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Resumo

O processo de otimizagdo exige uma formulagdo matematica do sistema ou problema a
ser otimizado, e considerando que os métodos formais sdo técnicas baseadas nos formalismos
matematicos usados para a especificacdo, desenvolvimento e verificacao de sistemas, busca-se
usar métodos formais para a otimizacao de funcdes matemadticas.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento da ferramenta de otimizagdo guiada por
contraexemplos OptCE, assim como os algoritmos de otimizacdo indutiva guiada por
contraexemplos (CEGIO). Busca-se estabelecer o uso da verificagdo de modelos limitados
para a otimiza¢do em fung¢des convexas e ndo convexas, encapsulando a metodologia em uma
ferramenta, permitindo uma otimiza¢ao guiada a partir de contraexemplos dos solucionadores
de Satisfatibilidade Booleana (Boolean Satisfiability - SAT) e Teoria do Moddulo de
Satisfatibilidade (Satisfiability Modulo Theories - SMT).

Durante o trabalho é detalhado a metodologia e exemplo para uma otimiza¢do guiada
por contraexemplos, assim como os algoritmos CEGIO, que t€m como objetivo a localiza¢ao
do minimo global em uma fung¢do. Também sdo apresentados o desenvolvimento,
funcionalidades e avaliag@o da ferramenta de otimiza¢gdo OptCE. O usuério fornece um arquivo
com a modelagem da func¢do e suas restricoes, e 0 OptCE usa as informacdes para implementar
os algoritmos CEGIO, inserir propriedades, aplicar verificadores de programas para checar
propriedades, gerar contraexemplos SAT e SMT, executando de forma automatizada as etapas
de especificacdo e verificacio sucessivas vezes em busca do ponto 6timo da funcio.

A avaliacdo do OptCE foi realizada a partir de funcdes de otimizacdo obtidas da
literatura, e foram comparadas com outras técnicas tradicionais. Os experimentos utilizaram
40 fungdes (convexas e ndo convexas) onde os resultados obtidos mostram sua capacidade de

otimizacao, tendo melhor taxa de acerto quando comparada com as técnicas.

Palavras-chave: Verificadores de Programas, Otimizacao, OptCE, Algoritmo CEGIO.



Abstract

The optimization process requires a mathematical formulation of the system or
problem to be optimized, and considering that the formal methods are techniques based on the
mathematical formalisms used for the specification, development and verification of systems,
we try to use formal methods to optimize mathematical functions.

This qualification presents the contributions to the development of the Counterexample
Guided Inductive Optimization Algorithms (CEGIO) and the OptCE optimization tool. The
goal is to establish the use of Bounded Model Checker for the optimization in convex and non-
convex functions, encapsulating the methodology in a tool, allowing a counterexample guided
optimization of the solvers Boolean Satisfiability and Satisfiability Modulo Theories.

During the work, the methodology and example for an optimization guided by
counterexamples are detailed, as well as the algorithms developed CEGIO, whose goal is to
locate the global minimum of a function. The development, functionalities and experimental
evaluation of the OptCE optimization tool are also presented. The user provides a file with the
modeling of the optimization function and its constraints, and OptCE uses the information
entered to implement the CEGIO algorithms as well as to insert properties, make use of
program verifiers to check properties, generate counterexamples SAT and SMT, executing in
an automated way the steps of specification and verification successive times, looking for the
optimal point of the function.

The experimental evaluations of the OptCE were performed from optimization
functions obtained from the literature, and were compared with other traditional techniques.
The experiments use 40 functions (convex and non-convex), where the results obtained, it is
demonstrated their ability to optimization, having better-hit rate compared to other traditional

techniques.

Keywords: Software Verification, Optimization, CEGIO Algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

O termo “otimizacdo” € atribuido aos estudos de problemas onde se busca o minimo ou
maximo de uma funcdo, através da escolha dos valores das varidveis de decisdo dentre um
subconjunto valido. Muitas édreas da ciéncia buscam modelar os seus problemas
matematicamente. Problemas em economia, transporte, ciéncia da computagdo, engenharia e
outros, tem sua representacdo por meio de funcdes matemdticas, o que torna possivel aplicar
técnicas de otimizac¢do para maximizar ou minimizar uma fun¢do definida, com o objetivo de
encontrar uma solucao 6tima para o problema, ou seja, encontrar o melhor desempenho para o
problema dadas as possibilidades existentes.

A computacdo e a otimizagdo t€ém cooperado com grande evolucao para ambas as areas,
onde grandes avancos da ciéncia da computacao estdo baseados na teoria de otimiza¢do, como
por exemplo, problemas de planejamento (teoria dos jogos [1-3]]) e problemas de alocagdo de
recursos (isto é, hardwarel/software co-design [4]). Em contrapartida, a ciéncia da computagdo
tem papel decisivo nos mais recentes estudos de otimizacgdo, entregando algoritmos eficientes,
ferramentas para o controle de modelos matematicos e andlise dos resultados [3]].

Existem diversos tipos de problemas de otimizacdo que podem ser categorizados em
diferentes classes. Também existem vdrias técnicas de otimizacdo que podem ser aplicadas
adequando-as para cada classe de problemas, como por exemplo, problemas definidos por
funcdes convexas que podem ser otimizadas a partir de métodos que fazem uso de
gradientes [6-8], ou problemas de Programacdo Linear ( Linear Programming - LP) podendo
ser resolvidas pelo método Simplex [9], ou ainda, fun¢des ndo convexas tendo muitas

abordagens de otimizacdo heuristicas como: algoritmo genético (Genetic Algorithm -
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GA) [10H12] e recozimento simulado (SA) [[13,/14]].

Devido os problemas de otimizagdo terem suas representagdes mediante modelos
matematicos, permitem que os métodos formais possam ser uma importante ferramenta no
desenvolvimento de novos métodos de otimizagao.

Os métodos formais sdo técnicas baseadas no formalismo matemadtico para a
especificacdo, desenvolvimento e verificacdo de sistemas de softwares e hardwares [15-18|].
O principal valor entregue por essas técnicas € prover um meio para examinar simbolicamente
todo o espaco de estados de um sistema, além de estabelecer uma propriedade de seguranca
que seja verdadeira considerando todas as entradas possiveis [[15-18]].

Visando facilitar a aplicagdo do uso da verificacdo formal para a otimizag@o de funcdes,
a presente pesquisa emprega ferramentas de verificacdo de programas (ESBMC, CBMC), que
aplicam de forma intrinseca da verificacdo formal denomiada Verificagcio de Modelos
Limitados (Bounded Model Checking - BMC), para ajudar a estabelecer os algoritmos de
otimizagdo indutiva guiada por contraexemplos (CEGIO) [19] e o desenvolvimento de uma
ferramenta de otimizacgdo (OptCE) [20)].

Os verificadores de programas empregados nesta pesquisa realizam verificagao formal
(Bounded Model Checking), que refuta ou prova a exatidao de um algoritmo de acordo com
uma especificagdo ou propriedade formal, através métodos formais matematicos. A verificagdo
¢ realizada fornecendo uma prova formal de um modelo matematico abstrato do sistema, que
corresponde ao sistema real. O verificador de programas explora de forma sistemadtica e
exaustiva o modelo matematico, percorrendo todos os caminhos possiveis.

Este trabalho tem como objetivo apresentar a ferramenta de otimizacao OptCE, que é
baseada nos os algoritmos de otimizagdo indutiva guiada por contraexemplos CEGIO. Durante
o decorrer deste trabalho € apresentado a fundamentagdo tedrica referente ao assunto;
detalhamento dos algoritmos desenvolvidos CEGIO; detalhamento e avaliagdo experimental

da ferramenta OptCE; como também as conclusdes e propostas de melhorias do trabalho.

1.1 Descricao do Problema

Os problemas de otimizacdo sdo descritos mediante modelos matemédticos podendo
fazer alusdo a um sistema fisico real, onde as classes de fun¢des convexas e ndo convexas tem

grande importancia para modelagem destes problemas de otimizacdo, sendo que, as fungdes
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ndo convexas apresentam maior grau de dificuldade que fungdes convexas perante as técnicas
de otimizag¢ao, podendo reportar minimos locais em vez de minimos globais.

As técnicas de otimizagdo buscam o melhor desempenho para um sistema conforme
sua modelagem matemadtica e as possibilidades existentes, entretanto muitas das técnicas de
otimizacao proveem solugdes subdtimas ao invés de solucdes Gtimas, isso porque permanecem
presas em minimos locais confiando ter encontrado o minimo global para a fungao.

Garantir a otimizagdo global de uma fungdo matemadtica € o problema que este trabalho
propde-se solucionar, utilizando técnicas de verificagcio de modelos limitadas de forma

automatizada, localizando as varidveis de decisdo que apontam para minimo global da funcao.

1.2 Objetivos

Esta pesquisa visa desenvolver uma abordagem de otimizacdo baseada em
contraexemplos SAT e SMT, capaz de obter o minimo global e suas varidveis de decisdo
correspondentes, a partir de funcdes de otimizacdo modeladas por fungdes convexas e nao
convexas. Busca-se desenvolver uma ferramenta de otimizagdo que encapsula a metodologia
para proporcionar melhor usabilidade da proposta. Para atingir este objetivo, deverdao ser

contemplados os seguintes objetivos especificos:

e Desenvolver algoritmos para otimizar funcdes matemdticas convexas € nao convexas

usando os contraexemplos SAT e SMT dos verificadores de modelos limitados;

e Desenvolver uma ferramenta de otimizacdo indutiva guiada por contraexemplos SAT e

SMT;

e Validar a capacidade da ferramenta em otimizar fungdes convexas e ndo convexas;

1.3 Descricao da Solucao

A abordagem proposta para otimizacdo de fun¢des convexas e ndo convexas faz uso da
verificacdo formal e conceitos de otimizacdo. Dessa forma, desenvolveu-se algoritmos e
ferramentas correspondentes que foram avaliadas usando benchmarks classicos de otimizagao.

Para cada processo de otimizagdo, a ferramenta implementa os algoritmos desenvolvidos
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CEGIO usando os dados de entrada referente ao benchmark, para em seguida executar a
verificacdo. A metodologia permite a convergéncia para a solucdo final executando sucessivas
verificacdes dos arquivos de especificagdo, onde experimentos e deducOes matematicas
confirmam a convergéncia para a solucdo 6tima. Sua evolucdo é de forma interativa,
encontrando solugdes subdtimas com precisdo cada vez maior a cada verificacdio com
resultado failed, e por conseguinte mais proximo do minimo global, até a localizacao da
solugdo 6tima em uma verificacao success.

A Figura [I.T]apresenta uma visdo geral da abordagem estabelecida para uma otimizagao
usando verificadores de programas. Assim como no processo de verificagcdo de um programa,
a abordagem € segmentada em trés etapas: modelagem, especificagdo e verificacdo. As etapas

sdo brevemente descritas a seguir:

Atualizacdo de
Propriedades

A

BN AN

Modelagem » Especificacdo » Verificacdo Resultado

Verificacao

Y

contraexemplo

Sucesso

Minimo Global

Figura 1.1: Metodologia proposta para solucao.

e Modelagem - O processo de modelagem consiste no usudrio descrever a modelagem do

problema ou funcao matemadtica juntamente com suas restri¢coes.

e Especificacdo - A ferramenta usa os dados da etapa de modelagem para gerar um arquivo
de especificacdo. Uma propriedade ¢ inserida em cada especificacdo, juntamente com
dados que descrevem o sistema a ser otimizado, somado a um valor de inicializa¢do que

¢ gerado aleatoriamente.

e Verificacdao - A ultima etapa faz a verificacdo da propriedade existente no arquivo de
especificacdo e gera um contraexemplo. O contraexemplo resultante indica success caso

a propriedade ndo seja violada, ou failed caso a propriedade tenham sido violada.
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Conforme os algoritmos CEGIO foram estabelecidos existem dois possiveis resultados
para a verificacdo; caso a verificacdo seja success, indica que o minimo global da funcao foi
encontrado, ji que em todo o espaco de busca ndo existe outro candidato a minimo global
que possa violar a propriedade; caso o resultado tenha sido failed, o verificador encontrou um
candidato a minimo global que € menor que o candidato anterior, a partir de entdo, o sistema
atualiza a propriedade e usa o novo candidato encontrado no contraexemplo para realizar uma
nova especificacdo. Este novo arquivo de especificacdo € verificado, de forma que o ciclo
acontece até que seja encontrado o minimo global da fungdo. Vale enfatizar que a solucao

6tima encontrada € definida pelas restricdes estabelecidas.

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢des desta dissertacdo sdo o estabelecimento da metodologia de
otimizacao usando contraexemplos SAT e SMT [19]], juntamente com o desenvolvimento dos
algoritmos CEGIO e a criagdo da ferramenta de otimizacao guiada por contraexemplos SAT e
SMT, OptCE [20]].

O desenvolvimento dos algoritmos CEGIO permitiu estabelecer a abordagem de
otimizacdo que faz uso de contraexemplos SAT e SMT, sendo capaz de otimizar fungdes
convexas € ndo convexas. Os algoritmos sdo especificados a partir da modelagem do usudrio,
de forma que possam ser verificados para localizar o minimo global em fun¢des convexas e
ndo convexas. Foram desenvolvidos trés algoritmos seguindo esta abordagem: um para
fungdes semi-definidas positivas; outro especifico para fungdes convexas € um terceiro que
pode ser aplicado a func¢des convexas € ndo-convexas.

A concepcao da ferramenta OptCE, implementa os algoritmos CEGIO desenvolvidos,
contribuindo para o processo da otimizacdo de fungdes convexas e nao convexas, facilitando a
configuracido de verificadores e solucionadores. A partir da ferramenta OptCE € possivel
também executar outros experimentos, permitindo adaptar a abordagem para otimizar o
maximo global de uma fun¢do. Uma suite de testes, foi desenvolvida para auxiliar na avaliacao
experimental dos algoritmos, onde foram submetidas a otimizacdo com a abordagem
desenvolvida, para comparar com os resultados de otimizagdes dos benchmarks usando as
técnicas de otimizacdo: algoritmo genético, enxame de particulas, pesquisa de padrdes,

recozimento simulado e programac¢do nao linear.
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1.5 Organizacao da Dissertacao
O restante deste trabalho estd organizado conforme descrito nos seguintes topicos:

e Capitulo 2 - Descreve a fundamentacdo tedrica sobre a otimizagdo e verificagdo formal.
Na parte de otimizacdo é relatado os conceitos gerais sobre otimizac¢do; o processo de
modelagem de problemas; classificacdo e formulagdo matemdtica de problemas de
otimizagdo; diferenga entre os minimos locais € o0 minimo global e breve descricdo de
algumas técnicas de otimiza¢do. Na parte de verificacdo € relatado os principais aspectos
dos métodos de verificagdo, verificacdo formal, verificagdo de modelos limitados,

verificadores de programas BMC.

e Capitulo 3 - Detalha o desenvolvimento da abordagem de otimizacao indutiva guiada por

contraexemplos de solucionadores, assim como os algoritmos desenvolvidos CEGIO.

e Capitulo 4 - Expressa o desenvolvimento da primeira versao da ferramenta de otimizacao

OptCE, que usa o método proposto de otimizag¢do guiada por contraexemplo.

e Capitulo 5 - Salienta os resultados obtidos, as expectativas quanto ao desempenho da

pesquisa, assim como as propostas de melhorias para a ferramenta OptCE.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os conceitos basicos empregados para o desenvolvimento desta
pesquisa, na qual sdo ressaltados trés itens: otimizacdo, verificacdo e erros de precisdo.
Primeiramente € apresentado aspectos sobre a formulacdo matemadtica para problemas de
otimizacao, a diferenca bdsica entre minimo local e minimo global em uma fun¢ao, bem como
algumas técnicas de otimizacdo. Em seguida, explana-se sobre a parte de verificacio de uma
forma abrangente e sobre os verificadores de programas, em especial sobre o ESBMC e
CBMC. Por fim, apresenta-se maior detalhamento sobre erros e precisdo numérica, onde €

abordado aspectos acerca da representacdo numérica e erros de arredondamento.

2.1 Otimizacao

A otimizacdo matemdtica, ou simplesmente otimizacdo busca alcancar a melhor
solucdo possivel para um problema de acordo com suas restricdes, como exemplo em um
projeto ou constru¢do, onde os engenheiros precisam tomar decisdes. O objetivo de todas essas
decisdes € minimizar o esforco ou maximizar o beneficio. O esfor¢o ou o beneficio, podem ser
expressos por uma fun¢do, contendo um conjunto de varidveis de decisdo podendo encontrar
os pontos extremos desta fun¢do, ou seja, mdximos e minimos que podem ser assumidos em
um dado intervalo de uma funcdo objetivo ou fun¢do custo. Em resumo, a otimizacdo € o
processo para encontrar as varidveis que fornecem o valor mdximo ou minimo de uma
determinada funcao [21].

No mundo real existem vdrios exemplos de problemas de otimizagdo que exemplificam
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e ressaltam sua importancia em valores financeiros, tendo como exemplo a cidade de Montreal
no Canadd, onde precisava alocar melhor sua estrutura de transporte que envolvia muitos
motoristas de Oonibus, de metrd, vendedores de bilhetes e guardas. Neste caso, um processo de
otimizagdo permitiu economizar cerca de quatro milhdes de délares canadenses por ano [21].
Outro exemplo que se pode resaltar, trata do departamento de policia de Sdo Francisco, de
modo que a otimiza¢do permitiu planejar 20% mais rdpido o problema de alocagdo de veiculos
policiais, economizando assim 11 milhdes de ddlares por ano [21]. Em outro caso, a
companhia aérea United Airlines, a otimiza¢do permitiu resolver o problema de agendamento

de tripulacdo economizando seis milhdes de ddlares ao ano. [21]].

2.1.1 Modelagem dos Problemas de Otimizacao

Um problema de decisdo enfrentado na realidade € transformado em um modelo de
otimizacdo através de algumas etapas. Precisa-se, primeiramente entender o problema,
identificar os componentes essenciais, simplificar, limitar o problema, mas também quantificar
as declaragdes qualitativas. Os dados dos problemas de otimizacao nao sao faceis de coletar ou
quantificar, pois muitas vezes hd um conflito entre a resolucdo possivel e o seu realismo [21].

A Figura [2.1] apresenta a visdo geral dos procedimentos que sdo considerados durante
o processo de modelagem de um problema de otimizag@o, assim como as setas que indicam o

ciclo deste processo.

Problema Real

Andlise .
Validagcéao

Algoritmo, Modelo

Métodos
Numéricos

T Verificagéo

Implementacéo Computacional

Figura 2.1: Ciclo do processo de otimizagdo [22].

Inicialmente tem-se o problema real, composto por todos os detalhes e complexidades.
Deste problema é extraido os elementos essenciais para criagdo de um modelo e escolha de

uma técnica de otimizagdo. Conforme se move para baixo no diagrama, existe uma perda do
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realismo, do mundo real para o algoritmo ou modelo, e em seguida para uma implementagao
computacional [22].

No diagrama da Figura (2.1)), o ciclo comeg¢a com a etapa de Anélise que € importante
para a otimizagdo bem-sucedida, onde tem o trabalho de abstrair detalhes irrelevantes e focar
nos principais elementos, a fim de construir o algoritmo adequado. Em seguida, tem-se a
transicdo do algoritmo para a implementacdo computacional, fazendo uso de Métodos
Numéricos de modo a realizar uma busca da sulugdo do problema dentro da regido de
factibilidade. Questdes como precisdo em computadores digitais e implementagdes eficientes
de técnicas de inversdo de matrizes sdo levados em consideracdo para esta problemaética.

ApO6s a concepcgdo da implementacao computacional € realizada a etapa de Verificacdo.
Nessa etapa, busca-se checar se a implementacdo é executada conforme o planejado. Sabendo
que os algoritmos funcionam como esperado, a etapa de Validacdo € executada, os resultados
sdo comparados com o mundo real, para verificar se € necessario modificar a técnica aplicada.
A etapa de validacdo é o processo que assegura se o modelo ou a técnica é apropriada para
a situacdo em questdo. Caso o modelo ndo atenda ao realismo necessdrio, o ciclo deve ser

reiniciado [22].

2.1.2 Classificacao dos Problemas de Otimizacao

Os problemas de otimizacdo podem ser agrupados em classes conforme suas
propriedades, podendo ser de diferentes maneiras, restricdes, dominio de varidveis de decisdao

e a natureza da func¢ao de custo [23]:

o Existéncia de restricoes - Um problema de otimiza¢do pode ser classificado por possuir

restri¢des ou ser irrestrito.

e Tipos de variaveis - Dependendo dos valores atribuidos as varidveis de decisdo, os
problemas de otimizac¢do podem ser classificados como inteiros ou reais, deterministicos

ou estocasticos.

e Natureza da funcido - Um problema de otimizacdo pode ser classificado dependendo
da natureza de sua fun¢do objetiva e restricoes. Como por exemplo: linear, ndo linear,

quadrética, polinomial.
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e Espaco de Busca - Regido convexa e ndo convexa. Este espaco é definido pelo conjunto

de restricoes.

Conforme o dominio e restrigdes da funcdo custo, f, o espaco de busca da otimizacio
pode ser pequeno ou grande, o que influéncia diretamente no desempenho dos algoritmos de
otimizacao propostos. Serd visto nas proximas se¢des o motivo da otimizacao irrestrita ndo ser
interessante para a proposta deste trabalho.

Dado o tempo e recursos de memoria disponiveis, a natureza da fungdo custo e a
resolucdo da solucdo, podem tornar complexa a otimizagdo, sendo incapaz de solucionar

alguns problemas [24].

2.1.3 Formulacao do Problema de Otimizacao

Para um melhor entendimento sobre a formulagdo matemética da otimizacao, € usado o

problema de otimizacdo a seguir:

min  f(X),
s.t. XeQ.

2.1)

A funcdo f : R" — R que deseja-se minimizar ¢ uma funcdo denominada de fungao
objetivo ou fungdo custo. O vetor X € um vetor de n-varidveis independentes, ou seja,
X = [X1,X2,....X,]T € R". As varidveis X1, ..., X, sdo referidas como varidveis de decisdo. O
conjunto € € um subconjunto de R", chamado de conjunto de restri¢des [23,25].

O problema de otimizacao descrito pode ser visto como um problema de decisdo, cujo
0 seu objetivo € encontrar o vetor 6timo X de varidveis de decisdo dentre todos os vetores
possiveis existentes em 2. Busca-se o vetor que obtém o menor valor da funcdo objetivo, o
qual ¢ intitulado de vetor minimizador de f em Q. Existe a possibilidade de haver mais de um
minimizador, sendo suficiente encontrar apenas um para obter a solugdo 6tima [23].

Existem casos em que se deseja encontrar o0 maximo de uma funcio, e em outros casos
se deseja encontrar o minimo. Para problemas onde se busca maximizar f, podem ser
representados por seu equivalente — f. Portanto, pode-se considerar somente os problemas de
minimizacao sem perda de generalidade.

O problema descrito na Equagdo (2.I) ¢ uma generalizagdo de um problema de

otimizagao restrito, isso porque suas varidveis de decisdo siao definidas conforme o conjunto de
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restrigdes Q, onde Q = x: h(x) =0,g(x) <0, e h e g sdo funcdes de restricdes. Caso fosse
considerado © = R", seria um problema de otimizagao sem restricao.

Na préxima subsecao ¢ realizada uma breve discussdo sobre as diferencas entre
minimos locais e minimos globais, contudo é apresentado a seguir as definicdes matematicas

para o minimizador local e global.

Definicao 2.1 Minimizador local - Supondo que f : R" — R é uma fungdo definida em algum
conjunto Q C R". Um ponto x* € Q é um minimizador local de f em Q se existe A > 0 tal que

f(x) > f(x*) para todos x € Q, onde ||x —x*|| <A.

Definicao 2.2 Minimizador global - Um ponto x* € Q é o minimizador global de f em Q <—-
f(x) > f(x*) para todos x € Q.

Caso nas definicdes acima, substituirmos “> por “>”, teremos estritamente um

minimizador local e estritamente um minimizador global respectivamente.

) f0)

X4 ) X3 X

!
I
I
|
|
I
|

L

Figura 2.2: Exemplos de minimizadores: x; € estritamente um minimizador global; x, €
estritamente um minimizador local; x3 é minimizador local nao estritamente [23].

A Figura [2.2]mostra graficamente as defini¢des anteriores para n = 1. Dada uma fungdo
f anotacdo arg min f(x) denota o argumento que minimiza a fun¢io f (um ponto no dominio
de f), assumindo como ponto tnico. Por exemplo, se f : R — R é dado pela equagdo f(x) =
(x+1)2+3, entdo arg min é f(x) = 3. Escrevendo arg min,cq, entio trata-se Q como o dominio
de f. Por exemplo, para a fungdo f acima, arg min,>o f(x) = 0. Em geral, pode-se pensar em

arg minycq f(x) como o minimizador global de f em Q (assumindo que existe e é dnico) [23]].
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2.1.4 Minimo Local x Minimo Global

Tecnicamente a melhor solucdo para um problema de otimizacao é o seu minimo
global, no entanto a solucao global em geral € dificil de ser encontrada. Funcdes convexas, por
exemplo, possuem apenas um ponto de inflexdo, o que facilita as técnicas de otimizacdo
encontrarem o minimo global. Por outro lado a otimizacdo de problemas de fung¢des nao
convexas € muito complexa, fungdes custo ndo convexas apresentam varios pontos de inflexdo,
como também podem direcionar o algoritmo de otimizacdo para uma solucao sub6tima em um
minimo local, em geral os algoritmos apontam para solu¢des aproximadas [23]].

Recentemente, varios estudos relacionados a otimizagdo global surgiram, contudo as
solu¢des propostas sdo muito especificas para uma classe particular de problemas. Um exemplo
de solucdo particular consiste em usar principios de cédlculo diferencial para otimizar a funcao
convexa. Vdrias fun¢des nao convexas sao globalmente otimizadas, transformando o problema

nao convexo em um conjunto de problemas convexos [26].

2.1.5 Técnicas de Otimizacao

Nao existe um método unico capaz de resolver todos os problemas de otimizacdo de
forma eficiente. Por isso, ao longo das décadas varios métodos foram desenvolvidos para
solucionar diferentes classes de problemas de otimizagao.

As técnicas de otimizagdo permitem alocar recursos limitados aos melhores resultados
possiveis e sdo usados em todos os lugares, na inddstria, no governo, na engenharia, assim como
na ciéncia da computacdo, todos os dias essas técnicas sdo aplicadas em problemas reais para
facilitar tomadas de decisoes [22].

Muitas das técnicas de otimizacdo usadas em larga escala, tem sua origem referida a
métodos desenvolvidos durante a Segunda Guerra Mundial, que buscavam lidar com questdes
logisticas, limitagdo de suprimentos, pessoas € equipamentos [22]. Uma das primeiras técnicas
préticas de otimizacdo € o método Simplex, que teve seu aperfeicoamento apds a guerra, com
0 acesso aos primeiros computadores eletronicos. Vale ressaltar que a maior parte de todos os
célculos nesses computadores foi dedicada a otimizag¢do por meio do método Simplex [9,22].

As técnicas de otimizagdo surgiram estimuladas por percep¢des em outros campos de
estudos, como os algoritmos genéticos, que fazem analogia a codificacdo de cromossomos e

selecdo natural para “evoluir” boas solucdes de otimizacao.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA 13

A seguir sdo brevemente apresentadas algumas técnicas de otimizacdo que foram usadas

em comparac¢ao com 0 método proposto.

Algoritmo Genético

O conceito de Algoritmos Genéticos (GA) faz uso de estratégias de busca de
otimizacao padronizadas a partir de nocdes darwinianas de evolucao e sele¢do natural. Durante
uma otimiza¢do GA, um conjunto de solu¢des experimentais é escolhido e “evolui” para uma
solugdo 6tima sob a “pressdo seletiva” da funcdo objetivo [10,27,28].

Os otimizadores de GA procuram por solucdes globais em dominios de funcdo
multimodal de alta dimensao. Os GAs diferem das técnicas tradicionais porque atuam em um
grupo ou populacdo, de solucdes experimentais em paralelo. Elas operam em uma codificacdo
dos parametros da funcdo em vez dos parametros diretamente, usando operadores simples e
estocdsticos para explorar o dominio da solugdo [[10,27,[28]].

Um simples GA deve ser capaz de executar cinco tarefas basicas: codificar os parametros
da solugdo na forma de cromossomos, inicializar uma populag@o do ponto inicial, avaliar como
também atribuir valores de aptiddo a individuos da populagdo, além de realizar a reproducao
através da selecdo ponderada de individuos a populagdo, e por fim realizar a recombinacgao e

mutacio para produzir membros da proxima geracao [10,27,28].

Enxame de particulas

Semelhante ao GA, o Enxame de particulas (Particle Swarm - PSO) se inicia com uma
populacdo de solucdes aleatdrias Y, onde ocorre a diferenca, pois cada solu¢do candidata tem
uma atribuicdo aleatoria de velocidade denomminado de solugdes de particulas [29,30]. O
método busca a melhor solu¢do candidata interativamente de acordo com a precisao
estabelecida.

Tais particulas se movem ao redor do espaco de busca, conforme o modelo matematico
definido. Com o objetivo de direcionar o enxame para as melhores solugdes, a posi¢do atual
conhecida € usada para determinar os movimentos das particulas, guiando-as para as posi¢des
mais conhecidas do espacgo de busca, sempre atualizando as melhores posi¢cdes encontradas [29,

30].
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Pesquisa de Padroes

A Pesquisa de Padrdes ( Pattern Search) ¢ um método de otimizacdo que busca padrdes
heuristicos, que precisam apenas retornar o valor da fung@o objetiva f(x) para algum valor
de entrada x [22]]. Sdo geralmente empregados em problemas, onde ndo € possivel conhecer
a primeira ou segunda derivada da fun¢ao objetivo, como em problemas de programac¢ao nao
linear irrestrito [22]]. Portanto, os métodos de busca de padrdes sdo normalmente aplicados,

quando as derivadas ndo sao disponiveis.

Recozimento Simulado

A otimizacdo de recozimento simulado (Simulated Annealing - SA) baseia-se
analogamente ao processo fisico de recozimento metaldrgico. Quando os metais sdo recozidos,
em geral sdo controlados pelo processo de resfriamento, obtendo propriedades desejdveis
como dureza, resisténcia, ductibilidade e outros [22]. Seu desenvolvimento ocorreu
anteriormente ao desenvolvimento dos algoritmos genéticos e foi gradativamente substituido
por eles em muitas aplicacoes [22].

Durante o processo de otimizacdo quando o parametro “Temperatura” estd elevado,
muitas movimentagdes aleatérias sdo tolerdveis. Porém, a medida que a “Temperatura” é
reduzida, menos movimentos aleatérios sdo permitidos, até que a solucdo € fixada no estado
final, que chamamos de “solucdo congelada”. Enquanto a “Temperatura” for alta o algoritmo
faz ampla amostragem do espaco de solugdes, gradativamente ocorre o esfriamento da
“Temperatura” e o algoritmo se move para as laterais em direcdo a subida ou descida
acentuadas, com o intuito de se desvencilhar do 6timo local obtido durante as altas
temperaturas [22]].

Uma importante caracteristicas desta abordagem € que aceita deslocar-se para uma
solu¢do pior, conforme a probabilidade, e tal probabilidade é reduzida com o declineo da
“Temperatura”. Isso porque busca-se abandonar minimos locais. Quando a “Temperatura” é
pequena o suficiente, o algoritmo aceita apenas movimentos para solucoes melhores, entdo o
movimento diminui conforme a “Temperatura”, e o algoritmo converge para uma solucdo

podendo ser 6tima.
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Programacao nao Linear

A programacao ndo linear (NonLinear Programming - NLP) é composta por uma funcao
objetiva, restri¢des gerais e limites das varidveis de decisdo, assim como na programacao linear,
mas o que caracteriza o NLP, é o fato de que quando sua fun¢@o objetivo nao € linear, ou possui
restri¢des ndo lineares, isso indica ser um problema néo linear [22]. Muitos sistemas reais sao
inerentes de forma ndo linear. Por exemplo, modelando a queda na poténcia do sinal, conforme
a distancia de uma antena transmissora, por isso € importante que algoritmos de otimizacao
sejam capazes de lidar com esta especificidade [22]. Existem muitos algoritmos que resolvem
problemas de programacdo ndo linear, mas cada um deles € adaptado a um problema especifico

de otimizagdo [31]].

2.2 Métodos de Verificacao

Os sistemas computacionais t€ém evoluido de forma exponencial. Nessa competi¢ao por
melhores resultados, surgem sistemas cada vez mais complexos, € por sua vez em menor
tempo de desenvolvimento. Agilizar o desenvolvimento de um programa poderd criar
problemas com inconsisténcias no cédigo, e por displicéncia permitir a manufatura de
produtos em ndo conformidade, embarcando um programa com deficiéncias. Os projetistas
utilizam métodos de validag@o de sistemas no processo produtivo, tais como, simulagdo, testes,
verificacdo dedutiva e verificacdo de modelos [32].

Simulagdo e teste sdo realizados antes da implantacdo do sistema na prética, o primeiro
abstrai um modelo do sistema para ser aplicado, enquanto que, o segundo faz uso de um
protétipo que representa o sistema. Em ambos os casos, s@o inseridas entradas em partes do
sistema e observadas as saidas. Esses métodos tém boa relacdo de custo-beneficio para
encontrar falhas, porém ndo s@o consideradas todas as interagdes dentro do sistema, 0 que nao
garante mapear todas as possibilidades [32].

A verificacdo dedutiva estd relacionada ao uso de axiomas e prova de regras que
validam se o sistema esta correto. No inicio das pesquisas relacionadas a verificacao, o foco da
verificagcdo dedutiva foi garantir que o sistema nao apresentasse erros [33]]. A importincia de
se ter um sistema correto era tanta, que o especialista poderia investir o tempo que fosse

necessdrio para realizacdo dessa tarefa [32]. Inicialmente, as provas eram todas construidas
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manualmente, até que os pesquisadores perceberam que programas poderiam ser
desenvolvidos para usar corretamente os axiomas e regras de prova. Tais ferramentas
computacionais, também podem aplicar uma busca sistematica para sugerir varias maneiras de
progredir a partir da fase atual da prova [32].

A verificacdo de modelos € uma técnica que se aplica a sistemas de estados finitos
concorrentes, mas também pode ser usada em conjunto com outras técnicas de verificagdo.
Essa técnica € realizada de forma automdtica, onde € feita uma busca exaustiva no espaco de

estados do sistema para determinar se uma especificacio € verdadeira ou falsa [32].

2.2.1 Meétodos Formais

A verificacdo de sistemas complexos de hardware e software exige muito tempo e
esforco. O uso de métodos formais proveem técnicas de verificacdo mais eficientes que reduz o
tempo, minimiza o esfor¢o e aumenta a cobertura da verificacao [34].

Os métodos formais tem o objetivo de estabelecer um rigor matematico na verificacao
de sistemas [34]], por isso sdo técnicas de verificacdo “altamente recomendadas” para o
desenvolvimento de sistemas criticos de seguranca do software, de acordo com a International
Electrotechnical Commission (IEC) e a European SpaceAgency (ESA) [34]. As instituicdes
Federal Aviation Administration (FAA) e National Aeronautics and Space Administration
(NASA) reportaram resultados sobre os métodos formais concluindo que os métodos formais
deveriam fazer da educagdo de cada engenheiro e cientista de software [34]

Nas ultimas duas décadas as pesquisas com métodos formais, permitiram o
desenvolvimento de algumas técnicas de verificacdo que facilitam a detec¢do de falhas. Tais
técnicas sdo acompanhadas de ferramentas utilizadas para automatizar vérios passos da
verificacdo. A verificacdo formal mostrou que pode ser relevante ao expor defeitos como na
missdo Ariane 5, missdao Mars Pathfinder [34] e acidentes com a maquina de radiacdo

Therac-25 [35].

2.2.2 Verificacao de Modelos

A vericacdo de modelos atua em sistemas de estados finitos concorrentes, garantindo a

validagdo de sistemas programéveis. O objetivo da técnica € provar matematicamente por meio
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de métodos formais, que um algoritmo ndo viola uma propriedade considerando sua prépria
estrutura.

No inicio de 1980, a técnica de verificagdo de modelos passou por uma evolugdo
quando os pesquisadores Clarke, Emerson e outros pesquisadores como J. P. Queille e J.
Sifakis introduziram o uso da légica temporal [34]]. Observou-se que a verificagdo de um tnico
modelo que satisfaz uma férmula € menos complexo que provar a validade de uma férmula
para todos os modelos. A l6gica temporal se mostra util para especificar e verificar sistemas
concorrentes, pois ela descreve a ordem dos eventos.

A aplicacdo da verificacdo de modelos consiste em trés partes: modelagem;

especificacdo e verificagdo [34].

e Modelagem: Converte o que se deseja verificar em um formalismo por uma ferramenta
de verificacao de modelos. Em muitos casos, isso € uma tarefa de compilagao, em outros
existem limitacdes de memoria e tempo para a verificagdo, por isso a modelagem pode

requerer o uso de abstracdes e eliminar detalhes irrelevantes [34].

e Especificacao: Antes de realizar a verificagdo é preciso saber quais propriedades serao
verificadas. Essa especificagdo € geralmente realizada, através de algum formalismo
l6gico. Para sistemas de hardware e software € comum usar légica temporal, podendo
afirmar como se comporta a evolugdo do sistema ao longo do tempo. A verificacdo de
modelos fornece meios para determinar se 0 modelo do hardware ou software satisfaz

uma determinada especificagdo, contudo é impossivel determinar se a especificacio

abrange todas as propriedades que o sistema deve satisfazer [|34]].

e Verificacao: A ideia € que a verificac@o seja completamente automatica, entretanto ha
casos que necessita do auxilio humano, como na anélise dos resultados. Quando um
resultado € negativo um contraexemplo € fornecido ao usudrio, este contraexemplo pode
ajudar a encontrar a origem do erro, indicar a propriedade que possui falha [34]. A anélise
do contraexemplo pode requerer a modificacdo do programa e reaplicar o algoritmo model
checking [34]. O contraexemplo pode ser util para detectar outros dois tipos de problemas,
uma modelagem incorreta do sistema ou, uma especificacao incorreta [34]. Uma ultima

possibilidade € de que a tarefa de verificacdo falhe, devido ao tamanho do modelo que
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pode ser grande e ter elevado consumo de memoria [34], neste caso, talvez seja preciso

realizar ajustes no modelo.

O maior desafio dessa abordagem sdo as explosdes do espaco de estados, isso geralmente
ocorre durante uma verificacdo, de mdo que muitos caminhos computacionais sdo tragados e
verificados, consumindo todo potencial de memdria da maquina que executa o teste. A medida
que o numero de varidveis de estado do sistema aumenta, o tamanho do espago de estados cresce
exponencialmente. Outros fatores que contribuem para esse crescimento sdo as interagdes das
varidveis, a atuacdo em paralelo ou ainda o nao determinismo presente em algumas estruturas
do sistema [34]].

A vantagem da verificacdo de modelos estd em automatizar os testes, obter resultados
em tempos menores, tornando-a preferivel a verificacdao dedutiva. O processo realiza uma busca
exaustiva no espaco de estados do sistema, e ao terminar € gerada uma resposta que afirma se o
modelo satisfaz a especificacdo ou retorna um contraexemplo, onde mostra o motivo pelo qual

nao ¢ satisfatério [34].

2.2.3 Verificacao de Modelos Limitados - BMC

A verificacio de modelos limitados (BMC) € uma técnica importante que vem
apresentando bons resultados, ja foi aplicada com sucesso para verificar software embarcado e
pode descobrir erros em projetos reais [36]. Pode-se dizer que € uma extensdo da verificagdo
de modelos relatado na subsecdo[2.2.2] mas este tem um fator limitante aplicado a pesquisa de
sua arvore de alcancabilidade (Reachability Tree - RT).

A ideia do BMC ¢ verificar (a negacdo de) uma dada propriedade a uma dada
profundidade em um sistema. Dado um sistema de transi¢do M, uma propriedade ¢, e o limite
k, o BMC desenrola o sistema k vezes e o traduz em uma condi¢do de verificacdo (VC) v, tal
que Y € satisfativel se e somente se ¢ tiver um contraexemplo de profundidade menor ou igual
ak [15].

O BMC gera VCs que espelha o caminho exato no qual uma instrucio é executada, o
contexto em que uma funcdo € chamada e descreve a representacdo precisa em bits das
expressdes [37]. Para o BMC, um conjunto de férmulas {p1, p2, ..., p»} € dito ser satisfativel
se houver alguma estrutura A, na qual todas as suas formulas componentes sejam verdadeiras,

ou seja, {p1,pa,...,pn} € SAT se e somente se A = pi AA = pr... AA = py.
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Um dos graves problemas enfrentados pelo BMC, herdado da verificagdo de modelos,
¢ a explosdo do espaco de estados. Como visto na subsegdo [2.2.2] isso ocorre devido o BMC
gerar multiplos caminhos de execu¢do do programa em verificagcdo, causando elevado consumo
de memoria e sobrecarregando o sistema computacional usado no processo. Outra dificuldade
dessa técnica é comprovar a validade das VCs, o que implica no desempenho da verificagao dos
programas [37].

A técnica BMC ¢é baseada na Satisfatibilidade Booleana (SAT) ou na Teoria do Mddulo
de Satisfatibilidade (SMT) [38]]. O BMC baseado em SAT foi introduzido como uma técnica
complementar aos diagramas de decisdo, bindria para auxiliar no problema da explosao do
estado [ 18], este pode verificar se ¢ € satisfativel. Para lidar com o aumento da complexidade
dos sistemas, os solucionadores SMT sdo usados como backends para resolver VCs geradas por
instancias do BMC [39-41]].

Em SMT, predicados de vérias tedricas nao sao codificadas por varidveis proposicionais
como em SAT, mas permanecem na formula do problema. Essas teorias sdo tratadas de forma
dedicada, dessa maneira no BMC baseado em SMT, faca com que ¢ seja uma propriedade em
um subconjunto de 16gica de primeira ordem, que € entdo verificada quanto a satisfatibilidade
por um solucionador de SMT [[15]].

O uso do BMC para esta pesquisa tem influéncia significativa para os bons resultados
alcangados quanto a taxa de acerto, que é mostrado mais adiante na se¢do[5] Isso ocorre pois a
técnica BMC € capaz de percorrer os caminhos possiveis de execu¢do de um cddigo durante
uma verificagdo. Na metodologia estabelecida que serd apresentada na Sec¢do [3.2] o espaco de
estados existentes de acordo com as propriedades que sdo estabelecidas a partir da formulacao
matematica e restricdes da funcao, sdo verificadas pelo BMC e garentem que as possibilidades
sejam checadas exaustivamente usando solucionadores SAT e SMT, permitindo localizar o

minimo global conforme os experimentos executados.

2.3 Verificadores de Programas BMC

Como j4 visto na se¢do (2.2), as provas matemdticas do processo de verificagdo eram
todas construidas de forma manual, até adotarem programas para verificar corretamente
axiomas e regras de prova, criando um processo de verificacdo automatizado onde ndo é

exigido que o usudrio insira pré e pds-condi¢des nos programas, sem a necessidade de alterar o
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programa original em questdo.

Relatos de trabalhos anteriores apresentam que os verificadores de programas, em
especial ferramentas BMC, limitavam-se apenas as teorias de func¢dOes ndo interpretadas,
arrays e aritmética linear [39,40], a abordagem do BMC baseada em SMT ndo suportava a
verificacdo de estouro aritmético e ndo fazia uso de informacdes de alto nivel para simplificar a
formula desenrolada. Os verificadores de programas comecaram a usar diferentes teorias de
solucionadores de SMT, para traduzir precisamente expressoes de programa em formulas
livres e aplicando técnicas de otimizacdo, a fim de evitar sobrecarregar o solucionador,
comecaram a tratar problemas de estouro aritmético, operacdes de vetor de bit, matrizes,
estruturas, unides e ponteiros. [37]]. A evoluc¢do dos verificadores permitiu verificar programas
mult-threads, fator importante considerando a evolucdo dos sistemas computacionais que
passaram a trabalhar com mais de um nicleo. Com o passar dos anos ficou comum o uso de
threads para elaboracdo de cddigos, e estes precisavam de uma abordagem quanto a
verificacdo. Entre os desafios desta evolucdo, encontra-se o problema da explosdo do espaco
de estados, j4 que o ndmero de intercalacdes cresce exponencialmente com o nimero de
encadeamentos e instru¢des do programa.

A seguir, sdo apresentados os verificadores usados neste trabalho, ESBMC e CBMC,
expondo suas competéncias e limitacdes, bem como comentando basicamente seu

funcionamento e modo de operacgao.

2.3.1 ESBMC

A ferramenta ESBMC é um verificador de programas BMC que faz uso de
solucionadores SMT para checar programas escritos em C e C+ + [42-44]. Este € capaz de
verificar programas simples ou multi-tarefas, programas com arrays, ponteiros, structs,
unions, alocagdo de memoria, tratar com aritmética de ponto fixo e flutuante. Esta ferramenta é
capaz de argumentar sobre overflows, seguranca de ponteiro, vazamento de memoria,
atomicidade e violacdo de ordens, deadlocks local e global, concorréncia de dados, bem como
asserts especificados pelo usudrio.

Dentro do ESBMC, os programas sdao modelados como sistemas de transicdo de
estados M = (S, R, s9), extraido do gréfico de fluxo de controle ( Control Flow Graph - CFG).

A varidvel S representa o conjunto de estados, R C SxS representa o conjunto de transi¢cdes e



2. FUNDAMENTACAO TEORICA 21

so C S representa o conjunto de estados iniciais. Um estado inicial sq atribui a localizacao
inicial do programa do CFG para o contador pc.  Cada transi¢do € identificada,
Y = (si,si+1) € R entre dois estados s; € s;+] com uma férmula 16gica y(si,s;+ ) que captura as
restricdes nos valores correspondentes do contador de programa e as varidveis do programa.
Dado um sistema de transicdo M, uma propriedade de seguranca ¢, um limite de contexto C e
o limite k, o ESBMC constréi uma arvore de alcancabilidade (RT) que representa o programa
que se desdobra paraC, ke ¢.

Derivando entdo um VC ' para cada intercalacdo dada 7 = {Vvy,..., V¢ }, tal que Y[ é
satisfativel se, e somente se, ¢ tem um contraexemplo de profundidade k que é exibido por 7,

v é dado pela seguinte férmula 16gica:

k i—1

vie=1(So) A\ N (7(sj,5j41) A O (s)) (2.2)
i=0j=0

O conjunto de estados iniciais de M e ¥ = (s;,5i41) € a relagdo de transi¢do de M entre
os momentos j e j+ 1. Portanto, I(sg) /\/\;._:10 (7(sj,sj4+1) representa execugdes de M de
comprimento i e Y podem ser satisfeitas se, e somente se, para algum i < k existir uma
varidvel alcancdvel estado ao longo de 7 no instante i em que ¢ € violado. A condi¢cdo de
verificacdo y;F é uma VC de quantificador em um subconjunto decidivel de 16gica de primeira

z

ordem, que é

N

verificada quanto a satisfatibilidade por um solucionador de SMT. Se ' ¢
satisfativel, entdo ¢ € violado ao longo de 7, e o solucionador SMT fornece uma atribui¢do
satisfatoria, a partir da qual pode-se extrair os valores das varidveis de programa para construir
um contraexemplo.

O contraexemplo de uma propriedade ¢ € uma sequéncia de estados sp,s7,...,5x com
50 € So, s € S e y(si,siy1) para 0 < i < k. Se y' € insatisfativel, pode-se concluir que nenhum
estado de erro € alcangdvel na profundidade menor ou igual a k ou ao longo de 7. Finalmente,
pode-se definir Y, = A\, W[ e assim uséd-lo para verificar todos os caminhos. No entanto, o
ESBMC combina a verificagcdo de modelo simbdlico com a exploracao explicita do espago de
estado, em particular, explora explicitamente os possiveis intercalamentos enquanto trata
simbolicamente cada intercalacdo em sua execu¢do. O ESBMC simplesmente percorre a
profundidade RT primeiro, e chama o procedimento BMC de encadeamento tnico na

intercalagcdo sempre que atinge um né folha de RT.

O ESBMC foi estendido para verificar programas escritos em CUDA [45-47]] e
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Qt [48H50], facilitando desta forma o seu uso em problemas préticos da inddstria, também
sendo aplicado para checagem da satisfatibilidade quanto ao particionamento em sistemas

embarcados [51,/52].

23.2 CBMC

CBMC € um verificador Bounded Model Checker para programas C e C 4+ +. Como
afirmam os autores, Daniel Kroening [53], ele suporta C89, C99, grande parte do C11 e a
maioria das extensoes dos compiladores fornecidos pelas ferramentas gcc e Visual Studio, o
CBMC verifica os limites de array, seguranca do ponteiro e assercOes especificadas pelo
usudrio. A verificacdo € realizada desenrolando os loops no programa e passando a equacao
resultante para um procedimento de decisdo. O CBMC suporta solucionadores internos
baseados no MiniSat [17]].

Entre suas vantagens e aplicacdes € capaz de atuar sobre programas concorrentes,
verificando programas C executados por multiplas-threads, pode encontrar e mostrar a causa
de um erro em um programa. Verificam programas embarcados e modelos formalizados
usando cddigo C, programas existentes como drivers de dispositivo Linux e Windows.

Assim como no ESBMC, o CBMC recebe como entrada um programa juntamente com
as declaragdes de propriedades a serem satisfeitas e um limite k, que define o desdobramento
maximo feito para os loops do programa.

O mecanismo de andlise interno do verificador gera uma férmula na forma formal
conjuntiva (Conjunctive Normal Form - CNF) que descreve o programa a ser verificado,
juntamente com as propriedades especificadas no programa [17]).

O CBMC procura por uma atribuicao que satisfaga, tanto o problema quanto a negacao
da propriedade, para mostrar um contraexemplo [54]], ou para provar que ndo existe tal
contraexemplo até a k execucao limitada. O CNF resultante € entao usado por um solucionador
SAT, que afirma que € satisfatorio ou insatisfatorio, mantendo ou nao a propriedade [17].

A formaliza¢do de um modelo ndo € tdo simples e requer lidar com vérios pequenos
problemas, como [loops, modelo aritmético entre outros. Portanto, um dos grandes desafios
deste trabalho é formalizar modelos relacionados a otimizagdo que possam ser usados pelos
verificadores de programas, para obter uma solucdo provida pela técnica de verificacdo

BMC [17].
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2.4 Erro e Precisao

O sistema computacional possui formas para representar os ndmeros em uma
quantidade fixa de bits, por isso o espaco de armazenamento de informagdes em um
computador ndo € infinito. O programador tem a op¢do de escolher diferentes formas de
representacdo ou diferentes tipos de dados como float ou int. Os tipos de dados podem
definir o nimero de bits, assim como informag¢des mais intrinsecas, tal qual a capacidade de

armazenamento e a defini¢do do sinal do numeral.

2.4.1 Representacio Numérica

Um sistema computacional tem sua representagao numérica interna realizada através de
digitos bindrios, que por sua vez sdo agrupados em conjuntos maiores, como bytes.
Basicamente, os sistemas computacionais possuem duas categorias para representacao de um
nimero, podendo ser ponto fixo ou ponto flutuante.

O numero de bits necessdrios para a precisdao € o intervalo desejados, devem ser
escolhidos para armazenar as partes fraciondria e inteira de um nimero. Em uma
representacdo de ponto fixo o ndmero € retratado por trés partes: sinal, parte inteira e parte
fraciondria. Quando necessita-se armazenar um valor em um sistema computacional de 32
bits, 1 bit é destinado ao sinal, outros 15 bits sdo destinados para a parte inteira, por fim, 16
bits para a parte fraciondria. Para este caso, 27!6 ~ 0.00001526 é o intervalo entre dois
nuimeros de ponto fixo adjacentes. Dessa maneira, um nimero que exceda 32 bits serd
armazenado incorretamente em um sistema computacional de 32 bits, este € um problema de
estouro de memoria, que ocorre ao tentar escrever dados em um buffer ultrapassando os
limites do mesmo, sobrescrevendo a memoria adjacente [55].

Existe a representacdo alternativa que ajuda a resolver o problema de estouro de
memoria, representagdo em ponto flutuante, onde o nimero € representado internamente por
um sinal SS (interpretado como mais ou menos), um expoente inteiro exato E, e uma

representacio exata mantissabindria MM, como:

SS x MM x bF~¢, (2.3)

onde, b € a base na representagdo, geralmente com valor b = 2. Devido as operagdes de
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multiplicacdo e divisdo em 2, poderem ser realizadas por deslocamento a esquerda ou a direita

dos bits; e é o viés do expoente, uma constante de nimero inteiro fixado para qualquer

([N

representacdo, como por exemplo para valores de 32 bit, o valor float, o expoente

[¢N

representado com 8 bit (e = 127), para valores de 64 bit o valor double, o expoente

representado com 11 bit (e = 1023) [53].

([N

Para representacdo de 32 bits, o menor nudmero normalizado positivo
27126~ 1.18 x 10738, que é muito menor do que em uma representacio de ponto fixo. Além
disso, o espacamento entre os nimeros de ponto flutuante ndo € uniforme, a medida que
afasta-se da origem, o espacamento torna-se menos denso. A maioria dos processadores
modernos adotam a mesma representacdo de dados de ponto flutuante, conforme especificado

pelo padrdo IEEE 754-1985 [56]]. Quando a precisdo absoluta é necessaria, o ponto fixo € a

melhor op¢do, mas ponto flutuante na maoria dos casos € mais apropriado.

2.4.2 Erros de Arredondamento e Truncamento

A representacdo de ponto flutuante em geral tem semelhangas aos nimeros reais, mas
existem inconsisténcias entre o comportamento de nimeros de ponto flutuante na base 2 e
nimeros reais. Em geral as causas das inconsisténcias no cédlculo do ponto flutuante sdo o
arredondamento e o truncamento.

A aritmética entre os numeros na representacao de ponto flutuante nio é exata, mesmo
se os operandos forem exatamente representados, ou seja, eles tém valores exatos na forma da
Equacdo (2.3).

A precisao da maquina, &,, ¢ o menor nimero de ponto flutuante (em magnitude), que
deve ser adicionado ao numero de ponto flutuante 1,0 para produzir um resultado de ponto
flutuante diferente de 1,0. Padrio IEEE 754 float tem &,, sobre 1,19 x 10~7, enquanto double
tem cerca de 2,22 x 10716,

A precisdo da mdquina € a precisdo fraciondria, na qual os nimeros em ponto flutuante
sdo representados correspondendo a uma mudanca de 1 no bit menos significativo da mantissa.
Quase nenhuma operagdo aritmética entre nimeros de ponto flutuante deve ser considerada,
como introduc¢do a um erro fraciondrio adicional de pelo menos &,,. Esse tipo de erro é chamado
de erro roundoff ou arredondamento.

O erro de arredondamento € uma caracteristica da capacidade do hardware do



2. FUNDAMENTACAO TEORICA 25

computador. Existe outro tipo de erro que € uma caracteristica do programa ou algoritmo
usado, independente do hardware em que o programa € executado. Muitos algoritmos
numéricos calculam aproximacdes discretas para algumas quantidades de dados continuos.
Nestes casos, existe um parametro ajustavel, onde qualquer cdlculo pratico é feito com uma
escolha finita, mas suficientemente grande de parametros. A discrepancia entre a resposta
verdadeira e a resposta obtida em um célculo pratico, € chamada de erro de truncamento. O
erro de truncamento persiste mesmo em um computador perfeito que tenha uma representacao
infinitamente precisa e nenhum erro de arredondamento.

Como regra geral, ndo ha muito o que o programador possa fazer sobre o erro de
arredondamento. No entanto, o erro de truncamento esta totalmente sob o controle do

programador.

2.5 Resumo

Neste capitulo foi apresentado uma visdo geral sobre a otimizacdo, principalmente a
formulacdo matemdtica basica de um problema desta area de pesquisa, a diferenca entre
minimos locais e minimos globais e ainda um apanhado sobre as técnicas de otimizacdo
tradicionais, que sdo usadas em comparagdo com a ferramenta OptCE. Na sequéncia, foi
apresentado formas de verificacido, em especial sobre a verificagdo de modelos limitados, bem
como € abordado aspectos acerca de verificadores de programas BMC, em especial as
ferramentas (ESBMC e CBMC) usadas para geracao de contraexemplos neste trabalho. Por
fim, tem-se uma visdo geral sobre erros e precisdo numérica que estido diretamente ligados ao

bom funcionamento dos algoritmos que serdo apresentados na secao [3



Capitulo 3

Otimizacao Intuitiva Guiada por

Contraexemplos SAT e SMT

Este capitulo apresenta a metodologia de otimiza¢do usando contraexemplos SAT e
SMT, juntamente com os algoritmos CEGIO [19]]. O objetivo deste capitulo € esclarecer o
funcionamento da otimiza¢do guiada indutiva por contraexemplo, bem como os obstaculos e
as medidas adotadas, afim de soluciona-las, detalhando os algoritmos CEGIO, explanando

cada parte do algoritmo e sua finalidade para a metodologia.

3.1 Otimizacao baseada em Contraexemplos

O processo de otimizacao intuitiva guiada por contraexemplos € realizado por meio de
verificadores, que sdo capazes de veriificar a modelagem matematica de um problema, assim
como retornar TRUE ou FALSE, conforme as condi¢des de verificacdo especificadas. Dentre os
verificadores para linguagens C/C + + existem duas importantes diretivas usadas para modelar
e controlar o processo de verificacdo, ASSUME e ASSERT. A diretiva ASSUME € usada para
definir restri¢cdes sobre varidveis (deterministicas e ndo deterministicas) e a diretiva ASSERT ¢é
empregada para verificar uma determinada propriedade.

Essas duas instrucdes, estdo presentes em verificadores do modelo C/C + +, como por
exemplo CBMC [17]], CPAChecker [57]], e ESBMC [58]]), podendo ser aplicado para verificar
restricdes especificas em problemas de otimizacdo, conforme descrito pela subsecdo 2.1.3

O processo de verificagdo usa funcdes intrinsecas disponiveis nos verificadores para

26
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solucionar o problema de otimizagdo, como por exemplo no ESBMC (__ESBMC_assume e
__ESBMC _assert). A verificagdo € repetida interativamente de forma que o espacgo de estados
extraido do contraexemplo gerado pelo solucionador SMT ou SAT, seja reduzido a cada
interacao.

Uma propriedade € especificada para garantir a convergéncia para o ponto minimo em
cada iteracdo. O valor minimo de uma func¢do candidata é dado por (f;) e a especificacao da
propriedade é dada pela equivaléncia da Equagao (3.1), onde a diretiva ASSERT verifica se imo

¢ satisfativel para todos os candidatos 6timos f,, encontrados na busca do espago de estados.

lotimo — f(X) > fc~ (31)

A funcdo candidata é analisada por meio da verificacdo da satisfatibilidade de —/ysimo,
ou seja, a negacdo da propriedade. Sendo assim, se /i, ndo for satisfeito, entdo existe um X\
tal que f(x1)) < f,, isto é, existe um novo candidato a minimo global f(x()) que é menor que
o candidato anterior f., onde x(!) serd obtido por meio do contraexemplo.

Nesta etapa surgem alguns problemas, devido a aritmética de precisdo finita dos
verificadores, podendo ocorrer truncamentos, fato percebido principalmente em fungdes com
elevado expoente, numerosas multiplicacdes e espaco de busca que permitem varidveis de
decisdo com valores altos. Estes problemas foram observados usando solucionadores com
aritmética de ponto fixo, como o Boolector e ESBMC, mas também com a aritmética de ponto
flutuante, como nos solucionadores Z3 e MathSAT usados pelo ESBMC. Sendo assim, existem
problemas com erro de precisdo. Para contornar este problema, o literal /., ¢ modificado

conforme a Equagao (3.2)

lolimo — f(X) > fc - 57 (32)

onde, & é um valor de compensacdo com objetivo de reduzir os efeitos da representacdo
numérica e erros do truncamento nos cdlculos. Contrapondo-se a isso, se —lyime nao for
satisfeito, entdo f,. ndo é a fungdo minima, mas estard a uma distancia limitada por & do valor
minimo.

A idéia € utilizar a habilidade dos verificadores para verificar a satisfatibilidade de uma
determinada propriedade, em seguida retornar um contraexemplo que contenha o rastreamento

do erro. Através de sucessivas verificagOes de satisfatibilidade do literal —/y;,0, pode-se
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orientar o processo de verificacao para resolver o problema de otimiza¢do descrito na subsecao

.13

3.2 Exemplo de Otimizacao Indutiva Guiada por
Contraexemplo

Para descrever o processo da Otimizagdo Indutiva Guiada por Contraexemplo, é usado
o exemplo abordado no periddico [19]]. A fungdo Ursem03 ¢ um problema de otimizacdo
ndo convexo e possui quatro minimos locais espacados regularmente posicionados em uma
circunferéncia, com o global minimo no centro, sua representacdo € realizada por uma funcao
de duas varidveis com apenas um minimo global em f(0,0) = —3. A defini¢do de Ursem03 é

apresentada na Equacgdo (3.3)), enquanto que a Figura (3.1)) apresenta o gréfico da fung@o.

f(x1,x2) = —sin (2.2an — g) (2= |)4(3 mlLi) R (2.27rx2 - g) (2- ‘”')4(3 — ) (3.3)

Figura 3.1: Fun¢do Ursem03

Para realizar o processo de otimizacdo da funcdo Ursem03, os seguintes passos sdao

executados: modelagem, especificacdo e verificacdo, descritos nas respectivas secdes, [3.2.1]
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322/e 323

3.2.1 Modelagem

Nesta etapa se define as restri¢des do problema e restricdes das varidveis de decisdo da
funcdo. [Esta etapa é importante, pois reduz o espaco de estados a ser buscado, e
consequentemente ajuda a evitar a explosdo do espacgo de estados.

A abordagem faz uso da verificacio do modelo, o que torna ineficiente para otimizagao
sem restricoes, isso pois sem restricdes elevaria o nimero de VCs a serem verificadas, de tal
forma que consumiria todos os recursos de memodria e processamento do ambiente de
experimentos. A escolha adequada das restrigdes reduz consideravelmente o espago de estados
e torna a abordagem vidvel.

O problema de otimizagdo apresentado na Equagao pertence a fungdo Ursem03
apresentada na Equacao (3.3)), onde as restri¢cdes sdo definidas por intervalos semifechados que

levam para um grande dominio.

min  f(xy,x)
st x>0, (3.4)
xy > 0.

As desigualdades x; > 0 e xp > 0 levam a pesquisa de espaco de estados para o
primeiro quadrante; contudo, um grande espago de estados ainda precisa ser explorado, uma
vez que x| € xp podem assumir valores muito altos. O problema de otimizacdo dado pela na
Equagdo (3.4) pode ser melhor reescrito, como apresenta a Equacdo (3.5)) inserindo novas
restri¢cdes. Os limites sdo escolhidos com base no estudo descrito por Jamil e Yang [60], que
define o dominio no qual os algoritmos de otimiza¢do podem avaliar as funcdes de benchmark,

inclusive a funcdo de Ursem03.

min  f(x1,x2)
st. —2<x <2, (3.5)
—2<x <2.
Com o problema de otimizagdo modelado por meio da Equagdo (3.5) € realizada a
codificacdo, onde as varidveis de decisdo sdo declaradas como varidveis ndo deterministicas,

sendo restritas com o uso da diretiva ASSUME, nesse caso —2 < x; <2e —2 < xp < 2. Também
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¢ descrito no cédigo o modelo matematico da fungdo em questdo. A Figura (3.2) mostra um

exemplo de modelagem da Equacéo (3.5) no respectivo cédigo em C.

I{#include "math2.h"

2| float nondet_float () ;

3lint main() {

4 // define decision variables

5 float x1 = nondet_float();

6 float x2 = nondet_float () ;

7 // constrain the state —space search

8 __ESBMC_assume ((x1>=-2) && (x1<=2));

9 __ESBMC_assume ((x2>=—-2) && (x2<=2));

10 // computing Ursem’s function

11 float fobj;

12 fobj= —sin (2.2% pixx1—pi/2)*(2—abs(x1))(3—abs(x1))/4
13| —sin(2.2xpixx2—pi/2)*x(2—abs(x2))(3—abs(x2))/4;
14 return 0O;

Figura 3.2: Cdédigo C criado durante a etapa de Modelagem. Refere-se ao problema de
otimizagdo dado na Equag@o (3.5).

3.2.2 Especificacao

Na etapa seguinte, a especificacdo, € descrito o comportamento do sistema e as
propriedades a serem verificadas. No exemplo da funcdo Ursem03, o resultado da etapa de
especificacdo é o programa C mostrado na Figura (3.3)), que ¢ verificado pelos programas de
verificacdo. As varidveis de decisdo sdo declaradas como tipo inteiro e sua inicializa¢do varia
conforme a precisdo atribuida a varidvel p, que € ajustada iterativamente quando o
contraexemplo € gerado pelo solucionador. Se as varidveis de decisdo fossem declaradas em
ponto flutuante nao-deterministico, como apresentado no cédigo da Figura (3.2), faria o
verificador realizar uma exploracao de espaco de estados muito grande, por isso as varidveis de
decisdo sdo definidas como inteiras ndo deterministicas, reduzindo a explosdo do espago de
estados, no entanto, isso reduz a precisao do processo de otimizacao.

A precisdo é um parametro definido conforme o problema, sendo necessdria ser elevada
em alguns problemas, contudo em outros ndo se faz necessério. Entretanto, os algoritmos
CEGIO tem capacidade para otimizar fungdes em qualquer precisdo desejada pelo usudrio,
considerando os limites de tempo e memoria existentes. Com o intuito de compensar a precisao

e o tempo de verificacdo, mantendo a convergéncia para uma solu¢io 6tima, o procedimento
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de verificacdo da especificacdo € repetido de forma iterativa, aumentando a precisdo em cada

execucao sucessiva.

I{#include "math2.h"

2|#define p 1 //precision variable
3/int nondet_int () ;

4| float nondet_float();

5/int main() {
6
7
8
9

float f_c¢ = 100; //candidate value of objective function
int lim_inf_x1 = —2x%p;
int lim_sup_x1 = 2xp;
int lim_inf_x2 = —2xp;
10 int lim_sup_x2 = 2xp;

11 int X1 = nondet_int();
12 int X2 = nondet_int();
13 float x1 = float nondet_float();
14 float x2 = float nondet_float();

15 __ESBMC_assume( (XI>=lim_inf_x1) && (Xl<=lim_sup_x1) );
16 __ESBMC_assume( (X2>=lim_inf_x2) && (X2<=lim_sup_x2) );
17 __ESBMC_assume( x1 = (float) Xl/p );
18 __ESBMC_assume( x2 = (float) X2/p );

19 float fobj;

20 fobj= —sin2 (2.2 pixx1—pi/2)*x(2—abs2(x1))(3—abs2(x1))/4
21 —sin2 (2.2% pi*x2—pi/2)*x(2—abs2(x2))(3—abs2(x2))/4;

22 // constrain to exclude fobj>f_c

23 __ESBMC_assume( fobj < f_c );

24 assert( fobj > f_c );

25 return O;

Figura 3.3: Especificacdo para a fun¢do de acordo com as restricdes Equacdo (3.5)).

Para compensar tanto a precisdo quanto o tempo de verificacdo e também para manter
a convergéncia para uma solugdo 6tima, o procedimento de verificacdo de modelo subjacente

deve ser chamado iterativamente, a fim de aumentar sua precisdo para cada execugdo sucessiva.

p=10" (3.6)

z

A varidvel inteira p do cdédigo de especificacdo € declarada e iterativamente
incrementada conforme a quagdo [3.6] de forma que n € iniciado com valor 0 e incrementa a
quantidade de casas decimais relacionadas as varidveis de decisdo.

Inicialmente, todos os elementos na pesquisa do espago de estados  sdo candidatos a
pontos 6timos, mas conforme as interacdes ocorrem, um novo valor da func¢do objetiva f (x(i))

na i-ésima verificacdo ndo deve ser maior que o valor obtido na iteracdo anterior f (X(" 1) ), e uma
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nova restri¢ao (linha 23 da Figura (3.3) € inserida para desconsiderar esses varios candidatos
que sdo maiores que o minimo atual.

Além desta restri¢do, a propriedade descrita pela Equagao ¢ inserida por meio
de uma assertiva que garante a convergéncia para o ponto minimo, verificando se 0 —/yimo €
satisfativel para cada valor de f(x). Quando —/,;n, ndo € satisfativel, isto &, se houver qualquer
x() para o qual f (X(i)) < fe, € gerado um contraexemplo que mostra as varidveis de decisao x(),
convergindo iterativamente f(X) para a solu¢do 6tima x*.

A Figura (3.3)) mostra a especificagdo inicial para o problema de otimiza¢do dado pela
Equagdo (3.5). O valor inicial do candidato da fungdo objetivo pode ser inicializado
aleatoriamente. = Para o exemplo mostrado na Figura , fc(x(o)) ¢ inicializado

arbitrariamente para 100, mas o algoritmo funciona com qualquer estado inicial.

3.2.3 Verificacao

Por fim, tem-se a etapa de verificagdo, onde o programa mostrado na Figura (3.3) ¢
avaliado pelo verificador, € um contraexemplo é retornado com um conjunto de varidveis de
decisdo x, cujo o valor da funcdo objetivo obtida com essas varidveis converge para a solucao
o6tima. O cddigo C de especificacdo retornard um resultado de verificacdo bem sucedido,
somente se o valor da fun¢do anterior for o ponto 6timo conforme a precisao especificada em
p- Neste caso, o contraexemplo retorna as seguintes varidveis de decisdo: x; =2 e xp = 0. Essa
informacdo é fundamental para a convergéncia do algoritmo, pois assim ele calcula a nova
fungdo f(x())) que serd a nova candidata minima f.(x) na préxima interacio, que &
f(2,0) = —1,5 menor que 100, sendo assim uma nova verificagdo serd feita considerando o
novo valor f,(x) = —1,5. Este processo ocorre até que uma verificacdo seja bem sucedida, e a
precisdo € incrementada logo na sequéncia.

O contraexemplo gerado apds a etapa de verificacdo € fundamental para a interacdo
estabelecida na metodologia. Nele consta as varidveis de decisdo de um novo candidato a
minimo global, este mesmo candidato € um valor menor que o candidato anterior estabelecido
no inicio do algoritmo. Exatamente por isso que quando uma verificacdo € failed, indica que a
propriedade na Equacao (3.2)) foi violada, pois foi encontrado um valor inferior ao descrito no

inicio do algoritmo.
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3.3 Algoritmos CEGIO

O algoritmo de otimizagdo indutiva guiada por contraexemplos é capaz de encontrar o
minimo global em um problema de otimizagdo, conforme a precisdo e as varidveis de decisdo.
O tempo de busca pelo minimo global, varia conforme o espaco de estado € descrito e o nimero
de algarismos significativos da solucao.

A abordagem geralmente possui elevado tempo de execu¢@o sendo maior que as outras
técnicas tradicionais, porém a taxa de erro € menor que os outros métodos existentes, uma vez

que se baseia em um procedimento de verificagdo completo do espaco de estados.

3.3.1 Algoritmo Generalizado CEGIO-G

O primeiro algoritmo estabelecido desta série de algoritmos, o CEGIO-G do inglés
“Generalized CEGIO algorithm”, é uma versdao melhorada do algoritmo apresentado por
Aratjo [61]], que apresentava uma solugdo de ponto fixo com precisdo ajustavel.

O algoritmo CEGIO-G necessita de trés entradas: a fungdo a ser otimizada ou func¢do
custo f(x); definicdo do conjunto de restricdes Q; e a precisdo que deseja-se obter para a
solucdo, €. O algoritmo apds o processo de otimizagdo retorna duas saidas: o vetor com as
varidveis de decisdo x* e o valor minimo da fungéo de custo f(x*).

O CEGIO-G repete as etapas de especificacdo e verificagdo descritas no exemplo de
otimizagdo na subsec¢ao[3.2] Sua descri¢do € apresentada no Algoritmo [I] possuindo dois loops
aninhados onde o loop externo (while) estd relacionado a precisdo desejada, enquanto que o
loop interno (do-while) estd relacionado ao processo de verificagao.

Nesta etapa € importante explanar sobre a definicao de precisao para a solu¢io 6tima que
se deseja encontrar. A precisdo de uma solucdo 6tima define a varidvel de precisdo no algoritmo,
€. O nimero de casas decimais 7 para a solugdo é obtido pela Equacao (3.7). Quando valor de
€ for unitério, tem-se solugdes inteiras, ou seja, 11 = 0, quando € = 10 a solug¢do terd uma casa

decimal e n = 1, quando € = 100 a solug¢do terd duas casas decimais e = 2,

n =loge (3.7)

Inicialmente o algoritmo CEGIO-G tem suas varidveis inicializadas e declaradas

(linhas 1-3 do Algoritmo [I)), o primeiro valor que é atribuido a func¢@o custo candidata é
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definido de forma aleatdria fC(X(O)), a varidvel p serd gradativamente incrementada em uma
casa decimal para aprofundar a precisdo durante o processo de otimizagdo, porém inicializado
com valor 1, enquanto que as varidveis auxiliares x sdo declaradas como varidveis inteiras nao
deterministicas, caso fossem declaradas como varidveis ponto flutuante ndo deterministicas, a

pesquisa no espaco de estados seria muito elevada.

Algorithm 1: Algoritmo Generalized (CEGIO-G)

input : Uma fungio custo f(X), o conjunto de restri¢des Q, precisdo desejada €
output: O vetor com as varidveis de decisdo 6tima X*, e o valor 6timo da funcdof(X*)

1 Inicializa f.(X\")) aleatoriamente e i = 1

2 Inicializa varidvel de precisdo p =1

3 Declara as varidveis auxiliares x como varidveis inteiras ndo deterministicas
4 while p <edo

5 Define limites para x com a diretiva ASSUME, de tal modo que x € Q"
6 Descreve um modelo para fungdo custo f(X)
7 do
8 Restringe f(X") < £.(XU=V) com a diretiva ASSUME
9 Verifica a satisfabilidade de 1y, com a diretiva ASSERT
10 Atualiza X* = X9 ¢ f.(X*) = f(X9)) baseado no contraexemplo
11 Fazi=i+1
12 while —/,;;, € satisfativel
13 Atualiza a varidvel de precisdo p
14 end

15 X' =X0"Ve f(X7) = fo(XU1)
16 return X e f(X")

O algoritmo passa para o primeiro loop, onde € verificado a precisdo atual p com a
precisdo requerida €. Internamente ao while sdo usadas funcdes intrinsecas dos verificadores,
ASSUME, para especificar o dominio de pesquisa Q" (linha 5), que é definido pelos limites
inferior e superior das varidveis auxiliares X. A varidvel 1 € usada para manipular as varidveis
auxiliares X e assim obter o valor das varidveis de decisdo X, onde X = x/10", dessa forma
define-se 0 nimero de casas decimais para as varidveis de decisdo X. ApOs a definicdao da
restri¢do do problema, o modelo para a fungdo custo f(X) é definido (na linha 6), considerando
as casas decimais estabelecidas para as varidveis de decisdo. A varidvel p € atualizada ao final
de cada iteracdo do loop externo, de forma que aumente o dominio das varidveis de decisdo em
uma casa decimal na préxima iteracdo do loop.

Quanto ao loop interno (do-while), em cada iteracdo a satisfatibilidade de lyimo
conforme apresentada na Equacdo ¢ verificada e usada para definir a permanéncia no

loop. Antes disso, no entanto, uma nova restri¢ao (f (X(i)) < fC(X(i_l))) ¢ adicionada (linha 8)
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para limitar o espaco de estados levando em conta que nio hé necessidade de verificar valores
maiores do que o valor minimo candidato ja encontrado, uma vez que o algoritmo busca o
valor minimo da fung¢do custo. Com isso o espaco de busca € reconfigurado para a precisao
i-ésima e emprega os resultados anteriores do processo de otimizagdo, f (X(i_l)).

A etapa de verificac@o € realizada (linha 9), onde a fungdo candidata f(X) é analisada
por meio da verificacdo de satisfatibilidade de /o dada pela Equagdo ((3.2))). Se houver um
f(X) < fe que viole a diretiva ASSERT, entdo o contraexemplo obtido a partir desta violagdo é
capaz de apontar para um valor da fun¢do menor que o tltimo armazenado. O vetor de varidveis
de decisdo, o valor minimo da fun¢do custo e a func@o candidata sdo atualizadas (linha 10)
apos o incremento de i, em seguida o algoritmo retorna para remodelar novamente o espago de
estados (linha 8).

Se a diretiva ASSERT ndo for violada implica dizer que o ultimo candidato f, é o valor
minimo considerando a precido atual p, sendo assim p € incrementado em uma casa decimal
para que N no loop externo while, busque por solucdes acrescidas de uma casa decimal. O
algoritmo conclui o loop externo atingindo o limite de precis@o € e retorna o vetor 6timo de

varidveis de decisdo com 7 casas decimais e o valor 6timo da funcdo de custo.

3.3.2 Algoritmo Simplificado CEGIO-S

O algoritmo CEGIO-S do inglés “Simplified CEGIO algorithm” € apresentado no
algoritmo [2| Este é adequado para func¢des semi-definidas positivas tal como f(x) > 0. Suas
modificacdes em relagdo ao CEGIO-G permitem lidar com classes particulares de fungdes, o
que torna mais rapido e simples, pois nao realiza buscas no espaco de estado negativo, mas o
ideal é o usudrio possuir algum conhecimento prévio sobre a fun¢do, indicando que a funcao
seja semi-definida positiva para o uso do algoritmo.

O CEGIO-S necessita de quatro parametros de entradas: a fun¢do custo que se deseja
otimizar f(X); o conjunto de restricdes Q; a precisdo que deseja-se obter para a solugdo € e
a taxa de aprendizagem . Apds o processo de otimizagdo sdo retornados: o vetor com as
varidveis de decisdo X* bem como o valor minimo da fungéo custo f(X*).

As principais diferencas do CEGIO-S para o CEGIO-G, sdo uma nova condi¢io
estabelecida (linha 9) e possui um loop a mais (linhas 12-15) usado para gerar multiplas VCs

por meio da diretiva ASSERT.
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Semelhante ao CEGIO-G, o CEGIO-S tem suas variaveis inicializadas e declaradas
(linhas 1-4 do Algoritmo [2), a novidade ¢ a varidvel f,, que € iniciada com 0, isso porque, serd
usada para limitar o espago de busca até o valor nulo, evitando atuar no dominio negativo da

funcao.

Algorithm 2: Algoritmo Simplified (CEGIO-S)
input : Funcdo custo f(X), o conjunto de restricdes Q, precisdo desejada €, e a taxa de
aprendizagem o
output: O vetor com as varidveis de decisdo 6tima X*, e o valor 6timo da fungéof(X™*)

1 Inicializa f,, =0

2 Inicializa f.(x)) aleatoriamente e i = 1

3 Inicializa varidvel de precisdo p = 1

4 Declara as varidveis auxiliares x como varidveis inteiras ndo deterministicas
5 while p < e do

6 Define limites para x com a diretiva ASSUNE, de tal modo que x € Q"
7 Descreve um modelo para funcdo custo f(X)
8 | Declaray= (f(XU"V)— f.) /o
o | if (£.(XU"V)—f,>1077) then
10 do
1 Restringe f(XY) < f.(XU1)) com a diretiva ASSUME
12 while (f,, < f.(X(1)) do
13 Verifica a satisfabilidade de 1,1, para cada f,,, com a diretiva ASSERT
14 Faz f = fu+7Y
15 end
16 Atualiza X* = X9 ¢ f.(X*) = f(X") baseado no contraexemplo
17 Fazi=i+1
18 while —/,;,, € satisfativel
19 end
20 else
21 break
22 end
23 Atualiza a varidvel de precisdo p
24 end

5 X' =X"Ve f(X7) = f(X07Y)
26 return X* e f(X")

Dentro do loop externo (linha 5-24), as varidveis auxiliares x, varidveis de decisdo X,
espago de restri¢do Q" e a modelagem para fungdo custo f(X) sdo definidos assim, como no
primeiro algoritmo. O espaco de busca que falta perrcorrer compreende-se entre o tltimo valor
candidato a minimo da fung¢@o, encontrado (f (X (i_]))) e o limite minimo de busca (f,,). Este
espaco € segmentado em o partes e € obtida a faixa 7.

Uma condicio (f.(X# 1) — f,, > 107%) (linha 9) ¢é usada para verificar se o dltimo



3. OTIMIZACAO INTUITIVA GUIADA POR CONTRAEXEMPLOS SAT E SMT 37

valor encontrado é bem préximo do minimo valor de busca estabelecido, que ndo se faz mais
necessario continuar a busca considerando a precisdo atual, isso sem precisar gerar novas
verificacdes se essa condi¢do nio se mantiver, uma vez que a solucdo ja estd no limite minimo.
O algoritmo desloca-se para a atualizacdo da precisdo (linha 23), incrementando em uma casa
decimal p. Lembrando que independente do resultado da condi¢do, ao término de cada
execuc¢ao do loop externo while (linhas 5-25), a precisdo € atualizada.

Assim como no primeiro algoritmo CEGIO-G, o loop do-while € usado para definir a
permanéncia da checagem de /y,,. Porém, aqui existe um terceiro loop (linhas 12-15), que
€ responsavel por gerar varias VCs através da diretiva ASSERT, usando o intervalo entre f,, e
fe(X (i_l)), permitindo gerar & + 1 VCs através da faixa definida por ¥ (linha 8).

As mudancas permitiram que o algoritmo CEGIO-S convirja mais rapido que o CEGIO-
G dentre as funcdes semidefinidas positivas, uma vez que a chance de uma falha de verificacdo é
maior, devido ao maior nimero de propriedades. No entanto, um nimero maior de propriedades
implica em mais VCs, que podem causar em alguns casos um efeito contrario do proposto,

levando a muitos processos de verificacdo e esgotando a memoria.

3.3.3 Algoritmo Rapido CEGIO-F

O algoritmo CEGIO-F apresentado na Figura (3) é uma evolucdo dos algoritmos
apresentados anteriormente, destina-se a funcdes convexas. Assim como nos demais
algoritmos, o algoritmo CEGIO-F evolui aumentando a precisdo das varidveis de decisdo, ou
seja, na primeira execucdo do loop while, o minimo global obtido inicialmente € inteiro, que
aqui atribui-se pela notacdo X*°. O algoritmo também possui varidveis auxiliares x, que sdo
usadas para delimitar o espaco de busca Q", que por sua vez define as varidveis de decisdo X,
mas sua grande diferenca se d4 por estabelecer um novo dominio de busca a cada resultado de
verificacdo failed, neste algoritmo € atualizado os limites do conjunto Q" (linha 13) antes da
precisao p.

Em cada execugdo do loop while, a solu¢do € 6tima conforme a precisdo p no momento
da execug¢do. Um novo dominio de pesquisa Q" C Q" ¢ obtido de uma etapa do CEGIO-F
aplicando ", ou seja, as extremidades da fungdo sdo aproximadas para o dltimo candidato
a minimo global, desconsiderando os espacos mais externos ao candidato, mas respeitando a

proporcionalidade em todas as dimensdes. A abordagem consegue manter a localizacdo do
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minimo global, pois as fun¢des convexas possuem apenas um ponto de inflexdo, onde a solucao
converge para este ponto de inflexdo. A definicao que realiza a reducdo do espaco Q" é: Q" =

QA" — p x*"~1 4 p], onde x*"~! & a solugdo com n — 1 casas decimais.

Algorithm 3: Algoritmo Fast (CEGIO-F)

input : Uma fungdo custo f(X), o conjunto de restricdes 2, precisdo desejada €
output: O vetor com as varidveis de decisdo 6tima X*, e o valor 6timo da fungiof(X™*)

1 Inicializa f.(X\")) aleatoriamente e i = 1

2 Inicializa varidvel de precisdo p = 1

3 Declara as varidveis auxiliares x como varidveis inteiras ndo deterministicas
4 while p < edo

5 Define limites para x com a diretiva ASSUNE, de tal modo que x € Q"
6 Descreve um modelo para funcdo custo f(X)

7 do

8 Restringe f(XY) < f.(XU=Y com a diretiva ASSUHE

9 Verifica a satisfabilidade de 1y, com a diretiva ASSERT

10 Atualiza X* = X9 e f.(X*) = f(X9) baseado no contraexemplo
11 Fazi=i+1

12 while —/,;,, € satisfativel
13 Atualiza o conjunto de restricoes Q"
14 Atualiza a varidvel de precisdo p
15 end

16 X' =X"Ve f(x) = f.(X"V)
17 return X e f(X")

3.3.4 Prova de convergéncia do CEGIO

Esta subsecdo apresenta a prova de convergéncia para os algoritmos CEGIO [[19]]. Sao
demonstrados a convergéncia dos algoritmos CEGIO-G e CEGIO-S, que € aplicado a fun¢des
ndo convexas, mas que também pode ser usados para otimizar fun¢des convexas. Em seguida é
demonstrado a convergéncia do algoritmo CEGIO-F que € especifico para funcdes convexas.

Inicialmente para efetuar a prova matemética da convergéncia do CEGIO para minimo
global, se faz necessdrio formalizar um problema genérico de otimizacdo. Tendo-se um
conjunto Q C R”, determinando X* € Q, onde X* é o vetor de varidveis de decisdo que garante
o menor valor para a fungdo f a ser otimizada, tal que, f(X*) € ® é o menor valor da fungéo
f,onde ® C R é o conjunto de imagens de f, ou seja, ® = Im(f). Os algoritmos CEGIO tem

a capacidade de solucionar problemas de otimiacdo com 1 casas decimais, em que O

minimizador X* é um elemento do dominio racional Q" C Q tal que Q"7 = QN O, onde
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O ={XeQX=nx10""VYn € Z}, significa que Q" é composto por racionais com 7 casas

decimais em Q, onde X*" é 0 minimo de uma fung¢do f em Q.

Prova de convergéncia do CEGIO-G e CEGIO-S

Considerando a otimiagdo restrita a um conjunto finito, o teorema [I| garante solucionar
problemas de otimizacdo encontrando o minimo global de uma funcdo, esgotando todas as

possibilidades do conjunto ®. Seguem abaixo o Lema([l] o Teorema|l|e a demonstragéo.

Lema 1 Seja ® um conjunto finito composto por todos valores de f(X) em que f(X) < fc(l),
onde fc(i) € ® ¢ qualquer candidato minimo e X € Q. O literal —lyimo Equacdo ndo é
satisfativel, se e somente se, fc(i) possuir o menor valor de ®; caso fosse o contrdrio, —lyjmo €

satisfativel ,se e somente se, existir algum X ) e Q tal que f(X (i)) < fC@ .

Teorema 1 Seja ®; o i-ésimo conjunto de imagem do problema de otimizagdo restrito por
®; = {f(X) < £, onde £ = F(X*"D) = §,¥i > 0, e Dy = D. Existe um i* > 0, tal que
D =0, ¢ f(X) = £,

Inicialmente € atribuido um valor de forma aleatéria ao primeiro candidato a minimo
global fc(o). Considerando o Lema se —lyimo € satisfativel, qualquer f (X*’(O)) (do
contraexemplo) € adotado como a proxima solucdo candidata (isto &, fc(l) =f (X*’(O))), e todo
elemento de ®; € menor que fcgl). De forma similar, nas préximas iteracoes, enquanto —/ysimo
for satisfativel, fc(i) =f (X*’(i_l)), e todo elemento de ®; € menor que fc(i) , consequentemente o
nimero de elementos de ®;_; é sempre menor que ®;. Como P € finito, na i*ésima iteracio,

®;« serd vazio e o literal =/, nd0 seré satisfativel, o que leva para o Lema , F(X*) = fc(l ).

Prova de convergéncia do CEGIO-F

Um problema de otimizagdo convexa é semelhante ao problema genérico de otimizagao

descrito no inicio da se¢do|3.3.4] mas f(x) necessita satisfazer a Equagdo

flax)+Bxa) < of(xi)+Bf(x2) (3.8)

paratodo x; € R",comi=1,2etodoa, B ERcoma+p=1,a>0,8>0.
O Teorema [2| é usado para garantir a convergéncia do conjuto finito Q" para o minimo

global durante a otimizagdo com o CEGIO especifico para funcdes convexas, CEGIO-F.
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Teorema 2 Um minimo local de uma funcdo convexa f em um subconjunto convexo é sempre

um minimo global de f [62)].

O algoritmo CEGIO-G com sua prépria estrutura ja é capaz de convergir para 0 minimo
global, isso porque Q! € Q2... ¢ Q"1 € Q", porém, o algoritmo CEGIO-F traslada os limites
do conjunto Q" a partir da (n — 1)-ésima solu¢do candidata, permitindo otimizagdes mais
rapidas, uma vez que o espago de busca € reduzido em cada iteracdo. O CEGIO-F define um
novo espaco de busca Q" em cada iteracdo, de forma que n varia entre 0 e a quantidade de
casas decimais 1. A convergéncia do algoritmo CEGIO-F é assegurada, se e somente se, Q"

esteja contido em Q".

Lema 2 Seja f: Q" — R uma funcdo convexa, como Q" é uma conjunto finito, o Teorema
garante que o minimo, X*" em Q" é um minimo local na precisdo p, onde n =logp. Além
disso, como f é uma fungdo convexa, qualquer elemento X estando fora do intervalo[X*" —

p, X*" + p| tem sua imagem f(X) > f(X*") garantida pela Equagdo ((3.8))).

O CEGIO-F tem seu tempo de otimizagdo inferior ao CEGIO-G, uma vez que o espaco
de busca é reduzido a cada iteragdo. O Lema [2] garante que a soluc@o seja um minimo local de

f, e o Teorema[2] garante que este minimo local seja 0 minimo global.

3.3.5 Desviando dos minimos Locais

Como mencionado anteriormente, uma caracteristica importante deste método proposto
pelo CEGIO ¢ sempre encontrar o minimo global (Teorema [I). Muitos algoritmos de
otimizacao podem ficar presos por minimos locais e podem resolver incorretamente problemas
de otimizacdo. No entanto, a técnica assegura evitar esses minimos locais, através da
verificacdo da satisfatibilidade, que € realizada por sucessivas consultas SMT.

As Figuras (3.4)) e (3.5) mostram a propriedade supracitada deste algoritmo, comparando
seu desempenho com o algoritmo genético. Nessas figuras, a fun¢do de Ursem03 é adaptada
para um unico problema de varidvel sobre x, isto €, x; € considerado fixo e igual a 0.0, e a
respectiva fun¢do € reduzida a um plano que cruza o 6timo global em x; = —3.

Resultados parciais ap6s cada iteragao sdo ilustrados pelas varias marcas nesses graficos.
O presente método nao apresenta trajetdria continua desde o ponto inicial até o ponto 6timo; no

entanto, sempre alcanga a solucdo correta. A Figura (3.4) mostra que ambas as técnicas (GA e
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Figura 3.4: Trajetoria de otimizacdo de GA e SMT para um plano de Ursem03 em x; = O.
Ambos os métodos obtém a resposta correta.
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Figura 3.5: Trajetdria de otimizacdo de GA e SMT para o plano de Ursem03 em x; = 0. O GA
fica preso em um minimo local, enquanto que o SMT obtém a resposta correta.

SMT) alcangam o 6timo global. No entanto, a Figura (3.5) mostra que o GA pode ficar preso
pelo minimo local para um ponto inicial diferente. Em contraste, o método CEGIO proposto
pode ser inicializado mais longe do minimo global e, como resultado, pode encontrar 0 minimo

global apés algumas iteragdes, conforme mostrado nas Figuras (3.4) e (3.5).
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3.4 Resumo

Este captitulo apresentou os algoritmos de otimizagdo desenvolvidos CEGIO. Foram
desenvolvidos trés algoritmos seguindo a abordagem de andlise de contraexemplos para a
otimizacdo de fungdes, um algoritmo para fungdes genéricas (CEGIO-G) e outros dois
algoritmos especificos, para funcdes convexas (CEGIO-F) e funcdes positivas (CEGIO-S). Os
algoritmos desenvolvidos somados a abordagem de otimizag¢do guiada por contraexemplo sdo
usados para a criagdo da ferramenta de otimizacdo OptCE, que € apresentado no préximo

capitulo 4]



Capitulo 4

OptCE: Um Solucionador de Otimizacao
Indutivo Guiado por Contraexemplos SAT

e SMT

Neste capitulo € apresentada a ferramenta de otimizacdo OptCE. Esta ferramenta faz
uso da metodologia de otimizacdo guiada por contraexemplo e implementa os algoritmos
CEGIO. O OptCE fornece uma interface console Linux, sendo pratica quanto a configuracdo
para realizacdo da otimizagdo de fun¢des matematicas. Durante a avaliacdo experimental sdao
usadas funcdes convexas e ndo convexas para investigar sua capacidade de otimizagao, onde os

resultados sdo comparados com outras técnicas de otimizagao.

4.1 OptCE: Solucionador Indutivo Guiado a Contraexmplo

O OptCE pode ser considerado como um front-end para checagem de modelos que
processam programas C através dos algoritmos CEGIO, onde as varidveis de decisdo, que sdao
responsaveis por gerar o valor minimo de uma fun¢do, sdo encontradas por meio de verificagdao
de modelos. Essa ferramenta pode ser chamada a partir de um shell via linha de comando,
sendo capaz de otimizar fungdes convexas e nao convexas, onde o usudrio precisa descrever as
restricdes € 0 modelo da funcdo, através de algumas linhas de c6digo em um arquivo com a
estrutura que serd mostrada a seguir. Em resumo, o OptCE ¢é baseado na abordagem dos

algoritmos CEGIO, que permite encontrar os minimos globais, enquanto outras técnicas

43
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geralmente permanecem fixas em minimos locais.

4.1.1 Arquitetura do OptCE

Conforme mostrado na Figura (#.I)), os usudrios precisam fornecer um arquivo de
entrada .func (vide a secdo (4.1.2))) contendo os limites de restricdo do espago de estado e a
descri¢do da funcdo a ser otimizada, esta é a fase de modelagem. O ideal € o usudrio possuir
algum conhecimento sobre o problema em questdo, para melhor definicdo do espaco de
estados.

A primeira etapa que a ferramenta executa € a especificacdo, que recebe um arquivo de
entrada e as configuragdes desejadas para otimizacdo, como verificador, solucionador, tipo de
algoritmo e a precisdo da solugdo. Na Figura {#.1)), n representa o nimero de casas decimais
desejadas para a solugdo, que € indicada pelo usuario. Com base nas entradas fornecidas, o
OptCE gera um arquivo de especificagdo em ANSI-C (vide Figura [3.3), denominado como

min_<function>.c.

! .
Configuragéo da
Otimizagao -—— Etapa 1 Etapa 2
N >
--=> Especificacdo Verificagao

k ]
Etapa 3
Resultado FAIIED,
Verificagdo Obtendo novo
Candidato

SUCESSFUL

Etapa 4

Incrementar
Precisao

Minimo Global

Figura 4.1: Uma visdo geral da arquitetura proposta do OptCE.

Durante a primeira execucdo da etapa 1, a varidvel n € usada para armazenar a
contagem de casas decimais ao longo do processo de otimizacdo. Em sua inicializagdo é
atribuido 0, o que indica uma otimizagdo somente com solucdes de precisdo inteira. Além
disso, um candidato minimo arbitrario é considerado, cujo o real valor de inicializacdo do
algoritmo, pode ser fornecido pelo usudrio com a flag --start-value; caso ndo seja

fornecido, a ferramenta gera este valor aleatoriamente.
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Durante a etapa 2, ocorre a verificag@o, ou seja, o arquivo ANSI-C com a especificacdao

da funcdo é submetido por um verificador, cuja saida principal é um arquivo .log com o
respectivo resultado da verificagdo. Se for obtido “verification failed”, significa que o
mecanismo de verificacio detectou uma violacdo de propriedade através das afirmacdes
inseridas e consequentemente, gerou um contraexemplo. Conforme a abordagem do CEGIO,
uma violacdo de propriedade indica que o candidato minimo encontrado ndao € o minimo
global para a quantidade de casas decimais 1, entdo o fluxo da ferramenta passa para a etapa 3.

Na Etapa 3, um arquivo .1log com o respectivo contraexemplo € usado para obter novas
varidveis de decisdo, referentes a um novo candidato a minimo global menor que o anterior, ou
seja, o candidato minimo global da tultima iteracdo serd o valor de inicializagdo. Em seguida,
obtém-se o novo candidato a valor minimo (isto é, extraido e calculado a partir do
contraexemplo) e usado para executar a Etapa 1 novamente, iniciando uma nova iteracdo e
gerando um novo arquivo de especificacdo. Esse procedimento € executado iterativamente até
a verificacdo (Etapa 2) retornar um arquivo .log com “verification successfully”, o que
significa que ndo h4 varidveis de decisdo capazes de encontrar um valor minimo menor que o
atual, considerando (n) casas decimais estabelecida até o momento. Quando o resultado da
verificacio € “verification successfully”, o OptCE prossegue para o Passo 4.

Na Etapa 4, n € incrementado em 1 unidade, seguida de uma checagem que avalia se
a precisao é menor ou igual a precisao que define 1 desejada (indicada pelo usudrio). Se n
for maior que 1 (a condi¢do n < n € falsa), e o OptCE encontrou a solu¢do (minimo global),
considerando a precisdo desejada. Caso contrario, o fluxo geral do OptCE (Etapas 1 —3) é
repetido com a precisdo atualizada n, ou seja, o algoritmo retorna a etapa 1 e gera um novo

arquivo de especificacdo para ser verificado.

4.1.2 Arquivo de Entrada

O OptCE suporta 2 tipos de arquivos de entrada, o primeiro € a forma matricial, onde
os limites das varidveis sdo descritos em forma de matriz, o segundo formato permite o usuario

estabelecer mais restri¢des, ndo apenas o limite superior e inferior das varidveis de decisao.
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Arquivo de Entrada tipo Matricial

O arquivo de entrada matricial consiste em duas partes: a especificagdo da funcdo e as
restri¢des associadas, que sdo separadas por um caractere “# ” isolado em uma linha. Na parte
superior do arquivo de entrada, a funcdo € descrita com atribui¢des de varidveis ANSI-C que

66,9

termina com “;” e usa a varidvel fobj que representa a fungdo objetivo. A Figura (4.2)) resume

a linguagem de entrada do OptCE.

Fml::= Var |true |false| Fmi NFml|...|Exp=Exp| ...
Exp ::= Var| Const | Var|Exp)| | Var[Exp]|Exp] | Exp + Exp]| ...
Cmd ::= Var = Exp | Var = x| Fml | sin2(Var) | cos2(Var)
| floor2(Var)| sqre2(Var) | abs2(Var)
Prog::=Cmd;...;#Cmd,

Figura 4.2: Linguagem da entrada do programa para OptCE.

A Equacdo (4.1)) apresenta o formato adotado para matrizes de restri¢do, onde o nimero
de linhas indica a quantidade de varidveis de decisdo e as colunas 1 e 2 representam os limites

inferior e superior, respectivamente.

X1 X12

X21  X22 4.1

Xnl Xn2

As restricdes de um problema de otimizacdo como, por exemplo, a do benchmark
adjiman [63]], podem ser representadas por A = [ —1 2 ;—1 1], e um arquivo de entrada para o

mesmo benchmark € ilustrado na Figura (4.3).

—_

fobj = cos2(x1)*xsin2(x2) — (x1/(x2xx2+1));
2| #
A=1[-12; -1 1];

W

Figura 4.3: Arquivo de entrada para a funcdo adjiman.

Arquivo de Entrada tipo Extensivo

O arquivo de entrada tipo Extensivo possui duas partes assim como no matricial. Tem-

9

se a especificacdo da fun¢@o na parte superior, de forma que termina com “;” e usa a varidvel
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fobj que representa a funcdo objetivo. A descricdo da funcdo é separada da parte inferior

por um caractere “#” isolado em uma linha, onde sdo descristas as restricdes. A Figura (4.4)
apresenta um exemplo de entrada do tipo extensivo. Percebe-se que as restrigdes ndo se limitam
por definir o intervalo que as varidveis de decisdo poderdo assumir, mas é possivel também

realizar associacdes entre as varidveis de decisdo, como apresentado em algumas restri¢des do

problema na Equacado (4.2).

X1-Xx2 X1-X3 X2—X3
-1< <lLi-1< <1 <1 (4.2)

=To1 =hlsTor o shlETer s
O OptCE busca as restrigdes descritas no arquivo de entrada [4.4]e as insere no arquivo
de especificacdo usando a diretiva ASSUME, fazendo com que o verificador aceite somente as

varidveis que respeitem essas restricoes.

1| fobj = 1000 (((X1-X2)/0.1) + ((X1-X3)/0.1)) + 1200«(((X2—X3)/0.1) + ((X2
—X1)/0.1)) + 2000%(((X3—X1)/0.1) + ((X3-X2)/0.1) + 1.8);

2| #

3| (X1 >= —PI) && (X1 <= PI)

4 (X2 >= —PI) && (X2 <= PI)

5/ (X3 >= —PI) && (X3 <= PI)

6| (((X1I-X2)/0.1)>= —1) && (((X1-X2)/0.1)<= 1)

70 (((X1=X3)/0.1)>= —1) && (((X1-X3)/0.1)<= 1)

8| (((X2-X3)/0.1)>= —1) && (((X2—X3)/0.1)<= 1)

9 ((((X1=X2)/0.1)+((X1-X3)/0.1))>=0) && ((((X1=X2)/0.1) +((X1-X3)/0.1))<=4)

10/ ((((X2—X3)/0.1)+((X2—X1)/0.1))>=0) && ((((X2—X3)/0.1)+((X2—X1)/0.1))<=4)

1 ((((X3=X1)/0.1)+((X3—X2)/0.1)+1.8)>=0) && ((((X3—X1)/0.1)+((X3—X2)/0.1)

+1.8)<=4)

Figura 4.4: Arquivo de entrada para a funcdo adjiman.

4.1.3 Recursos do OptCE

O OptCE permite definir diferentes configuracdes em relacdo ao processo de otimizagao,
isto €, algoritmo de otimizacao e mecanismo de verificacdo, que € usado para reduzir os tempos
de otimizacg@o. Assim, o usudrio deve adicionar flags adequadas durante uma chamada via linha

de comando. As seguintes configuracdes sdo suportadas:

e Configuracio do BMC: escolhe entre verificadores de modelo CBMC (--cbmc) e
ESBMC (--esbmc);

e Configuracio do Solucionador: escolhe entre os solucionadores (--boolector), Z3

(--2z3), MathSAT (--mathsat), e MiniSAT (--minisat);
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e Configuraciao do Algoritmo: escolhe entre os algoritmos propostos, onde a flag
--generalized implementa o algoritmo CEGIO-G (vide se¢cdo [3.3.1)), usada quando
nio existe conhecimento prévio sobre a fungdo, a flag --positive implementa o
algoritmo CEGIO-S (vide se¢do [3.3.2), usada quando a fungdo é semi-definida positiva,
e a flag --convex implementa o algoritmo CEGIO-F (vide se¢do[3.3.5), usada quando a

fungdo € convexa.

e Inicializacdo: atribui um valor minimo inicial (--start-value=value), que ¢ aleatdrio

por padrao;

e Inserir biblioteca: os usudrios podem incluir sua prépria biblioteca contendo
implementagdes de operadores e funcdes usadas na descricdo da funcdo objetivo

(--library=name-library);
e Timeout: configura o limite de tempo (--timeout=value).

e Precisao: define a precisdo desejada, ou seja, o niimero de casas decimais de uma solucao

(--precision =value).

e Arquivo de Entrada Extensivo: recebe o arquivo de entrada tipo extensivo

(--extensive).

e Otimizacdo Maxima: configura para otimizagio global maxima (--max).

4.1.4 Importantes mudancas no OptCE

Durante a evolugdo da pesquisa duas importantes mudancas foram agregadas ao OptCE
com o intuito de reduzir o tempo de otimiza¢do. Foram feitas alteracdes no arquivo de
especificacdo gerado pelo OptCE para facilitar a execug@o dos verificadores e uma légica de

interrupcao foi inserida ao algoritmo, afim de evitar verificagdes desnecessarias.

Mudancas no arquivo de especificacao

Alguns testes empiricos realizados com diversos arquivos de especificacdo que tiveram
distintas modifica¢des, permitiram com que o OptCE obtive-se a mesma solucdo para os
mesmos benchmarks, porém com tempos de execucao diferentes o suficiente para concluir que

a forma com que o arquivo de especificacdo é descrito pode influenciar no tempo de
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otimizacdo. Verificou-se entdo que especificagdes que usavam loops for para definir varidveis

ou limites da fungdo, possuiam tempos maiores em relagao a outros arquivos onde as varidveis
e limites eram definidos diretamente, notou-se a importancia da definicio do arquivo de
especificacdo para a técnica de otimizagao.

Para os verificadores em geral € oneroso lidar com estruturas de loops como for e
while, sendo muitas vezes necessdrio transformar internamente a estrutura do loop em outra
estrutura mais simples como if-else, para realizar a verificagdo.

A Figura (4.5) apresenta uma parte do arquivo de especificacdo gerado durante a
otimizacdo da fun¢do cosine [60] usando o OptCE 1.0, onde sdo usadas estruturas tipo for
para atribuir o ndo determinismo das varidveis auxiliares e de decisdo, assim como também o
uso do for para definir os limites de busca. Neste caso, o verificador necessita desenrolar o
loop afim de construir a representacdo simbdlica internamente, demandando um tempo e
complexidade maior do que se essas informagdes estivessem descritas diretamente sem o uso

de estruturas de repeticdo.

int x[3];

1

2

3| float X[2];

4

s5ifor (i = 0; 1<2; i++){

6 x[1] = nondet_int () ;
7 X[i] = nondet_float();
8 }

9

(=]

int lim[4] = {—4xp, 4xp, —4xp, 4xp};

—_—
—_

12{for (i = 0; i < nv; i++) {
13 __ESBMC_assume( (x[i]>=lim[2%x1]) && (x[i]<=lim[2xi+1]) );
14 __ESBMC_assume( X[i] == (float) x[i]/p );

15| }

17| fobj= —0.1x(cos2(5*xPI«X[0]) + cos2(5+«PI«X[1])) + (X[O]«X[O]+X[1]*xX[1]);

Figura 4.5: Arquivo de especificacdo para a fungdo cosine usando loops.

O mesmo cédigo da Figura (.5) pode ser reescrito como mostrado na Figura (4.6)),
onde nao se faz o uso de vetores e estruturas de loops. As varidveis do arquivo de especificacao
sdo declaradas e inicializadas conforme os dados extraidos do arquivo de entrada. O OptCE
inspeciona a descri¢do da fun¢do para buscar a quantidade de varidveis da funcdo e a usa para

determinar a quantidade de varidveis auxiliares, de decisdo e os limites definidos para cada
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variavel.

...

2lint x1,x2;

3| float X1,X2;

4

5/x1 = nondet_int () ;

6/ x2 = nondet_int () ;

7/X1 = (float) nondet_float ()
8/ X2 = (float) nondet_float();
9

(=]

__ESBMC_assume ( (x1>=—4xp)&& (x1<=4xp) );
__ESBMC_assume ( (x2>=—4xp)&& (x2<=4xp) );
__ESBMC_assume( X1 == (float) x1/p );
__ESBMC_assume( X2 == (float) x2/p );

—_ = e
hn A W N =

fobj= —0.1%(cos2(5%PI+«X1) + cos2(5*PI+«X2)) + (XI+xX1+X2xX2):

[=))

Figura 4.6: Arquivo de especificacdo para a fungdo cosine sem o uso de loop.

Légica de Interrupcao

Durante a avaliacdo experimental da ferramenta constatou-se que muitos benchmarks
alcancavam o minimo global em precisdes menores que a precisao estabelecida ou definida por
padrao. Entdo o valor alcancado em uma determinada precisdo, era 0 mesmo valor obtido
considerando as precisdes seguintes maiores, de forma que o algoritmo incrementava as
precisdes e continuava a realizar verificagdes, até atingir a precisdo definida no inicio da
otimizacao.

Como exemplo, tem-se a fung¢do Cosine [60] que possui o minimo global em f(0,0) =
—0,2. Na precisdo inteira o minimo global ja pode ser obtido em —0,2, na precisdo seguinte
com uma casa decimal o mesmo valor foi obtido, —0,2. Como o experimento foi definido com
precisdo para trés casas decimais, o mesmo valor —0, 2, foi encontrado mais duas vezes até que
o algoritmo pudesse ser encerrado.

Em outros benchmarks como a funcio Styblinski Tang [64] que possui 0 minimo global
em f(—2,903,—2,903) = —78.332 considerando o dominio para duas varidveis, o valor obtido
em cada casa decimal variou. Na precisdo inteira o valor obtido foi de —78, para uma casa
decimal foi de —78.3319 e continuou abaixando até obter —78.3322 com as varidveis de decisdo

X1 = —2,903 e x = —2,903.
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O minimo global da funcdo Styblinski Tang variou a cada incremento de casa decimal,

alcancando um valor menor ap6s o outro, mas a fun¢io Cosine manteve-se com mesmo valor de
minimo global, mesmo apds incrementar as casa decimal das varidveis de decisdo, isso porque
o valor obtido ja era o menor valor para a fungdo, ndo sendo necessdrio continuar o algoritmo.

Dessa forma adotou-se a abordagem que verifica se os valores de minimos obtidos em
cada precisdo se repetem ao longo do processo. O algoritmo € interrompido nessa condicdo
e o valor encontrado em mais de uma precisdo é determinado como o valor minimo global.
Importante resaltar que a abordagem proposta pode obter falhas em alguns casos especificos,
como por exemplo em um valor de minimo global 0,003. Neste caso a solugdo inteira seria 0
e a solu¢cdo com uma casa decimal 0,0, o que levaria interromper o algoritmo sem buscar pela
solugdo 0.003.

Na secdo [5.2] € apresentada a avaliacdo experimental do OptCE, considerando a nova
padronizacao do arquivo de especificacdo sem o uso de loops e com a logica de interrupgao.
Foram utilizados os mesmos benchmarks do OptCE v1.0 [63]], sendo executados sob as mesmas

condi¢des experimentais.

4.1.5 Otimizacao do Maximo Global

Dentro da otimiza¢do nem sempre o usudrio busca minimizar um recurso, ou deseja
o minimo de uma fung¢do. Existem casos em que o usudrio necessita maximizar 0s recursos
procurando pelo maximo global de uma funcdo.

O OptCE permite localizar o méximo global de uma funcdo considerando os mesmos
algoritmos apresentados na se¢do [3] O usudrio necessita empregar a flag --max junto com o
arquivo de entrada com a descri¢do e as restricdes da fun¢do a ser maximizada.

Considerando que o f(x*) é o valor minimo de uma fun¢éo custo f, 0 mesmo ponto
corresponde ao valor mdximo de — f [21-23]]. O OptCE faz uso desse artificio matematico para
também poder localizar o maximo valor de uma fun¢@o podendo ser convexa ou ndo convexa.

Para exemplificar esta funcionalidade temos as fun¢des Chen’s V e Chen’s Bird, que sdo
problemas de otimizagdo que possuem diversos maximos locais com um tnico maximo global,
onde o OptCE foi capaz de otimizar localizando seus maximos globais.

A defini¢do da fung@o Chen’s Bird é representada na Equacdo (4.3) onde seu maximo

global é obtido em f(0,5;0,5) = 2000,0039 e seu gréfico é apresentado na Figura (4.7) [65].
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Figura 4.7: Fun¢do Chen’s Bird.

A funcg@o Chen’s Bird teve seu maximo global, 2000, 0039, localizado quando o OptCE
atingiu precisdo de uma casa decimal, isso porque a solu¢do 6tima para esta fungdo é x7 =
(0,5;0,5), onde as varidveis de decisdo sdo de uma casa decimal.

A defini¢do da fungdo Chen’s V é representada na Equacdo (#.4) com seu médximo

global em f(0,388888888888889;0,722222222222222) = 2000 e seu gréfico é apresentado
na Figura (4.8)) [66].

F1m2) 0,001 N 0,001
X1,X =
1720 70,0012 + (x1 —0,4x, —0,1)2 ' 0,0012+ (2x] +x2— 1,5)2

4.4)

A fungdo Chen’s V teve o valor 1961.54 como solugdo obtida para trés casas decimais,
sendo diferente da solucdo 6tima que € 2000. Essa diferenca se deu pela quantidade de casas
decimais necessdrias para determinar a solu¢do correta, apos testes considerando cinco casas
decimais o resultado alcancgado foi satisfatdrio, sendo obtido o valor de 2000 como solugdo.

O usudrio ndo sé pode otimizar o mdximo global usando a flag --max, como também
pode apenas inverter o sinal na descricao da fun¢do no arquivo de entrada, para quando o OptCE
retornar a saida, inverter também o sinal do resultado. No caso da funcdo Chen’s V, para

otimizar o maximo da fun¢do sem usar a flag --max deve-se descrever a fungcdo conforme a
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Figura 4.8: Fungdo Chen’s V.

Equagdo (4.5), invertendo o sinal da Equagdo (#.4)), e apds a otimizagdo, inverter o sinal do
resultado obtido.

0,001 0,001

_ 4.5
0,0012+ (x; —0,4x, —0,1)2  0,0012+ (2x] +x2— 1,5)2 (4.5)

f(x17x2) =

4.1.6 Resolvendo problemas de otimizacao com OptCE

Usando a ferramenta OptCE, o usudrio deve criar um arquivo de entrada de descri¢dao
para encontrar o minimo global de uma fungdo. A Figura (4.9) mostra todas chamadas
possiveis do OptCE com arquivo de entrada e conjunto de propriedades. Entdo, emprega-se a

fungdo adjiman para ilustrar o uso do OptCE, considerando a entrada do arquivo mostrado na

Figura (4.3).

| Chamada | | Configuracao
OptCE + Fungao BMC Solucionador Algoritmo Inicializacao Biblioteca Timeout Precisao
.JoptCE name.func --esbmc --mathsat --generalized --start-value=?| |--library=name --timeout="? --precision="?
--boolector --positive
--z3 --convex
--cbmc --minisat

Figura 4.9: Opcodes de configuracdes do OptCE.

Atualmente, o OptCE suporta dois verificadores: CBMC [17] e ESBMC [16].
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otimizacdo empregando CBMC como verificador de modelos (--cbmc) usa o0 MiniSAT como

solucionador padriao, enquanto ESBMC (--esbmc) usa MathSAT. A avaliagdo, também tenta
usar os solucionadores SMT disponiveis no CBMC, mas devido a problemas no backend SMT,
ndo foi possivel verificar todos os benchmarks da suite usada neste estudo. Em relacdo ao
ESBMC, o usudrio pode escolher entre solucionadores Mathsat (--mathsat), Z3 (--z3) ou
Boolector (--boolector), no entanto, nao foi avaliado outros solucionadores (CVC4 e Yices).

Os tempos de verificagdo variam de acordo com o verificador selecionado e o
solucionador. Como ja mencionado, o usudrio tem a possibilidade de escolher configuracdes
diferentes. Se um determinado usudrio ndo tem certeza sobre qual verificador e solucionador
selecionar, a escolha padrdo da ferramenta emprega o ESBMC com MathSAT ou CBMC com
MiniSAT, dado que eles normalmente apresentam os tempos de execugdo mais curtos.

No entanto, a avaliacdo experimental ndo demonstra conclusivamente que sdo as
melhores configuragdes possiveis (dado o pequeno conjunto de benchmark). Pretende-se que
no futuro, a ferramenta possa selecionar automaticamente o par de verificador e solucionador,
usando técnicas de aprendizado de maquinas que levem em consideracdao funcdes objetivos,
com um grande conjunto de benchmarks. Essa abordagem € semelhante ao trabalho realizado
por Hutter [[67], que aplicam uma ferramenta de otimizacdo de parametros para melhorar os
solucionadores SAT para grandes instancias de verificacdo de modelos delimitadas do mundo
real, através de ajuste automaético da decisdo de procedimentos.

Outro parametro importante é o tipo de algoritmo, que pode ser --convex, para
funcdes convexas, --positive, para fungdes semi-definidas positiva e --generalized, para
fungdes sobre as quais ndo se tem conhecimento prévio. Uma vez que a funcdo ndo seja
convexa e nao seja possivel garantir que nao seja negativo, a configuracao sugerida usa a op¢ao
--generalized (optCE adjiman.func --generalized).

Seguindo o fluxo de execugao ilustrado na Figura (#.9), o sinalizador --start-value é
usado para especificar (optCE <nome>.func --start-value=20) a inicializacdo do algoritmo
proposto e, quando nado € adotado, esse valor € atribuido de forma aleatéria. Observa-se que as
variagOes em relagdo aos valores de inicializa¢do ndo influenciam significativamente os tempos
de convergéncia, uma vez que o OptCE avalia apenas a parte inteira das solu¢des no inicio
das tarefas de otimizacdo. Além disso, verificar com valores inteiros € rapido, € normal a
“verification failed” na primeira execu¢do, e um resultado de “verification failed” geralmente

€ mais rapido do que um “verification successful”, como também experimentalmente observado
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em [19,61]].

Se a fun¢do de entrada for composta por operadores aritméticos, ndo € obrigatério usar
a flag --library; Contudo, quando as funcOes matemadticas estdo presentes, € necessario
implementd-las em ANSI-C. Tais implementagdes influenciam consideravelmente os
resultados da verificagcdo quanto mais simples forem, ou seja, quanto menor for o nimero de
operacoes e loops, mais facil € para a abordagem proposta concluir as tarefas de verificagao.
No caso da fun¢do adjiman, que usa fun¢des matematicas como sin () € cos (), a biblioteca
math2.h foi criada, com implementacdo prépria, que foi incluido usando a flag --library
(optCE adjiman.func --library=math2.h). Esta biblioteca contém uma implementagdo
aprimorada da biblioteca da math.h original, que inclui pré e pds-condi¢des para garantir que
predicados sejam verificados antes e depois da chamada de execucdo de uma dada func¢do
matematica.

As fungbes matemadticas contidas na math2.h t€m o mesmo nome dos elementos
correspondentes na biblioteca ANSI-C, exceto que foi adicionado o caractere 2 (ex., cos2 (),
sin2 (), abs2()).

O sinalizador --timeout € usado para interromper processos de otimizacao, caso seja
atingido o limite do tempo indicado (optCE <nome _function> .func--timeout = 3600).
Finalmente, o usudrio tem a op¢do de definir a precisdo da solu¢do do OptCE, ou seja, o
sinalizador -- precision indica o nimero de casas decimais de uma solu¢cdo. Quando um
valor de referéncia ndo é fornecido, o OptCE encontra um minimo global com 3 casas decimas

por predefini¢do.

Problema de Fluxo de Poténcia Otimo OPF

O fluxo de poténcia 6timo (OPF) representa o problema em definir os melhores niveis
operacionais em uma usina de energia elétrica, tendo como objetivo minimizar 0 custo
operacional e atender as demandas de fornecimento ao longo de uma rede de transmissdo.
Devido a energia elétrica fluir conforme fun¢des nao lineares e podendo haver caracteristicas
fisicas do sistema sendo modeladas por fung¢des ndo convexas, isso pode se tornar um
problema complexo [68].

A seguir tem-se um exemplo prético de fluxo de poténcia 6timo (OPF), um problema

comum no planejamento e operacdo de sistemas de energia, onde ainda é um desafio conhecer
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a solugdo global deste problema em grandes instancias.

As principais caracteristicas do exemplo prético apresentado sao:

Existem 3 barramentos, um com cada gerador térmico de mesma caracteristica; Os
geradores possuem limites de poténcia ativa de 400 MW e sua faixa de poténcia reativa é

[—300,300] MVA.

Tem-se 1 carga localizada no barramento 3, com demanda P+ jQ = 180+ j30 MVA.

Todos os barramentos sdo conectados por uma tnica linha, com r+ jx = 0,025+ jO, 1 pu

de impedancia.

O custo unitario (CVU) dos geradores térmicos sdo: [10, 12, 20], respectivamente.

Considerando as caracteristicas apresentadas, a formulacdo do OPF DC para este

problema ¢ apresentado a seguir conforme a Equagao (4.6)).

£(61,62,63) = 1000P,; + 1200P,, 4 2000P3 (4.6)

S.t.

_6,-6, | 6,—6;. )
Pgy="1 + 015 1= =L;

_6-6, | 6,-65. 01—63 .
Pg=%1+- o1 1<% =L

_6-6, , 6,—65. 6,—6; .
Pgy="51"+"01> 1< <L

0<Pg <4;0<Pg, <4;0<Pg3<4;

<6 <7; <6 <7m;-71<6;<T,

O problema apresentado seria incapaz de ser otimizado pelo OptCE considerando
somente o antigo formato de arquivo de entrada, onde era necessdrio inserir apenas a descri¢ao
da funcdo e os limites de faixa de valores que as varidveis de decisdo poderiam assumir.
Conforme apresentado na segdo [4.1.2] para estes casos pode-se usar o tipo de arquivo de
entrada tipo extensivo, onde permite o usudrio associar as variaveis de deci¢@o para estabelecer
novas restricdes. O arquivo de entrada tipo extensivo para este problema € apresentado na
figura (@.10).

A fungdo € definida usando a varidvel fobj e seguindo o padrdao ANSI-C. As restricdes

sdo representadas logo depois, os valores de 8 podem assumir valores igual ou entre entre —7
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1| fobj = 1000+(((X1=X2)/0.1) + ((X1-X3)/0.1)) + 1200%(((X2=X3)/0.1) + ((X2
—X1)/0.1)) + 2000%(((X3-X1)/0.1) + ((X3-X2)/0.1) + 1.8);

#

(X1 >= —PI) && (X1 <= PI)

(X2 >= —PI) && (X2 <= PI)

(X3 >= —PI) && (X3 <= PI)

(((X1-X2)/0.1)>= —1) && (((X1-X2)/0.1)<= 1)

(((X1=X3)70.1)>= —1) && (((X1=X3)/0.1)<= 1)

(((X2-X3)70.1)>= —1) && (((X2-X3)/0.1)<= 1)

((((X1=X2)70.1) +((X1=X3)/0.1) ) >=0) && ((((X1=X2)/0.1) +((X1=X3)/0.1))<=4)

((((X2-X3)70.1) +((X2=X1)/0.1))>=0) && ((((X2-X3)/0.1)+((X2-X1)/0.1))<=4)

((((X3=X1)7/0.1) +((X3-X2)/0.1) + 1.8)>=0) && ((((X3-X1)/0.1) + ((X3-X2)
/0.1) + 1.8)<=4)

—_
—_ O O 00 N AN R W N

—_

Figura 4.10: Arquivo de entrada para o problema de OPF.

e 7 (linhas 3,4, e 5), depois tem-se a associagdo de 8 devendo ser igual ou entre —1 e 1, e por
fim Pg deve ser igual ou entre O e 4.

O OptCE foi capaz de otimizar o problema e encontrar as varidveis de decisdo Pg =
[1,2;0,6;0,0]; 6 = [0,0,—0,02;—0,1] e obter o minimo global, o custo objetivo de 1920 $/
hora. Apesar do OptCE nio ser um solucionador OPF, ele pode otimizar o problema e encontrar

o seu minimo global.

4.2 Resumo

Este capitulo apresentou o desenvolvimento e evolucdo da ferramenta de otimizagdo
OptCE. Foram descritos: a arquitetura da ferramenta; os dados necessarios para a otimizacao de

uma funcdo; os recursos e configuracdes existentes para a ferramenta e exemplos de otimizacao

com a ferramenta.



Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Esta subsecdo decreve a configuracdo, execucdo e resultados dos experimentos
realizados para avaliar a ferramenta OptCE. Foram avaliadas as melhorias entre as versdes do
optCE 1.0 e 1.5, assim como também as implementacdes dos algoritmos CEGIO. Por fim é
avaliado a performace de tempo e taxa de acerto do OptCE em comparagdo com outras

técnicas de otimizagdo.

5.1 Objetivos dos Experimentos

Q1 (Validacao) O OptCE € capaz de encontrar os minimos € maximos globais em uma fungao

de otimizagao?

Q2 (Configuracdao) A escolha das configuracdes entre ferramentas BMC e solucionadores

influencia os resultados da otimizagao?

Q3 (Desempenho) Quais diferencas do OptCE em comparacido com as técnicas tradicionais

de otimizagao?

5.2 Avaliacao das Mudancas no OptCE
OptCE 1.0 x OptCE 1.5

Conforme apresentado na secdo {4.1.4] o OptCE sofreu algumas mudangas da versdo

1.0 para versdo atual 1.5, onde o arquivo de especificacdo ndo faz uso de loops como for, e

58
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também aplica uma regra de interrup¢do do algoritmo, checando e comparando o valor minimo
obtido em cada precisao.

Os experimentos apresentados nesta secao tem a finalidade de comparar os
resultados do OptCE 1.0 [20] com os resultados obtidos considerando as recentes mudangas
inseridas no OptCE 1.5, além de validar o bom funcionamento em localizar os minimos
globais. Para garantir a confiabilidade dos testes, os mesmos benchmarks mostrados na
Tabela (5.I) usados para avaliar a versdo 1.0 foram submetidos a otimizagdo com a nova
versao OptCE 1.5, considerando a mesma configuracio do ambiente experimental, um

computador com CPU Intel Core i7 — 4790 de 3.60 GHz, 16GB de RAM, configurado para 3

casas decimais.

Tabela 5.1: Suite de Teste OptCE 1.0.

# Benchmark Dominimo Minimo Global

1 Alpine 1 —10<x; <10 £(0,0)=0

2 Cosine —-1<x<1 7(0,0) =-0.2

3 | Styblinski Tang —5<x<5 f(=2.903,-2.903) = —78.332
4 Zirilli —10<x; <10 f(—1.046,0) =~ —0.3523
5 Booth —10<x <10 f(1,3)=0

6 Himmeblau —5<x<5 f(3,2)=0

7 Leon —2<x<2 f(L,1)=0

8 Zettl —-5<x<10 £(=0.029,0) = —0.0037
9 Sum Square —-10<x; <10 £(0,0)=0

10 | Rotated Ellipse | —100 < x; < 100 f(0,0) =0

Iniciamente o mais importante € garantir o bom funcionamento em localizar o minimo
global. Os minimos globais encontrados em cada configuragdo do verificador e solucionador
sao mesmos obtidos na literatura considerando solu¢des com 3 casas decimais. A Tabela [5.2]
apresenta os tempos de execucao do OptCE 1.0 [20] e os tempos obtidos considerando as novas
mudangas no OptCE 1.5 em segundos. Cada coluna da Tabela ¢ descrita da seguinte
forma: a coluna 1 estd relacionada as funcdes do conjunto de referéncia [20], as colunas 2, 3,
4 e 5 apresentam os resultados do OptCE 1.0, enquanto que as colunas 6,7,8 € 9 apresentam
os resultados do OptCE 1.5. As colunas 2 e 6 dispde os dados obtidos com a configuracdo
do ESBMC e MathSAT, as colunas 3 e 7 com a configuracdo do ESBMC e Z3, colunas 4 e 8
ESBMC e Boolector (Bool) e colunas 5 e 9 CBMC e Minisat.

Todos os benchmarks da suite tiveram os minimos globais encontrados com as novas
modificacdes OptCE 1.5, em todas as configuragdes de verificador e solucionador. Como visto

na Tabela (5.2) a grande maioria dos experimentos sofreram importantes redugdes de tempo
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de execugdo, principalmente os benchmarks 1, 2 e 3 que possuiam os tempos mais elevados
em todas as configuragdes e também todos os benchmarks nas configuracdes ESBMC-Z3 e

ESBMC-Boolector.

Tabela 5.2: Avaliacdo comparativa da nova abordagem da especificacdo e 16gica de interrupcao

OptCE 1.0 OptCE 1.5
# ESBMC CBMC ESBMC CBMC
MathSAT 73 Bool | MiniSAT | MathSAT 73 Bool | MiniSAT

1 1068 105192 | 3387 5344 623 444 | 1070 4726

2 4130 80481 5003 8509 329 552 621 1433

3 443 37778 2027 2438 182 1380 | 240 253

4 468 387 190 1143 428 353 180 1128
5 7 1244 4016 2 7 52 48 2

6 12 14205 6217 4 12 35 30 4

7 5 2443 212 2 5 5 7 2

8 13 753 389 9 13 622 322 9

9 18 4171 4438 13 14 21 17 5
10 3 72 39 2 3 33 19 2
ST 6167 246726 | 25918 17466 1616 3497 | 2554 7564

Essa reducdo no tempo de otimiza¢do como mostra o grifico na Figura (5.1)), s6 foi
possivel com a reformulacdo do arquivo de especificacdo sem o uso de loops e a aplicacdo da

l6gica de interrupgao ao algoritmo estabelecido.

100000

246726

1746,6
756,4

2554

ESBMC + MathSAT ESBMC + Z3 ESBMC + CBMC + MiniSAaT
Boolector

B OptCE 1.0 OptCE 1.5

Figura 5.1: Comparac¢do do tempo total de otimizacdo da suite de teste entre OptCE 1.0 e
OptCE 1.5, escala logaritmica.
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A soma total das execugdes (ST) da suite é apresentada ao final da Tabela (5.2)), onde
pode-se perceber que a configuracio ESBMC-Z3 foi a que obteve maior reducdo de tempo
entre as versoes OptCE 1.0 e OptCE 1.5, sendo 70,55 vezes mais rdpida, seguida pela
configuracio ESBMC-Boolector sendo 10,14 vezes mais rdpida que na versdo anterior. As
configuracdbes CBMC-MiniSAT e ESBMC-MathSAT obtiveram as menores redugdes
considerando as mudancas apresentadas sendo de 2,30 e 3,81 vezes mais rdpida que suas
versdes anteriores.

Por possuir mais casas decimais, em geral as verificagdes com precisdes maiores sao
mais demoradas. As configuracdes ESBMC-Z3 e ESBMC-Boolector tomavam maior tempo
para resolver estas verificacdes em maiores precisdes se comparados as configuracdes
CBMC-MiniSAT e ESBMC-MathSAT. Durante o processo de otimizagdo com o ESBMC-Z3 e
ESBMC-Boolector, mesmo apds jd terem localizado o minimo global em uma determinada
precisdo, muitas outras verificagdes eram realizadas ao longo das demais precisodes, até atingir
a precisdo estabelecida na execucdo. Com a aplicacdo da logica de interrupcdo, todas as
configuracdes buscam paralizar e em seguida finalizar o algoritmo, considerando o ultimo
valor de minimo global encontrado na precisao corrente. Todas as configuracdes evitam
realizar novas verificacdes, porém as melhorias foram mais notdveis nas configuracdes
ESBMC-Z3 e ESBMC-Boolector, visto que possuiam maiores dificuldades na verificacio em

precisdes maiores.

5.3 Avaliacao do OptCE 1.5

Os resultados experimentais do OptCE 1.5 sdo apresentados em quatro tabelas. As
Tabelas (5.5), (5.6) e mostram aos benchmarks usados para avaliar as implementacdes
dos algoritmos CEGIO definidas pelas respectivas flags --generalized, --positive e
--convex. Por fim a Tabela (5.8) relata uma comparagio entre a ferramenta OptCE v1.5 e

outras técnicas tradicionais de otimizagao.
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5.3.1 Descricao dos benchmarks

Com o objetivo de avaliar a ferramenta OptCE, foram escolhidas 40 fun¢des (funcoes
convexas € ndo convexas) de problemas cldssicos de otimizacdo para execugdo dos
experimentos [[60]. Os benchmarks possuem caracteristicas diferentes: continuo, diferencidvel,
separavel, ndo separdvel, escaldvel, ndo escaldvel, uni-modal e multimodal, que incluem seno,
cosseno, polindmios, soma e raiz quadrada.

A Tabela (5.3) apresenta a suite de teste constituida com os seguintes titulos das colunas:
nome do benchmark, dominio de otimizacao e minimo global.

Todos os benchmarks foram usados para avaliar a flag --generalized que implementa
o algoritmo CEGIO-G. Para a flag --positive que implementa o algoritmo CEGIO-S, foram
utilizadas as fungdes semi-definidas positivas de 21 a 30 da Tabela (5.3)). Por fim, foram usadas
as fungdes convexas de 31 a 40 da Tabela (5.3) para avaliar a flag --convex, que implementa o
algoritmo CEGIO-F.

Os resultados dos experimentos foram comparados com outras técnicas (algoritmo
genético, enxame de particulas, pesquisa de padrdes, recozimento simulado e programacao
ndo linear), onde os benchmarks foram executados com a ToolBox de Otimizacdo do
MATLAB (2016b) [69]. Os tempos apresentados nas tabelas a seguir estdo relacionados ao
tempo médio de 20 execugdes consecutivas para cada benchmark.

Os experimentos foram executados utilizando 11 computador com mesma
configuracio, CPU Intel Core i7 geracdo 7 de 3.60 GHz, 32 GB de RAM e Linux OS Ubuntu

18.04, configurado para obter minimos globais com 3 casas decimais.
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Tabela 5.3: Suite de Teste OptCE 1.5.

# Benchmark Domain Global Minimum
1 Adjiman I<x<l 7(0;0) = —2,02181
2 Alpine 1 “10<x <10 7(0,0)=0
3 Bohachevsky 1 —50 <x; <50 f(0;0)=0
4 Bohachevsky 3 =50 <x; <50 F(0;0)=0

. 5<xn <10 ~;12,275), (32,275,
5 | Branin RCOS 01 0<x<I5 f{(é,4z4;2,475))}(: 0,397)

. 3<x <3 0,089;-0,712),
6 Camel Six —2<xn<2 (—0,]:){8(9;0,712)} = —)1,031
7 Camel Three —5<x <5 f(0;0)=0
8 Cosine —-1<x<1 f(0;0)=-0,2
9 Egg Crate —5<x<5 F(0;0)=0
10 Engvall —10<x; <10 f(1;0)=0
11 Godstein Price —2<x<2 f(0;-1)=3
. -2 S X1 S 4 . o
12 MC Cormick 3<xm<4 f(—=0,547;—1,547) = —1,913
13 | Rotated Ellipse 01 —10<x; <10 f(0;0) =0
14 Scahffer 1 —100 < x; <100 f(0;0)=0
15 | Styblinski Tang 5<x<5 | f(—2,903;,-2,903) = 78,332
16 Trecanni —5<x<5 7{(=2;0),(0;0)} =0
17 Tsoulos —1<x<1 f(0;0)=-2
-2,5<x <3 )

18 Ursem 1 2<xy<2 f(1,697;0) = —4.816
19 | Wayburn Seader 1 | —100 <x; <100 | f{(0,2;1),(0,42486;1)} =0
20 Zirilli —500 < x; <500 f(—1,046;0) = —0,352
21 Booth —10<x <10 f(1;3)=0
22 Dixo Price —10<x; <10 f(1;0,5)=0
23 Himmeblau —5<x<5 f(3,2)=0
24 Leon 2<xn<2 fI,1)=0
25 Price 1 —10<x <10 f(£5,£5) =0
26 Price 4 —100 < x; < 100 a 4{ 6{4(0;(;) 5(()2’)“}?’ 0
27 Rosenbrock —10<x;<10 £(0,0)=0
28 Powell Sum —-1<x5<1 £(0,0)=0
29 Schuwefel 2.25 —-10<x; <10 F(1,1)=0
30 | Wayburn Seader I | —500 <x; <500 | f{(1,2),(1.596,0.806)} = 0
31 | Chung Reynolds | —100 <.x; <100 £(0,0)=0
32 Cube —10<x <10 FI,1) =0
33 Matyas “10<x <10 7(0,0)=0
34 | Rotated Ellipse 02 —-10<x; <10 £(0,0)=0
35 Schumer —10<x; <10 £(0,0) =0
36 Schwefel 2.20 —10<x; <10 £(0,0)=0
37 Sphere —-6<x,<6 £(0,0) =0
38 Sum Square -10<x; <10 £(0,0)=0
39 Zakharov —5<x<10 £(0,0)=0
40 Zetl 1<x<5 £(—0.029,0) = —0.0037
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5.3.2 Avaliacao da flag --generalized (CEGIO-G)

Para avaliar a implementacdo do CEGIO-G, todos os benchmarks foram otimizados
sendo configurados com a flag --generalized. As experiéncias foram repetidas para
diferentes combinacdes de verificadores e solucionadores SAT/SMT, ou seja, o ESBMC foi
combinado com trés solucionadores (MathSAT, Z3 e Boolector) e CBMC com o MiniSAT.

Cada coluna da Tabela (5.5]) € descrita da seguinte forma: a coluna 1 estd relacionada
as fungdes do conjunto de referéncia, as colunas 2, 3 e 4 estdo relacionadas a configuracdo do
ESBMC com MathSAT, Z3, e os solucionadores Boolector, respectivamente, e a coluna 5 esta
relacionada a configuracio CBMC com o MiniSat.

Para o experimento da flag - -generalized o minimo global foi encontrado em todos os
benchmarks da suite de teste em todas as combinagdes das ferramentas BMC e solucionadores.
Foi configurado um limite de execugdo para o experimento, timeout de 86400 segundos, que
corresponde a 24h. Conforme a Tabela , dentre todas as execug¢des houveram 6 casos de
timeout ocorrendo para: a funcdo MC Cormick nas configuragdes ESBMC + MathSAT, ESBMC
+ Z3 e CBMC + MiniSAT; a funcdo Branin RCOS 01 nas configuracdes ESBMC + MathSAT e
ESBMC + Z3; e a funcio Scahffer I na configuracdo CBMC + MiniSAT.

Tabela 5.4: Tempos de execucdo para --generalized (CEGIO-G), em segundos.

4 ESBMC CBMC
MathSAT 73 Boolector | MiniSAT
5 Timeout | Timeout 47035 11830
12 | Timeout | Timeout 2664 Timeout
14 6515 1225 510 Timeout

Os tempos de otimiza¢do da Tabela (5.5)) variaram significativamente o que dificulta
definir uma melhor configuragdo de verificador e solucionador. Quando considerado os casos de
timeout (86400s) no cdlculo de tempo da execugdo da suite, pode-se concluir conforme a Figura
(5.2) que a configuragdo ESBMC + Boolector é a melhor opgdo na suite de teste analisada
com soma total de 73378 segundos, seguida da configuragdo CBMC + MiniSAT com 237138
segundos, tendo os resultados mais longos o ESBMC + MathSAT e o ESBMC + Z3 obtiveram a
soma total de tempo 240830 e 291778 segundos respectivamente.

Os dados analisados considerando os timeouts facilitam o ESBMC + Boolector obter
melhor tempo em comparacdo com as outras configuracdes, uma vez que este nao teve nenhum

timeout, enquanto que as demais configuragdes obtiveram cada uma dois casos de timeout.
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Tabela 5.5: Tempos de execucdo para --generalized (CEGIO-G), em segundos.

4 ESBMC CBMC
MathSAT 73 Boolector | MiniSAT
1 4246 14770 1746 3627
2 443 290 657 4614
3 1759 4470 2466 2153
4 3488 22475 5891 9593
5 Timeout | Timeout 47035 11830
6 40133 32772 3708 736
7 92 136 134 13174
8 293 514 577 1062
9 959 910 578 3539
10 24 36 58 1646
11 2127 2708 2850 2020
12 | Timeout | Timeout 2664 Timeout
13 75 50 60 7
14 6515 1225 510 Timeout
15 143 1327 223 205
16 4 6 11 22
17 200 206 258 915
18 5179 34734 2015 7989
19 1215 1059 722 13
20 417 362 193 1022
21 7 49 46 2
22 7 4 8 6
23 12 33 26 4
24 4 4 7 2
25 5 4 9 4
26 11 6 8 6
27 12 8 17 3
28 5 3 4 7
29 35 18 20 20
30 24 22 31 35
31 11 6 12 2
32 23 23 53 5
33 465 21 364 38
34 3 30 18 2
35 40 21 37 6
36 3 3 4 3
37 2 4 3 2
38 13 21 16 5
39 23 14 34 10
40 13 634 305 8
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Fazendo uma nova andlise onde os casos de timeouts sdo desconsiderados, pode-se
constatar conforme a Figura (5.2) que o ESBMC + Boolector ndo apresenta a melhor soma
total de tempo ficando com 73378 segundos, atrds de ESBMC + MathSAT com 68030 segundos
e CBMC + MiniSAT com 64338 segundos, com o pior resultado permanece o ESBMC + Z3 com

118978 segundos.

350000

291778

300000

250000 240830 237138

200000

150000
118978

100000
73378 73378 64338

50000

ESBMC + MathSAT ESBMC +23 ESBMC + Boolector CBMC + MiniSAT

B Com Timeout Sem Timeout

Figura 5.2: Tempo total de otimizacao da suite de testes obtida na Tabela (5.3|), sdo considerados
a avaliacdo com e sem timeout, escala normal.

Além do CBMC + MiniSAT ter obtido a melhor soma total de tempo de execugdo da
suite de teste com 64338 segundos, quando desconsiderado os timeouts, teve também a maior
quantidade de benchmarks resolvidos em menor tempo com 20 benchmarks solucionados ou
50% da suite de teste, enquanto que o ESBMC + MathSAT pode resolver em menor tempo 10
benchmarks ou 25% da suite, por seguinte o ESBMC + Z3 resolveu 8 benchmarks ou 20% suite
e por fim o ESBMC + Boolector obteve 6 benchmarks resolvidos ou 15% da suite.

As combinagdes CBMC + MiniSAT e ESBMC + Math-SAT apresentaram os melhores
resultados em comparacdo com as outras configuragdes do OptCE, dado que Boolector nao
suporta a aritmética de ponto flutuante [[70]. O solucionador MathSAT que obteve os melhores
resultados, suporta a aritmética de ponto fixo e flutuante. Os resultados evidenciam que a
otimizacdo com a aritmética de ponto flutuante é melhor que a de ponto fixo, dessa maneira é

principalmente sugerida a configuragdo CBMC + MiniSAT para o uso da flag --generalized.
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5.3.3 Avaliacao da flag --positive (CEGIO-S)

A Tabela (5.6) e Figura (5.3) apresenta os resultados para a flag --positive, que é
adaptada para fungdes semi-definidas positivas. Foram usados os benchmarks #21 — 30 para
este experimento, pois fazem uso de mdédulos com poténcias par, onde visualmente pode-se

garantir que estas funcdes nao podem atingir um minimo global negativo.

Tabela 5.6: Tempos de execugado para --positive (CEGIO-S), em segundos.

--generalized --positive
# ESBMC CBMC ESBMC CBMC
MathSAT | Z3 | Boolector | MiniSAT | MathSAT | Z3 | Boolector | MiniSAT
21 7 49 46 2 3 9 1 2
22 7 4 8 6 5 1 7 5
23 12 33 26 4 4 2 <1 4
24 4 4 7 2 2 1 1 2
25 5 4 9 4 4 <1 4 2
26 11 6 8 6 7 3 3 3
27 12 8 17 3 4 2 2 3
28 5 3 4 8 4 2 4 7
29 35 18 20 20 10 3 4 4
30 24 22 31 35 7 4 5 13
200
180 176
160 151
140 122
120
100 90
80
60 50 a5
40 27 3
20

ESBMC - MathSAT ESBMC-Z3 ESBMC - Boolector CBMC - MiniSAT

W --generalized --positive

Figura 5.3: Grafico com tempos de execucdo para --positive (CEGIO-S). Dados obtidos da

Tabela @)
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5.3.4 Avaliacao da flag --convex (CEGIO-F)

A implementac¢do do algoritmo CEGIO-F € atribuida com a flag --convex. Para avaliar
seu desempenho, foram utilizados os benchmarks #31 — 40 por serem fungdes convexas. Os
resultados sdo apresentados na Tabela (5.7) e Figura (5.4). Os tempos de otimizagdo utilizando
o algoritmo especifico para essa classe de fungao foram menores que os tempos apresentados
pelo algoritmo generalizado. Isso acontece porque neste algoritmo, a cada verificagdo realizada
o espacgo de busca € reduzido, conforme o candidato minimo global encontrado, reduzindo

assim o tempo de verificacdo e conseqiientemente os tempos de otimizacao.

Tabela 5.7: Tempos de execugdo para --convex (CEGIO-F), em segundos.

--generalized --convex
# ESBMC CBMC ESBMC CBMC
MathSAT | Z3 | Boolector | MiniSAT | MathSAT | Z3 | Boolector | MiniSAT

31 11 6 12 2 9 5 8 2
32 23 23 53 5 23 12 40 3
33 465 21 364 38 7 19 10 25
34 3 30 18 2 3 3 11 2
35 40 21 37 6 33 17 30 4
36 3 3 4 3 3 2 2 3
37 2 4 3 2 2 2 3 1
38 13 21 16 5 10 3 5 3
39 23 14 34 10 22 11 30 7
40 13 634 305 8 13 6 6 5

900 846

300 777

700

596
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300

200 195 145

100 80 81 55

: |

ESBMC - MathSAT ESBMC-73 ESBMC - Boolector CBMC - MiniSAT

m --generalized --convex

Figura 5.4: Gréfico com tempos de execucdo para --convex (CEGIO-F). Dados obtidos da
Tabela (5.7).
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5.3.5 OptCE x Outras Técnicas

Na Tabela sao apresentados os melhores resultados da otimizagdo dos
benchmarks, considerando as abordagens implementadas na ferramenta OptCE 1.5. Consta

também na Tabela (5.8)) os resultados da otimizagdo com outras técnicas.

Tabela 5.8: Resultados experimentais para técnicas tradicionais e os melhores resultados com
algoritmos CEGIO, em segundos.

4 OptCE GA ParSwarm | PatSearch SA NLP
Confing | R% T R% | T | R% T |[R% | T |[R% | T |R% | T
1 G+3 100 | 1746 40 1 | 100 | <1 85 | <1 | 40 | <1 | 100 | <1
2 G+2 100 290 20 1 15 <1 15 | <1 0 <1 5 <1
3 G+l 100 | 1759 | 100 | 1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 65 | <1 | 30 | <1
4 G+1 100 | 3488 | 100 | 1 100 | <1 75 | <1 | 65 |<1| 45 | <1
5 G+4 100 | 11830 | 70 1 80 <1 | 100 | <1 | 75 | <1 | 85 | <1
6 G+4 100 736 55 1 55 <1 70 | <1 | 40 | <1 | 50 | <1
7 G+1 100 92 95 1 100 | <1 75 | <1 | 90 | <1 | 75 | <1
8 G+1 100 293 100 | 1 100 | <1 50 | <1 | 95 | <1| 15 | «1
9 G+3 100 578 100 | 1 100 | <1 50 | <1 | 95 | <1 | 100 | <1
10 G+l 100 24 100 | 1 100 | <1 | 100 | <1 | 95 | <1 | 100 | <1
11 G+4 100 | 2020 | 100 | 1 95 <1 25 | <1 | 100 | <1 | 60 | <1
12 G+3 100 | 2664 | 100 | 1 80 <1 45 | «1 80 | <1 | 45 | «1
13 G+4 100 7 100 | 1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1
14 G+3 100 510 100 | 1 90 <1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1
15 G+1 100 143 100 | 1 100 | <1 45 | <1 | 100 | <1 | 50 | <1
16 G+1 100 4 100 | 1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1
17 G+1 100 200 100 | 1 95 <1 20 | <1 | 50 | <1 0 <1
18 G+3 100 | 2015 | 100 | 1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 95 | <1 | 45 | <1
19 G+4 100 13 60 1 30 <1 0 <1 5 <1| 50 | <1
20 G+3 100 193 100 | 1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 90 | <1 | 70 | <1
21 P+3 100 2 100 | 1 100 | <1 | 100 | <1 | 95 | <1 | 100 | <1
22 P+2 100 3 100 | 1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1
23 P+3 100 7 40 1 50 <1 20 | <1 | 20 | <1 | 25 | <1
24 | P+2-3 100 2 95 1 85 <1 5 <1 5 <1 | 100 | <1
25 P+2 100 4 20 1 15 <1 15 | «1 35 | <1 | 15 | «1
26 | P+2-3-4 | 100 2 45 1 35 <1 45 | <1 | 60 1 25 | <1
27 | P+2-3 100 1 50 1 65 <1 0 <1 10 | <1 | 100 | <1
28 P+2 100 3 100 | 1 100 | <1 | 100 | <1 | 55 | <1 | 100 | <1
29 P+3 100 7 100 | 1 100 | <1 | 100 | <1 | 90 | <1 | 100 | <1
30 P+2 100 5 45 1 70 <1 5 <1 | 25 |<1| 55 | <1
31 C+4 100 2 100 | 1 100 | <1 | 100 | <1 | 90 | <1 | 100 | <1
32 C+4 100 3 35 1 25 <1 0 <1 10 | <1 | 100 | <1
33 C+1 100 7 100 | 1 40 <1 70 | «1 15 | <1 | 100 | <1
34 C+4 100 2 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1 8 | <1 100 | <1
35 C+4 100 4 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1 80 | <1 | 100 | <1
36 | C+2-3 100 2 100 | 1 100 | <1 | 100 | <1 | 70 | <1 | 100 | <1
37 C+4 100 1 100 | 1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 100 | <1
38 C+4 100 3 100 | 1 100 | <1 | 100 | <1 | 90 | <1 | 100 | <1
39 C+4 100 7 100 | 1 | 100 | <1 | 100 | <1 | 95 | <1 | 100 | <1
40 C+4 100 5 100 | 1 100 | <1 | 100 | <1 | 25 | <1 | 100 | <1
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A coluna Configuragdo mostra as combinagdes dos tipos de algoritmos (identificadas
com as iniciais das flags, “G” para --generalized, “P” para --positive e “C” para
convex), ferramentas BMC e solucionadores (identificadas com 1 para ESBMC+MathSAT, 2
para ESBMC+Z3, 3 para ESBMC+Boolector e 4 para CBMC+MiniSAT.). A comparacdo €
realizada com técnicas tradicionais de otimizacdo: algoritmo genético (GA), enxame de
particulas (ParSwarm), pesquisa de padrdes (PatSearch), simulated annealing (SA) e
programacdo nao linear (NLP). Todos os benchmarks avaliados foram executados 20 vezes
com as técnicas tradicionais, utilizando o MATLAB (2016b), e 20 vezes com o OptCE 1.5. As
repeticoes foram realizadas para garantir a convergéncia da taxa de acertos em todos os
algoritmos.

Conforme a Figura (5.5)), os experimentos mostram que o OptCE necessita de maior
tempo e recursos de memoria que outras técnicas, a fim de localizar os minimos globais, no
entanto, como pode-se ver na Figura (5.6), sua taxa de acerto é sempre superior considerando

os experimentos executados, obtendo 100% de taxa de acerto com esta suite de referéncia.
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Figura 5.5: Gréfico com os melhores tempos de execu¢cdo do OptCE em comparacdo com
as técnicas de otimizagdo: Algoritmo genético, Enxame de Particulas, Pesquisa de Padrdes,
Recozimento Simulado e Programacao nao linear. Dados obtidos da Tabela @)
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Figura 5.6: Grafico da taxa de acerto do OptCE em comparagdo com as técnicas de otimizacao:
Algoritmo genético, Enxame de Particulas, Pesquisa de Padrdes, Recozimento Simulado e
Programacéo néo linear. Dados obtidos da Tabela (5.8).

Os resultados da otimizagdo usando as flags --positive (CEGIO-S) e --convex
(CEGIO-F) obtiveram tempos semelhantes fornecido pelas outras técnicas, mas com taxas de
acerto superiores. As técnicas de otimizagdo escolhidas para comparagdo, ndo obtiveram
solugdes para os benchmarks adotados em alguns casos, considerando a precisdo estabelecida
de 3 casas decimais. As técnicas tradicionais obtiveram 100% de taxa de acerto somente para
as funcdes convexas, uma vez que essas funcdes nao possuem minimos locais que possam
comprometer os resultados. Isso ocorre, pois as técnicas sdo sensiveis a ndo-convexidade, em
muitos casos, ficam presos em minimos locais, resultando em solugdes subdtimas.

A abordagem guiada a contraexemplo pode ser usada em problemas de otimizagao,
podendo aplicar seus algoritmos conforme o problema, e assim obter melhores resultados. O
usudrio tem a possibilidade de usar a configuracdo --convex, especificamente para funcdes
convexas, ou --positive para otimizar fun¢des semi-definidas positivas, como funcdes de
distancia ou poténcia. Mas assim como as técnicas de verificacdo, existem restri¢des quanto ao
tempo de verificagdo e o consumo de memoria.

Quando analisa-se o desempenho das funcdes nao convexas, as técnicas tradicionais

ficam presas em minimos locais e retornam solucdes subdtimas, o que reduz sua taxa de acerto.
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O OptCE demanda um tempo um pouco acima dos seus concorrentes, mas retorna a solucao
6tima da funcao.

O desempenho do OptCE utilizando as flags especificas para as funcdes convexas e
positivas se mostrou competitivo, uma vez que os tempos de execucdo obtidos foram muito
proximos as de outras técnicas, € os minimos globais foram encontrados em todos os casos.
Dependendo do tipo de problema, o niimero de casas decimais da solu¢do pode ser menor do
que a quantidade usada nesta avaliacao experimental. Para esses casos, os tempos de execucao
relativos a localizacdo das solugdes Otimas sdo reduzidos, uma vez que hd menos casas
decimais a serem verificadas, o que implica em uma quantidade menor de verificagcdes, e

consequentemente menos estados a serem considerados.

5.4 Resumo

Os resultados dos experimentos foram satisfatorios, mostrando que a implementacao
dos algoritmos CEGIO no OptCE ¢ eficiente, mostrando também que as modificacdes na
especificacdo a inser¢do de uma légica de interrup¢do reduziram o tempo de otimizagdo, por
fim constatando que a ferramenta é capaz de otimizar fun¢des convexas e ndo convexas. O
OptCE mostrou-se vatajoso em comparagdo com outras técnicas de otimiza¢do conforme os
resultados experimentais, pois foi capaz de obter a solu¢do 6tima em todos os benchmarks,
enquanto que as demais técnicas obtiveram solugdes subdtimas, mesmo que o OptCE

apresente na maioria dos resultados um maior tempo de execucao.



Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou as contribuicdes para o desenvolvimento da abordagem de
otimizagdo indutiva guiada por contraexemplos (Algoritmos CEGIO). Também apresentou a
criacdo de uma ferramenta de otimizagao baseada nos algoritmos desenvolvidos, a ferramenta
de otimizacdo OptCE. Os 3 algoritmos de otimizagdo que fazem uso de contraexemplos SAT e
SMT sido descritos, demonstrando a metodologia estabelecida para a otimizacdo de fungdes
convexas e ndo convexas. O funcionamento da ferramenta OptCE foi descrito, juntamente com
suas funcionalidades implementadas, capacidades e limitacdes. Também € apresentado uma
avaliacdo experimental do OptCE juntamente com as mesmas técnicas de otimizacdo usadas
para o desenvolvimento dos algoritmos CEGIO.

A avaliagdo experimental apresentada na secdo [5.2] permitiu constata que é possivel
reduzir o tempo de otimiza¢do da técnica guiada por contraexemplo e consequentmente do
OptCE fazendo modificagcdes no arquivo de especificagdo e criando mecanismos para
interromper o algoritmo caso a solucio ja tenha sido localizado.

Durante a avaliacdo experimental com o OptCE ficou evidente a influéncia dos
solucionadores usados no processo de verificacdo, variando o tempo de otimizagdo entre as
configuracdes, mas garantem o mesmo valor de minimo global em todas configuragdes.
Contudo, ainda nao € possivel determinar explicitamente qual configuragdo é a melhor para
cada cendrio. Os resultados ndo convergem para um mesmo teor ou semelhanca entre os

benchmarks. Mas € possivel afirmar que é os melhores resultados pertencem as configuracdes
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CBMC + MiniSAT e ESBMC + MathSAT.

As avaliagdes experimentais mostraram que a abordagem desenvolvida sempre encontra
o minimo global com as configuracdes propostas, otimizando os benchmarks com o OptCE.
Em contrapartida, as outras técnicas de otimizacao avaliadas (algoritmo genético, enxame de
particulas, pesquisa de padrdes, programacio ndo linear e recozimento simulado), ndo foram
capazes de localizar o minimo global em todas as fung¢des, principalmente com as fungdes
ndo convexas, apresentando solu¢des subdtimas, o que reduz sua taxa de acerto. As técnicas
de otimizacao tradicionais sd3o normalmente presas por minimos locais, ndo sendo capazes de
garantir o minimo global, embora que ainda apresentem tempos de otimizacdo melhor que as
abordagens propostas.

As abordagens especificas para fungdes convexas e fungdes semi-definidas positivas,
obtiveram Otimas taxas de acerto, assim como no algoritmo generalizado, porém com tempo de
otimiza¢ao menor que o algoritmo generalizado. Importante ressaltar também que a diferenca
entre os tempos dos algoritmos especificos para o algoritmo generalizado, eram bem maiores
sem as mudangas apresentadas na se¢do [{.1.4] atualmente essa diferenca ¢ menor, uma vez que
as mudancas propostas resultaram maior efeito sobre o algoritmo generalizado.

O OptCE € uma ferramenta de otimizacdo que modela uma gama de problemas de
otimizacao restrita (convexa, nao-linear e ndo-convexa) como um problema de verificacao de
modelo e analisa indutivamente contraexemplos, a fim de alcancar otimizacdo global de
fungdes, empregando verificagdo SAT ou SMT. O OptCE implementa os trés diferentes
algoritmos CEGIO (CEGIO-G, CEGIO-S e CEGIO-F), tem como backend duas ferramentas
BMC (CBMC e ESBMC) e quatro solucionadores SAT/SMT (MiniSAT, Boolector, Z3 e
MathSAT).

6.2 Propostas para Melhorias

Esta secdo apresenta propostas que visam melhorar o desempenho dos resultados desta
pesquisa, sobretudo melhorias em relacdo ao tempo de execugdo e avaliacdo experimental.

A avaliacdo experimental apresentada permite verificar que os algoritmos CEGIO e a
ferramenta OptCE conseguem otimizar fun¢des convexas € ndo convexas com boa taxa de

acerto, mas se comparado com outras técnicas de otimizagdo, alguns benchmarks obtiveram
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tempos de execucao bem elevados, portanto, busca-se reduzir o tempo de execucdo da técnica
e ferramenta OptCE.

Ao longo da pesquisa tentativas foram feitas para paralelizar o processo de otimizagdo,
afim de distribuir a carga e reduzir o tempo, porém os resultados iniciais ndo foram animadores,
uma vezes que grande parte dos benchmarks obtiveram tempo maior que o anterior. Acredita-
se que o resultado foi contrdrio do objetivo devido a ferramenta ter gerado maior nimero de
condig¢des de verificacdes, na mesma proporcdo da quantidade de nucleos paralelizado. Ainda
sim, é uma alternativa que deve ser futuramente explorada e melhor estudada afim de reduzir o
tempo de otimizagao.

Outros verificadores e solucionadores poder ser adaptados para que sejam suportados
seus contraexemplos, afim de avaliar seu desempenho. Foi o caso do ESBMC + CVC e ESBMC
+ Yices que foram despendido tempo para sua compilagdo e adaptagdo, mas por motivos de
recursos limitados de tempo e computacional, ndo puderam ser concluidos e inseridos até o
término deste trabalho.

Por fim, existe o interesse em aplicar técnicas de machine learning afim de definir a
melhor configuragao de verificador e solucionador conforme o problema, ou ainda aplicar essas
técnicas para melhor definir condi¢des de interrupgdes do algoritmo proposto, quando j4 tenha

obtido a soluc¢do global.
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