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RESUMEN

Resumen—Pseudo Boolean Optimization es un problema con una variedad de aplicaciones
en el mundo real, sin embargo con una gran complejidad computacional al ser un problema
NP-Hard. Existen diversos intentos de solucionarlo, entre ellos, los solvers basados en Conflict
Driven Clause Learning, como RoundingSat, el cual ha implementado diversas heuristicas
para mejorar su rendimiento, incluyendo técnicas de reinicio que evitan estancamientos y
fomentan la exploracién del espacio de basqueda.

A pesar de los avances en las heuristicas para CDCL, en la actualidad un solver no puede
dominar todo el conjunto de instancias de un problema. Por lo tanto, se vuelve esencial
emplear el mejor solver para cada instancia especifica. En este contexto, se ha desarrollado
un selector de algoritmos para elegir entre técnicas de reinicio. Se ha empleado un modelo de
LSTM, entrenado con una nueva caracterizacion parainstancias PBO, basado en el historial de
LBDs. La cual mostrd ser competitiva al compararla con una implementacién propia basada
en el estado del arte, exhibiendo mejoras en los tiempos de resolucion.

Palabras Clave— Optimizacién Pseudo Booleana; RoundingSat; Reinicio; Literal Block
Distance

ABSTRACT

Abstract— Pseudo Boolean Optimization is a problem with a variety of real-world applica-
tions; however, it comes with significant computational complexity as it falls under the NP-
Hard problem category. There have been various attempts to address it, including solvers
based on Conflict Driven Clause Learning, such as RoundingSat, which has implemented va-
rious heuristics to enhance its performance. These heuristics include reset techniques that
prevent stagnation and foster exploration of the search space.

Despite notable advancements in CDCL heuristics, currently, a solver cannot excel across
the entire set of instances for a problem. Hence, it becomes essential to employ the best
solver for each specific instance. In this context, an algorithm selector has been developed
to choose between restart techniques. An LSTM model has been employed, trained with
a new characterization for PBO instances based on the history of LBDs. This approach has
proven to be competitive when compared to a state-of-the-art implementation, showcasing
improvements in resolution times.

Keywords— Pseudo Boolean Optimization; RoundingSat; Restart; Literal Block Distance



GLOSARIO

CDCL: Conflic driven clause learning
CNF: Conjunctive normal form

LBD: Literal Block Distance

LSTM: Long short-term memory
ML: Machine learning

PBO: Pseudo boolean optimization.
RNN: Recurrent neural network
SBD: Single best solver

VBS: Virtual best solver
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USO DE HISTORIAL DE LBD’S PARA SELECCIONAR POLITICA DE REINICIO EN SOLVERS DE OPTIMIZACION
PSEUDO BOOLEANA BASADOS EN CDCL

INTRODUCCION

La teoria de la complejidad computacional clasifica problemas en categorias como P, NP,
NP-Completo y NP-Hard [Aroray Barak, 2009]. Estos ultimos son considerados problemas
dificiles de resolver, ya que el tiempo necesario para su resolucién crece rapidamente con el
tamano de las instancias [Woeginger, 2003].

Un problema con esta clasificacion es Pseudo Boolean Optimization (PBO), el cual es un pro-
blema de optimizacién donde las funciones objetivo contienen términos pseudo-booleanos
[Boros y Hammer, 2002]. Resolver este problema implica encontrar la asignacién 6ptima de
valores a las variables binarias que minimice o maximice la funcién objetivo. Dada su comple-
jidad tedrica, su resolucién requiere algoritmos eficientes y técnicas de optimizacion avan-
zadas.

Pseudo Boolean Optimization ha ganado reconocimiento debido a que ofrece mayor flexi-
bilidad a la hora de modelar situaciones de la vida real, razén por la cual tiene una gran
cantidad de aplicaciones que pueden ser representadas como instancias de este problema.
Actualmente, las técnicas asociadas a PBO son cruciales en diversos campos, por ejemplo, la
mineria de datos, planificacion, transporte, gestion e ingenieria [Liu et al., 2020].

En la actualidad el problema se beneficia de los avances e investigaciones en técnicas de
programacion lineal entera y en el problema de satisfaciilidad booleana (SAT). Se emplean
algoritmos de busqueda basados en Conflict Driven Clause Learning (CDCL), junto con estra-
tegias heuristicas disefiadas por expertos del dominio. Estas estrategias incluyen decisiones
para guiar la busqueda, limpieza de clausulas y politicas de reinicio [Liu et al., 2020]. Entre
los solvers PBO, se encuentra RoundingSAT, el cual, basado en el algoritmo CDCL para la re-
solucién de instancias PBO, se distingue por la implementacién de heuristicas especificas
disenadas para potenciar su eficacia [Elffers y Nordstrom, 2018].

Las politicas de reinicio son heuristicas que tienen impacto en la eficiencia de los solvers
basados en CDCL, ya que promueven la exploracién del espacio de busqueda y evita que estos
gueden estancados [Pipatsrisawat y Darwiche, 2009]. Aunque se han propuestos diversos
esquemas de reinicio, la literatura actual indica que ningun solver es capaz de dominar sobre
todas las instancias de un problema, por lo que se necesita adaptar el solver a utilizar a la
instancia que se esta intentando resolver.

Para esto, se propone construir un sistema seleccionador que elija la técnica de reinicio segin
las instancias de problemas PBO. Para lograrlo, se investigaran caracterizaciones de instancias
PBO y se entrenaran modelos utilizando algoritmos de machine learning, como las redes
neuronales Long short-term memory (LSTM).

Estructura del Documento

La principal contribucién de esta investigacion es el uso de una nueva caracterizacién para
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instancias PBO, a partir de series de los valores de LBDs obtenidos durante la ejecucién del
solver RoundingSAT. Ademas, la construccion de un sistema selector para predecir la técnica
de reinicio apropiada a utilizar por RoundingSAT en instancias PBO.

Esto se ve reflejado en la siguiente estructura

m En el Capitulo 1: Definicion del problema se establece y delimita la problematica. Se
formula la hipdtesis a trabajar y los objetivos generales y especificos de la investiga-
cion.

m En el Capitulo 2: Marco tedrico, se definen los conceptos fundamentales relacionados
al problema.

m En el Capitulo 3: Estado del arte se detalla la literatura actual relacionada al problema,
sintetizando los estudios mas relevantes.

m En el Capitulo 4: Propuesta de solucion Se describe detalladamente la metodologia
utilizada para la investigacion.

m En el Capitulo 5: Validacion de la solucion Se presentan resultados y analisis derivados
de la validacién, y su comparacion con el estado del arte.

» En el Capitulo 6: Conclusiones Se presentan las conclusiones, destacando limitaciones,
contribuciones y posible trabajo futuro.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

Resolver el problema de optimizacién de pseudo-booleanos (PBO) es de suma importancia
debido a su capacidad de representar de manera general problemas complejos con aplicacio-
nes en diversos campos de la vidareal [Liu et al., 2020]. En la actualidad, la resolucién de PBO
se beneficia de algoritmos basados en Conflict Driven Clause Learning (CDCL), que exploran
el espacio de busqueda mediante busquedas en arbol. Diversos solvers, como RoundingSat,
se centran en abordar este problema implementando algoritmos CDCL y otras heuristicas
[Elffers y Nordstrom, 2018].

En la practica, los algoritmos basados en CDCL se pueden quedar atascados en un minimo
local[Devriendt et al., 2021a]. Una solucion a este problema es utilizar técnicas de reinicio
para fomentar la exploracién del espacio de blsqueda, lo que implica limpiar el arbol de
blusqueda actual y comenzar de nuevo sin olvidar las cldusulas y variables ya aprendidas.
Aunque pueda parecer contraproducente, los solvers que hacen reinicios frecuentes son sig-
nificativamente mas rapidos que aquellos que optan por no realizarlos [Liang et al., 2018].

En este contexto, se han propuesto diverso esquemas de reinicio, ya sea estaticos
como los utilizados por RoundingSAT [Huang, 2007] o dindmicos, como en Glucose
[Audemard y Simon, 2009]. Sin embargo, la literatura actual indica que un solver no es capaz
de dominar sobre todo el conjunto de instancias de un problema, lo que promueve la espe-
cializacion a grupos de instancias determinados y la creacién de sistemas selectores capaces
de indicar el solver apropiado para cada instancia [Kerschke et al., 2019].

La construccién de un sistema selector requiere de una caracterizacién adecuada de las ins-
tancias del problema para entrenar el modelo a través de algoritmos de machine learning
[Kerschke et al., 2019]. Para esto se suelen utilizar datos de facil obtencién, como la cantidad
de variables y restricciones del problema, entre otros. En la comunidad de Programacion con
Restricciones (CP), es particularmente influyente la propuesta de SATZilla [Xu et al., 2008],
sin embargo los resultados obtenidos se pueden atribuir a su capacidad de clasificar ins-
tancias en tipos de problemas, en lugar de extraer caracteristicas propias de cada instancia
[Provan-Bessell et al., 2022].

Una opcidén no estudiada para la caracterizacién de instancias es utilizar los valores de un in-
dicador dindmico de busqueda llamado Literals Blocks Distance (LBD), obtenidos durante la
ejecucion del algoritmo CDCL. Estos valores se utilizan como heuristica para determinar la ca-
lidad de las restricciones aprendidas [Audemard y Simon, 2009]. Se han utilizado como guia
para politicas de reinicio en Glucose [Audemard y Simon, 2012] y también se han empleado
para entrenar modelos de machine learning que predicen la calidad futura de la blsqueda
[Jia et al., 2018].

En este trabajo, para mejorar el rendimiento de los algoritmos CDCL, se propondran algorit-
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mos de machine learning para determinar la politica de reinicio adecuada, dada una instancia
de PBO. El foco se encuentra en construir sistemas selectores que se adapten a las instan-
cias de los problemas y caracterizar las instancias de forma tal que el entrenamiento de los
modelos selectores sea significativo.

1.1. Hipétesis

Long Short-Term Memory Neural Networks (LSTM), entrenadas sobre el historial de LBDs de
RoundingSat, son capaces de seleccionar la técnica de reinicio apropiada para cada instancia
del problema Pseudo-Boolean Optimization.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general consiste en el disefio e implementacion de un selector de algoritmos
para predecir técnica de reinicio del solver RoundingSat para instancias del problema Pseudo
Boolean Optimization (PBO)

1.2.2. Objetivos especificos

Implementar técnicas de reinicio en el solver RoundingSat.

Analizar el rendimiento de técnicas de reinicio en la basqueda del solver RoundingSat.

Proponer una caracterizacién para instancias PBO.

Implementar un selector de algoritmos para escoger la técnica de reinicio del solver
RoundingSAT, dada una instancia de PBO.

Evaluar el desempefio y comparar resultados con el estado del arte.
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CAPITULO 2
MARCO TEORICO

2.1. Problemas NP-Hard

La teoria de la complejidad computacional proporciona herramientas y técnicas para clasifi-
cary caracterizar problemas en funcién de sus caracteristicas. Entre las clases de complejidad
propuestas se encuentran los conjuntos de problemas P, NP, NP-Hard, P-SPACE, EXP, etc. La
pertenencia de un problema a estos conjuntos nos permite comprender ciertas caracteristi-
cas computacionales de los problemas, determinar enfoques de solucién y aterrizar expec-
tativas sobre, por ejemplo, el tamano de instancias que pueden ser tratadas en un tiempo
aceptable, garantias de terminacion y completitud, entre otras.

Los problemas NP-hard son aquellos problemas que generalizan la complejidad de los pro-
blemas NP. Esto es, existe una reduccién de tamano polinomial de cualquier problema NP
a otro problema NP-hard. Un problema pertenece a NP si existe un certificado de tamano
polinomial para la resolucién del problema. Informalmente, esto significa que se puede ve-
rificar en tiempo polinomial si una solucion para el problema es valida o no. Un problema es
NP-completo si pertenece tanto a P, como a NP-hard. En teoria de la computacién, se con-
jetura que los problemas NP-Completos son intratables, es decir, se cree que no existe un
algoritmo polinomial que los resuelva [Arora y Barak, 2009], a menos que P=NP.

La importancia de los problemas NP-Hard se debe a que estos pueden ser usados como len-
guajes de modelado para una amplia gama de desafios computacionales en areas como la
optimizacion combinatoria [Nemhauser y Wolsey, 1988], |a teoria de grafos [Diestel, 2017],
entre otros. Algunos ejemplos comunes incluyen el problema del viajante (Traveling Sa-
lesman Problem) [Applegate et al., 2007], el problema de la mochila (Knapsack Problem)
[Martello y Toth, 1991] y el problema de satisfaccion booleana (Boolean Satisfiability Pro-
blem) [Hoos, 2005].

2.2. Optimizacion Pseudo Booleana

El problema de Optimizacion Pseudo-Booleana (PBO, por sus siglas en inglés) se centra en
la optimizacidn de una funcién pseudo booleana, la cual se define como un mapeo de una
familia de subconjuntos binarios finitos a los reales, como se muestra en la ecuacién 1. Donde
f se puede representar como una combinacién lineal o polinomial de variables booleanas
[Nordstrom, 2021].

f:4{0,1}" - R (1)
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Este tipo de representacion permite realizar una conexién natural entre estas funciones y la
optimizacion no lineal binaria [Boros y Hammer, 2002], lo que brinda mayor flexibilidad para
modelar problemas complejos.

Resolver este problema implica encontrar la asignacién éptima de valores a variables binarias
para minimizar o maximizar la funcién objetivo dada, cumpliendo un conjunto de restriccio-
nes, las cuales en su forma lineal entera se expresan de la siguiente manera.

%

Donde:

= > representa las operaciones: >, <, >, =, <
n a,, AeZ

m Los literales [; representan a las variables x; o z;

El problema toma un rol importante en la optimizacion de modelos de diversas
areas, por ejemplo, mineria de datos, planificacién, transporte, gestion e ingenieria
[Liu et al., 2020]. Sin embargo, debido a que se encuentra dentro de la categoria NP-Hard
[Boros y Hammer, 2002], es dificil encontrar algoritmos lo suficientemente efectivos en ins-
tancias grandes.

En la actualidad, se dispone de solvers que emplean técnicas especificas para aprovechar las
propiedades de estos problemas, utilizando métodos de blusqueda en arbol para la explora-
cion del espacio de busqueda. Principalmente, éstos incluyen técnicas basadas en Conflict
Driven Clause Learning (CDCL) [Zhang et al., 2001] y Branch & Bound [Lawler y Wood, 1964]].

2.3. Conflict Driven Clause Learning

El aprendizaje de clausulas por conflictos, también conocido como CDCL (Conflict-Driven
Clause Learning), es una técnica fundamental utilizada en la resolucion moderna de proble-
mas de satisfaccién booleana, como SAT. Este método se basa en la exploracién del espacio
de blUsqueda a través del analisis de conflictos que permiten aprender nuevas clausulas du-
rante la ejecucion del programa [Nordstrom, 2021]].

El algoritmo de resolucion CDCL se lleva a cabo en etapas, tal como se muestra en la figura
. Comienza con una asignacion inicial de valores a una variable. A continuacion, sigue un
proceso de propagacién unitaria que revisa las restricciones del problema para forzar asigna-
ciones necesarias que eviten la falsificacion de clausulas. Una vez que este proceso concluye,
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se verifica si se ha producido un conflicto (i.e. alguna restriccion es falsa bajo la asignacién
actual de las variables). En caso afirmativo, se realiza un analisis del conflicto para aprender
una nueva restriccion y evitar en el futuro la asignacion que causo el conflicto. Finalmente,
se retrocede a un punto anterior al conflicto (backjump) y se vuelve a realizar la propagacion.
Por otro lado, si no hay conflicto, se revisa si es el momento de realizar un reinicio. De ser
asi, se eliminan las asignaciones realizadas hasta el momento y se reinicia la busqueda. En
caso contrario, se toma una nueva decisién y se itera.

Decide
unassined
variable

No

Unit
propagation

No

Time to

restart? Restart

Backjump Learn

constrain

Figura 1: Diagrama general del Algoritmo CDCL Fuente: Elaboracién propia.

Si bien, este algoritmo se propuso originalmente para SAT, también se ha extendido con éxito
al problema de optimizacion pseudo-booleana. Para ello, existen los siguientes enfoques:

m Conversion a clausulas: Esto significa transformar las restricciones de PBO
a su forma CNF. Utilizado por MiniSAT+ [Eény Sorensson, 2004] y Naps
[Sakai y Nabeshima, 2015]

= Razonamiento nativo: Esto significa adaptar el aprendizaje de clausulas a las restric-
ciones pseudo-booleanas. Utilizado por Roundingsat [Elffers y Nordstrom, 2018]
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Para cada componente de este algoritmo se han propuesto diversos y sofisticados algorit-
mos que han impactado fuertemente en el rendimiento de estos solvers. En la actualidad,
estos solvers son capaces de decidir formulas de légica proposicional Booleana con millo-
nes de variables y decenas de millones de clausulas. Asi, por ejemplo, existen heuristicas
especializadas para decidir sobre qué literal se realizard una decision y con qué polaridad
[Biere y Frohlich, 2015], propagar eficientemente [Bordeaux et al., 20061, analizar efectiva-
mente un conflicto y aprender un nuevo lema simplificado [Zhang et al., 2001]], politicas de
limpiado de la base de datos de cladusulas [Audemard et al., 2011] y politicas de reinicio
[Audemard y Simon, 2009] [Huang, 2007]. Considerando el foco de este trabajo, a continua-
cion se elabora sobre este Ultimo aspecto, las heuristicas de reinicio.

2.3.1. Heuristicas de Reinicio

El algoritmo CDCL, descrito anteriormente, se caracteriza por su habilidad para adaptarse
a situaciones conflictivas y aprender de ellas. En este contexto, una faceta esencial de su
dindmica se encuentra en la implementacion del reinicio, un proceso estratégico que po-
tencia su eficacia en la resoluciéon de problemas complejos. Esta heuristica tiene como ob-
jetivo reiniciar el proceso de blsqueda en momentos estratégicos para evitar estancamien-
tos y mejorar la capacidad del algoritmo para encontrar soluciones de manera mas efectiva
[Pipatsrisawat y Darwiche, 2009]. Estas técnicas se clasifican en:

» Estaticas: aquellas que reinician luego de una cantidad definida de conflictos, sin consi-
derar la calidad de la busqueda. Entre ellas esta el solver RoundingSAT con la estrategia
luby [Devriendt et al., 2021a]

= Dinamicas: aquellas que toman en cuenta la calidad de las restricciones apren-
didas hasta el momento. Entre ellas se encuentra el solver Glucose para SAT
[Audemard y Simon, 2009]. Sin embargo no han sido muy estudiadas en PBO.

Entre los esquemas propuestos, se detallan a continuacién los reinicios basados en luby y
glucose.

2.3.2. Luby Restart

Esta estrategia se fundamenta en la secuencia geométrica de Luby, la cual se utiliza para
establecer la frecuencia de los reinicios. Se define como la secuencia t, ¢, t3, - - - . Donde el
término t;, con ¢ € N. se expresa de la siguiente manera [Huang, 2007] .

T AR (3)
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Cong e Z™.

Luego, la estrategia define un contador que indica la cantidad de conflictos que deben ocurrir
para desencadenar un reinicio. Este contador se obtiene a partir de la multiplicaciéon entre
un valor constante u € Z* y el término de la serie luby t,. Es decir, el largo del reinicio ¢,
denotado por r; se define de la siguiente manera.

ri = (t)ien (4)

Los parametros a configurar son los siguientes.

1. Luby Base (u): u € Z™", corresponde a el valor constante por el cual se multiplican los
valores de la serie.

2. Luby multiplier (g): ¢ € Z™, corresponde al valor de crecimiento de la secuencia ;.

Se ha utilizado con éxito con distintos valores de su parametro luby base. Utilizado en el por-
tafolio de LMPick con valores de 32 y 512 [Haim y Walsh, 2009]. Por otro lado, RoundingSat
lo define por defecto con un valor de 100 [Devriendt et al., 2021al].

No se encuentran resultados de variaciones a su parametro luby multiplier, sin embargo, se
define por defecto con un valor de 2.

2.3.3. Glucose Restart

En esta técnica, la decisidon de realizar o no un reinicio se basa en la calidad de las restricciones
aprendidas. Cuando la calidad disminuye, indica que el solver esta explorando el espacio in-
correcto [Berre y Wallon, 2021]. La calidad de las restricciones se evallia mediante su Literals
Blocks Distance (LBD), cuya definicion se presenta a continuacion [Audemard y Simon, 2009].

Definicidn 1 (Literals Blocks Distance (LBD)) Dada una clausula C, y una particion de sus
literales en n subconjuntos de acuerdo a la asignacion actual, tal que los literales estdn par-
ticionados con respecto a su nivel de decision (i.e. el niimero de decisiones tomadas antes de
propagar el literal). EI LBD de C' es exactamente n.

El objetivo de esta técnica es minimizar el nUmero de decisiones antes de alcanzar un con-
flicto. Para lograr esto, se lleva a cabo un reinicio si los LBDs de las restricciones aprendi-
das mas recientemente son altas en comparacion con el promedio histérico de los LBDs
[Audemard y Simon, 2012]. Los parametros a configurar son los siguientes.
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1. Glucose window (w) w € Z, corresponde a la cantidad de restricciones recientes que
se tomaran en cuenta.

2. Glucose multiplier (m): m € R, 0 < m < 1. corresponde al porcentaje con el cual se
comparara el promedio de las restricciones recientes con el histérico

Los solvers de Glucose para SAT, han mostrado exitosos resultados, ganando la competencia
de SAT del 2011. Se realizaron estudios de los pardametros éptimos sobre Glucose 2.0, ob-
teniendo comportamiento distintos sobre los conjuntos satisfacibles (SAT) e insatisfacibles
(UNSAT) [Audemard y Simon, 2012]. Los mejores resultados se obtuvieron para instancias
SAT, con un glucose window de 100 y un glucose multiplier de 0,7. Por otro lado, para instan-
cias UNSAT un glucose window de 50 y un glucose multiplier de 0,8, mostraron mejoras.

2.4. RoundingSAT Solver

Uno de los solver actuales para la resolucion del problema de optimizacién pseudo-booleana
es RoundingSAT, el cual realiza una implementacién de razonamiento nativo del algoritmo
CDCL para PBO [Elffers y Nordstrom, 2018]. Ademas, utiliza otras heuristicas como la inte-
gracion con un software de programacion lineal entera [Devriendt et al., 2021a], técnicas
mas avanzadas de propagacién unitaria [Devriendt, 2020] y técnicas de optimizacién basa-
das en nucleos de insatisfacibilidad [Devriendt et al., 2021b]. Estas técnicas permiten acele-
rar la blisqueda de soluciones y mejora su capacidad de manejar problemas mas grandes y
complejos.

Una esquema general del algoritmo CDCL que implementa RoundingSat se muestra en la
figura [. Inicia con la toma de decisién sobre una variable y continda con la propagacién
unitaria que asigna valores a las variables segln las restricciones del problema. En caso de
conflicto, se analiza la situacién y se aprenden nuevas restricciones para mejorar la basqueda
a futuro. Una vez se aprende una nueva restriccién, se realiza un backjump, es decir, se de-
vuelve a través del arbol de decisiones hasta llegar a un punto sin conflicto. Posteriormente,
se reanuda la propagacion desde la Gltima asignacion de variable.

Después de un nimero predefinido de conflictos, se evalla si es hora de un reinicio o bien si
hay que limpiar el conjunto de restricciones aprendidas.
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Algorithm 1 Simplified version of conflict-driven PB search with linear programming
integration (LP-specific code highlighted in grey).

Data: pseudo-Boolean formula ¢; constraint database 1r; linear relaxation l;’;
Result: solution p to ¢ or empty assignment @ if ¢ is unsatisfiable

1 initialize p to the empty assignment

2 initialize last propagated value to 0 for all variables

3 while true do

4 while some constraint C € v has an unassigned literal £; with coefficient
c; = slack(C, p) do
5 p < pU{L}
6 record C as the reason for £;
7 update last propagated value for variable corresponding to £;
8 if some C € yr has slack(C, p) < 0 then
Y perform conflict analysis on C and the current reason constraints to derive a
new constraint Clegrmed
10 if Cleamed implies 0 = 1 then return
11 else
12 add Cleamed to ¥
13 remove assigments from p in reverse order until slack(Cleamed, p) = 0
14 else if $ is rationally infeasible under p then
15 extract Farkas multipliers to construct Crarkas
16 add Crarkas to ¥
17 else if p assigns all variables then return p
18 else if time to restart then p <
19 else if time to clean 1 then remove some learned constraints from ¢ \ ¢
20 else decide to assign some unassigned variable to its last propagated value

Figura 2: Algoritmo CDCL de RoundingSAT Fuente: [Devriendt et al., 20214]

Algorithm 2 Simplified version of pseudo-Boolean optimization with linear program-
ming integration (LP-specific code highlighted in grey).

Data: pseudo-Boolean formula ¢; objective function f: % ; ¢;¢;
Result: solution ppeg; to ¢ minimizing f or empty assignment @ if ¢ is unsatisfiable
1 initialize ¥ to ¢
initialize 1‘;5: to
initialize the LP solver with 1;!; and f
call Algorithm 1 with (¢, ¥, ¥) and let p be the assignment returned

Pbest < 0
while p # (i do

Pbest <— P -
add upper bound constraint ¥ ; ¢;€; < f(ppest) — 1 to ¥y and ¢

call Algorithm 1 with (g, v, {t;) and let p be the assignment returned
10 return pPpes

=T - - - L

Figura 3: Algoritmo de optimizacién BzReand#8FAT Fuente: [Devriendt et al., 20214]
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El algoritmo de la figura § muestra el proceso de optimizacién de la solucion. Este genera una
solucion inicial, asignando valores a las variables del problema. Luego, se llama al algoritmo
CDCL para determinar la factibilidad de la asignacion proporcionada. En caso de que sea
factible, se entrega una restriccidon que permite acotar el valor de la funcién objetivo. Este
proceso se repite de forma iterativa, hasta encontrar un minimo o maximo.

2.5. Seleccion de algoritmos

Se ha observado que, en problemas computacionales donde existen diversos algoritmos de
alto rendimiento, no hay ninguno que domine sobre todo el conjunto de instancias de proble-
mas existentes. Al contrario, cada algoritmo rinde mejor sobre conjuntos especificos de ins-
tancias. Al notar esta complementariedad, surge el problema de seleccion de algoritmos, el
cual, determina cual de los algoritmos se espera que obtenga un mejor rendimiento sobre la
instancia de un problema. Formalmente, dado un conjunto I de instancias de un problema P,
unconjunto A = {Ay,--- , A, } dealgoritmos para Py unamétricam : AxI — R que mide
el rendimiento de cualquier algoritmo A; € A sobre el conjunto de instancias I, se constru-
ye un selector S que mapea una instancia ¢ € I a un algoritmo S(i) € A, de manera que el
rendimiento de S en I sea 6ptimo de acuerdo a la métrica definida [Kerschke et al., 2019].

Machine Learning for Algorithm Selection
Set of Feature Sets Problem
{Featura Seti Feature Setol Characterization Feature Sefection
Construction of Algorithm Selector
Festurs (2] Features : Set of Machine Learning Algorithms
P : [ML-Algerithm, .., ML-Algorithms]
coon PR arameter Tning B ]
- H
Set of Machine Al Performance
orithm
Problem Instances Learning ——-— Slgal — of Algorithm
|Instancey, ..., Instancen) Task 9 r Selector
I Performance
Evaluation
¢ ¢ Validation
Machine Learnin
Execution of Performance . [——  Strategy
Strategy
Algarithms Data (Classification [Haldeut, SV, .|
ﬁeg'essior-_ 1
Performance Measure(s)
Benchmarking & {PART0, ERT, ...}
Set of Algorithms Performance
{Algarithm, Algarithma} Data Collection Performance Evaluation

Figura 4: Descripcion esquematica de la interaccion entre las caracteristicas de la instancia
del problema, datos de rendimiento, construccion del selector y evaluacion del rendimiento
del selector. Fuente: [Kerschke et al., 2019]
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La figura @ proporciona una representacion visual de la relacién entre los componentes que
participan en la creacién de un selector de algoritmos, las principales tareas son:

Caracterizacion del problema: Esto se logra a través de la obtencién de caracteristicas que
presentan informacién relevante de las instancias. Para ello, se realiza el calculo de
caracteristicas sobre un conjunto de instancias del problema.

Benchmarking: Consiste en ejecutar cada uno de los algoritmos del conjunto sobre el con-
junto de instancias para recopilar su rendimiento segiin una métrica, como el tiempo
de resolucién, calidad de la solucién, etc.

Construccion de un selector de algoritmos: Implica seleccionar un algoritmo del conjunto
de algoritmos de machine learning. Este se construye mediante la caracterizacién de
las instancias y los datos de rendimiento obtenidos en el paso anterior. El selector
asigna a cada instancia un algoritmo que optimiza el rendimiento.

Evaluacion del rendimiento: Se utilizan métricas para evaluar el rendimiento del algoritmo
selector construido.

2.5.1. Meétricas de rendimiento

Para poder evaluar el rendimiento de los sistemas de selecciéon de algoritmos, se compara
su rendimiento con dos lineas base de referencia fundamentales:

Single Best Solver (SBS): Representa el rendimiento del algoritmo individual, en el portafo-
lio, que, en promedio, rinde mejor sobre todas las instancias de entrenamiento. Este
enfoque demuestra el maximo rendimiento posible sin la intervencion de la seleccion
de algoritmos.

Virtual Best Solver (VBS): Refleja el rendimiento de un selector que toma decisiones per-
fectas y siempre selecciona el mejor algoritmo para cada instancia, sin incurrir en so-
brecarga adicional.

Se define una métrica de rendimiento para un selector de algoritmos, a partir de la métrica
m para cada par (algoritmo,instancia).

my =Y m(s(i), i) (5)

iel

Una forma comun de medir rendimiento de tiempo de ejecucién es a través del tiempo de
ejecucion promedio penalizado (PAR10): el promedio de tiempo de ejecucidén sobre todas
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las instancias, donde los algoritmos se ejecutan con un tiempo limite y se penaliza con 10
veces el tiempo limite, si no pueden resolver la instancia.

El rendimiento de los sistemas de algoritmos varian para distintos escenarios, Por lo que se
normaliza el rendimiento m, de un selector de algoritmos, por el rendimiento del SBS y el
VBS, como un costo a minimizar y se mide la brecha entre ambos. Se muestra a continuacion

. Ms — MyBS
Me = (6)
msps — My Bs

Donde 0 corresponde a un rendimiento perfecto, equivalente al VBS y 1 corresponde al ren-
dimiento del SBS. Un selector de algoritmos Util obtendra un valor de esta métrica que se
encuentre entre esos valores. Algo mayor a 1 significa que utilizar el SBS seria una mejor
estrategia y, por tanto, el selector no tiene utilidad.

Existen tareas relacionadas con la seleccién de algoritmos, como, por ejemplo, la configura-
cion de algoritmos, el disefio de portafolios, entre otros. A continuacion, se desarrollara el
concepto de configuracién de algoritmos.

2.6. Configuracion de algoritmos

> generalizes :“ *‘: parallel algorithm runs
to ... . ,+ (in application)

——> uses... per-instance State-of-the-Art
Algorithm Selection
Systems

Per-Set
Algorithm
Selection
. Per-Instance Static
ct;”nﬁ"[j'::ﬂ’m Algorithm Algorithm
9 Selection Schedules
JETTETTRRPPRERRPOAS . > <7 -
Parallel et . '
: Portfolio . .
%, Configuration "~ ‘a‘ v
;'. Per-Instance "'. Per-Instance Dynamic
: Parallel Portfolio : Algorithm Algorithm
. Selection 3 Configuration Schedules

.
3

Figura 5: Conexiones entre seleccion de algoritmos y problemas relacionados. Fuente:
[Kerschke et al., 2019]
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Consiste en encontrar la configuracion éptima de pardmetros para un algoritmos dado. For-
malmente, dado un algoritmo A, cuyo rendimiento se ve afectado por la configuracion de
sus parametros p = (pq, -+ , px), Un conjunto C' de posibles valores para p, un conjunto de
instancias del problema I y una métrica de rendimiento m, el objetivo es encontrar una con-
figuracion ¢* € C para A, que logre un rendimiento éptimo en I segln la métrica utilizada
[Kerschke et al., 2019].

En la figura { se puede visualizar la relacién entre los problemas relacionados con la selec-
cion de algoritmos, donde la configuracion de algoritmos, por instancia, se puede ver como
una generalizacién de la seleccién de algoritmos. En este caso, el conjunto de algoritmos
gue forman la base para la seleccion incluye todas las configuraciones (validas) de un solo
algoritmo parametrizado.

La diferencia clave con la seleccién de algoritmos radica en que este conjunto puede ser muy
extenso, ya que surge de la explosion (posiblemente exponencial o infinita) de considerar
todos los valores de los parametros individuales, que en algunos casos pueden tomar valores
continuos, dando lugar a conjuntos de configuraciones de algoritmos incontables sobre los
cuales se debe optimizar [Kerschke et al., 2019].

2.7. Machine Learning

Machine Learning es un area en constante evolucién, que trata con algoritmos compu-
tacionales disefados para emular la inteligencia humana. En la actualidad, desempe-
na un papel fundamental en numerosas aplicaciones, desde el reconocimiento de pa-
trones, la ingenieria espacial, finanzas, hasta el entretenimiento y aplicaciones médicas
[EI' Naga y Murphy, 2015].

En términos generales, un algoritmo de machine Learning es aquel que es capaz de apren-
der a partir de datos. Estos algoritmos se pueden categorizar segln el tipo de tarea, como
clasificacion, regresién, entre otros, o segln su tipo de aprendizaje, ya sea supervisado o
no supervisado [Goodfellow et al., 2016]. En el contexto de la clasificacion, la tarea implica
especificar a que categoria pertenece una entrada dentro de un conjunto predefinido. Por
otro lado, un algoritmo de aprendizaje supervisado se compone de un conjunto de datos
gue contienen caracteristicas, donde cada ejemplo tiene asociado una etiqueta. El modelo
aprende a hacer predicciones o clasificaciones basadas en la relacién entre las entradas y las
etiquetas proporcionadas durante el entrenamiento.

Dentro de machine learing, las redes neuronales [Goodfellow et al., 2016] han emergido co-
mo un pilar fundamental, transformando la manera en que abordamos problemas complejos
en diversos dominios. Inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, estas estructu-
ras computacionales han demostrado una extraordinaria capacidad para aprender patrones,
representar informacién compleja y realizar tareas que van desde la clasificacion de image-
nes hasta la traduccién de lenguajes.
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2.7.1. RNN (Recurrent neural network)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) [Goodfellow et al., 2016], a diferencia de las redes
neuronales tradicionales, pueden recordar informaciéon de observaciones anteriores, lo que
las hace adecuadas para problemas que involucran dependencias temporales.

A pesar de su capacidad para manejar secuencias temporales, las RNN convencionales pue-
den experimentar problemas de desvanecimiento del gradiente, lo que dificulta la retencién
de informacién en situaciones donde las dependencias temporales son significativas. Este
fendmeno se debe a la propagacion del error a través de multiples pasos temporales, lo que
resulta en la atenuacion del gradiente y, por ende, en la pérdida de informacion importante.

2.7.2. LSTM (Long Short-Term Memory)

Las Redes de Memoria a Largo Plazo (LSTM) [Hochreiter y Schmidhuber, 1997] representan
una evolucion significativa en el campo de las RNN, abordando las limitaciones que estas
Gltimas enfrentan en la retencién de informacién a lo largo del tiempo. Estas han demostra-
do ser esenciales para el aprendizaje efectivo de dependencias a largo plazo en secuencias
temporales.

La celda LSTM es la unidad fundamental que compone esta arquitectura. A diferencia de las
unidades en RNN estandar, la celda LSTM incorpora tres puertas distintas: de entrada, de
salida y de olvido.

Puerta de entrada: Controla qué nueva informacién se debe almacenar en la celda
Puerta de olvido: Decide qué informacion en la celda actual debe ser descartada.

Puerta de salida: Regula qué informacién de la celda se enviard como salida al siguiente
paso temporal.

El disefio modular de las LSTMs permite que las celdas interactiien entre si y mantengan una
memoria a largo plazo eficiente.

2.7.3. Ensemble Learning

El Ensemble Learning [Hastie et al., 2009], es un enfoque en el campo del aprendizaje au-
tomatico que implica la combinacion de multiples modelo. La idea fundamental es que la
combinacion de varios modelos, cada uno con sus propias fortalezas y debilidades, puede
resultar en un modelo conjunto mas robusto y preciso.
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Los métodos de Ensemble Learning se pueden implementar de diversas maneras, siendo dos
de las estrategias mas comunes:

Bagging: En este enfoque, se entrena cada modelo del conjunto de manera independiente.

Boosting: En lugar de entrenar modelos independientes, este enfoque se centra en mejo-
rar iterativamente un Gnico modelo débil. En cada iteracion, el modelo se ajusta para
corregir los errores cometidos en las predicciones anteriores.

2.7.4. Arbol de decision

Un Arbol de Decision [Breiman, 1984] es una estructura jerarquica en forma de arbol utili-
zada en el campo del aprendizaje automatico y la estadistica para tomar decisiones basadas
en condiciones légicas sobre un conjunto de caracteristicas. Esta técnica se utiliza tanto para
problemas de clasificacién como de regresion, siendo un método eficaz y facilmente inter-
pretable.

El proceso de construccién de un arbol de decisién implica seleccionar iterativamente la ca-
racteristica que mejor divide el conjunto de datos en cada nodo, de acuerdo con algun cri-
terio de impureza, como la ganancia de informacién o la reducciéon de la varianza.

Los arboles de decision ofrecen ventajas notables, como la capacidad de manejar datos ca-
tegdricos y numéricos, asi como su interpretabilidad visual.

2.7.5. Random Forest Classifier

Random Forest [Breiman, 2001]] es un algoritmo de ensemble learning, el cual combina mul-
tiples arboles de decision, para realizar predicciones. Cada arbol toma una decision vy, final-
mente, la prediccion del conjunto se determina mediante votacién o promedio.

En cada paso de construccion de un arbol, el algoritmo selecciona un subconjunto aleato-
rio de caracteristicas. Esto introduce variabilidad y evita la dependencia excesiva de ciertas
caracteristicas dominantes. Debido a esto Random Forest tiende a ser mas resistente al over-
fitting que un solo arbol de decision.

2.7.6. Normalizacion Min-Max

La Normalizacion Min-Max [Patro y Sahu, 2015] es una técnica de preprocesamiento en el
campo de la estadistica utilizada para escalar y ajustar los valores de una variable a un rango
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especifico. Su objetivo principal es transformar los datos de manera que todos los valores se
ubiquen dentro de un intervalo predeterminado, tipicamente entre O y 1.

El proceso de Normalizacién Min-Max garantiza que los datos transformados estén acotados
dentro del rango especificado, lo que puede ser beneficioso para algoritmos de aprendizaje
automatico que son sensibles a las diferencias de escala entre las caracteristicas. Algunos de
los algoritmos que suelen beneficiarse de la normalizacién incluyen la regresion lineal y las
redes neuronales.
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CAPITULO 3
ESTADO DEL ARTE

3.1. Seleccién de Algoritmos en solvers basados en CDCL

En este capitulo se hara una revision del trabajo relacionado sobre selecciéon de algoritmos
para el problema de Satisfacibilidad de formulas de légica proposicional (SAT). PBO puede
ser considerado como una generalizacion de SAT.

3.1.1. SATzilla

SATZilla es un método automatizado disenado para construir portafolios de algoritmos
por instancias, para el problema de satisfacibilidad booleana (SAT). Este enfoque se
basa en 84 caracteristicas para representar las instancias inicialmente propuestas por
[Nudelman et al., 2004], las cuales han sido modificadas para reducir el tiempo de computo,
resultando en un conjunto final de 48 caracteristicas que se muestran en la Figura [f.

Problem Size Features:

1. Number of clauses: denoted ¢
2. Number of variables: denoted v
3. Ratio: c/v

Variable-Clause Graph Features:

4-8.  Variable nodes degree statistics:
variation coefficient, min, max and entropy.
9-13. Clause nodes degree statistics: mean, varia-
tion coefficient, min, max and entropy.

mean,

Variable Graph Features:
14-17. MNodes degree statistics:
coefficient, min and max.

mean, wvariation

Balance Features:

18-20. Ratio of positive and negative literals in each
clause: mean, variation coefficient and entropy.
21-25. Ratio of positive and negative occurrences of
each variable: mean, variation coefficient, min, max
and entropy.

26-27. Fraction of binary and ternary clauses

Proximity to Horn Formula:

28. Fraction of Horn clauses

29-33. Number of occurrences in a Horn clause for
each variable: mean, variation coefficient, min, max
and entropy.

DPLL Probing Features:

34-38. Number of unit propagations: computed at
depths 1, 4, 16, 64 and 256.

39-40. Search space size estimate: mean depth to
contradiction, estimate of the log of number of nodes.

Local Search Probing Features:

41-44. Number of steps to the best local minimum
in a run: mean, median, 10th and 90th percentiles for
SAPS.

45. Average improvement to best in a run: mean
improvement per step to best solution for SAPS.
46-47. Fraction of improvement due to first local
minimum: mean for SAPS and GSAT.

48. Coefficient of variation of the number of un-
satisfied clauses in each local minimum: mean over
all runs for SAPS.

Figura 6: Caracteristicas utilizadas para construir SATzillaO7 Fuente: [Xu et al., 2008]
Estas caracteristicas se dividen en dos categorias principales seglin su naturaleza. En primer

lugar, se encuentran las caracteristicas estaticas, por ejemplo, aquellas directamente rela-
cionadas con la estructura del problema, como la cantidad de clausulas o los estadisticos
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asociados al grafo de variables y clausulas. Estas caracteristicas son relativamente mas sim-
ples de calcular y ofrecen una vision estatica del problema.

En contraste, las probing features constituyen la segunda categoria y se obtienen durante
la ejecucion del algoritmo. Por ejemplo, pueden incluir informacioén sobre la cantidad de
propagaciones unitarias que se producen durante la blsqueda. Estas caracteristicas, aunque
proporcionan informacién valiosa en tiempo real, tienden a ser méas costosas de calcular
debido a su dependencia del proceso dindmico de resolucidon del problema.

La eficacia de estas caracteristicas fue comprobada en la competicion SAT del 2007, donde los
solvers SATzillaO7 obtuvieron tres medallas de oro, una de plata y una de bronce, destacando
su excelente rendimiento [Xu et al., 2008].

Cabe destacar que si bien SAT y PBO estan relacionados, no existe una traduccion de PBO a
SAT que sea polinomial y arco-consistente y, por tanto, estas caracteristicas no pueden ser
extraidas de forma sencilla para instancias PBO.

3.1.2. SATfeatPy

SATfeatPy introduce una libreria que proporciona técnicas de extraccion de caracteristicas di-
sefiadas para problemas SAT en formato CNF [Provan-Bessell et al., 2022]. Las caracteristicas
extraidas corresponden a las propuestas por SATZilla, se dividen en SATZilla base que contie-
ne solo las caracteristicas estaticas y SATZilla full que contiene el conjunto completo de carac-
teristicas. Se compara con otras propuestas mas actuales como ANT [Ansotegui et al., 2017
y ALF [Alfonso y Manthey, 2018], ademas del conjunto de todas las caracteristicas juntas,
denominado all.

Para comparar las caracterizaciones se proponen dos problemas. En primer lugar, el proble-
ma de satisfacibilidad, este corresponde a una tarea de clasificacién binaria, donde se busca
predecir si una instancia es satisfacible o no. El segundo problema a considerar es el de clasi-
ficacion de instancias en problemas, este se refiere a identificar el domino al que pertenece
cada instancia y corresponde a una tarea de clasificacion multi-clases. En ambos casos, se
construyeron modelos de clasificacion de Random Forest y XGBoost [Chen y Guestrin, 2016].
Ademas, el dataset utilizado esta compuesto por 3000 instancias en forma CNF, con la misma
cantidad de instancias satisfacibles e insatisfacibles.

Para el primer problema, los resultados se muestran en la tabla I, donde se puede notar
que SATZilla full obtiene el mejor rendimiento respecto a las otras caracterizaciones, con un
99,45 %, sin embargo, es también el mas costoso en términos de computo de caracteristicas.
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Feature Set | Random Forest (RFC) | XGBoost (XGB) | Computational Time (s)
SATzilla base 91.33% 90.68 % 0.03

SATzilla full 99.45% 99.54% 3.18

ANT 85.94% 81.82% 0.15

ALF 91.65% 93.85% 119.54

All 98.93% 99.54 % 122.89

Tabla 1: Valores del accuracy y tiempo promedio computacional (en segundos) pa-
ra el problema de satisfacibilidad sobe los conjuntos de caracteristicas Fuente:
[Provan-Bessell et al., 2022]

Por otro lado para el caso de clasificacion de instancias en categorias de problemas se mues-
tran los resultados en la tabla 2, se puede notar que ahora el conjunto de todas las caracteris-
ticas juntas fue el mejor, aun asi las propuestas de SATZilla base, SATZilla full y ALF lograron
valores de accuracy sobre el 99 %.

Feature Set | Random Forest (RFC) | XGBoost (XGB)
SATzilla base 99.65% 99.66 %
SATzilla full 99.59% 99.74%
ANT 93.14% 93.47 %
ALF 99.79% 99.64 %
All 99.83% 99.81%

Tabla 2: Valores del accuracy y tiempo promedio computacional (en segundos) para el pro-
blema de categorizacién en familias de problemas sobe los conjuntos de caracteristicas Fuen-
te: [Provan-Bessell et al., 2022]

Estos resultado sugieren que las caracterizaciones utilizadas ayudan a clasificar correctamen-
te las instancias en familias representando la estructura del problema mas que su satisfaci-
bilidad.

3.1.3. LMPick

LMPick es un selector de estrategia de reinicio por instancias, propuesto por
[Haim y Walsh, 2009], para SAT-solvers basados en CDCL. El portafolio utilizado com-
prende cuatro técnicas de reinicio y sus variaciones de parametros, estos se ven reflejados
en un total de 9 algoritmos.

La caracterizacion propuesta para cada instancia se basa en cuatro conjuntos inspirados en
las técnicas de SATZilla, capturando caracteristicas en distintos momentos de la ejecucién
del solver. La figura [ muestra el listado de caracteristicas utilizadas, estas se clasifican en 4
conjuntos:
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Conjunto I: Este solo contiene la cantidad de variables y clausulas antes de comenzar la bus-
queda.

Conjunto lI: Este también se obtiene antes de que comience la busqueda, pero después
del proceso de remover las cldusulas que ya se satisfacen, reduccion de clausulas y
propagacién unitaria de la formula original.

Conjunto lll: Este incluye estadisticas recolectadas durante una ventana de observacion de
2000 conflictos.

Conjunto IV: El ultimo conjunto esta compuesto de las misma caracteristicas anteriores, pe-
ro se obtienen después de la ventana de observacién.

Se utilizan ventanas de observacion debido a que los primeros reinicios suelen tener mucho
ruido, por lo que se obtiene mejores resultados al recolectar los datos con la busqueda ya
avanzada

Set I11:

26-29. Backjump Size: mean, variation coefli-
cient, min and max

30-33. Search Depth: mean, variation coefficient,
min and max

34-37. log(WBE) value :
clent, min and max

Set I:
l. Number of variable
2. Number of clauses

Set II: mean, variation coeffi-

3. Number of variable
4. Number of clauses

5. Variable to clauses ratio Set IV:
. Number of binary clauses i8. Number of variable
7. Number of ternary clauses 39. Number of clauses

E. Number of horn clauses 40. Variable to clauses ratio

9-12. VCG - Variable nodes degree 41. Number of binary clauses

statistics: mean, variation coefficient, min 42, Number of ternary clauses

and max 43. Number of horn clauses

13-16. VOG - degree 44-47. VOG - Variable nodes degree statisties:

Clause nodes

statistics: mean, variation coefficient, min
and max

17-20. Number of occurrences in Horn
clauses: mean, variation coeflicient, min and
max

21-24. Ratio of positive and negative oe-
currences of variables: mean, variation co-
efficient, min and max

25. Number of assigned variable

mean, variation coeflicient, min and max

48-51. VOG - Clause nodes degree statistics:
mean, variation coefficient, min and max

52-55. Number of oceurrences in Horn
clauses: mean, variation coefficient, min and max
56-59. Ratio of positive and negative occur-
rences of variables: mean, variation coefficient,
min and max

60. Number of assigned variable

Figura 7: Caracteristicas utilizadas para construir LMPick Fuente: [Haim y Walsh, 2009]

Basandose en la observacién de que las instancias satisfacibles y las insatisfacibles presen-
tan distribuciones de tiempos de ejecucidn distintos, se procedié a entrenar un modelo de
clasificacion de satisfacibilidad, seguido de esto, se entrenaron dos modelos de regresiéon
por cada uno de los algoritmos del portafolio, los cuales predicen el tiempo de ejecuciéon
especifico de cada algoritmo.

Para la construccion del modelo de clasificacidn, se opto por la técnica de regresion logistica.
En cambio, para los modelos del tiempo de ejecucion, se utilizé la regresién lineal Ridge.
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Los resultados revelan un rendimiento positivo en los casos de las instancias satisfacibles,
superando a un selector aleatorio y mostrando un rendimiento igual o superior al Single
Best Solver. Sin embargo, en el caso de instancias insatisfacibles, se observa un rendimiento
inferior, por lo que el selector no esta aprendiendo la mejor técnica de reinicio.

3.2. Machine Learning Restarts

El solver Glucose introdujo el concepto de LBD, demostrando su eficacia para mejorar la bus-
queda en los solvers basados en CDCL. Otro enfoque relacionado se presenta a través de una
nueva politica de reinicio que utiliza el historial de LBDs de las instancias para el problema
SAT [Jia et al., 2018].

El analisis se centra en los valores LBDs recopilados de 350 instancias provenientes de la
competicidn SAT del 2017. Los resultados indican que los reinicios mejoran la calidad de las
cldusulas aprendidas, y reiniciar con frecuencia disminuye los valores de LBD de las clausulas
aprendidas, mejorando asi el rendimiento del solver. Sin embargo, un exceso de reinicios
puede ser contraproducente debido al costo computacional de reconstruir el arbol de bus-
queda muy frecuentemente.

En respuesta a este desafio, proponen una politica de reinicio basada en machine learning
(MLR), que predice la calidad de la siguiente clausula a aprender basandose en el historial
previo de LBDs. Se reinicia si la calidad de la clausula predicha cae por debajo de un limite
dindmico determinado en base al historial del solver. Este limite se define en funcion del
percentil 99.9 de LBDs de las clausulas aprendidas durante la ejecucién. Segun los resultados
experimentales, los valores de LBD exhiben una distribucién normal.

Parala prediccion del valor de LBD futuro, se entrena un modelo de regresion lineal utilizando
el algoritmo Adam [Kingma y Ba, 2014] para ajustar los parametros en cada iteracion. Los
coeficientes se inicializan en 0 al comienzo de la busqueda y se actualizan con cada clausula
aprendida mediante una iteracién de Adam.

La evaluacion experimental se lleva a cabo utilizando instancias recopiladas de las competi-
ciones SAT desde 2014 hasta 2017. La Figura B ilustra el rendimiento del solver, con un limite
de tiempo de 5000 segundos, demostrando ser competitivo con el estado del arte, ubican-
dose entre las técnicas Luby y Glucose. Una contribucién destacada radica en la aplicacién
de modelos de machine learning para predecir los valores futuros de LBDs, mostrando asi la
capacidad de la politica MLR para mejorar el rendimiento del solver.
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5.000 | [ —— Glucose &
—o— Glucose + MLR }f
4.000] | Glucose + Luby F:
=
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= 2,000
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Figura 8: Cactus-plot de las politicas de reinicio Luby, Glucose Y MLR. Mientras mas a la de-
recha esta la curva, significa que resuelve mas instancias, mientras mas abajo esta significa

que resuelve las instancias mas rapido Fuente: [Jia et al., 2018]

Pagina 24 de



USO DE HISTORIAL DE LBD’S PARA SELECCIONAR POLITICA DE REINICIO EN SOLVERS DE OPTIMIZACION
PSEUDO BOOLEANA BASADOS EN CDCL

CAPITULO 4
PROPUESTA DE SOLUCION

Se presentan los detalles del desarrollo de la solucién. Para ello, la figura [§ proporciona una
vision general de los pasos implicados en el proceso de la construccion del algoritmo selector.
A continuacion, se desglosaran cada una de las tareas

Obtener
features

Construir
selector de
algoritmos

Recolectar Contruir
instancias portafolio de
PBO algoritmos

Construir
dataset

Figura 9: Esquema del flujo de trabajo Fuente: Elaboracién propia

4.1. Tecnologias

Para la experimentacion se utilizé el cluster Savio de la Universidad de California, Berkeley.
En concreto, se utilizaron dos particiones con la siguiente configuracion:

1. savio 1: Modelo CPU Intel Xeon E5-2670 v2, con 64GB de memoria y 20 nucleos

2. savio 2: Modelo CPU Intel Xeon E5-2670 v3, con 64 GB de memoria y 24 nucleos.

Para la implementacién de los modelos se utilizd Python vy la libreria Keras.

4.2. Instancias PBO

Se utilizo el benchmark de la competicion Psuedo-Boolean 2016, la cual comprende instan-
cias PBO obtenidas de las competiciones: 2006, 2007, 2009, 2010, 2011, 2012, 2015y 2016.
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Las cuales provienen de diferentes dominios, entre ellas se encuentran Course Assignment,
Routing, Traveling Salesperson Problem.

Ademas, las instancias se encuentran organizadas en carpetas o familias, cada una contiene
problemas con caracteristicas similares. Estas se pueden clasificar de la siguiente manera:

1. Segun su funcion objetivo

a) DEC: No hay funciéon objetivo a optimizar, es un problema decisional.

b) OPT: Hay una funcién objetivo a optimizar, el solver debe encontrar la solucién
con el mejor valor posible.

2. Segun el tamano de sus coeficientes

a) SMALLINT: no hay restricciones donde la suma de los coeficientes sea mayor a
220,

b) BIGINT: al menos una restriccién tiene una suma de coeficientes mayor a 22°.
3. Segun la linealidad de sus restricciones

a) LIN: todas las restricciones son lineales

b) NLC: al menos una de sus restricciones es no lineal.

El total de instancias son 5467, de las cuales 2324 corresponden a problemas decisionales
y 3143 a problemas de optimizacion. Por otro lado, las instancias estan separadas en 219
familias de problemas, donde el problema Proof Complexity en la categoria decisional tiene
la mayor cantidad de instancias. Para mas detalles respecto la cantidad de instancias por
familia ver anexo 1

4.3. Construccion del portafolio

Para construir el portafolio de algoritmos se seleccionaron las técnicas de reinicio Luby y Glu-
cose. En este proceso, se implementé la técnica de reinicio de Glucose en el solver Rounding-
SAT, mientras que la técnica Luby se mantuvo como configuracién predeterminada. Poste-
riormente, se llevaron a cabo experimentos sobre los parametros: luby base, luby multiplier,
glucose window y glucose multiplier.

Se realizaron experimentos con el fin de seleccionar los parametros mas éptimos para cada
técnica. Para ello, se eligieron dos conjuntos de instancias acotadas, enfocAndonos en aque-
llas con mayores tiempos de ejecucidén para cada técnica de reinicio. En particular, para la
técnica Luby, se trabajé con un conjunto de 128 instancias, mientras que para Glucose se
consideraron 192 instancias. Cabe destacar que todas las instancias fueron ejecutadas con
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un limite de tiempo de resolucién establecido en 3600 segundos. Ademas, los experimen-
tos en Glucose fueron ejecutados en la particién savio 1, mientras que para Luby se utilizo
savio 2. Es relevante destacar que cada técnica fue analizada de manera independiente, sin
realizar comparaciones directas entre los resultados obtenidos por cada una.

Las tablas 3 y | definen los experimentos realizados y la configuracion de pardmetros para
las técnica de reinicio Luby y Glucose respectivamente.

Nombre Luby Base | Luby multiplier
luby_100_2 100
luby_100_4 100
luby_100_6 | 100
luby_200_2 | 200
luby_500_2 | 500
luby_1000_2 | 1000

NININION BN

Tabla 3: Configuracion de pardmetros de los experimentos realizados con la técnica de reini-
cio Luby Fuente: Elaboracién Propia.
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Nombre Glucose window | Glucose multiplier
exp_50_5 50 0.5
exp_50_7 50 0.7
exp_50_8 50 0.8
exp_50_9 50 0.9
exp_100_5 | 100 0.5
exp_100_7 | 100 0.7
exp_100_8 | 100 0.8
exp_100_9 | 100 0.9
exp_200_5 200 0.5
exp_200_7 | 200 0.7
exp_200_8 | 200 0.8
exp_200_9 | 200 0.9
exp_400_5 | 400 0.5
exp_400_7 | 400 0.7
exp_400_8 | 400 0.8
exp_400_9 | 400 0.9
exp_500_5 500 0.5
exp_500_7 | 500 0.7
exp_500_8 | 500 0.8
exp_500_9 | 500 0.9
exp_1000_5 | 1000 0.5
exp_1000_7 | 1000 0.7
exp_1000_8 | 1000 0.8
exp_1000_9 | 1000 0.9

Tabla 4: Configuracion de pardmetros en los experimentos realizados con la técnica de reini-
cio Glucose Fuente: Elaboracidon Propia.

En relacion con los resultados obtenidos, se llevd a cabo un anélisis detallado que abarcé la
cantidad de instancias resueltas, el tiempo de ejecucién y la complementariedad entre cada
configuracién. Es importante destacar que, en este Gltimo aspecto, se consideraron mejores
aquellas instancias que una configuracion pudo resolver mientras que la otra no, asi como
aquellas que presentaron mejoras significativas, alcanzando una reduccién del 40% en el
tiempo de resolucién.

Las tablas § y § muestran la cantidad de instancias resueltas por cada configuracion de pa-
rametros para las técnicas de Glucose y Luby respectivamente. En el primero destaca el ex-
perimento exp_100_7 con 163 instancias resueltas. Por otro lado, en Luby, el experimento
luby_100_2 logra un total de 122 instancias resueltas.
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Nombre Total de instancias resueltas
exp_50_5 155
exp_50_7 155
exp_50_8 147
exp_50_9 140
exp_100_5 149
exp_100_7 | 163
exp_100_8 | 151
exp_100_9 | 148
exp_200_5 147
exp_200_7 153
exp_200_8 | 155
exp_200_9 151
exp_400_5 145
exp_400_7 155
exp_400_8 | 159
exp_400_9 155
exp_500_5 150
exp_500_7 | 153
exp_500_8 | 155
exp_500_9 155
exp_1000_5 | 147
exp_1000_7 | 152
exp_1000_8 | 149
exp_1000_9 | 151

Tabla 5: Cantidad de instancias resueltas por cada configuracién de parametros de Glucose
Fuente: Elaboracion Propia.

Nombre Total de instancias resueltas
luby_100_2 | 122

luby_100_4 100

luby_100_6 | 99

luby_200_2 | 101

luby_500_2 102

luby_1000_2 | 104

Tabla 6: Cantidad de instancias resueltas por cada configuracion de parametros de Luby Fuen-
te: Elaboracién Propia.

Las figuras [11 y [10 representan el cactus-plot para los experimentos en las técnicas de re-
inicio Glucose y Luby respectivamente. Este tipo de grafico permite visualizar la cantidad de
instancias resueltas y la velocidad en que las resuelve.
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Para el caso de Glucose, la configuracién exp_100_7 es la que resuelve mas instancias, y
es la segunda mas rapida de todas. Por otro lado, en el caso de Luby, se confirma que la
configuracién luby_100_2 es la que resuelve mas instancias, sin embargo no es la mas rapida.
Entre las otras destaca luby_100_4, siendo la mas rapida de todas.

= Juby 1000 Z
140000 - - -
luby 100 2
120000 - . |Ub:l,-'_l{||}_4
= |uby 100 &
i 100000 - i = luby 200 2
i
= uby 500 2
£ 80000 HBY_SRE
2 3
= BO0000 4
A
40000
20000 4
|]| 4

0 20 40 &0 B0 100 120
Instances solved

Figura 10: Cactus-plot de las configuraciones de pardmetros para la técnica de reinicio Luby.
Mientras mas a la derecha esté la curva, significa que resuelve mas instancias, mientras mas
abajo esta significa que resuelve las instancias mas rapido Fuente: Elaboracion propia
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Figura 11: Cactus-plot de las configuraciones de pardmetros para la técnica de reinicio Glu-
cose. Mientras mas a la derecha esté la curva, significa que resuelve mas instancias, mientras
mas abajo esta significa que resuelve las instancias mas rapido Fuente: Elaboracién propia

Las figuras L3 y 12 representan la matriz de complementariedad sobre cada par de configu-
raciones para las técnicas Glucose y Luby respectivamente. En el caso de Glucose, se puede
notar que la configuracion mas complementaria a exp_100_7 es exp_50_9. Por otro lado, en
Luby la configuracién mas complementaria a luby_100_2 es luby_100_4. Por lo tanto, el por-
tafolio de algoritmos elegidos para construir el selector lo componen: exp_100_7, exp_50_9,
luby_100_2vy luby_100_4
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Figura 12: Matriz de complementariedad entre cada par de configuraciones de Luby. Con-
sidera aquellas instancias que una configuracion pudo resolver mientras que la otra no, asi
como aquellas que presentaron mejoras sobre el 40 % en el tiempo de resolucién. Fuente:
Elaboracion propia
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Figura 13: Matriz de complementariedad entre cada par de configuraciones de Glucose. Con-
sidera aquellas instancias que una configuraciéon pudo resolver mientras que la otra no, asi
como aquellas que presentaron mejoras sobre el 40 % en el tiempo de resolucion. Fuente:
Elaboracion propia

4.4. Construccion del dataset

Sobre el portafolio de algoritmos definidos en la seccidn anterior se obtiene el rendimiento
de cada uno sobre el conjunto total de instancias. Para esto se realiza un experimento en la
particion savio 2, con un limite de tiempo definido en 3600 segundos.

Luego, analizando los resultados de la tabla [/ se observa que el algoritmo del portafolio con
mayor cantidad de instancias resueltas es luby_100_2, que corresponde a la configuracién
por defecto de RoundingSAT. Ademas, el VBS puede resolver 3829 instancias, lo que corres-
ponde a una mejora del 2%. Aunque este aumento no sea considerable, resulta relevante
sefalar que una proporcion considerable de las instancias son faciles de resolver, como se
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puede apreciar en la figura [14, donde la curva comienza a mostrar un aumento pronunciado
a partir de las 3000 instancias.

Nombre Total de instancias resueltas
luby_100_2 | 3729
luby_100_4 | 3741
exp_100_7 | 3722
exp_50_9 3724
VBS 3829

Tabla 7: Cantidad de instancias resueltas por cada algoritmo del portafolio, incluye el Virtual
Best Solver Fuente: Elaboracion Propia.

Para respaldar lo mencionado, en la figura [I4 se observan diferencias pequenas de los tiem-
pos y cantidad de instancias resueltas entre los cuatro algoritmos, sin embargo, el VBS es
notablemente mejor en comparacién. Finalmente, la figura [15 muestra la alta complemen-
tariedad entre los algoritmos elegidos para el portafolio.

00000 { - exp 1007
exp_50_9 i
. luby_100_2 [
250000 luby_100_4 l
VES

200000

150000

Solving Time (s}

100000

50000

0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Instances solved

Figura 14: Cactus-plot de los algoritmos del portafolio. Mientras mas a la derecha esta la
curva, significa que resuelve mas instancias, mientras mas abajo est3 significa que resuelve
las instancias mas rapido Fuente: Elaboracién propia
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Figura 15: Matriz de complementariedad entre cada par de algoritmos del portafolio. Con-
sidera aquellas instancias que una configuracion pudo resolver mientras que la otra no, asi
como aquellas que presentaron mejoras sobre el 40 % en el tiempo de resolucién. Fuente:
Elaboracion propia

4.4.1. Objetivo a predecir

El objetivo del selector es predecir cual de los algoritmos tiene el mejor rendimiento en cada
instancia. Esta tarea se aborda como un problema de clasificacion multiclases, donde cada
categoria representa uno de los algoritmos del portafolio. La figura [I§ presenta el histograma
con la frecuencia de cada categoria sobre el dataset. Se puede notar que las clases estan
balanceadas.
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Figura 16: Histograma de las veces que un algoritmo gana sobre una instancia Fuente: Ela-
boracién propia

Es relevante destacar que existe un conjunto significativo de instancias que pueden ser re-
sueltas por todos los algoritmos en menos de 5 segundos, como se observa en la categoria
“None"del histograma en la figura [I7. Esto sugiere que, para muchas instancias, los rendi-
mientos de los algoritmos son comparativamente similares, lo que podria limitar la capaci-
dad del selector para discernir de manera significativa entre ellos. Es esencial reconocer que
solo unas pocas instancias, donde las diferencias en el rendimiento son mas pronunciadas,
tendran un impacto significativo en el selector.
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None exp 1007 exp_50_9 luby_100_2 luby_100_4
Agorithm

Figura 17: Histograma que refleja la frecuencia en que un algoritmo gana en una instancia,
excluyendo aquellas en las que todos los algoritmos la resuelven en menos de 5 segundos.
Estas ultimas se ven agrupadas en la categoria “None”Fuente: Elaboracién propia

Por ultimo, se muestra en la figura [L§ los algoritmos elegidos por cada familia de instancias,
se puede notar que la seleccion de politicas de reinicio no esta fuertemente correlacionada
con la pertenencia de las instancias a una familia especifica. Esto indica que identificar la
familia de una instancia, no es informacién suficiente para seleccionar la mejor politica de
reinicio para resolver esa instancia.
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Figura 18: Histograma de la cantidad de instancias por familia, los colores representan el
algoritmo que gana esa instancia Fuente: Elaboracion propia

4.5. Obtencion de features

En esta seccion, se detallardn las dos caracterizaciones de instancias que serdn evalua-
das en el préoximo capitulo. La primera corresponde al historial de LBD recolectados al
comienzo de la busqueda. Este enfoque, corresponde a una propuesta propia, inspira-
da en trabajos previos. La segunda se basa en las caracteristicas propuestas por SATZilla
[Xu et al., 2008], obtenidas a través de herramientas como Naps [Sakai y Nabeshima, 2015]
y SATfeatPy [Provan-Bessell et al., 2022].

4.5.1. SATZilla

Para obtener las caracteristicas propuestas por SATZilla, se utilizan dos herramientas, la pri-
mera es la libreria SATfeatPY, que implementa técnicas de extraccion de caracteristicas para
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problemas SAT en su forma CNF.

Para llevar a cabo la transformacion de instancias PBO a su representacién en forma CNF,
se emplea el solver pseudo booleano denominado NaPS (Nagoya pseudo-Boolean solver)
[Sakai y Nabeshima, 2015]. Este solver, fundamentado en MiniSAT [Eén y S6rensson, 2006],
se utiliza especificamente para la conversién de instancias PBO a su equivalente en forma
CNF. Durante este proceso, el algoritmo implementa la creaciéon de nuevas variables, lo que
resulta en un crecimiento exponencial en las instancias representadas en su formato CNF.
Dada la complejidad inherente a esta tarea, se optara por limitar la obtencién de caracteris-
ticas a aquellas basicas proporcionadas por SATZilla.

4.5.2. LBD

Para obtener el historial de LBD de cada instancia, se llevo a cabo un experimento en la parti-
cién savio 2, ejecutando el solver RoundingSAT sin ninguna técnica de reinicio para recolectar
los primeros 200 valores de LBD. Dada la naturaleza aleatoria de los solvers, se opt6 por des-
cartar los primeros 100 valores del inicio de la blsqueda, ya que podrian no estar vinculados
con caracteristicas intrinsecas de las instancias. Posteriormente, se emplearon los siguientes
100 valores como caracteristicas para entrenar el selector de algoritmos.

Dado que las instancias mas grandes tienden a tener valores mas grandes de LBD, se realizd
una normalizacién dividiendo los valores de LBD por la cantidad de variables de la instancia.
Ademas, se ajustaron los valores que superaban el 70 % de la cantidad total de variables a 1.
Esto se hizo para escalar los casos en los que la blsqueda a través del arbol es considerable-
mente extensa. En la figura [19, se muestra una serie de LBD y sus valores normalizados para
una instancia especifica. La grafica refleja el comportamiento de los valores a lo largo de la
ejecucién, y al compararla con la curva de los valores normalizados, se aprecia como dismi-
nuye la escala de estos ultimos. En esta instancia en particular, los valores de LBD durante la
busqueda alcanzan un poco mas de 50.
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Figura 19: Grafico de las curvas de valores de LBD originales y normalizados a lo largo de la
blusqueda Fuente: Elaboracion propia

4.6. Selector de Algoritmos

A continuacion se entregan detalles de los selectores de algoritmos construidos para ambas
caracterizaciones.

En el caso del historial de LBD, se utiliza un modelo de LSTM, para entrenar las secuencias de
valores. La tabla [§ define las capas de la red neuronal y la cantidad de parametros a entrenar.
En la capa de salida, se emplea la funcién de activacion softmax y la funcién de pérdida
seleccionada es categorical crossentropy [Murphy, 2022], para la optimizacién se ha optado
por el algoritmo Adam [Kingma y Ba, 2014].

Capa (Cantidad) | Cantidad de parametros
LSTM(100) 40800

Dense(10) 1010

Dense(4) 44

Tabla 8: Descripcion de capas de la red neuronal creada con la cantidad de parametros a
entrenar por cada una Fuente: Elaboracién propia

Para la caracterizacion de SATZilla, se utiliza la implementacién del estado del arte
[Provan-Bessell et al., 2022], para esto se implementa un modelo Random Forest Classifier,
con los siguientes parametros:

1. n_estimators = 10
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2. criterion = gini
3. max_depth = sqrt

4. min_impurity_decrease=0.0
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CAPITULO 5
VALIDACION DE LA SOLUCION

En esta seccion, se presentan los detalles de la metodologia de validacidon y los resultados
obtenidos.

5.1. Conjunto de validacion

Como se discutié en la seccién anterior, nos enfrentamos a un escenario donde muchas de
las instancias son faciles de resolver. Para evaluar de manera rigurosa el rendimiento del
selector, se ha construido un conjunto de validacion conformado por las instancias mas de-
safiantes en término de tiempo de resolucién.

Otro factor a considerar a la hora de construir el conjunto de validacién, es que a diferen-
cia de los problemas de clasificacién para SAT, identificar la familia de una instancia, no es
informacion suficiente para seleccionar la mejor politica de reinicio para resolver esa instan-
cia. Por lo tanto, en la validacién, no se considerd la pertenencia a una familia especifica; en
cambio, se aseguré simplemente la representaciéon de una cantidad significativa de técnicas
de reinicio, similares a las presentes en el conjunto de datos original.

Por ultimo, durante la recoleccidon del historial de LBD no fue posible obtener los primeros
200 valores en todas las instancias. Como resultado, el conjunto de datos final esta compues-
to de 2177 instancias. Posteriormente, se llevé a cabo una divisiéon de los datos en conjuntos
de entrenamiento y validacion, asignando el 75 % (1633 instancias) al conjunto de entrena-
miento y el 25 % (544 instancias) al conjunto de validacién. Los detalles de esta particion y
la distribucién de clases se pueden observar en las Figuras R0 y P1, que presentan los histo-
gramas correspondientes a los datos de entrenamiento y validacién, respectivamente.
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Figura 20: Histograma de las veces que un algoritmo gana sobre una instancia en el conjunto
de entrenamiento Fuente: Elaboracion propia
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Figura 21: Histograma de las veces que un algoritmo gana sobre una instancia en el conjunto
de validacién Fuente: Elaboracién propia
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5.2. Procesamiento datos

En el procesamiento de las caracteristicas de SATZilla, se siguié la misma implementacién uti-
lizada por el estado del arte [Provan-Bessell et al., 2022], que incluye la normalizacién min-
max. Este proceso de normalizacion se lleva a cabo ajustando los valores de las caracteristicas
al rango [0, 1], utilizando los valores minimos y maximos observados en el conjunto de datos
de entrenamiento. Al analizar las caracteristicas procesadas de SATZilla, se utilizé la matriz
de correlacion P2 para explorar las relaciones lineales entre las diferentes variables. En espe-
cifico, se observé una alta correlacion entre la cantidad de clausulas y variables. Ademas, se
identificé una significativa correlacion entre los valores estadisticos de los nodos del grafo de
variables, especificamente entre vg_mean (media de los valores) y vg_max (valor maximo)

Figura 22: Matriz de correlacion de las caracteristicas de SATZilla Fuente: Elaboracién propia

Por otra parte, en la figura 3 se presenta la informaciéon mutua entre las caracteristicas y
la clase a predecir. Destaca que la variable con el valor mas alto de informacién mutua es
la cantidad de variables. Este resultado sefala que la cantidad de variables en una instancia
tiene una fuerte relacién informativa con la clase que se busca predecir.
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Figura 23: Grafico de Informacién mutua entre las caracteristicas de SATZilla y la variable
objetivo Fuente: Elaboracién propia

En cuanto a la caracterizacién con el historial de LBDs, se emplea la normalizacion detallada
en el capitulo anterior. En la figura P4, se presentan las series de LBD de dos instancias dis-
tintas en su escala original. En contraste, la figura P5 muestra las mismas instancias con los
datos normalizados. Este enfoque posibilita la observacién de las series en escalas compara-
bles, facilitando la identificacion y comparacion de sus comportamientos. La normalizacion
resulta esencial para asegurar una representacién equitativa de las instancias, permitiendo
una interpretacién mas precisa y significativa del historial de LBDs en el contexto del modelo
de machine learning.
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Figura 24: Grafico de las curvas de valores de LBD originales para dos intancias distintas Fuen-
te: Elaboracién propia
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Figura 25: Grafico de las curvas de valores de LBD normalizados a lo largo de la blsqueda
para dos instancias distintas Fuente: Elaboracién propia

5.3. Entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo basado en LSTM, se llevaron a cabo 10 iteraciones, utili-
zando un tamano de batch de 32. Se aprecia en la figura 2§ una tendencia creciente en la
métrica de accuracy, no obstante, se observa la presencia del fenémeno de sobreajuste. Es-
te fendmeno sugiere que, a medida que el modelo sigue aprendiendo a partir de los datos
de entrenamiento, su rendimiento mejora en ese conjunto particular, pero puede volverse
menos generalizable a datos no vistos
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Figura 26: Grafico del accuracy obtenido en cada iteracién del entrenamiento Fuente: Ela-
boracién propia

Para el modelo de clasificacién Random Forest, se obtuvieron los valores de importancia
de las caracteristicas durante el entrenamiento, como se muestra en la figura 27. Contrario
al andlisis presentado en el procesamiento de datos, la cantidad de variables ya no figura
como un factor relevante, llegando incluso a ubicarse entre las Gltimas. Entre las caracteris-
ticas mas destacadas se encuentran los estadisticos de entropia, que emergen como factores
significativos en la toma de decisiones del modelo. Este contraste en la importancia de las
caracteristicas entre el andlisis de datos y el modelo entrenado resalta la capacidad del Ran-
dom Forest para identificar patrones especificos y asignar relevancia de manera adaptativa
durante la fase de entrenamiento.
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Figura 27: Grafico de importancia de caracteristicas del modelo Random Forest entrenado
sobre caracteristicas de SATZilla Fuente: Elaboracién propia

5.4. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados al comparar los dos selectores de algoritmos
entrenados en base a las caracterizaciones de SATZilla y el historial de LBD. La tabla@ presenta
las métricas de accuracy, f1-score y m para cada uno. El valor de m se midié en base al
rendimiento de tiempo con PAR10, es decir, con penalizacién 10 veces el tiempo limite para
instancias que no se pueden resolver. Se puede notar que tanto en el valor de accuracy como
m los resultados fueron mejores en la caracterizacién en base al historial de LBD, aun asi el
valor de f1 score es mejor para el caso de SATZilla.

SATZilla | LBD
accuracy | 0.23 0.28
F1-Score | 0.29 0.24
m 0.92 0.81

Tabla 9: Métricas accuracy, F1-Score y m para los distintos selectores de algoritmos entre-
nados para la caracterizacion de SATZilla y LBD Fuente: Elaboracion propia

Las figuras P8 y P9 presentan las matrices de confusion para los selectores basados en LBD y
SATZilla, respectivamente. Ambas matrices muestran una tendencia a preferir un de las clase
en la clasificacién. En la primera matriz, las predicciones se concentran principalmente en la
clase del SBS, mientras que una categoria no tiene asignada ninguna clasificacién, lo que
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impacta negativamente en las métricas de accuracy y f1-score del modelo. Por otro lado,
en la segunda matriz, se observa que el modelo tiende a favorecer la primera clase, aunque
los valores en la diagonal para las otras clases presentan una representacién mas precisa,
explicando los mejores resultados en la métrica f1 score.

Confusion Matrix

luby_100_4

luby_100_2

Real

exp_100_7
1
(=]

exp 50 9

I
luby 100 2 exp 100 7 exp 50 9
Prediction

luby 100 4

Figura 28: Histograma de las veces que un algoritmo gana sobre una instancia en el conjunto
de validacién para el modelo entrenado con el historial de LBD Fuente: Elaboracion propia

Pagina 48 de



USO DE HISTORIAL DE LBD’S PARA SELECCIONAR POLITICA DE REINICIO EN SOLVERS DE OPTIMIZACION
PSEUDO BOOLEANA BASADOS EN CDCL

Confusion Matrix

=, i3 18 11 75
=]
=
2:1'
o
=
B0
4 i3 15 17
EII
=
—_ I
m =
=]
=2 - 15
= 15 40 11
:JI
=
HI
- - 30
i
o 27 15 0
2
i -15
5 | i i
luby 100 4 luby 100 2 exp 100 7 exp 50 9

Prediction

Figura 29: Histograma de las veces que un algoritmo gana sobre una instancia en el conjunto
de validacién para el modelo entrenado con las caracteristicas de SATZilla Fuente: Elabora-
cion propia

La Tabla I compara la cantidad de instancias resueltas por cada selector. Se observa que
ambas caracterizaciones logran resolver mas instancias que el SBS. No obstante, existe una
marcada diferencia con el VBS. Esto también se ve reflejado la figura B0, si bien ambos selec-
tores resuelven la misma cantidad de instancias, la caracterizacion a través de LBD muestra
mejoras significativas en términos de tiempo de resolucion.

SATZilla | LBD | VBS | SBS

Cantidad de instancias

526 526 | 544 | 525
resueltas

Tabla 10: Cantidad de instancias resueltas por los selectores de algoritmos entrenados para
las caracterizaciones de SATZilla y LBD, comparados con su VBS y SBS sobre el conjunto de
validacion Fuente: Elaboracién propia
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Figura 30: Cactus-plot de los selectores de algoritmos entrenados con LBD y SATZilla compa-
rados con los VBS y SBS. Mientras mas a la derecha esta la curva, significa que resuelve mas
instancias, mientras mas abajo esté significa que resuelve las instancias mas rapido Fuente:
Elaboracién propia
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES

6.1. Sobre los resultados

6.1.1. Construccion del dataset

Durante la construccion del dataset, se implemento con éxito la técnica de reinicio basada en
el solver de Glucose, en el solver de RoundingSAT. Los experimentos realizados revelaron que
esta técnica presenta un alto grado de complementariedad al comparar con la técnica basada
en Luby. Aunque no resuelve un mayor nimero de instancias, demuestra su capacidad para
acelerar la busqueda en un conjunto significativo de instancias.

Asimismo, mediante la experimentacién con las configuraciones de pardmetros para las téc-
nicas de Luby y Glucose, se evidencié que pequefas variaciones en estos parametros afectan
el rendimiento del solver, tanto en la cantidad de instancias resueltas como en los tiempos
de resolucion.

En relacién al dataset de instancias utilizado, el andlisis indica que existe una considerable
cantidad de instancias que son faciles de resolver. Esto tuvo repercusiones en la obtencion de
caracterizaciones para las instancias, ya que, debido a su simplicidad, no se lograron registrar
valores suficientes de LBD para todas las instancias.

Ademas, un resultado crucial en el anélisis del dataset para el problema de clasificacién de
politicas de reinicio, es que se encontré que estas politicas no estan correlacionadas con la
pertenencia de la instancia a una familia especifica. Esto implica que identificar la familia
de una instancia no proporciona informacion suficiente para seleccionar la mejor politica de
reinicio para resolver esa instancia. Por lo tanto, este problema demuestra ser mas robusto
al evaluar los selectores de algoritmos.

6.1.2. Resultados del selector de algoritmos

En esta investigacion se abordd la construccién y evaluacién de selectores especificos para
cada caracterizacién de instancias en el contexto de SATZilla y el historial de los valores de
LBD. Para SATZilla, se implementd un Random Forest, mientras que para los LBD se utilizd
una red neuronal basada en LSTM, con una propuesta de normalizacién para permitir la
comparacion de series de valores LBD con escalas diferentes.

Ambos selectores fueron evaluados mediante un conjunto de métricas que representan el
aprendizaje de los modelos, asi como métricas que permiten la comparacién con los algorit-
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mos del portafolio. Se observé una tendencia en ambas caracterizaciones hacia una de las
clases; las caracteristicas de SATZilla mostraron una distribucién mas favorable en la matriz
de confusioén, reflejAndose en una mejor métricaf1-score. Este resultado puede estar influi-
do por la limitada cantidad de instancias para entrenar modelos complejos como las LSTM,
lo que podria conducir al sobreajuste del modelo. Ademas, el bajo impacto de una gran can-
tidad de instancias del dataset también podria haber contribuido.

Por otro lado, el modelo LSTM entrenado sobre el historial de LBD demostré mejoras en
métricas como el accuracy y m. Se destaco al superar al SBS tanto en tiempo de resolucién
como en la cantidad de instancias resueltas, posicionandose como una alternativa competi-
tiva a la propuesta del estado del arte en caracterizacion de instancias para la seleccién de
algoritmos.

En relacién al rendimiento de SATZilla en la clasificacién de politicas de reinicio, se observo
un impacto negativo debido a la complejidad del problema, ya que clasificar la familia de la
instancia no es suficiente para determinar la politica de reinicio. Sin embargo, ambos mo-
delos, a pesar de esta complejidad, demostraron aprender las politicas de reinicio para cada
instancia, superando al SBS en términos de rendimiento.

En dltima instancia, la hipotesis que afirmaba que las LSTM entrenadas sobre el historial de
LBD en RoundingSAT son capaces de seleccionar la técnica de reinicio en instancias PBO se
respalda con los resultados obtenidos. Los modelos LSTM mostraron capacidad para apren-
der las técnicas de reinicio, y al compararlos con el SBS del portafolio y otro selector del
estado del arte, se demostrd que la propuesta del selector es competitiva y aporta mejoras
significativas en la tarea de seleccion de técnicas de reinicio.

6.2. Contribuciones

Los resultado de la investigacién han proporcionado varias contribuciones significativas en
el dmbito de la caracterizacion y seleccion de instancias para problemas PBO.

La contribucion principal radica en la propuesta de una nueva caracterizacion basada en el
historial de LBD recopilados durante la blsqueda del solver RoundingSAT. Esta innovadora
caracterizacién ha demostrado resultados prometedores al ser comparada con las caracte-
risticas del estado del arte propuestas por SATZilla. Los resultados obtenidos sugieren que la
nueva caracterizacién proporciona informacion valiosa y competitiva en la identificacion de
patrones en instancias PBO.

Ademas, el selector propuesto, entrenado utilizando la arquitectura de LSTM, ha demostra-
do su capacidad para aprender de las instancias. Como se evidencia en la seccién de resul-
tados, este selector presenta mejoras en términos de tiempos de resolucién y cantidad de
instancias resueltas en comparacion con el SBS. Es destacable que también supera al selector
construido en base al estado del arte propuesto en SATZilla, lo que subraya la importancia
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de la politica de reinicio en los solvers PBO.

Por otro lado, la implementacion de la técnica de reinicio de Glucose en RoundingSAT, junto
con una busqueda de parametros éptimos para ajustar el solver, resalta la vital importancia
de la politica de reinicio. Este avance pone en evidencia que incluso ajustes minimos en los
parametros de esta politica generan impactos significativos en la resoluciéon de instancias.
Enfatiza, de este modo, la importancia critica de una elecciéon precisa de la politica de reinicio
para alcanzar mejoras sustanciales en la eficacia del solver.

En conjunto, estas contribuciones avanzan significativamente en la comprensién y mejora de
la resolucion de instancias PBO, ofreciendo nuevas perspectivas y herramientas que tienen el
potencial de impactar positivamente en el rendimiento de los solvers en situaciones practicas
y desafiantes.

6.3. Sobre los objetivos

En esta seccion, retomaremos los objetivos establecidos al inicio de la investigacién para
llegar a conclusiones clave.

El primer objetivo, centrado en la implementacién de técnicas de reinicio en el solver Roun-
dingSAT, se logré con éxito mediante la introduccién del reinicio basado en el solver Glucose
para SAT. Los resultados evidencian mejoras sustanciales de esta técnica en un conjunto sig-
nificativo de instancias, destacando una complementariedad significativa con la técnica por
defecto basada en Luby.

El segundo objetivo, que buscaba analizar el rendimiento de técnicas de reinicio en el solver
RoundingSAT, se abordé mediante experimentos que ajustaron configuraciones de los para-
metros de las técnicas de reinicio Luby y Glucose. La seccion de construccion del portafolio
detalla los resultados en términos de cantidad de instancias resueltas, tiempo de resolucién
y complementariedad, culminando en la creacién de un portafolio de algoritmos.

El tercer objetivo, enfocado en proponer una caracterizacion de instancias PBO, se cumplio
con la introduccion de una nueva caracterizacion que considera el comportamiento del his-
torial de valores de LBD durante la ejecucion del algoritmo basado en CDCL en RoundingSAT.
Los resultados presentados en la secciéon correspondiente demuestran que estas caracteris-
ticas son competitivas al compararlas con las definidas en el estado del arte propuesto en
SATZilla.

El cuarto objetivo, orientado a implementar un selector de algoritmo para elegir la técnica
de reinicio del solver RoundingSAT para una instancia PBO dada, se logré mediante el disefio
de un selector basado en redes neuronales recurrentes LSTM. Este selector se entrené con
la caracterizacion propuesta basada en LBD, con el objetivo de predecir la mejor técnica de
reinicio.
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Finalmente, el Gltimo objetivo, que tiene como propésito evaluar el desempefo del selector
comparandolo con el estado del arte, se abordé construyendo un segundo selector basado
en el estado del arte. Este nuevo selector, basado en un modelo Random Forest y entrenado
con la caracterizacion de SATZilla, se compard con el selector propuesto. Los resultados pre-
sentados en la seccion correspondiente muestran mejoras significativas en comparacion con
el SBS y el selector basado en SATZilla, validando asi la eficacia del enfoque propuesto. En
conjunto, estos logros cumplen los objetivos establecidos, subrayando el avance significativo
logrado en el ambito de la seleccion de técnicas de reinicio para solvers PBO.

6.4. Limitaciones

A pesar de los valiosos hallazgos y contribuciones, es crucial abordar y reconocer las limita-
ciones inherentes que podrian influir en la interpretacion de los resultados. Una limitacion
fundamental, analizada a lo largo de la investigacién, se relaciona con la calidad de las ins-
tancias recopiladas. La mayoria de estas instancias mostré una baja complejidad, limitando
asi el entrenamiento de los modelos a unas pocas instancias que realmente impactaron en
los tiempos de resolucion y en las clases seleccionadas por los selectores.

Adicionalmente, es importante senalar que no fue posible caracterizar completamente todas
las instancias, ya que una parte de ellas finalizaban la busqueda antes de generar los LBD
necesarios para entrenar el modelo. Esta limitaciéon plantea desafios en la representacién
integral de todas las clases y comportamientos posibles, afectando la generalizaciéon de los
modelos.

Asimismo, es esencial considerar la complejidad asociada con la transformacion de instancias
PBO a CNF. En este estudio, se utilizaron Unicamente las caracteristicas basicas de SATZilla
debido a la complejidad de este proceso. Esta limitacién implica que la propuesta de caracte-
rizacion no se compara exhaustivamente con la propuesta de SATZilla, lo que podria limitar
la comprensién completa de las caracteristicas distintivas de las instancias PBO.

En conjunto, estas limitaciones destacan areas clave para futuras investigaciones y resaltan la
importancia de abordar la complejidad de las instancias PBO para lograr una caracterizacion
mas completa y precisa.

6.5. Trabajo Futuro

En conclusién, se ha proporcionado valiosas perspectivas sobre diversos aspectos del proce-
so de seleccién de algoritmos para el problema PBO. No obstante, persisten areas sin explo-
rar y preguntas que abren oportunidades para futuras investigaciones.

Por un lado, se destaca la importancia de las técnicas de reinicio, aunque este portafolio solo
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abordé dos técnicas, existen otras alternativas que merecen una evaluacion exhaustiva. Ade-
mas, la definicién de un subconjunto pequefo de parametros sugiere que una exploracién
mas detallada de estos podria conducir a resultados mas robustos y eficaces.

Por otro lado, es esencial evaluar otras técnicas de procesamiento de las series de valores
LBD que mejoren la identificacién de patrones en estas secuencias numéricas. La exploracién
de diferentes modelos de machine learning para identificar patrones podria abrir nuevas
perspectivas en este sentido. Se sugiere probar con las caracteristicas completas de SATZilla,
asi como explorar otras caracterizaciones actuales que han demostrado ser competitivas.

Asimismo, se recomienda llevar a cabo estudios adicionales utilizando otros conjuntos de
datos. Por ejemplo, la obtencion de datos mas complejosy en mayor cantidad parainstancias
del problema SAT podria contribuir significativamente a mejorar los modelos entrenados.
Este enfoque permitiria una comprension méas completa de los desafios y patrones presentes
en diferentes escenarios, fortaleciendo asi la generalizacion de los modelos.

En resumen, este estudio sienta las bases para futuras investigaciones que podrian abordar
de manera mas exhaustiva las diversas facetas del proceso de seleccién de algoritmos para
el problema PBO, brindando asi un mayor entendimiento y mejores estrategias para mejorar
la eficiencia de los solvers en este contexto.
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