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Abstrakt

Sucasné SAT solvery disponuju heuristikami, ktoré umoznuju efektivne ratat aj po-
merne velké instancie. Kedze SAT je NP-tuplny problém, da sa ocakavat, ze pre kazdy
solver existuju inStancie, na ktorych potrebuje exponencialny ¢as. V praxi je ale tazké
najst instancie, na ktorych by dany solver bezal dlho. Takéto instancie moézu jednak
sluzit ako porovnavacie testy (benchmark) pre rozne solvery, pripadne ich d'alsia ana-
lIyza moze priniest lepsSie pochopenie Strukturalnych vlastnosti, ktoré spésobuji rychly
beh heuristik na beznych problémoch. Cielom préce je navrhnat algoritmus, ktory je
schopny pre dany solver generovat 'tazké” instancie. Zaroven nam to umozni porovnat

solvery z hladiska toho, ako naro¢né je pre ne tazké instancie generovat.
)

KTacové slova: SAT solver, SAT, Geneticky algoritmus



Abstract

Current SAT solvers use heuristics which provide effective solution also for big instan-
ces. When SAT is NP-complete there have to be instances with exponential computing
time for all SAT solvers. In practise it is difficult to find instances with long computing
time. These instances could be really helpful for comparing different SAT solvers or
for another analysis in structural features which cause fast computing in heuristics for
standard problems. My goal is to design the algorithm, which will for some SAT solvers
say which are the hardest formulas for it. It means they have long computing time. It
would help us in the case when we do not know any fast algorithms for some problem.
We can transform this problem into the SAT problem and we want to know which SAT

solver we should use to solve this problem in the best time.

Keywords: SAT solver, SAT, Genetic algorithm
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Uvod

V roku 1971 péani Cook a Levin v prelomovej praci [7] dokazali, ze kazdy jazyk roz-
poznatelny nedeterministickym Turingovym strojom v polynomiélnom case sa da re-
dukovat na SAT, ¢im polozili zéklady skimania NP-tuplnych problémov. Nasledne bola
ukézana NP-tuplnost pre mnohé dalsie prblémy (vid. prehlad [12]). Napriek tomu, ze
otazka, ¢i P = NP ostéva stile jednym z najvyznamnejsich otvorenych problémov v
teoretickej informatike, vo v8eobecnosti sa veri (vid napr. [14]), Ze rovnost neplati, a
teda pre NP-uplné problémy neexistuje polynomiédlny algoritmus. Napriek tomu je v
praxi Castokrat potrebné NP-tiplné problémy riesit a existuje mnozstvo pristupov, ako
sa vysporiadat s nedostupnostou polynomiélneho algoritmu, napr. randomizované al-
goritmy [18], aproximacné algoritmy [24], exponenciélne algoritmy [11], a pod. V praxi
je najrozsirenejssi pouzivanie roznych heuristik, t.j. algoritmov, ktoré nemaja ziadne
garancie na ¢as behu, ale na typickych instancidch pracuja efektivne.

Problém SAT (spolu s niekolkymi d'al§imi, napr. ILP) patri medzi problémy, pre
ktoré bolo vyvinuté velké mnozstvo heuristik (DPLL[8|, GSAT |[22], ...). Heuristiky v
modernych SAT solveroch st natol’ko uc¢inné, Ze pre praktické rieSenie tazkych problé-
mov je Castokrat efektivnejsie zapisat dany problém ako instanciu SAT (z NP-tuplnosti
SAT vyplyva, ze kazdy NP problém sa takto zapisat da) a pouzit na jej riesenie SAT
solver, ako navrhovat ad-hoc heuristiku.

Kazdoro¢né porovnavanie SAT solverov [2| ukazuje, Ze s schopné v praxi riesit
problémy velkého radu. Zaroven sa ukazuje, Ze nie je Iahké nédjst inStancie, na ktorych
by SAT solvery bezali dlho [1], pouzivajui sa bud ndhodne generované, alebo formulacie
tazkych problémov (izomorfizmus grafov, farbenia, ...), resp. ruéne vyrobené...

Preto je velmi uZitocné vediet pre kazdy SAT solver analyzovat tazké inStancie. 7Z
toho ndm potom postupnym porovnavanim vyplynie, ktoré SAT solvery st vhodnejsie
na dany typ problému. Tato praca sa preto bude zaoberat analyzou réznych SAT

solverov a vyhodnoteniu, ktoré instancie st pre dany typ SAT solveru tazké.



Kapitola 1

Problém SAT

V tejto kapitole si povieme o ¢om vlastne je problém SAT [19], a taktiez si ho poriadne
zadefinujeme. Najprv ale potrebujeme definovat niektoré veci, ktoré pri probléme SAT
budeme pouzivat [9]. Samozrejme nebudeme definovat vietko. Ocakéava sa, Ze Citatel

mé aspon zakladné znalosti z matematickej logiky:.

1.1 Potrebné definicie

Definicia 1.1. MnoZina P: Nech P je neprdazdna mnoZina, jej proky nazveme prvotné
formuly. V nasom pripade ked riesime problém SAT sa prvky mnoZiny P myslia boole-

ovské premenné.

Definicia 1.2. Virokovd formula: Virokové formuly jazyka L, definujeme pomocou

nasledugicich syntaktickiyjch pravidiel:
e 1. kaZdd prvotnd formula p € P je vyrokovd formula

o 2. ak su vyrazy A, B vgrokové formuly, potom vgrazy —A, (A N B), (AV B), (A
— B), (A «— B) si vjrokové formuly

e 3. kazdd vyrokovd formula vznikne koneéngm pouZitim pravidiel (1) a (2)

Definicia 1.3. Vyrokovd podformula: Nech A je formula L, vyrokovej logiky. Jej pod-

formulou je:
e 1. ona sama; ak A je prvotnd formula jazyka L,
e 2. ona sama; a kaZdd podformula B, ak A = —~B

e 3. ona sama; a kazZdd podfomula formil B a C, ak A = (AN B), A = (AV B),
A = (A — B)alebo A = (A +— B)

e 4. Ziadnych inigch podformil okrem tijch, co si opisané v bodoch 1—3 niet

2



KAPITOLA 1. PROBLEM SAT 3

Napriklad: Ak P = {21, 29, 23, 24}, potom x1, 9, x3, x4 s prvotné formuly jazyka L,
vyraz ((x1 A z9) «— (23 A x4)) je formula a napriklad (z; A z3) a (z3 A x4) st jej
podfomuly.

Definicia 1.4. Literdl: Prvotnd forlmula alebo jej negdcia sa nazyva literdl.

Napriklad: x, —x, ...

Definicia 1.5. Klauzula: Nech x1, 2, ...,x,, kde n € N su literdly, potom disjunkcie,
resp. konugnkcie vsetkijch literdlov nazijvame klauzula. Disjunkcie, resp. konujnkcie po-
uZivame, ak ide o disjunktivnu normalnu formu, resp. konjunktwnu normdlnu formu.
Napriklad: x1 vV 9V ...V z,, = \/ Ti, Ty NTo N .. N\NTy = /\ T;

=1 =1

1.2 Jazyk SAT

Teraz sa pokusime formélne zadefinovat jazyk SAT[19).

Definicia 1.6. Jazyk SAT (Satisfiability alebo splnitelnost) je mnozina vsetkych formail

pre ktoré existuje aspon 1 ohodnotenie, ktoré je pravdivé.

SAT ={¢ |3 (), [(6) = true}

1.3 Formy SAT

Formuly v jazyku SAT maja viacero foriem, ktoré pouzivaju SAT solvery a v zavis-
losti od formy potom vie SAT solver robit velmi zaujimavé optimalizicie za uc¢elom
zrychlenia vypoctu. Najznamejsie formy, ktoré sa najviac pouzivaju si konjunktivna

normalna forma (KNF) a disjunktivna normélna forma (DNF).

Definicia 1.7. Konjunktivna normdlna forma (KNF): Formula F sa nachddza v kon-

Junktivnej normdlnej forme prdave vtedy, ked je v tvare:
ATNAS AN LN A,
kde kazda klauzula A; je disjunkciou aspoti 1 literdlu.

Definicia 1.8. Disjunktivna normdlna forma (DNF): Formula F sa nachddza v dis-

gunktivnej normdlnej forme prdave vtedy, ked je v tvare:
AV AV .V A,
kde kazda klauzula A; je konjunkciou aspon 1 literdlu.

My budeme pouzivat najviac KNF formu, lebo existuji 3 pripady, ktoré sa ndm mozu
vyskytnit pocas vypoctu a pomocou nich mézeme robit optimalizacie, ktoré urychlia

vypocet. Podrobne si ich vysvetlime v ¢asti, ked budeme opisovat DPLL algoritmus.
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1.4 Jazyk k-SAT

Teraz si formalne zadefinujeme ¢o je k-SAT jazyk a k-SAT forma.

Definicia 1.9. Hovorime, Ze formula F je v k-SAT forme prdve vtedy, ked je v KNF

forme a zdroven kazZdd klauzula obsahuje najviac k literdlov.

Definicia 1.10. Jazyk L splnitelnijch formail nazveme k-SAT, ak pre kaZdi formulu z
L plati, Ze je v k-SAT forme.

Pouzivanie formul len v KNF forme je bez ujmy na vSeobecnosti, kedZe kazdua for-
mulu je mozné pretransformovat na ekvivalentni KNF alebo DNF formulu. My sa
budeme zaoberat len 3-SAT formulami, kedZe kazdu formulu vieme pretransformovat
na ekvivalentna KNF formulu a kazda KNF formulu vieme pretransformovat na ek-
vivalentni 3-SAT formulu. Podme si najprv forméalne dokéazat, ze akukolvek formulu
vieme pretransformovat na ekvivalentnii formulu v KNF forme. Potom si dokadZeme, Ze
akukol'vek formulu v KNF vieme pretransformovat na ekvivalentni 3-SAT formulu. V

kapitole genetické programovanie si ukdzeme preco su prave 3-SAT formuly lepsie.

Veta 1.1. Pre kazZdiu formulu F plati, Ze ju vieme pretransformovat na ekvivalentni
formulu F'v KNF forme.

Dokaz:

Kazda formula méa pravdivostnu tabulku, kde mame pre kazdé ohodnotenie premen-
nych jej pravdivostni hodnotu. Ak si vezmeme formulu F5, ktoré sa sklada z disjukncii
klauzul, kde kazdéa klauzula obsahuje konjukcie literalov (¢ize reprezentuje konkrétne
ohodnotenie premennych), pre ktoré je formula F nesplnena. Potom F; je v DNF a je
splnena prave vtedy, ked je F nesplnena. Teraz ak F, znegujeme, tak dostaneme for-
mulu F', ktora je v KNF (negacia DNF nam vrati KNF a naopak) a zaroveii je splnena
prave vtedy, ked je F splnené. Z toho vyplyva, ze F' je ekvivalentné formula v KNF k
formule F. Jediny Specialny pripad moze nastat ked je F tautoldgia, ¢o by znamenalo, ze
F5 je prazdna formula, o mozeme vyriesit tak, Ze pre tautoldgie vratime automaticky

formulu F' = (z,V-x, V... V2, V-x,), kde ©1, 2o, ..., 2, st vietky premenné formuly F

Veta 1.2. Pre kazdi formulu F v k-SAT forme plati, Ze ju vieme pretransformovat na

ekvivalentni formulu F'v 3-SAT forme.
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Dokaz:

Tym, ze je F v k-SAT forme znamena, ze 3 n € N, F = A; AN Ay A ... A A, kde pre
kazda klauzulu A; plati, Ze ma najviac k literalov. Chceme kazdu klauzulu pretransfor-
movat na ekvivalentné klauzuly, ktoré buda mat préve 3 literdly. Nech mame klauzulu
A;, ktord mé najviac k literalov, ukdZeme si ako ju pretransformovat na ekvivalentné
3-SAT klauzuly (ostatné uz pretransformujeme analogicky).

Rozdelme si to na pripady:

Ak je k = 1, k = 2 alebo k = 3, tak ich nemusime vobec menit, kedZe definiciu 3-

SAT formuly splhaju.

k>3—= A = (r1VasV...Vay), podformula v 3-SAT forme je rovna tymto klauzulam
Al = (21 VraVps) A (mpsVasVpg) Ao A (mpe_sV Zr_3VDp_2) A (—pr_aV Tp_1 V 2)
kde ps, p4, ..., Pr_2 s nOvé pomocné premenné, ktoré si v novych klauzulach definované
tak, aby zarucili jednu doleziti vec:

Pre kazdé ohodnotenie literalov x; plati, ze A; je splnena prave vtedy, ked st splnené
vSetky nové klauzuly.

et

Ak st splnené vsetky nové klauzuly, tak to znamena, Ze musi byt aspon jeden literal
x; pravdivy, lebo iba pomocou pomocnych premennych p; (vSetky literaly x; st ne-
pravdivé) vSetky klauzuly nesplnime. Kedze vzdy méame pomocnit premennt p; a v
dalgej klauzule jej negaciu. Cize pri kazdej permutéacii ohodnoteni premennych p; by
nam aspon 1 klauzula ostala nesplnena. Ale tym, Ze je aspoi jeden literél z; pravdivy,
tak je automaticky splnené aj klauzula A;.

"

Ak je splnena klauzula A;, t.z. aspon jeden literal z; je pravdivy, tak potom by sme
vedeli uz pomocou pomocnych premennych p; vytvorit taka permutaciu ohodnotent,

aby boli splnené vsetky klauzuly.

Vysledna formula F* = A} A Ay A ... A A, kedZze konjunkcia podformiil v 3-SAT forme

je taktiez v 3-SAT (pocet literalov v kazdej klauzule nemenime).

Na koniec tejto kapitoly si eSte zadefinujeme niektoré pojmy, ktoré budeme vyuzivat v

niektorych dalsich kapitolach.

Definicia 1.11. Heuristickd technika alebo skrdtene heuristika je akékolvek priblizné
rieSenie problému, ktoré nezarucuje, Ze je optimdlne, ale je ovela rijchlejSie ako rieSenie

klasickym vyhladavacim algoritmom.
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Riesenie heuristikou pouzivame hlavne pri rieSeni optimaliza¢nych problémoch, kde nie

je znamy Zziadny casovo realizovatelny vyhladavaci algoritmus.

Definicia 1.12. Metaheuristika je procedira vyssieho levelu na ndjdenie heuristiky,

ktord poskytne dostatocne dobré riesenie na nejaky optimalizacny problém.[20]



Kapitola 2

SAT solvery

V minulej kapitole sme si presne a formalne zadefinovali ¢o je vlastne problém SAT a
preco je ho dobre skimat. V tejto kapitole by sme sa zamerali hlavne na SAT solvery.
A to hlavne na to, ze aké SAT solvery pozname, aké algoritmy pouzivaju a na aké

formuly st uzitocné.

2.1 SAT solver

V neformélnej re¢i by sme mohli povedat, ze SAT solver je nejaky program (napisany
v nejakom programovacom jazyku), ktory na vstupe berie zakdédovanu formulu. Na
vystupe vracia bud ohodnotenie, pre ktoré je formula splnena alebo spravu o tom, Ze
formula je nesplnitelné. Pokisime sa nas SAT solver zadefinovat formalne pomocou

Turingovho stroja.

V minulej kapitole sme si zadefinovali ¢o je presne jazyk SAT. Tuto definiciu vyuzijeme

pri definicii SAT solvera.

Kedze budeme SAT solver definovat pomocou Turingovho stroja, tak si najprv vy-
svetlime ako budeme kédovat formuly v nasom Turingovom stroji. Vsetky vyrokové
formuly nad abecedou ¥ = {—, A, V, —, «—, 0, 1, (, )} budeme kodovat tak, ze jed-
notlivé premenné ocislujeme ¢islami 1, 2, . . . a tieto premenné v booleovskom vyraze

nahradime ich ¢islami v bindrnom tvare.

Napriklad:
Booleovsky vyraz (p V q) = (=p V g A r) ma kod (1 v 10) — (=1 vV 10 A 11).

Definicia 2.1. Nech T je deterministicky Turingov stroj nad abecedou ¥ = {—, A, V,
—, <, 0, 1, (, )}, ktoryg pre kazdi formulu ¢ povie, ¢i ¢ € SAT. Potom T nazveme
SAT solver prave vtedy, ked L(T) = SAT.
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2.2 Netplny SAT solver

Poznédme rozne typy SAT solverov, kazdy sa lisi rychlostou vypoctu, pouzitej paméti,
jeho heuristikou, ... Kazdy SAT solver riesi lepsie iné typy formil. Medzi zakladné typy

vSak patria tieto:

Definicia 2.2. Neduplny SAT solver: Hovorime, Ze SAT solver je neuplny, ak pre svoj
vypocet vyuZiva nejaky pravdepodobnostny algoritmus. Neuplné SAT solvery moZeme
rozdelit do 2 skupin. Tie, ktoré v konecnom case skoncia, ale nemusia ndjst poZado-
vany viysledok. Dalsia skupina s tie, ktoré vZdy najdu poZadovanyj viysledok, ale nemusia

skoncit v koneénom case.

Algoritmy, ktoré vyuzivaju dané SAT solvery: GSAT, MaxWalkSAT, ...
V tejto praci sa budeme zaoberat hlavne uplnymi SAT solvermi, kedZe sa v praxi uka-

zuju ako viac pouzitelné.
Podme si teraz vysvetlit nejaky zakladny algoritmus pre netplny SAT solver.

2.2.1 GSAT algoritmus

Trto si vysvetlime jeden zo zékladnych algoritmov pre netplné SAT solvery. Vysvetlime
si ich zékladny algoritmus a viac sa k netplnym SAT solverom vracat nebudeme, kedze
nie su az také zaujimavé pre prax.

Algoritmus funguje na jednoduchom principe, algoritmus mé hodnotu MAX TRIES,
ktora nam hovori kolkokrat mame skisat najst nejaké ohodnotenie. Kazdé vyskaganie
funguje tak, ze nahodné vygenerujem nejaké ohodnotenie a potom skusam MAX FLIPS
krat ¢ dané ohodnotenie nam vracia true. Ak ano, tak vratime ohodnotenie, ak nie, tak
vyberieme premennt, ktoré sa nachédza v najviac nesplnitelnych klauzul a znegujeme
ju. A znova skusime, ¢i ohodnotenie je pravdivé. Ako vidime, toto rieSenie skon¢i v

kone¢nom c¢ase, no nemusi najst ziadne rieSenie.



KAPITOLA 2. SAT SOLVERY 9

Algoritmus 2.1. GSAP

a = mnozina klauzul
for i = 1 to MAX_TRIES
T = nahodne vygeneruj ohodnotenie
for j = 1 to MAX_FLIPS
if T je splnitelne pre a then return T
p = premenna, ktora sa vyskytuje v
najviac nesplnitelnych klauzulach
T =T z negovanym p
end for
end for

return ,,nenajdene ohodnotenie‘

Obr. 2.1: Zdrojovy kod algoritmu GSAP

2.3 Uplny SAT solver

Definicia 2.3. Uplny SAT solver: Hovorime, Ze SAT solver je tplny, ak pre kazdi
vstupni formulu v koneénom case ndajde pravdivé ohodnotenie, ak je formula splnitelnd,

alebo povie, Ze formula je nesplnitelnd.

Uplné SAT solvery vidsinou vyuzivaju algoritmy DPLL, CDCL, ktoré si vysvetlime
neskor. Medzi najznamejsie SAT solvery patria Cryptominisat a Glucose. Tieto sa
budeme hlavne snazit analyzovat.

Prave sa dostavame do sekcie, kde sa budeme venovat algoritmom, ktoré sa dnes
pouzivaju v najviac uplnych SAT solverov, a vdaka ktorym je taktieZ ovplyvneny nas
geneticky algoritmus, ktory generuje tazké instancie. Ten si vysvetlime az v kapitole
genetické algoritmy.

Thto si vysvetlime jeden zo zakladnych algoritmov pre tplné SAT solvery. Na rozdiel

od predchadzajiceho algoritmu, tento algoritmus nepouziva ziadnu pravdepodobnost.
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2.3.1 DP algoritmus

Zacneme starsim a jednoduchsim algoritmom, z ktorého zaklad sa neskor pouzil pre vy-
voj CDCL algoritmu. DP alebo Davis-Putnam algoritmus pre kazda formulu povie, ¢i
je splnitelna alebo nie. Mensia nevyhoda tohto algoritmu je, Ze samotny algoritmus ne-
zistuje konkrétne ohodnotenie, ak je formula splnitelné. Zisti len samotnii splnitelnost.
Samotny algoritmus funguje na principe, Ze sa snazime eliminovat konfliktné dvojice a

postupne zistujeme ¢i sa dostaneme k prazdnej formule alebo nie.

Definicia 2.4. Konflikind dvojica: Nech F je formula v KNF forme obsahujica pre-
menné xi,To, ..., T, a klauzuly Ci,Cy, ..., Cy,. Potom literdly I, a lo nazveme konflikiné

dvogice, ak ly = x; aly = —x; a zdroven ly, ly sa nachddzaji v roznych klauzuldch.

Algoritmus je rozdeleny do cyklov. Kde v kazdom cykle si vyberieme jednu premennt

X, ktort sme este neeliminovali a spravime nasledovné:

e 1. Pre premennt x nijdeme vietky konfliktné dvojice. Cize najdeme vietky dvo-

jice x a —X, resp. =X a X, ktoré nie st v rovnakej klauzule.

e 2. Pre kazdua dvojicu literalov [ a Iy premennej x, kde [y je z klauzuly C,, a [, je
z klauzuly C,,. Spravime to, ze [, a ls z klauzil odstranime a klauzuly spojime
do jednej klauzuly.

Napriklad: Nech C,, = x1 Vo V... Vz, Vi a (), = :L‘ll Vv :17/2 V..V 37;1 V [y, potom
klauzula C po eliminécii konfliktnej dvojice l; a [y a zjednoteni klauzal bude

rovnd C =z Vas V.. Va, VI, Vi, V..V,

e 3. Toto spravime pre vSetky konfliktné dvojice premennej x a dalej pokra¢ujeme
eliminéciou konfliktnych dvojic pre dalsiu premennt (ktora sme este neelimino-
vali), ale uz na upravenej formule, ktora neobsahuje konfliktné dvojice premenne;j
x. Tieto 3 kroky vykonévame pokial este pre nejaku premennt existuje Konfliktna

dvojica.

Ak sa vo vypocte dostaneme do stavu, kedy uz pre ziadnu premennt konfliktné dvojice
neexistuja, tak formula je splnitelna prave vtedy, ked momentalna formula po elimi-
nécii nie je prazdna (obsahuje asponi jednu neprazdnu klauzulu). Ak je prazdna, tak

povodnéa formula je nesplnitelna.
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Obr. 2.2: Zdrojovy kod algoritmu DP|[5]

Algoritmus 2.2. DP

function resolution-SAT(F): Boolean
clauses = clausesOf(F)
do
new = ()
foreach C, D € clauses, C; = —~D; do
R = resolve(C, D)
if R is an empty clause then
return false
simplify(R) //remove repeated literals
if R not tautology N R € clauses then
new = new U {R}
endfor
clauses = clauses U new
while new #

return true

Obr. 2.3: Priklad DP algoritmu

(a B+ i)+ ¢’ + 1)@+ e) (a+®B)(a+@) (a' +c)(a’ +c)
— ~ | /
o

~. / J

(a +©‘;e)(@+e+f') . @+c)@+c)
T~
©e
(ate+
) b
SAT 0
UNSAT

Ako vidime, v prvom pripade algoritmus DP najprv v jednom cykle eliminoval kon-
fliktné dvojice pre premenni a. V dalSom cykle eliminoval konfliktné dvojice pre pre-
mennu c. Teraz je vidno, ze uz ziadne konfliktné dvojice neexistuji a formula je ne-
prazdna, CiZze pociato¢na formula je splnitelna. V dalsom pripade po vSetkych elimi-

naciach zostane formula prazdna, a preto je poc¢iatoénéa formula nesplnitelné.

Algoritmus vzdy skonéi, ked ze kazda formula mé koneény pocet klauzil a premennych.

A taktiez kazda formula mé len konecny pocet konfliktnych dvojic a po kazdej iteracii
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sa 1 premennd z celej formuly vymaze. Dokaz spravnosti mozete najst v knihe[21].
Tento algoritmus je sice spravny, ale méa hlavné nevyhody, Ze nenéjde ohodnotenie,
ale zisti len splnitelnost. TaktieZ ¢asova a paméatova zloZitost je exponencialna od poctu

premennych a ovela menej formul v porovnani s novymi algoritmami vypocita rychlo.

2.3.2 DPLL algoritmus

Teraz si predstavime ovela praktickejsi algoritmus DPLL, ktory ak je formula splni-
telna, najde aj ohodnotenie. Prejdime k samotnému algoritmu. Algoritmus funguje na
principe, Ze si vezme vSetky premenné v nejakom usporiadanom poradi a potom rekur-
zivne zacne skisat od prvej premennej mozné priradenia. Ale na rozdiel od klasického
backtrackingu sa snazi zistit kedy sa uz vnéarat dalej neoplati. A to aplikovanim pra-
vidiel early termination, pure literal elimination, unit propagation, ktoré si vysvetlime
teraz|5].

e (Early termination) Ak sa pocas vypoctu stane, Ze v nejakej klauzule st vsetky
literaly nepravdivé, tak dalsie neohodnotené premenné uz nie je potrebné skusat),

lebo vieme, Ze cela formula uz nikdy splnena nebude.

e (Pure literal elimination) V pripade, Ze sa nam v kazdych zatial nesplnenych
klauzulach vyskytne premenna jednej polarity (¢ize iba x alebo iba —z), takyto
literal nazveme pure (v klauzuléch, ktoré si v momentalnom ohodnoteni splnené
moze mat premenné aj opa¢nu polaritu, ale to nas nezaujima). Ak sa nam pocas
vypoétu objavi pure literal, tak mu priradime hodnotu, aby bol v zatial nespl-
nenych klauzulach pravdivy a tym ho eliminujeme. Spravny vysledok to nemdze
ovplyvnit, kedZe ak existuje pravdivé ohodnotenie formuly s nepravdivym pure
literdlom, tak musi existovat aj pravdivé ohodnotenie formuly s pravdivym pure

literalom. Vdaka vlastnosti KNF formy:.

e (Unit propagation) Ak nam pocas vypoc¢tu nastane pripad kedy v nejakej klauzule
st uz vsetky literaly nepravdivé a ostava uz len jeden neohodnoteny literél x, tak
vieme, ze x musi byt pravdivy (inak by nastal early termination a k ziadnemu

vysledku by to neviedlo).

Cely algoritmus za¢ina na formule, ktord nema ziadnu premennt ohodnotenii. Pocas
algoritmu moze byt priradend hodnota premennej bud novym volanim rekurzivne;
funkcie DPLL, aplikovanim unit propagation alebo eliminovanim pure literals. Ked je
rekurzivna funkcia volana prvykrat, tak ziadna premenna nie je ohodnotena a hibka
rekurzie je rovné 0. Pri kazdom dalSom vnoreni funkcie DPLL sa postupne premennym
za¢inaju priradovat hodnoty. V8eobecne plati, Ze ak sa funkcia vrati z rekurzie, tak

vietky premenné, ktoré nadobudli hodnotu v danej hibke buda anulované.
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Ak sa na formulu poc¢as vypoctu aplikuje pravidlo unit propagation, tak v nejakej
klauzule musi byt kazdy literal nepravdivy a len jeden eSte neohodnoteny literal x.
Vsetky nepravdivé literaly pre literal x budu jeho predchodcovia a ozna¢me si ich ako
ante(x). Pocas vypoctu nam moze dojst k nejakému sporu, kde konkrétna premenna
kvoli aplikovaniu unit propagation bude musiet byt pravdiva aj nepravdiva. Aby sme
takéto pripady vedeli analyzovat, tak si vytvorime takzvany implikacny graf, ktory pre
kazdy unit propagation zazna¢i aki musi mat neohodnoteny literal hodnotu, a aj kto

st jeho predchodcovia.

Definicia 2.5. : Implikacny graf je acyklicky orientovany graf G = (V, E), kde V
reprezentuji priradenia a (x, y) € E «— z € ante(y).

Obr. 2.4: Zdrojovy kod algoritmu DPLL|5]

Algoritmus 2.3. DPLL

function DPLL-SAT(F): Boolean
clauses = clausesOf(F)
vars = variablesOf(F)
e =0 // partial truth assignment

return DPLL (clauses, vars, e)

function DPLL(clauses, vars, e): Boolean
if Ve € clauses, e*(c) = true then return true
if Ac € clauses, €*(c) = false then return false // early termination
e = e U unitPropagation(clauses, e)
e = e U pureLiteral Elimination(clauses, e)
T € vars N\ x ¢ e // xis an unassigned variable
return DPLL(clauses, vars, e U {e(x) = true}) or
DPLL(clauses, vars, e U {e(z) = false})

Algoritmus za¢ne funkciou DPLL-SAT, ktora vezme na vstupe formulu F a nasledne si
ulozi do pamaéti klauzuly a premenné. Dalej si vytvori prazdnu mnozinu pre priradené
premenné a nasledne zavola funkciu DPLL. Funkcia DPLL je rekurzivna a pri kaz-
dom priradeni novej premennej zavola samu seba a priradi hodnoty d’alSej premenne;j.

Najprv sa zavola pre hodnotu true a neskor pre hodnotu false. Takto pokracuje pokial
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nepriradi hodnotu kazdej premennej (takto by fungoval klasicky backtracking) alebo
pokial nenarazi na pripady KNF formy.

Vsimnime si, Ze na zaciatku funkcie DPLL eSte pred priradenim hodnoty novej
premennej vzdy najprv zisti ¢i uz formula nie je splnena (koniec reukrzie). Nasledne
zisti, ¢i momentélne ohodnotenie nie je v stave early termination (aspon 1 klauzula
mé vSetky premenné nepravdivé). Ak ano, tak sa mozeme vynorit z reukrzie. balej na
ohodnotenie premennych aplikuje unit propagation a pure literal elimination ¢o znacne
urychli rekurziu. Ak by uz nastal stav kedy je uz formula pravdiva, resp. nepravdiva,
tak v nasledujicom volani uz funkcia vrati true, resp. false. Takto pokracuje az pokial

nenarazi na ohodnotenie, ktoré je pravdivé.

Priklad:

Obr. 2.5:

obr:dpll

(a+c+d
atctd

Implication Graph Conflict!

Vidime, ze pre priradenie a = 0, b = 0 a ¢ = 0 v naSom implika¢nom grafe vznikol
spor, kedZe po aplikovani unit propagation v nasej formule by premenna d musela byt

pravdiva a zaroven nepravdiva.

Veta 2.1. Algoritmus DPLL pre kazZdi formulu F v KNF forme vZdy ndjde v konecnom

case spravny vysledok.

Dokaz:
Ako sme videli, DPLL je len optimalizacia klasického backtrackingu. Cize DPLL vzdy
spravi najviac 2" krokov, a preto vzdy skon¢i v kone¢nom case. Na optimalizaciu vy-

uziva pripady definované pri KNF forme (early termination, pure literal elimination,
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unit propagation). Tie sme si vysvetlili preco ich pouzitie najde vysledok préave vtedy,
ked klasicky backtracking.

2.3.3 CDCL algoritmus

Algoritmus CDCL je velmi podobny algoritmu DPLL, ale vyuziva k tomu eSte strojové
ucenie a pri rekurzivnej funkcii DPLL sa nevynara chronologicky, ale méze sa vynorit
aj o par stupnov vyssie.

Cize predstavme si to takto, ze vSetko ¢o sme sa naucili pri algoritme DPLL je rov-
naké, mame nejaki rekurziu, ktora postupne priraduje premennym hodnoty true, false.
Taktiez mame hibku rekurzie, ktora za¢ina na 0, o znamena, ze ziadnej premennej nie
je priradena ziadna hodnota. Ak mame hibku n, tak vieme, Ze aspoil n premennym uz
je nejaka hodnota priradena. A postupne sa v kazdej hlbke rekurzie snazime na nasu
formulu aplikovat pravidla early termination, pure literal elimination, unit propagation
a vytvarame si implikacny graf. Av8ak velky rozdiel bude pokial nam vo vypocte na-
stane v implikacnom grafe spor. Teda existuje premenné, ktord aplikovanim pravidla
unit propagation musi obsahovat obidve hodnoty naraz.

V klasickom DPLL algoritme by sme pri spore v implikacnom grafe len pokracovali
zmenou hodnoty poslednej premennej alebo vynorenim z rekurzie o 1 stupen. Tito sa
pomocou strojového ucenia budeme snazit z daného sporu vytazit ¢o najviac informaécii,
aby k podobnému sporu nedochédzalo tak ¢asto.

Na zapamétanie daného sporu nam budu sluzit naucené klauzuly (learned clauses).
Teda pokial ndm vznikne v implikacnom grafe spor, tak si vytvorime novi klauzulu,
ktora v sebe bude niest informéciu o danom spore a pridame si ju do nasej formuly. To
nam znacne urychli nas vypocet.

Predstavme si takuto formulu:
c1 = (mxy V e V ox8)

co = (x5 V g V —xg)

c3 = (mxg V w3 V x10)

cs = (mx10 V 29 V —11)

cs = (x11 V —wg V x7)

Ce — (134 V T11 V 137)
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Obr. 2.6: Priklad implika¢ného grafu|5|

Teraz si k tejto formule predstavme takyto implika¢ny graf v nejakom konkrétnom
stave algoritmu. Ak je nejaky vrchol ¢ierny znamena to, ze priradenie premennej bolo
vytvorené pravidlom unit propagation. Ak je biely, tak priradenie premennej bolo vy-
tvorené funkciou decide. Cislo na pravo od premennej oznacuje hlbku rekurzie kedy
dané priradenie nastalo. Vidime, Ze dany graf mé spor, lebo premennéa z; musi byt
true a zaroven false.

Pomocou tohto konfliktného grafu vytvorime naucenu klauzulu. Najprv si vysvet-
lime zopar veci, ktoré v tomto grafe platia. Takyto konfliktny graf sa vzdy da rozdelit
na 2 Gasti. Cast, kde sa nachadza konflikt (obsahuje vrcholy z7 a —z7), a kde sa nena-
chadza. Takéto rozdelenie grafu nazyvame rez (cut). Ak spravime takyto rez, tak do
naucenej klauzuly budu negacie literalov tych vrcholov, ktoré st v priamom spojeni s

konfliktnou ¢astou.
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Obr. 2.7: Priklad implika¢ného grafu s rezmil5|

_x7(5)

- Cut1
Tl Cut2
x,(4) Cut3

V takomto grafe sa nachadza vela rezov, ktoré reprezentuji nejakt nauc¢enu klauzulu.
Nie kazda je ale velmi uzito¢néa na urychlenie vypoétu. V nasom pripade sme vybrali

3 rezy.
cutl = (x4 V x11 V —6)
cut2 = (x4 V w9 V xg V —Zg)
cutd = (x4 V -3 V mxp V 2o V o5 V )

Vidime, ze naucené klauzuly sme ziskali jednoduchym prechodom rezu. Vyberame vzdy

negaciu literalu toho vrcholu, z ktorého smeruje hrana, ktord prechadzame.

Pozndmka: Vsimnime si, ze kazdy rez vznikol vlastne zlucenim nejakych klauzil a
odobratim ich konfliktnej dvojice podobne ako sme to mali v algoritme DP. Prvy rez
vznikol zluc¢enim klauzul ¢s5 a cg, a naslednym odobratim ich konfliktnej dvojice. Po-
dobne to plati aj pre rez 2 a 3. Cize mozeme vidiet, ze algoritmus CDCL vyuZiva aj

myslienku DP algoritmu.

Vidime, Ze naucenych klauzul moéze byt viac a priddvanie kazdej jednej by nam ex-
trémne zvysilo pamétova zlozitost a taktiez by to spomalilo aj vypocet. Niektoré na-
ucené klauzuly st nam trochu zbyto¢né. Najvyhodnejsie sa ukazuji takzvané presa-
dzovacie (asserting) klauzuly. Presadzovacie klauzuly st tie klauzuly, ktoré maja prave

jeden literal z aktualneho rozhodovacieho levelu. Ako mézeme vidiet, rezl a rez3 vytva-
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raju presadzovacie klauzuly, ale rez2 nevytvara, lebo literaly —xg a x19 st z rovnakého
rozhodovacieho levelu 5.

Na najdenie presadzovacich klauzil potrebujeme najprv najst unikatny implikac¢ny
bod (UIP). Ide o vrchol, cez ktory musia prechadzat vSetky orientované cesty, ktoré
smeruju ku konfliktnym vrcholom. V nasom konfliktnom grafe ide napriklad o vrcholy
xg a —xr11. Vrchol vytvoreny funkciou decide sa povazuje taktiez za UIP. Pre kazdy
UIP vrchol vieme néjst taky rez, aby vysledna klauzula bola presadzovacia. Najcastejsia
metoda na vyhl'adanie presadzovacej klauzuly funguje tak, ze najde najblizsi UIP vrchol
ku konfliktnym vrcholom a z neho vytvori rez. V nasom pripade to je prvy rez.

Teraz si ukdzeme, 7Ze pridanie takejto klauzuly do formuly nezmeni mnozinu prav-

divych ohodnoteni.

Veta 2.2. : Pridanim naucenej klauzuly do KNF formuly, ktord vznikla z klauzil po-

vodnej formuly nezmeni mnozZinu pravdivijch ohodnotend.

Dokaz:

Nech (z1 V...V x,_1 VY1 V...V yp_1) je naucend klauzula, ktora vznikla z pévodnych
klauzal (z1V...Va, 1 Vz,) a (y1 V... VY1V —x,) zlaéenim a odobratim konfliktne;j
dvojice. Chceme ukazat, ze ak pre konkrétne ohodnotenie plati, Ze st splnené pévodné

klauzuly, tak je splnené aj naucend klauzula.

Rozdelime si to na pripady podla hodnoty x,:
1. Ak je z, = true, tak potom aspon jeden literdl y; V ... V y,,—1 musi byt taktiez

pravdivy. A preto bude pravdiva aj naucena klauzula.

2. Ak je x,, = false, tak potom aspon jeden literdl x; V ... V z,_1 musi byt pravdivy. A

preto bude pravdiva aj naucena klauzula.

Tymto sme ukézali, Ze pridanie naucenej klauzuly do formuly nikdy nespoésobi, Ze
nam ubudne pravdivych ohodnoteni. Taktiez ndm ani nemoézu pribudniat nové prav-
divé ohodnotenia, kedze ide o KNF formulu a v KNF formule pridavanim novych

klauzul moézu len ubtdat rieSenia.

Ukazme si teraz samotny pseudokdd algoritmu CDCL:
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Obr. 2.8: Zdrojovy kod algoritmu CDCL][5]

Algoritmus 2.4. CDCL

function CDCL-DPLL(F): Boolean
clauses = clausesOf(F)
e =0 // partial truth assignment
level = 0 // decision level
if BCP(clauses , e) = false then return false
while true do
lit = decide(F' , e) // an unassigned variable
of lit = null then return true
level = level + 1
e = eU e(lit) = true
while BCP( clauses , e ) = f alse do
if level = 0 return false
learned = analyzeConflict( clauses , e )
clauses = clauses U learned
btLevel = compute BT Level(learned)
e = removeLaterAssignments(e , btLevel)
level = btLevel
endwhile

endwhile

Uz na zaciatku tohto algoritmu sme si povedali, Zze hlavnym rozdielom medzi CDCL a
DPLL algoritme je ten, ze CDCL nevykonava rekurziu chronologicky, ale moze sa pri
najdenom spore vynorit aj o par stupiiov viac. Informaciu o tom kol'ko stupiiov sa ma
vynorit algoritmus z rekurzie mu poskytuje naucena klauzula. KedZe ta4 v sebe nosi
hlavnu informéciu o spore. V naucenej klauzule vyberieme literal s druhou najviacsou
hibkou rekurzie a ta bude znamenat, Ze na taka hibku sa méa rekurzia vynorit. Pokial
by nau¢ené klauzula mala len 1 literal, tak sa rekurzia vynori na hibku 0.

Teraz si podme vysvetlit samotny kod. Na zaciatku si podobne ako v DPLL al-
goritme vyberieme klauzuly z formuly, vytvorime si pole na priradenia premennych,
nastavime level rozhodnutia alebo hibku rekurzie na 0. Nakoniec zistime ¢ nahodou vo

formule uz bez priradenia premennych nemame spor. Napriklad formula s klauzulami
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() A (—x).

Nésledne si vytvorime nekonecny cyklus a postupne pouzivame funkciu decide na
vyber novej premennej, ktorej sa priradi nova hodnota. Postupne zviacsujeme rozhodo-
vaci level a pokracujeme d'alsim priradovanim. Ak uz nemame akej premennej hodnotu
priradit, tak kazda premenna uz nejakd hodnotu méa a to znamené, Ze sme nasli prav-
divé ohodnotenie a mame vysledok. Moze sa nam stat, ze sme dosli k sporu (funkcia
BCP vrati false). V tom pripade je potrebné spor analyzovat, vytvorit nauc¢ena klau-
zulu, zistit rozhodovaci level, kde sa vynorime a odstranit priradenia premennym, ktoré
maju rozhodovaci level vacsi ako ten, kde sa vynarame. Pokial nastane situacia, ze sme
dosli k sporu a momentalny rozhodovaci level je rovny nule, tak vieme, ze formula je

nesplnitelna, kedze na odstranenie sporu sa musime vynorit.

Podme si teraz dokézat, Ze tento algoritmus je spravny.

Veta 2.3. Algoritmus CDCL na kaZdom vstupe vZdy skonci v konecnom case a vrdti

sprdvny vysledok.

Dokaz:

Nech F je formula v KNF forme, ktora obsahuje n premennych. Potom v algoritme
CDCL moéZeme na tejto formule dosiahnut maximélne n+1 rozhodovaci level. To kolko
priradeni premennym nastalo vo v8etkych leveloch si mozeme ulozit do vektora DPV
(decision level population vector). Vektor DPV sa bude skladat zo zloZiek cq, ¢1, ..., ¢i1,
kde zlozka ¢; vyjadruje kolkym premennym bola priradena hodnota pre rozhodovaci
level i. Ak mame DPV vektory P a Q, tak hovorime, ze P > Q ak vektor P je lexikogra-
ficky vacsi ako vektor Q. Najmensia mozna hodnota vektora je (0, 0, ..., 0) a najvacsia
mozné hodnota je (n, 0, ..., 0). Kde najvi¢sia hodnota vektora oznacuje pripad kedy
vSetkym premennym sme priradili hodnotu pre rozhodovaci level 0. Ukazeme si dolezity
invariant, Zze pokial nastane zmena z vektora P na vektor Q pocas vypoc¢tu algoritmu,
tak Q > P. Pridavanim novych priradeni premennym sa zlozky vektora len zvécsuju.
A pokial najdeme spor a vynorime sa z rozhodovacieho levelu 1 do levelu I, tak vietky
zlozky medzi I a | vratane sa anuluju a zlozka (' je zvySena vdaka tomu, Ze pouzivame
len naucené klauzuly, ktoré st presadzovacie.

Tym sme dokazali, ze algoritmus sa nikdy nezacykli. Teraz dokadzeme, Ze nikdy
nevrati zly vysledok. Vieme, Ze priddvanim naucenych klauzal ndm neubuda ani ne-
pribida pravdivych ohodnoteni nasej formuly. Ak algoritmus vrati, ze formula je spl-
nitelné, tak vieme, Ze sa tam nenasli Ziadne spory a kazda premenni ma priradend
uréiti hodnotu. Ak na druhej strane nam algoritmus vrati, Ze formula je nesplnitelné,
tak potom je mozne vytvorit prazdnu formulu podobne ako pri algoritme DP. Z toho

vyplyva, Ze formula je nesplnitelna.
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V dalsej kapitole si popiSeme najcastejSie pouzivané heuristiky SAT solverov. Potom
sa uz mozeme pustit rovno do genetického algoritmu, ktory generuje tazké instancie

pre SAT solvery.



Kapitola 3
Rozhodovacie Heuristiky

V tejto kapitole by sme este trochu viac preskumali jednu dolezita vec, ktora vyuziva

kazdy SAT solver. Predstavme si takuto formulu:
F=(dVbVc)A(dVDbV-c)A(dVaV-b)A(=dVcVb)

Ideme sa pokisit teraz tito formulu vyriesit. Ak by sme na tejto formule pustili klasicky
DPLL algoritmus, tak by zacal priradovat postupne hodnoty premennym v poradi a, b,
¢, d. Hned nam ale méze napadnut, Ze asi by bolo najlep§ie zacat premennou d, kedZze
sa vyskytuje v najviac klauzulach. Tym by sme urcite skor nasli vysledok alebo spor
ako ked za¢neme premennou a, ktora sa vo formule vyskytuje len raz. Pri najlepsom
vybere premennych by sme mohli dostat linedrnu casovi zlozitost SAT solvera, taku
rozhodovaciu heuristiku ale zatial nepozname. Je aj otazka ¢ vobec existuje.

Na to nam sluzi rozhodovacia heuristika SAT solvera (dalej v tejto kapitole len
heuristika), ur¢uje v akom poradi sa buda premennym postupne priradovat hodnoty.
To nam potom vytvara otazky aku heuristiku pouzit, na aké typy formul bude dana
heuristika efektivna a o kolko zrychli vypocet SAT solvera.

Pozname dva zékladné typy heuristik. Prvy typ je zalozeny na skore kedy kazdy
literal ma svoje skore a algoritmus vyberd nasledujice neohodnotené literaly podla
toho, ktory mé najviacsie alebo najmensie skére. Druhy typ nie je zalozeny na skore,
¢ize vybera nasledujtice neohodnotené literaly nejakym inym algoritmom.

Teraz si predstavime tie najviac zname a pouzivané heuristiky, ktoré dnesné SAT

solvery vyuzivaju[5].

3.1 Jeroslow-Wang

Heuristika SAT solvera Jeroslow-Wang (JW) [15] je zaloZena na skore a funguje tak,
ze pre kazdy literdl sa vypocita jeho skore. Neskor pocas algoritmu SAT solvera sa ne-
ohodnotené literaly vyberaji podla toho aky neohodnoteny literal méa najvacsie skore.

Nech F je formula, pre kazdy literal lit vypocitame jeho skoére podla tohto vzorca:

22
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s(lity = > 27l
litec,ce F
Kde c¢ je klauzula a |c| reprezentuje jej velkost teda pocet literalov v nej.
Vidime, Ze heuristika JW uprednostiuje literaly, ktoré sa vyskytuji najcastejsie v
malych klauzulach (¢im mensia klauzula, tym je véicsia pravdepodobnost, Ze vznikne

spor). Existujua dve typy JW heuristiky:

e (Statickda JW) Skore kazdého literalu sa vypocita na zaciatku algoritmu SAT

solvera a d'alej sa nemeni pocas vypoctu.

e (Dynamicka JW) Ak pouzivame napriklad algoritmus CDCL (resp. iny algoritmus
strojového ucenia, ktory pridava nové klauzuly pocas vypoctu), tak skore literdlov

novej klauzuly upravujeme dynamicky pocas vypoctu.

3.2 DLIS

Dalsiu heuristiku, ktora si popiSeme je heuristika DLIS (Dynamic Largest Individual
Sum) [23]. Heuristika DLIS je rovnako ako JW zaloZena na skoére. Rozdiel je ale v
tom, ze skore literdlu sa pocita ako pocet nesplnenych klauzul, kde sa tento literal
nachédza (splnené klauzuly nas uz nezaujimaju). Mozeme vidiet, ze tato heuristika
je dynamicka. KedZe vzdy musime prepocitavat skore ked sa niektoré klauzuly stani
splnitelné. Samozrejme vzdy vyberame literaly s najvyssim skore.

Hned si mozeme v8imnit aj velka nevyhodu tejto heuristiky. Vzdy musime pre-
pocitavat skore literalov. Mohli by sme to optimalizovat tak, aby sa prepocitavanie
vykonévalo len ked po ohodnoteni zac¢nu byt niektoré klauzuly splnené. Stale to ale

bude dost pomalé v porovnani s lepSimi heuristikami, ktoré si predstavime dalej.

3.3 LEFV

Nasleduje heuristika LEFV (Last Encountered Free Variable)|4]. Na rozdiel od va¢siny
heuristik tato heuristika nie je zalozené na skoére literalov. Funguje na principe najdenia
nejakého literalu, ktory splita ur¢iti podmienku a ten literal pouzije. Ttto podmienku
si vysvetlime teraz.

Vizdy za¢neme s nejakym literalom a skontrolujeme klauzuly, ktoré obsahuji negaciu
tohto literalu. Tieto klauzuly st potencidlne unit klauzuly. Niektoré aj budi, ale vicsina
nie. Teraz si drzime smernik na tento literal, ktory sa nachadza v klauzule, ktora nie je
eSte splnené a nie je eSte ani unit. Ak SAT solver poziada priradit hodnotu dalsiemu

literalu, tak sa vyberie tento.
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Tato heuristika je jednoducha na implementéciu a mé tiez minimalnu ¢asovi a

paméatovi zlozitost.

3.4 VSIDS

Teraz si predstavime jednu z najlepsich heuristik, ktoré sa pouzivaji. Heuristika VSIDS
(Variable State Independent Decaying Sum) [17] je znova zalozené na skore literalov.
Vybera sa literal s najvyssim skore. Teraz si vysvetlime vypocet daného literalu.

Kazdy literal 1 ma skore s(1) a pocet vyskytov r(l). Pred vyhladavanim sa skore
literalov inicializuje ako pocet klauzul, kde sa 1 vyskytuje. Vzdy ked sa prida nova
klauzula pocas vypoctu, tak sa inkrementuje hodnota r(l) tych klauzuil, ktoré nova
klauzula obsahuje. A kazdych 255 vyberani neohodnotenych literdlov sa hodnoty s(1)
a r(l) pre kazdy literal aktualizuju takto:

s() =s()/2 + (1), 1) =0

VSIDS je podobné heuristike DLIS, ale nezaujima néas ¢i je klauzula splnena alebo
nie. Taktiez vzdy vydelime skére hodnotou 2, aby sme zvysili vplyv nedavno pridanych
klauzul a ich literalov.

Mala nevyhoda tejto heuristiky spoc¢iva v tom, Ze vypocet je trochu spomaleny,
kedze skore literalov sa aktualizuju len kazdych 255 vyberani. Na druhej strane je

vdaka tomu ovela rychlejsi ako heuristika DLIS.

3.5 BerkMin

Poslednu heuristiku, ktort si vysvetlime je heuristika BerkMin|[13|, ktora je taktiez
zalozena na skore. Tato heuristika ale nevybera literal s najvyssim skore takym stylom
ako v predchadzajucich heuristikéch. Literal je vybrany z nedavnych naucenych a este
nesplnenych klauzul, ktory méa najvyssie skore. Teraz si vysvetlime ako sa dané skore
pocita.

Podobne ako v heuristikich VSIDS alebo DLIS skére je inicializované na pocet
klauzul obsahujuci dany literal. Ked sa nam pocas algoritmu vyskytne spor, tak vSetky
klauzuly, ktoré sa podielaju na spore st zaznamenané v skore. Tym sa mysli, Ze in-
krementujeme skore kazdému literalu, ktory sa vyskytuje v danej klauzule. Klauzuly
podielajuce sa na spore su vSetky tie, ktoré su pouzité na vytvorenie novej naucenej
klauzuly.

Podla prikladu, kde sme si vysvetlovali algoritmus CDCL by podielajuce sa klau-
zuly na spore boli ¢z, cg a c4. Cize by sme inkrementovali skore literalov —x1g , X9,

-1, TTg, TT7, Tg, T7. A skore literalu xq; by sme zvysili az o 2.
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Na rozdiel od VSIDS je ten, Ze v tejto heuristike skére neklesa. Dalej v BerkMin
heuristike sa skore aktualizuje hned a nie kazdych 255 krokov ako vo VSIDS. Toto riesi
problém neskorej reakcie, ktory sme mali vo VSIDS. Zaregistrovanim vSetkych klauzul,
ktoré sa podielaju na spore ziskame ovela viac informaécie zo sporu. VSIDS registroval
len naucené klauzuly, ale moze sa vyskytnut literal, ktory méa velky vplyv v spore a
nedostane sa do naucenej klauzuly. VSIDS by ho nezapocital, ale BerkMin &no. Prave
kvoli tymto rozdielom sa BerkMin povazuje za lepsiu heuristiku ako VSIDS, a preto sa

pouziva vo vicsine modernych SAT solverov.

Vysvetlili sme si zakladné rozhodovacie heuristiky pre dnesné SAT solvery, v nasledu-

jucej kapitole za¢neme genetickym programovanim.



Kapitola 4
(Genetické programovanie

V tejto kapitole by sme sa pozreli na to ¢o je to vlastne genetické programovanie a
genetické algoritmy. Pozrieme sa na Statistiky ohladom 3-SAT formul, a ktoré dost
suvisia s genetickym algoritmom, ktory bude generovat tazké instancie.

Pred tym neZ za¢neme postupne vysvetlovanim ¢o je genetické programovanie, tak
si najprv vysvetlime na aké typy problémov je dand metaheuristika urcena a aké iné

podobné metaheuristiky pozname.

26
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Obr. 4.1: Prehl'ad metaheuristik
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Na tomto diagrame méme znézornené rozne typy metaheuristik. Medzi hlavné typy
patria hlavne metaheuristiky lokalneho a globélneho vyhladévania. f)alej mame me-
taheuristiky zaloZené na populécii (kde patri aj genetické programovanie) alebo jed-
notného riesenia (hladanie len jedného konkrétneho riesenia). Metaheuristiky, ktoré

nevyuzivaju ziadnu pomocnu pamét atd.

Vysvetlime si niektoré najznamejsie:

e (Tabu search) Metaheuristika tabu search pouziva lokalne prehladavanie a snazi
sa dostat z jedného potencidlneho rieSenia x na vylepSené rieSenie x", ktoré je v

susedstve z x. Prehladavanie trva az pokial nedosiahne uréity stanoveny limit.

e (Simulated annealing) Je pravdepodobnostna technika na vypocitanie pribliz-

ného globalneho optima pre dant funkciu. Konkrétne, ide o metaheuristiku, ktoré
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najde priblizne rieSenie blizke globalnemu optimu vo velkom vyhladavacom pries-

tore pre konkrétny optimaliza¢ny problém.

My sa ale zameriame na metaheuristiku genetické programovanie, ktora na rieSenie
problémov vyuziva metdédy biologickej evolucie, ktoré vymyslel britsky prirodovedec
Charles Darwin. Genetické programovanie spociva v tom, ze pouziva konkrétny gene-
ticky, resp. evolu¢ny algoritmus, ktory sa snazi populéciu nejakych jedincov pomocou
operatorov a cyklov vylepsit tak, aby kone¢na populacia mala ¢o najlepsie vlastnosti.
To aké vlastnosti pozadujeme, aby naSa populdcia mala zélezi na konkrétnej tlohe,
ktorti nasim genetickym algoritmom riesime.

Este v 19. storoc¢i Charles Darwin skonstruoval teériu evolucie prirodzenym vybe-
rom, ktord v skratke funguje tak, ze méame populaciu organizmov (zivoc¢ichy, rastliny,
...) a postupom ¢asu sa snaZia prezit v prirode tym, Ze sa postupne prisposobuju prostre-
diu, v ktorom ziju. Tie, ktoré preziju sa radia medzi najschopnejsie a zaroven predaju
svoju schopnu vlastnost na svoje deti a tie pokracuja v tomto cykle. Organizmy, ktoré
neprezili radime medzi menej schopné a ich vlastnost sa z populacie vymaze, kedZe nie
je dostato¢ne dobra na to, aby splitala podmienky prostredia, v ktorom Zije.

V roku 1988 sa teoreticky informatik John Koza [16] rozhodol pretransformovat
tuto Darwinovu tedriu na rieSenie problémov v informatike. Tato tedria sa ukazuje
efektivna pri rieSeni niektorych optimaliza¢nych problémov ako napriklad hladanie
tazkych instancii problému SAT.

Podme si teraz zadefinovat urcite pojmy, ktoré pri genetickom programovani po-

trebujeme pouzivat. Taktiez si ukdzeme ako vyzerd geneticky algoritmus.

e (Jedinec) Konkrétny prvok v prostredi, ktory sa snazi svojimi vlastnostami prezit,

v naSom pripade sa jedinec mysli formula.

e (Zdatnost) Zdatnost alebo fitness sa mysli stupenl vlastnosti jedincov, ktoré vy-
zaduje dané prostredie na to, aby v nom jedinec dokazal prezit. Prostredie sa v
nasom pripade mysli konkrétny SAT solver a vlastnost prezitia sa mysli rychlost
vypoctu, ktorou SAT solver vypocita formulu. Cim pomalsi je vypocet, tym je

vacsia pravdepodobnost, Ze formula prezije.

e (Populécia) Subor jedincov (formul), ktori sa snazia svojimi vlastnostami prezit

v prostredi.

e (Generacia) Konkrétna populacia.
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Podme si teraz ukazat ako vyzera vieobecny geneticky, resp. evoluény algoritmus, ktory
sa snazi vyevolvovat najschopnejsich jedincov v danom prostredi.

Geneticky algoritmus sa deli na tieto ¢asti:

1. Inicializacia - Nahodne vygenerujeme nultti generaciu.

2. Vyhodnotenie populécie - Vyhodnotime zdatnost novej populécie.

3. Selekcia - Vyberieme niekol'ko najzdatnejsich jedincov.

e 4. Zmena populacie - Z najzdatnejsich jedincov pomocou tychto operatorov vy-

tvorime novi populaciu, resp. generaciu:
— KriZenie - Pomocou niektorych jedincov prehod ich ¢asti a vytvori nového
jedinca.
— Mutacia - Nahodna zmena niektorej casti jedinca.
— Reprodukcia - Koépia jedinca bezo zmeny.

e 5. Ukoncovacia podmienka - Pokial nie je splnena ukoncovacia podmienka, tak

pokracuj od bodu 2.

e 6. Koniec algoritmu - Jedinec alebo podmnozina jedincov s najlepsou zdatnostou

je vysledok genetického algoritmu.

Predstavili sme si vSeobecny geneticky algoritmus, ktory budeme pouzivat. Konkrétne
detaily nasho genetického algoritmu (¢o je kriZenie, mutacia, ...) si vysvetlime v Casti

generovania tazkych instancii.

4.1 Generovanie tazkych instancii

Pred tym nez prejdeme na samotny geneticky algoritmus by sme si eSte vysvetlili nie-
ktoré vlastnosti formul, ktoré sa Statisticky ukazuju, Ze st najvhodnejsie, aby vypocet
formuly trval ¢o najdlhsie. Tieto vlastnosti formil buda mat pocas vypoctu vsetky

formuly a nebudt sa menit.

Poznambka: Statistiky a vlastnosti, ktoré si prave ukazeme platia hlavne pre tiplne SAT

solvery zalozené na DPLL alebo CDCL algoritme.

4.1.1 Zakladné vlastnosti formul

Vieme, 7e problém k-SAT je NP-uplny, ak je k > 2. Pre problém 2-SAT existuje po-

lynomialne rieSenie. Viac si o tom moZeme precitat tuto [3]. Statistiky z vyskumov o
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probléme SAT ukazuji, Ze najtazSie inStancie problémov sa vyskytuju vtedy, ked je
k = 3, vid graf 4.2 a pocet klauzul je 4.2 krat viac ako premennych, vid graf 4.3.
Podl'a [6] platia tieto zavislosti medzi pomerom poé¢tu premennych a po¢tu klauzil

danej formuly:

Obr. 4.2: Statistiky pre k-SAT formuly

0.040
0.035 4
0.030 4
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Graf pre kazdé k od 1 do 50 ukazuje priemerny ¢as vypoctu formul, ktoré boli pre dané
k vypocitané. Pre kazdé k sme vygenerovali 1000 ndhodnych formul a zobrali sme ich

priemerny ¢as vypoc¢tu. Formuly sme vypocitali na SAT solveri Cryptominisat.
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Obr. 4.3: Statistiky pre pocet klauzil
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Multiple clauses

Podla tejto statistiky mozeme jasne vidiet ako formuly, ktoré maju pomer klauzal k
pomeru premennych priblizne 4.2, tak sa najdlhsie pocitaji. Pre kazdy nasobok klauzil

sa vygenerovalo 1000 ndhodnych formul a ulozil sa priemerny ¢as ich vypoctu.

e Ak je pomer poctu klauzul k poc¢tu premennych menej ako 4, tak sa d4 pomerne

rychlo najst riesenie.

e Ak je pomer poc¢tu klauzil k poc¢tu premennych priblizne 4.2, tak Statistiky

ukazuju, ze prave takéto formuly zabertt SAT solverom najviac Casu.

e Ak je pomer poctu klauzul k poc¢tu premennych viac ako 4.5, tak véicsina formil

je uz nesplnitelnych a SAT solver to vie pomerne rychlo zistit.

balej by sme si uviedli Statistiky a vysvetlenia o tom aké musi byt rozmiestnenie
premennych vo formule, aby SAT solveru trval vypocet ¢o najdlhsie.

Vysvetlime si najprv ¢o znamenda formula s rovnomerne rozmiestnenymi premen-
nymi a ako takt formulu nahodne vygenerovat. Ide o formulu, v ktorej sa poctom
kazdé 2 premenné lisia najviac o 1. Taktiez pre kazdu premennu plati, ze pocet litera-
lov k po¢tu znegovanych literalov sa lisi najviac o 10 (to zabrani ¢astému vyskytu pure
literal).

Vieme uz kolko méme pocet premennych a klauzil. Zafneme najprv tym, Ze si
vytvorime pole, v ktorom si budeme uchovavat indexy kazdej premennej, napriklad

pre n = 3 to bude [1, 2, 3|. Teraz ndhodne vyberieme niektortt premennu z daného
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pola a automaticky ti premenni dame na zaciatok pola a v nasledujucej iteracii uz
ju vyberat nebudeme. Napriklad vyberieme premennt 2, zmenime pole na |2, 1, 3] a
v nasledujtcej iteracii uz budeme vyberat len z premennych 2 a 3. Ak dojdeme do si-
tuécie, Ze sme uz vSetky premenné pouzili, tak opat budeme vyberat vSetky premenné
a postupne zmensovat interval. Tymto nam vo formule budu vznikat postupne permu-
tacie premennych, ktoré sa budi vyskytovat postupne za sebou. K tomu este dodéme,
7e vzdy ak nejaku premenni vyberieme z daného pola, tak sa musime rozhodnut &
vytvorit kladny alebo zaporny literal. Preto si poc¢itame taktieZ kolko uz mame celkovo
zapornych a kol'ko kladnych literalov. Ak uz mame viac kladnych ako zapornych o viac
ako 10, tak automaticky novy vygenerovany literdl bude zaporny a opacne. Ak rozdiel
medzi kladnymi a zapornymi literalmi nie je vicsi ako 10, tak sa vybera nahodne ¢i
bude kladny alebo zdporny.

Z kapitoly o rozhodovacich heuristikach a SAT solveroch vieme ¢o urychluje vypocet
formuly. St to tieto veci: early termination, pure literal elimination, unit propagation,
dobré rozhodovacia heuristika a pouzitie naucenych klauzil pri CDCL algoritme. Tym,
7e mame rovnomerne rozmiestnené premenné, tak je ovela mensia pravdepodobnost, Ze
nastane early termination, pure literal alebo unit propagation. KedZe pri ohodnoteni
novej premennej sa ohodnoti menej literdlov, a preto musi ist algoritmus v rekurzii hl-
bsie, aby dosiel k nejakému sporu. V ¢asti rozhodovacich heuristikach sme mohli vidiet,
ze vacsina heuristik je taktiez zalozené na principe, kde ohodnotime najprv premennd,
ktora mé najvyssie skore. Tym je taktiez vécsia pravdepodobnost, Ze dojdeme k ne-
jakému sporu. Pri formule rovnomerne rozloZzenych premennych aj heuristiky nebudu

vyberat az tak idealne poradie a vypocet algoritmu to zna¢ne spomali.

Poznamka: Pouzivat len formuly s rovnomerne rozmiestnenymi premennymi moéze dost
obmedzit mnozinu tazkych instancii pre SAT solvery. Preto v naSom genetickom algo-
ritme nebudeme pouzivat formuly s tplne striktnou definiciou, ale na nich vykonéavat

operécie, ktoré budu priblizne dodrziavat tito vlastnost.
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Obr. 4.4: étatistiky pre ndhodné a rovnomerne ndhodné formuly
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Iteration

Z grafu mozeme vidiet, ze formuly, ktoré maji rovnomerne rozlozené premenné (Cer-
vené) vo vSetkych klauzulach, tak ich vypocet trva ovela dlhsie ako formuly, ktoré si
len uplne nahodné (modré). Preto v naSom genetickom algoritme budeme v celom vy-
pocte mat formuly, ktoré maju priblizne rovnaké rozlozenie premennych. V grafe sme
pre kazdua iteraciu vygenerovali 1000 ndhodnych a rovnomerne nahodnych formul a
vzali ich priemerny ¢as vypoctu. Formuly sme pocitali na SAT solveri Cryptominisat

a kazda formula mala 150 premennych.

Teraz si moézeme uz predstavit ako funguje nas geneticky algoritmus generujuci

tazké instancie.

4.1.2 Geneticky algoritmus

Ako sme na zaciatku tejto kapitoly uviedli vSseobecny geneticky algoritmus, tak teraz
si nas algoritmus vysvetlime postupne ako vyzeréd kazdy krok a kazdy operétor, ktory
sme si definovali.

Cely geneticky algoritmus by sme mohli zakreslit do takéhoto diagramu:
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Obr. 4.5: Diagram genetického algoritmu
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4.1.3 Analyza SAT solvera

Zatneme od prvého kroku, a tym je analyza po¢tu premennych a klauzil pre formuly v
populécii. Pocet klauzl zistime jednoducho tak, zZe vynasobime pocet premennych ¢is-
lom 4.2 (zistené najideélnejsie ¢islo). No najprv potrebujeme zistit pocet premennych.
Ten zistime jednoducho bindrnym vyhladavanim. Spravime si interval od 1 do 200
(viac premennych by uz robilo problém takmer kazdému SAT solveru) ¢o reprezentuje
pocet premennych. f)alej si vzdy vypocitame polovicu a vygenerujeme 200 rovnomerne
nahodnych formil a vypoc¢itame priemer ¢asu vypoc¢tu danych formul. Ak je dany prie-
mer vacsi ako 0.5 sekiind, tak pocet premennych zvic¢sime, inak zmensime. Pol sekundy
sa ukazuje ako idealny ¢as na to, aby najlepsie formuly po skonceni genetického algo-
ritmu boli pre dany SAT solver tazké. Chceli by sme priemerny ¢as vypoctu posledne;

generécie priblizne 8 sekund.

4.1.4 Inicializicia

f)alej nam nasleduje inicializacia populacie. Tu vytvorime tak, ze vygenerujeme 1000

rovnomerne nahodnych formil a z nich vyberieme najlepsie velkosti populacie.

4.1.5 Vyhodnotenie

Teraz sa presivame do kroku vyhodnotenia. Prejdeme kazda formulu a vyhodnotime
jej ¢as vypoctu (pokial ide o nultu generaciu, tak tej ¢as pocitat nemusime, méame ho
z inicializacie). Tieto formuly si podla ¢asu vypoctu zoradime a vyberieme najschop-

nejsich (najpomalsie formuly, v programe mame nastavenu velkost elity na 30).

4.1.6 Selekcia

Existuje vela sposobov selekcie hlavnych rodicov, z ktorych potom vytvorime nova

generaciu. Najznamejsie metody selekcie su tieto:

e (Ruleta) Metoda selekcie, kde sa kazdy jedinec vybera nahodne na zéklade hod-
noty fitness. Cim vyssia hodnota fitness, tym je vicsia Sanca, Ze dany jedinec

bude vybraty.

e (Turnaj) V metdde turnaja vzidy nédhodne vytvorime mnozinu jedincov. Z nej

potom vyberieme nejakt podmnozinu najschopnejsich.

e (Vyber elity) Tato metoda funguje na takom principe, Ze z danej generacie je-

dincov vyberieme len podmnozinu najschopnejsich.
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My budeme pouzivat metodu vyberu elity, v ktorej vzdy vyberieme z celej generacie
najpomalsie formuly a zreprodukujeme ich do d'alsej generacie. Tato metoda sa ukazuje

ako najefektivnejsia.

4.1.7 Zmena populacie

Ostatné formuly vytvorime tak, ze vyberieme 2 ndhodné formuly (otec a mama) z tych
najpomalsich. Chceme tiez, aby novym formulam ostali vlastnosti po¢tu premennych,
klauzil a rovnomerne rozlozenie premennych. V probléme SAT sa ukazuje, Zze ak sa
na formule vykona prili§ velka zmena, tak je velka pravdepodobnost, Ze formula strati
svoju vlastnost vdaka ktorej jej vypocet trva dlho. Preto sa snaZzime robit len také
zmeny, aby nam téato vlastnost pri krizeni nezmizla. Novi formulu vytvorime pomocou
rodicov, kde hlavne otec bude davat novej formule klauzuly. Vieme, Ze naSe formuly
maji vlastnost rovnomerne rozlozenych premennych, kde kazda formula sa sklada z
postupnych permutacii premennych. Aby nam tato vlastnost pri krizeni velmi nezmizla,
tak nova formulu vytvorime tak, ze vSetky klauzuly z otca prejdu na dieta a v kazdej
permutécii ndhodne vygenerujeme jednu klauzulu, ktora na dieta pojde z matky.

Dalej na kazdy literal z novej formuly aplikujeme operator mutacia, ktory kazdy
literal zmeni na I'ubovolny iny s pravdepodobnostou 0.01.

Po vygenerovani novej populacie sa vypocita ukoncovacia podmienka, ktora je na-
stavena na urcity pocet iteracii. Ak sa uz vykonal ur¢ity pocet, tak sa vyberie podmno-
zina najpomalsich formul a to je nas vysledok. Ak sa eSte nevykonalo, tak sa pokracuje

spat vyhodnotenim ¢asu vypoctu, selekciou, . ..

Poznamka: Vic¢sina parametrov (populécia, pocet iterécii, pocet formul pri inicializécii
a analyze, ...) maju nastavené konkrétne hodnoty tak, aby algoritmus skon¢il v rozum-
nom c¢ase na beznom pocitaci. Urcite ale plati, Zze ¢im by boli tieto parametre vyssie,

tym by bol lepsi aj vysledok.

Vysvetlili sme si ako funguje nas geneticky algoritmus generujici tazké instancie pre
SAT solvery. V poslednej kapitole si ukdzeme vypocitané data, ktoré sme dostali apli-
kovanim algoritmu na SAT solvery Cryptominisat a Glucose. A porovname, na ktorom
je zlozitejsie vygenerovat tazké inStancie. A teda, ktory je podla nasho algoritmu lepsi
SAT solver.



Kapitola 5
Vyskum

V poslednej kapitole si ukazeme aké vysledky ndm priniesol nas geneticky algoritmus.

Vsetky vypocty budeme vykonavat na najznamejsich SAT solverov Cryptominisat a

Glucose. Postupne si budeme ukazovat grafy vypoctu pre nas geneticky algoritmus.
Najprv si ukdZzeme aké by sme mali vysledky, ak by sme niektoru vlastnost, ktora

pouziva nas geneticky algoritmus odstranili.

Obr. 5.1:

obr:randomCryptominisat

Computing time (Variables: 150, Clauses: 630, Population: 100)

—— Average
— Maximum

Time(s)

0 20 40 60 80 100
Iteration

V prvom grafe mame SAT solver Cryptominisat, ktory v inicializacii vygeneroval tiplne
nahodné formuly. A ako méZzeme vidiet, priemerny ¢as vypoctu kazdej generécie trval
len priblizne 1 sekundu. Najpomalsia formula, ktora sa vygenerovala trvala len priblizne

4 sekundy.
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7 tohto mozeme vidiet, Ze vlastnost rovnomerne rozlozenych premennych je dost

dolezita pokial chceme, aby vypocet trval dlho.

Obr. 5.2:

obr:changesCryptominisat

Computing time (Variables: 150, Clauses: 630, Population: 100)

—— Average —

194 — Maximum
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Time(s)
o0

Iteration

Na tomto grafe je zmena v tom, ze SAT solver uz vygeneroval formuly s rovnomerne

rozlozenymi premennymi a geneticky algoritmus mal oproti nésmu, ktory sme si defino-

vali zmenené krizenie. V tomto pripade je krizenie nastavené tak, ze vezme 2 ndhodné

formuly. Prechadza postupne klauzuly otca a matky a vzdy vezme ndhodne jednu klau-

zulu bud od otca alebo od matky s rovnakou pravdepodobnostou.

7 grafu mozno vidiet, Ze hned na zaciatku nam ¢as vypoctu rapidne klesol. Kedze

sa nam hned narusila vlastnost rovnomerne rozloZenych premennych kvoli krizeniu. Na

druhej strane sa vypocet oproti predoslému grafu ovela zlepsil, ale ako uvidime dalej,

tak ak robime krizenie s mensimi zmenami, tak vysledky su este lepsie.

Ukazeme si teraz najlepsie vysledky nasho genetického algoritmu na SAT solveri

Cryptominisat.
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Obr. 5.3:
obr:cryptominisat

Computing time (Variables: 150, Clauses: 630, Population: 100)
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Ako mozeme vidiet z grafu, Cryptominisat vygeneroval tazké formuly obsahujice 150
premennych a 630 klauzil (¢o je 4.2 krat viac ako premennych) pri populacii 100
formil. Po skonceni algoritmu sme dostali formuly, ktoré maji priemerny ¢as vypoctu

priblizne 7.5 sektnd. Najtaz§iu formulu trva vypocitat 20 sekind.

Obr. 5.4:
obr:glucose

Computing time (Variables: 175, Clauses: 735, Population: 100)
—— Average
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Na rozdiel od Cryptominisatu, Glucose vygeneroval tazké formuly obsahujtace 175 pre-
mennych a 735 klauzil (¢o je 4.2 krat viac ako premennych) pri populécii 100 formaul.
Po skonceni algoritmu sme dostali formuly, ktoré maji priemerny ¢as vypoctu pri-
blizne 4 sekundy. Najtazsiu formulu trva vypocitat takmer 8 sekund. Vidime, Ze pre
SAT solver Glucose aj nas analyzéator analyzoval primerany pocet premennych az 175.

Podla nasho genetického algoritmu teda vychadza, Ze na SAT solveri Glucose je

tazsie vygenerovat tazké instancie v porovnani so SAT solverom Cryptominisat.

Poznamka: Vsetky vypocty boli vykonané na procesore Intel Core i3-7100U CPU @
2.40GHz x 4 s operacnou pamétou 3.7 GiB.



Zaver

Jazyk SAT sa ukazuje ako velmi silny nastroj na rieSenie réznych NP problémov vdaka
transformécii na SAT a naslednom pouziti vhodného SAT solvera. V tejto praci sme
ukazali ako mozeme analyzovat rozne SAT solvery a vyhodnotit, ktory je najvyhod-
nejsie pouzit. Genetickym algoritmom vieme vygenerovat tazké instancie a zhodnotit
tak jeho efektivitu. Cim slabgie instancie pre dany SAT solver vygenerujeme (formuly
s viac premennymi a rychlejsim casom vypoctu), tym lepsie vieme posudit, ze dany
SAT solver je v mnohych problémoch lepsi a efektivnejsi.

Existuje ale eSte stale vela inych algoritmov, ktorymi by sme mohli analyzovat
SAT solvery. Napriklad vymysliet iny sposob selekcie, reprodukcie, krizenia a mutécie.
Pouzit dplne iny geneticky algoritmus alebo dokonca skusit pouzit uplne inii metahe-
uristiku. Alebo skusit vymysliet algoritmus, ktory by bol zamerany len na ur¢ity typ
SAT solvera a jeho rozhodovaciu heuristiku. Tym by sme ziskali moZno ovela lepgie

vysledky na danom SAT solveri, ale za cenu ujmy na vSeobecnosti.
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Priloha A: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k praci sa nachadza zdrojovy kod programu a subory s
vysledkami experimentov. Zdrojovy kod je zverejneny aj na stranke https://github.

com/Riko196/SAT-solver-analyzer.
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