k u metodi k£ najblizih suseda se podrazumeva
vrednost 1. Verzija ARGOSMART zahteva i zadavanje parametara n i m
(ovi parametri objasnjeni su na slici 5.3). Po pokretanju bilo kog od ovih
programa, za datu formulu se najpre odreduje profil. Koriste se profili za-
snovani na izabranom skupu sintaksnih svojstava. Posto je odreden profil
formule, prepoznaju se pogodni parametri njegovim poredenjem sa profilima
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drugih formula. Potom se formula resava pokretanjem resavaca ARGOSAT
za te vrednosti parametara.

6.5.1 Evaluacija sistema ARGOSMART na korpusu SAT2007

Korpus formula sa takmicenja SAT resavaca iz 2007. godine ¢e biti upotre-
bljen za proveru prenosivosti rezultata primene metodologije postignutih na
jednom korpusu na drugi, kvalitativno razli¢it korpus. Stoga ¢e na njemu
sistemom ARGOSMART biti uporeden sa polaznim ARGOSAT resavacem.
Biée uzete u obzir obe verzije faze eksploatacije (slike 5.2 1 5.3) za pristup
pomocu izabranog skupa sintaksnih svojstava. Druga verzija ¢e biti testirana
iako se pokazala kao loSija od prve. Posto su vrednosti njenih parametara
m = 20 i n = 23 izabrane tako da se dobija maksimalni broj resenih formula
pri unakrsnom ocenjivanju, postoji moguénost da su one previse prilagodeni
konkretnom trening skupu i da se pri prenosu na drugi korpus kvalitet sis-
tema gubi. To se proverava na ovom korpusu. Pored toga, poredenje ¢e biti
izvréeno i sa sistemom SATZILLA koji je opisan u poglavlju 3.2. Pri tome
treba imati u vidu da su ti rezultati pre svega zanimljiva informacija, a da
ne govore nista o kvalitetu predlozene metodologije, jer se on mora meriti u
odnosu na polazni reSavac. Treba imati u vidu da cilj ovog rada nije kon-
strukcija najefikasnijeg SAT resavaca, ve¢ formulisanje metodologije kojom
se moze posti¢i poboljsanje nekog konkretnog resavaca. Pristup na kome je
sistem SATZILLA baziran se ne bavi poboljsavanjem jednog SAT resavaca,
ve¢ bira jedan od ponudenih reSavaca za koji prognozira da ¢e najbrze resiti
formulu. Performanse oba pristupa zavise od toga na koje se reSavace pri-
menjuju. Sistem SATZILLA je uzet u obzir jer je jedini sistem koji se na
bilo koji nac¢in prilagodava instanci koja se reSava, a pored toga, trenutno je
najefikasniji sistem za resavanje SAT problema.

Glavna mera kvaliteta je ponovo broj resenih formula. Kako je ovaj
korpus dosta tezi od onog iz 2002. godine, srediSnje vreme ne moze biti
izracunato jer se u zadatom vremenskom intervalu od 600s ne moze resiti
polovina formula iz korpusa. Stoga ¢e sredis$nje vreme biti zamenjeno 20-
im percentilom skupa vremena reSavanja. Takode je dato i ukupno vreme.
Podaci su prikazani u tabeli 6.8.

Poboljsanje koje sistem ARGOSMART; postize na ovom korpusu ne za-
ostaje za onom koje je ostvareno na korpusu iz 2002. godine. Znacajno
poboljsanje je postignuto u odnosu na sve mere kvaliteta. Stoga se moze
smatrati da je pristup na kome je ovaj sistem baziran u potpunosti ispunio
ocekivanja. Sistem ARGOSMART je treniran na korpusu iz 2002. Kao §to je
pomenuto u poglavlju 5.5, postoji 12 formula iz tog korpusa koje su sadrzane
u korpusu iz 2007. Kako ni jedna od ovih formula nije resena, postignuto
poboljsanje u odnosu na resava¢ ARGOSAT nije posledica preklapanja tre-
ning i test skupova. Za razliku od sistema ARGOSMART;, ARGOSMART,
se pokazao znacajno losijim od polaznog resavaca. Moguce je dobiti nesto
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’ Pristup ‘ Br. resenih | 20-ti perc. vr. | Ukupno vr.
ARGOSAT 219 314.16s 123.60h
ARGOSMART, 239 237.24s 120.69h
ARGOSMART, 154 > 600s 132.19h
m=20n=23
ARGOSMARTY 178 > 600s 129.04h
m =16 n =27
SATzILLA 364 14.99s 101.80h

Tabela 6.8: Rezultati poredenja na korpusu SAT2007.

bolje rezultate za vrednosti parametara m = 16 i n = 27 (koje na korpusu
iz 2002. godine imaju nesto losije rezultate). Ovo obrnuto rangiranje na
korpusu iz 2007. godine predstavlja ilustraciju fenomena preteranog pri-
lagodavanja nauc¢enog modela trening podacima (eng. overfitting).

Razmatran je i jedan nacin poboljsanja performansi ARGOSMART sis-
tema za korpuse koji su po zastupljenim familijama razli¢iti od onog na
kome je trenirano. Naime, u slu¢aju da familija kojoj formula pripada nije
zatupljena u trening korpusu, moguce je da vrednosti parametara koje sis-
tem predlaze uopste ne odgovaraju formuli koju je potrebno resiti. U takvim
slucajevima je rastojanje od razmatrane formule do njenog najblizeg suseda
u trening skupu obi¢no veliko i moze se uzeti kao indikacija ovakvog prob-
lema. Razmatran je pristup u kome se odbacuju preporuke sistema ukoliko
je to rastojanje iznad odredenog praga i primenjuju se najbolje fiksirane
vrednosti parametara. Kako je na taj nacin u slucaju ARGOSMART] sis-
tema bilo mogudée reSiti samo jo§ 2 formule, ova varijanta sistema se ne
opisuje detaljnije i ne smatra se znacajnom za dalja istrazivanja.

Sistem SATZILLA je superioran u odnosu na ostale kandidate, ali prikaza-
no poredenje sa SATZILLA sistemom zahteva dodatnu diskusiju. Kao sto je
receno, uspesnost oba pristupa zavisi od izabranih reSavaca. Skup reSavaca
kojima SATZILLA raspolaze predstavlja izbor najefikasnijih resavaca koji
se pojavljuju na takmicenjima. Takode, sistem SATZILLA je treniran na
viSestruko ve¢em korpusu. S druge strane, prostor vrednosti parametara
kojima ARGOSMART raspolaze se moze smatrati priliéno siromasnim. Sis-
tem ARCOSMART pre svega sluzi za demonstraciju prakti¢ne primenljivosti
izlozene metodologije, a jos uvek ne kao visoko optimizovani sistem (iako je
veé pokazao znacajna poboljsanja). O pravcima daljeg unapredenja se govori
u glavi 7.
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Glava 7

Dalji rad

Predstavljeni rezultati ostavljaju raznovrsne pravce daljek rada. Bié¢e opisano
nekoliko najznacajnijih.

7.1 Dalja analiza raspolozivih podataka

U ovom radu je sakupljena velika koli¢ina podataka o funkcionisanju SAT
reSavaca sa razli¢itim vrednostima parametara i na razli¢itim vrstama iskaz-
nih formula. Kako je postupak sproveden sistemati¢no, moze se smatrati da
se raspolaze kvalitetnim uzorkom nad kojim se mogu primenjivati razlicite
tehnike istrazivanje podataka ili statisticke analize. Poznato je da se tehnike
istrazivanja podataka ¢esto mogu primenjivati i u cilju pronalazenja znanja
bez unapred postavljenog pitanja o tome §ta se trazi. Jedno od vaznih
i jasno postavljenih pitanja na koje bi se mogao traziti odgovor je koje
vrednosti parametara se medusobno dobro slazu, a koje vrednosti ne bi
trebalo kombinovati. Moguéa tehnika za otkrivanje ovakvih zavisnosti bi
bila nalazenje pravila pridruzivanja.

Jos jedna tema od potencijalnog istrazivackog znacaja koja bi se mogla
sprovesti na osnovu veé¢ sakupljenih podataka je proucavanje uticaja prei-
menovanja promenljivih i permutovanja klauza na vreme resavanja formula.
Bilo bi zanimljivo sprovesti takvu analizu u zavisnosti od familije kojoj for-
mula pripada, kao i u zavisnosti od vrednosti parametara sa kojima je for-
mula reSena.

7.2 Stohasticka optimizacija parametara

Broj parametara i njihovih dopustivih vrednosti se u ovom radu moze sma-
trati relativno malim, pa je verovatno da za razne formule postoje kombi-
nacije vrednosti parametara za koje bi resava¢ postizao bolje performanse.
Najjednostavniji nastavak bi bio povecavanje broja razmatranih parame-
tara i njihovih dopustivih vrednosti. Pri tome bi bilo potrebno paziti na
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povecanje racunske zahtevnosti. Dosta efikasnije reSenje bi bilo korisé¢enje
stohastickih metoda lokalne pretrage kao u radu [13], poSto se ovaj pristup
pokazao kao vrlo uspeSan u pronalazenju dobrih vrednosti parametara za
datu familju. U kombinaciji sa metodom klasifikacije visoke preciznosti koja
je opisana u ovom radu, takav pristup bi mogao da da vrlo dobre rezultate
u praksi.

S obzirom na to da stohasticke metode pretrage omogucavaju rad sa
mnogo ve¢im brojem parametara nego sistemati¢no reSavanje, za analizu
odnosa ovih parametara bi se mogle koristiti statisticke metode. Na taj
nac¢in bi se moglo do¢i do znanja o tome koje vrednosti parametara dobro
funkcioni$u jedne sa drugima.

7.3 Ispitivanje stabilnosti najboljih vrednosti para-
metara u regionu fazne promene za 3-SAT

U stilu koji je opisan, planirano je iscrpno reSavanje instanci problema
3-SAT. Cilj ovog istrazivanja je ispitivanje stabilnosti najboljih vrednosti
parametara kada se instance problema priblizavaju tacki fazne promene
(skupu formula koje su najteze za resavanje). Time bi se doslo do novih
informacija o razlici u funkcionisanju SAT reSavaca u blizini tacke fazne
promene i daleko od nje.

7.4 Ucenje upravljanja SAT resavacem

Pomenuti pravci daljeg rada ili predstavljaju primenu iste metodologije
sa drugacijim parametrima ili domenom ili se direktno oslanjaju na po-
datke prikupljene u dosadasnjem istrazivanju. Nesto drugaciji pristup bi
se umesto na prilagodavanju polaznih parametara bazirao na konstantnom
prilagodavanju reSavac¢a u toku procesa reSavanja. Naime, rad reSavaca bi
se mogao modelovati Markovljevim procesom odluivanja. Za ucenje opti-
malnih politika odlu¢ivanja u Markovljevim procesima odlu¢ivanja koristi
se tehnika ucenja uslovljavanjem. Na taj nacin bi se mogla nauciti opti-
malna politika upravljanja reSavac¢em ukoliko se definiSe skup stanja procesa
odlucivanja i skupovi akcija koje se mogu preduzeti u razlic¢itim stanjima.
U svakom trenutku rada, reSavac¢ se nalazi u nekom stanju koje je definisano
vrednostima odredenih veli¢ina kao $to su, na primer, broj promenljivih
kojima je dodeljena vrednost, broj konflikata od poslednjeg otpocinjanja
iznova, broj naucenih klauza i slicno. Tacan izbor veli¢ina koje bi tre-
balo ukljuciti u definiciju stanja reSavaca je jedan od vaznijih istrazivackih
izazova poSto znacajno uti¢e na broj stanja, a samim tim i na efikasnost
ucenja uslovljavanjem koje ima eksponencijalnu slozenost u zavisnosti od
broja stanja. Stoga je potrebno identifikovati mali skup veli¢ina i njihovih
dopustivih vrednosti koje bi definisale stanja. Bilo bi prirodno i da stanja
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predstavljaju ne pojedinacne vrednosti ovih veli¢ina ve¢ njihove skupove
konstruisane na osnovu nekog teorijskog predznanja. Tako bi se broj stanja
mogao znacajno smanjiti. Sto se ti¢e dopustivih akcija, one generalno mogu
da variraju od stanja do stanja i potrebno ih je preciznije formulisati, ali
se mogu razmatrati dva nivoa apstraktnosti odluka. U apstraktnijem pris-
tupu bi se za akcije mogle uzeti promene politika koje se smatraju pogodnim
u razli¢itim stanjima. Alternativni pristup koji bi bio tezi za dizajniranje
i implementaciju, ali sa veé¢im potencijalom, bi bio da se za akcije uzmu
konkretne akcije u okviru resavaca, kao $to su otpoc¢injanje iznova u datom
trenutku, zaboravljanje klauza i slicno. Za ucenje bi ponovo bile koris¢ene
formule iz nekog reprezentativnog korpusa.

Planirani pristup upravljanju reSavaca u¢enjem bi se mogao kombinovati
sa metodologijom izlozenom u ovom radu kako bi se u startu izabrali po-
voljniji parametri, ali bi jedan od bitnih zahteva novog pristupa morao biti
da se reSavac¢ u prihvatljivom vremenu prilagodi datoj formuli bez obzira na
polazne parametre.

Slican pristup je veé¢ primenjen u upravljanju tehnikom iterirane lokalne
pretrage (eng. iterated local search) i prikazan u radu [36] sa ohrabrujué¢im
rezultatima.

Kako je istrazivanje na ovom polju u svojoj ranoj fazi, izvesno je da
¢e se vremenom pojaviti i nove istrazivacke teme, kako zasnovane na veé
izlozenim idejama, tako i na potpuno novim.
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Glava 8
Zakljucci

U ovom radu je predlozena jedna metodologija za prilagodavanje vrednosti
parametara SAT reSavacCa. Iznete su i testirane hipoteze vezane za ponasanje
i svojstva najboljih vrednosti parametara za razlicite formule. Uradena je
evaluacija metodologije na velikim, relevantnim korpusima iskaznih formula
koji uklju¢uju kako instance problema od teorijskog, tako i od prakti¢nog
znacaja. Dobijeni rezultati su dobri i pokazuju da se metodologija moze
prakti¢no primeniti, ali i da je dalje istrazivanje u ovoj oblasti isplativo.
Ispitane su sve hipoteze navedene u glavi 1 i pri tom se doslo do slede¢ih
zakljucaka:

e Pokazno je da vazi prva hipoteza ovog rada navedena u glavi 1 —
da medu formulama iz iste familije postoji sintaksna slicnost koja se
moze automatski prepoznati i da se ona moze iskoristiti za prepozna-
vanje familije kojoj formula pripada. Osnovu metodologije predsta-
vljaju metode za klasifikovanje iskaznih formula. Iako je ceo pristup
inspirisan zakonitostima u grafovskoj reprezentaciji formule i te za-
konitosti se mogu automatski prepoznati, grafovski pristup se pokazao
kao rac¢unski prilicno zahtevan i zbog toga ograni¢ene primenljivosti.
Veoma jednostavan pristup zasnovan na tekstualnim n-gramima se
pokazao znacajno kvalitetnijim nego Sto je ocekivano, ali samo u jed-
nom svom sluc¢aju — za n = 1. Pristup baziran na izabranom skupu
sintaksnih svojstava formule se pokazao kao najbolji. Profili instanci se
brzo izracunavaju, a kvalitet kalsifikovanja sa velikim brojem familija
je odlican.

e Druga hipoteza — da za skupove formula koje su sintaksno sli¢ne pos-
toje dominantno najbolje vrednosti parametara, je delimi¢no potvrdena.
Pokazalo se da medu najboljim vrednostima parametrara za pojedina-
¢ne formule nema dominantnih na celoj familiji, medutim, obi¢no se
samo manji deo dopustivih kombinacija vrednosti parametara javlja
medu najboljim za formule jedne familije. Taj rezultat je ohrabrujuci
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za pretpostavku da bi se sa veéim brojem parametara i veéim bro-
jem njihovih dopustivih vrednosti moglo posti¢i ubedljivije izdvajanje
jedne kombinacije ili makar znac¢ajno manjeg broja kombinacija vred-
nosti u okviru jedne familije formula.

Pokazano je da postoji znacajna korelacija izmedu sintaksnih sli¢nosti
medu formulama i sli¢nosti medu vrednostima parametara najboljim
za njih Sto predstavlja upravo treéu hipotezu ovog rada. Ranije nije
izvedeno istrazivanje koje bi ovakav zakljucak potkrepilo. Ovaj rezul-
tat je od velikog znacaja jer pokazuje da su faktori koji uti¢u na postu-
pak reSavanja iskaznih formula u znac¢ajnoj meri uslovljeni sintaksom
formule. Ovakav zakljucak naizgled zvuci ocekivano, ali nestabilnosti
u procesu reSavanja ga ¢ine netrivijalnim. Primer ovakve nestabilnosti
su razlike u vremenu reSavanja iskaznih formula koje se razlikuju samo
u preimenovanju promenljivih i promeni rasporeda klauza. Ove razlike
mogu biti i u nivou reda veli¢ine.

Potvrdeno je da vazi osnovna hipoteza ovog rada — da se inteligentnim
biranjem vrednosti parametara SAT reSavaca, zasnovanim na analizi
sintakse formule koja se resava, moze povecati njegova efikasnost. Na
raznovrsnom korpusu formula, resen je veéi broj formula nego bez
primene nove metodologije, a srediSnje vreme je smanjeno vise nego
dvostruko u odnosu na najbolje fiksirane vrednosti parametara. Kada
se poboljsanje razmatra u odnosu na moguéi pomak izmedu najboljih
fiksiranih i najboljih vrednosti iz dopustivog skupa vrednosti parame-
tara, rezultati se mogu smatrati jos boljim.

Vazan pokazatelj o primenljivosti metodologije je Sto se poboljSanje per-

formansi dobijeno njenim treniranjem na jednom korpusu prenosi i na kva-
litativno razli¢it korpus.

Pozitivni rezultati ovog rada otvaraju i pravce daljih istrazivanja i ukazuju

na mogucnosti daljeg poboljsanja SAT resavaca.
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