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Povzetek

Vecina ILP sistemov za induciranje hipotez uporablja prekrivni algoritem in se ve€inoma
razlikujejo le v nacinu konstrukcije posamezne klavzule. Vendar so tako konstruirane
klavzule lahko le lokalno optimalne in obi¢ajno ne sestavljajo globalno optimalne hipoteze.
To se Se najbolje pokaze pri domenah, pri katerih so v resitvi posamezne klavzule medsebojno
odvisne (recimo rekurzivne domene). Ce pa vse klavzule v hipotezi razvijamo vzporedno
(drugace receno specializiramo hipoteze), niso ve¢ optimalne klavzule, ampak je optimalna
hipoteza (Ce je res globalno optimalna, je odvisno od preiskovanja). Prednosti se predvsem
pokazejo pri konstrukciji reSitev na domenah z medsebojno odvisnimi klavzulami in tudi v
velikosti hipotez, ki so pogosto manjse od hipotez, ki jih zgradimo z uporabo prekrivnega
algoritma. Te prednosti je pokazal ILP sistem HYPER, ki specializira celotne hipoteze.
Ceprav je specializacija celotnih hipotez ¢asovno kompleksnejsa od obigajnih pristopov h
ILP, je bilo ravno tako razvidno, da s primernim vodenjem sistema skozi prostor hipotez

najdemo resitev po pregledu le majhnega delcka celotnega prostora.

Zaradi tega potenciala specializacije hipotez smo v okviru te naloge razvili nov sistem, ki
specializira celotne hipoteze (HYPER?) in je obdrzal nekatere lastnosti prej$njega sistema, ter
izbolj$al druge lastnosti. Razlike predvsem temeljijo na optimiranosti specializacije hipotez
(sistem zaznava in odpravlja nastanke kopij hipotez in klavzul), poleg tega sistem tudi
odpravlja nekatera druga podvajanja. Poleg tega smo dodali moznost drugacnega SirSega
preiskovanja prostora in (kar se je izkazalo kot najbolj donosno) omogocili uporabo
informacije o nacinu uporabe iskanih predikatov (natancneje o tem ali so argumenti ciljnega
predikata vhodni ali izhodni), ki jih osnovni sistem ni uporabljal (¢eprav je uporaba teh

podatkov razsirjena v ILP sistemih).

Spremembe v novem sistemu smo nato temeljito eksperimentalno ovrednotili. Napravili smo
veC verzij sistema, ki so se razlikovale po vklju¢enosti oziroma izkljucenosti posameznih
sprememb. Te verzije smo nato testirali na dveh domenah programske sinteze in primerjali
njihove rezultate (pravilnost, ¢as, Stevilo pregledanih hipotez in Stevilo klicev meta-
interpreterja) med seboj in z originalnim sistemom ter ugotovili, katere spremembe najvec
pripomorejo k ucinkovisti sistema, katere pripomorejo manj in katere celo poslabsajo

ucinkovitost sistema.

Ker se je pokazalo, da dolocene izboljSave (oziroma spremembe, za katere smo predvidevali,

da bi lahko izboljSale delovanje sistema) niso prinesle izboljSanja, ampak so celo poslabsale



delovanje v enem ali ve¢ vidikih, smo poskusali pomanjkljivosti izboljSati ali nadomestiti z
druga&no resitvijo. Na ta nadin so nastale zadnje verzije sistema HYPER?: najprej verzije, ki
uporabljajo iskanje s snopom in nato (ko se je videlo, da druge spremembe prinesejo vec kot
iskanje s snopom) tudi novejse verzije, ki tako kot prve uporabljajo iskanje najprej najboljsi.
Kot najboljsa se je izkazala verzija, ki uporablja iskanje najprej najboljsi, zna upostevati
informacije o vhodnem/izhodnem tipu spremenljivk v glavah stavkov hipoteze in si zapomni,

katere (negativne) ucne primere pokriva posamezna hipoteza.

Nekatere osnovne verzije smo nato na devetih domenah programske sinteze primerjali z
drugimi standardnimi ILP sistemi ter analizirali obnaSanje vseh sistemov (na osnovi
pravilnosti, porabljenega Casa in velikosti vrnjenih hipotez). V primerjavi se je pokazalo, da je
HYPER® manj kot ostali sistemi ob¢utljiv na manjkajote uéne podatke.Se najbolj se mu
pribliza MARKUS, medtem ko je FOIL najbolj ob¢utljiv na manjkajoée podatke. HYPER®
tudi konsistentno najde majhne hipoteze, kot tudi MARKUS in CHILLIN, medtem ko
ALEPH, CPROGOL in FOIL pogosto generirajo prekompleksne hipoteze.

Vendar se je tudi izkazalo, da, predvsem pri domenah z ve¢ ucnimi podatki, pride do izraza
ve&ja kompleksnost preiskovanja celotnih hipotez, in zato HYPER? v takih domenah lahko

deluje obc¢utno pocasneje od ostalih sistemov, med katerimi je obic¢ajno najhitrejsi FOIL.

V domenah, kjer so iskani predikati nekaj bolj kompleksni (obe domeni z urejanjem
seznamov), se kot konstantno dober izkaze predvsem MARKUS, ki najde reSitve v obeh
domenah, vendar ne najde pravilne reSitve v dosti preprostej$§i domeni Next. Domeno
InsertionSort poleg MARKUS-a resi $¢ HYPER? z iskanjem s snopom (ter ob&asno tudi druge
verzije sistema HYPER?, ki pa ne resijo problema v domeni Quicksort). Obe domeni resi tudi

FOIL, vendar, kakor kaZze, za to potrebuje vse pozitivne u¢ne primere.

Torej je, Ce je na voljo malo u¢nih primerov in obstaja sum, da nekateri klju¢ni uéni primeri
manjkajo, je najbolje uporabiti sistem HYPER?; &e je na voljo ve¢ uénih primerov, a kljub
temu Se ne vsi, je priporo¢ljivo uporabiti MARKUS in poskusiti tudi s HYPER?; &e so pa na
voljo vsi ucni primeri (ali vsaj velika ve¢ina) in je le teh veliko, je priporocljiva uporaba

sistema FOIL.

Izkazalo se je, da bi bilo potrebno HYPER? $e dodatno modificirati. Predvsem bi bilo
potrebno sistem pospesiti in mu omogociti delo z ve¢ uénimi primeri, za kar bi bilo potrebno
HYPER? napisati v kak§nem drugem nare&ju jezika PROLOG, saj SICStus omogoca delo le z
256MB spomina.

il



Poleg tega bi bilo potrebno spremeniti nagin preiskovanja prostora moznih hipotez. HYPER?
obCasno zaide na napacno pot, iz katere se ne zna vrniti. Ker take poti obi¢ajno vsebujejo
stavke, ki ne pokrivajo nobenega pozitivnega u¢nega primera, bi lahko take stavke kaznovali,
vendar bi bilo potrebno kazen dolociti zelo natan¢no, da ne bi pretirano Skodovali dejstvu, da
HYPER? lahko pois¢e hipoteze, tudi ko ni pokrit celoten prostor uénih primerov (prav zato

ker dovolimo stavke, ki ne pokrivajo pozitivnih u¢nih primerov).

iii



v



Abstract

Most ILP systems use covering algorithm to induce hypothesis and only differ in the way they
construct clauses. However, clauses constructed one by one can be only locally optimal and
usually do not combine into a globally optimal hypothesis. This can be best seen in problem
domains, which consist of mutually dependent clauses, such as recursive problem domains. If
we construct all clauses in parallel (we specialize whole hypotheses) single clauses may not
be optimal, but so constructed hypothesis is optimal (whether it is also globally optimal
depends on the search procedure). In this way it is much easier to solve problem domains that
demand mutually depended clauses. As a bonus so constructed hypotheses are usually smaller
than the hypotheses constructed using covering algorithm. Although the specialization of
whole hypotheses is more time consuming than the usual approaches, time consumption can
be limited using appropriate guidance through the space of hypotheses (as was shown by the
ILP system HYPER).

Because of this potential, we developed a new system, that specializes whole hypotheses
(HYPER?), which retained some properties of its predecessor HYPER and bettered others.
The differences are mainly in the optimization of the whole procedure (like detecting and
suppressing copies of clauses and hypotheses). We added the possibility of wider searching
and added the ability to use the information on the input/output modes of arguments of the

searched predicate.

We then thoroughly tested the modifications of the system. After producing several versions,
each with different modifications turned off (and using the original procedure), we tested
them on two program synthesis domains. The collected data (correctness of produced
solutions, time taken, the number of searched hypotheses and the number of calls to the meta-
interpreter) was used to compare HYPER and various versions of HYPER?. We found out

which modifications behave as expected and which do not.

Since some of the modifications did not produce the expected improvement (or even
deteriorated the performance) we tried to eliminate those weak points. We so produced new
versions, first using beam search. Later, when we realized, that some other changes
introduced at the same time as beam search produced a better effect, we returned to best-first
search using only the other changes (the main one was using the information on the

input/output modes of arguments of the searched predicate).



Some of the main versions were then tested on 9 program synthesis domains along with some
other standard ILP systems. We analyzed their performance (correctness of the solution, time
taken and the size of the produced solution). This analysis showed that HYPER? is less
sensitive to missing data than the other systems. From the others, the closest is MARKUS,
while FOIL is the most sensitive. HYPER? also consistently finds small hypotheses, as do
MARKUS and CHILLIN, while ALEPH, PROGOL and FOIL often generate too big and too

complex hypotheses.

However, the analysis also showed that in more complex domains, with more data, the
complex procedure used by HYPER? shows its effect and as the result HYPER? becomes
slower than the other systems (with FOIL being the fastest). In the complex domains, the best
performance is shown by MARKUS (which can have troubles with some simpler domains).
From the results of analysis we can make the next recommendation: if there is only a small
amount of data available, and there exists a suspicion that some key data could be missing,
HYPER? should be used. If there is more data, but still far from complete coverage,

MARKUS should be used, and when all (or almost all) data is available FOIL should be used.

The experiments showed that HYPER? should be further modified. First of all it needs to be
faster, which needs porting into another Prolog dialect or even another programming
language. The searching procedure also needs some additional work, since HYPER®
occasionally gets into a dead end (starts to search in the wrong direction, sometimes the
search returns to the correct path in time, but often it does not). This usually involves clauses
which do not cover any available data. However, if we punished such clauses HYPER? could
lose its ability to construct vital parts of hypothesis when not enough data is available, so that

a fine tuned compromise is needed.
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1 Uvod

V tem delu bomo predstavili nase delo na sistemu HYPER?, ki je izbolj$ava sistema HYPER
[3, 4]. Predstavili bomo tako originalni sistem HYPER kot tudi spremembe uvedene v novi
verziji. Prav tako bomo predstavili nekatere spremembe, ki se niso obnesle, kot je bilo
pricakovano in poskusali razloziti, zakaj te spremembe ne prinesejo izboljSanja. Vse
spremembe smo temeljito eksperimentalno ovrednotili. Pri tem smo primerjali ucinek
posameznih sprememb med seboj in z originalnim sistemom. UposStevali smo uspesnost
reSevanja, potreben cas, Stevilo pregledanih hipotez in Stevilo klicev meta-interpreterja. Pri
teh primerjavah se je izkazalo, da najvecjo izboljSavo prinese upoStevanje informacije, katere
spremenljivke iskanega predikata so vhodne in katere izhodne, ter izboljsave, ki preprecujejo

preiskovanje ze pregledanih hipotez.

Nekatere verzije, ki se razlikujejo glede na razlicne izboljSave, smo nato eksperimentalno
primerjali s standardnimi sistemi induktivnega logi¢nega programiranja. Poskusi na domenah
programske sinteze so pokazali, da pristopi, ki jih uporabljajo, lahko prinesejo veliko
prednost, ko sistemi nimajo na voljo dovolj podatkov. Vendar se prav tako izkaze, da prav
pristopi, ki so uinkoviti pri redki mnozici u¢nih podatkov, lahko zavedejo sistem iz prave
smeri. Najbolj o€iten pristop, ki to omogoca, je dovolitev stavkov, ki ne pokrivajo nobenega

ucnega primera. Prav tu se kaze potreba po nadaljnjem delu in po ustreznem kompromisu.

Glavni dosezki nasega dela so: sam sistem HYPER?, ugotovitve, katere izboljsave delujejo
najbolje in zakaj nekatere ne delujejo, primerjava nekaterih ILP sistemov ter ugotovitve

njihovih slabosti.

1.1 Organizacija dela

Najprej bomo v uvodu v motivaciji navedli razloge za delo na tej problematiki. Nato bomo na
kratko povzeli rezultate. V drugem poglavju bomo na osnovnem nivoju predstavili induktivno
logi¢no programiranje, kolikor je potrebno za lazje razumevanje preostanka disertacije. V
tretjem poglavju bomo predstavili sistem HYPER in modifikacije, ki smo jih uvedli v sistemu
HYPER?. Nato bomo (&etrto poglavje) primerjali u¢inke modifikacij na dveh domenah
programske sinteze in nato e (peto poglavje) primerjali delovanje sistema HYPER? z nekaj
drugimi ILP sistemi na vecih domenah programske sinteze. Pri vsakem primerjanju se bomo

osredotocili na uéno krivuljo algoritmov, oziroma na obcutljivost algoritma na pomanjkljive —



redke podatke ter poskusili pojasniti rezultate. V zakljucku bomo povzeli nase ugotovitve in

podali priporocila glede uporabe razlicnih ILP sistemov glede na problemsko domeno.

1.2 Motivacija

Tema sodi v podrocje strojnega ucenja oziroma na podpodro¢je induktivnega logi¢nega
programiranja (ILP). Vecina ILP sistemov kot so ALEPH [33], CPROGOL [21, 22], FOIL
[29, 30], in MARKUS [13, 14],uporablja prekrivni algoritem, ki generira hipoteze klavzulo za
klavzulo. Algoritem za¢ne s prazno hipotezo, ki ji doda novo klavzulo. Nato se pozitivni
primeri, ki jih pokriva klavzula, odstranijo iz u¢ne mnozice. Postopek generiranja nove
klavzule in odstranjevanja primerov se ponovi, dokler niso iz u¢ne mnozice odstranjeni vsi

pozitivni primeri, to je dokler hipoteza ne pokriva vseh pozitivnih primerov.

Poleg prekrivnega algoritma obstajajo tudi drugi nacini generiranja kon¢nih resitev, vendar jih
uporabljajo le redki sistemi. CHILLIN [34, 35] uporablja kombinacijo generalizacije in
specializacije. TILDE [2] generira kompletne hipoteze hkrati, vendar ima vdelane nekatere
omejitve, ki zmanj$ajo izrazno moc teh hipotez. Enostaven algoritem, ki ga uporablja HYPER
[4], ki generira celotne hipoteze, pokaze, da se z generiranjem celotnih hipotez namesto

klavzul lahko izognemo pomanjkljivostim prekrivnega algoritma.

Prekrivni algoritem je obiCajno pozreSen, saj pri vsaki ponovitvi doda klavzulo, ki je bila
optimalna po nekem kriteriju. Ta klavzula pa je obicajno optimalna le lokalno, glede na
trenutno mnozico preostalih u¢nih primerov. Algoritem ne zagotavlja globalno optimalne
hipoteze. Na drugi strani pa klavzule, ki sestavljajo globalno dobro (optimalno) hipotezo,
same po sebi niso nujno lokalno optimalne. Tipi¢ni problemi, ki jih ima prekrivni algoritem,

so med drugim:
e preveC klavzul v hipotezi

e neucinkovito in problemati¢no obravnavanje rekurzije (sistemi, ki uporabljajo
prekrivni algoritem, potrebujejo v ucni mnozici vse primere, v katere se z

rekurzijo razvije poljubni primer v u¢ni mnozici)

e neucinkovito u€enje ve¢, medsebojno odvisnih predikatov (podobno kot pri
rekurziji algoritem potrebuje v uéni mnozici vse pozitivne primere, v katere se

razvije poljuben ucni primer)

Zaradi teh problemov se pojavi ideja, da bi generirali celotne hipoteze hkrati. S tem bi

odstranili slabosti prekrivnega algoritma. Vendar pa takoj najdemo mozen argument proti tej



ideji; ¢e generiramo celotne hipoteze, s tem preiskujemo prostor, ki je vecji od ze zelo

velikega prostora pri iskanju posameznih klavzul. Ta problem je razlog, da so se do sedaj le

redki lotili generiranja celotnih hipotez. Midelfart [17] teoreticno obravnava specializacijo

celotnih hipotez, ampak te ideje ni uporabil v delujocem sistemu. Sistem TILDE [2] generira

celotne hipoteze hkrati v obliki odlo¢itvenega drevesa s pogoji v vozlih v logiki prvega reda.

Vendar TILDE ne zna reSevati rekurzivnih domen. HYPER [4] je sistem, ki sprotno generira

celotne hipoteze in nima podobnih omejitev kot TILDE. Algoritem, ki ga uporablja HYPER,

bomo uporabili kot osnovo v doktorski disertaciji.

1.3 Rezultati in prispevki

[zvirni prispevki k znanosti so:

1.

2.

razvoj in implementacija sistema HYPER?

analiza velikosti preiskanega prostora in kompleksnosti algoritma

ugotovitve, kateri poskusi izboljSav originalnega sistema HYPER delujejo in

kateri ne. Kot najbolj pomembne izboljSave so se izkazale:

Grajenje gozda stavkov. [z vsakega podanega zacetnega stavka gradimo drevo
naslednikov zacetnega stavka. Same hipoteze so sestavljene iz kazalcev na stavke.
Na ta nacin nam ni potrebno veckrat izracunavati naslednikov enega stavka (ki se
lahko pojavi v ve¢ hipotezah). Najbolj pomembna prednost grajenja gozda stavkov
pa je enostavnost preverjanja obstoja kopij stavkov in Se lazjega preverjanja kopij

hipotez, kar preprecuje ponavljanje procesiranja.

Hipoteze poznajo u¢ne primere, ki jih pokrivajo. Ker se pri ostrenju pokrivanje
primerov lahko samo zmanjsa, je treba pri raCunanju pokritosti u¢nih primerov s

strani naslednikov preveriti samo primere, ki so jih pokrivali starsi.

Uporaba informacije o vhodno/izhodnem tipu spremenljivk v glavah stavkov
hipoteze. Ce uporabimo tako informacijo, se nekoliko zmanj$a prostor moznih
hipotez, kar ze samo po sebi lahko pospesi delovanje. Poleg tega pa se izkaze, da
je lahko poskus ovrednotenja hipoteze, ki s tem znanjem ne bi bila upostevana (in
recimo uporablja drugace izhodno spremenljivko, ki Se nima znane vrednosti kot
vhod pri klicu predznanja) lahko povzro¢i upocasnitev delovanja (zaradi moznega

“neskoncnega” Stevila odgovorov napac¢no klicanega predznanja).



Nekaj "izboljsav", ki niso prinesle pri¢akovanega izboljSanja:

Stavki poznajo primere, ki jih pokrivajo. Ta osnovna izboljsava, od katere smo
pricakovali enega izmed vecjih izbolj$anj, se ni obnesla po pri¢akovanjih (zato je
bila tudi narejena verzija, ki si zapomni pokritost na nivoju hipotez). Izkazalo se
je, da sta glavna problema za to izboljSavo prekrivanje pokritosti — ko ve¢ stavkov
v hipotezi pokrije isti primer. To izni¢i prednost, da je potrebno za vsak stavek le
enkrat izracunati pokritost. Glavna tezava pa je bila dejstvo, da stavki, odvisni od
preostanka hipoteze, pokrivajo primere drugace v vsaki hipotezi (tega smo se sicer

zavedali, ampak nismo pri¢akovali tako velikega ucinka).

IzboljSava, ki upoSteva, da je nadmnozica kompletne hipoteze (pogosto) tudi
kompletna, ni prinesla pricakovanega izboljSanja. Problem je predvsem veliko
Stevilo kompletnih hipotez, ki so kandidati za podmnozico hipoteze, ki jo trenutno
preverjamo. Dodatne tezave prinese dejstvo, da v okviru meta-interpreterja vrstni

red stavkov lahko vpliva na to, ali hipoteza pokriva dolo¢en primer ali ne.

4. ugotovitve primerjalnega testiranja z drugimi ILP sistemi:

HYPER? se obigajno bolje obnese na zelo redkih uénih mnoZicah in je pogosto

sposoben generirati pravilne resitve iz zelo majhnega Stevila u¢nih podatkov
HYPER? je zelo obéutljiv na kompleksnost domene

FOIL je najbolj obcutljiv na manjkajoce podatke, a je obi€ajno najhitre;jsi
ALEPH in PROGOL potrebujeta vecje Stevilo u¢nih primerov dolocene oblike
CHILLIN potrebuje lepo porazdeljene pozitivne in negativne uéne primere

MARKUS je obicajno dober kompromis, a mu lahko enostavne domene

povzrocajo tezave



2 Induktivno logiéno programiranje

V tem razdelku bomo podali enostaven opis induktivnega logi¢nega programiranja (opis je
povzet po [12]) in nekaterih osnovnih konceptov, ki jih uporabljamo v nalogi. Poznavanje teh

konceptov poenostavi razumevanje preostanka te naloge.

2.1 Sintaksa

Induktivno logi¢no programiranje (ILP) [12, 20] je panoga strojnega ucenja, ki se ukvarja z
ucenjem logi¢nih programov iz uc¢nih primerov in predznanja. Za to uporablja jezik logike
prvega reda. Le ta je sestavljen iz spremenljivk, predikatnih simbolov in funkcijskih simbolov
(kamor spadajo tudi konstante). Spremenljivka in funkcijski simbol, ki mu sledi v oklepajih
nasteta n-terica izrazov, sta izraza. Predikatne in funkcijske simbole obi¢ajno predstavljamo z
nizom (¢rk, Stevilk in nekaterih simbolov), ki se zacne z malo zacetnico, medtem ko so
spremenljivke obicajno predstavljene z nizom z veliko zacetnico. Konstanta je funkcijski
simbol z mestnostjo 0 (torej mu v oklepajih sledi O-terica izrazov). Predikatni simbol, ki mu v

oklepajih sledi n-terica izrazov, se imenuje atom (atomska formula).

Dobro oblikovana formula je ali atom ali pa je ene od naslednjih oblik: F, (F), F,FVG, FAG,
F<G, Fo&G, VX F in AXF. Kjer sta F' in G dobro oblikovani formuli, F je negacija F, v

predstavlja logi¢no disjunkcijo (ali), A predstavlja logicno konjunkcijo (in), < predstavlja
logi¢no implikacijo (¢e G potem tudi F), <> pa ekvivalenco (F natanko takrat ko G). V je
univerzalni kvantifikator (za vsak X velja F), 3 pa eksisten¢ni kvantifikator (obstaja X tako,
da velja F). V formulah VX:F in 3X:F so vse pojavitve spremenljivke X vezane. Stavek ali
zaprta formula je dobro oblikovana formula, v kateri so vse pojavitve vsake spremenljivke

vezanc.

Posebna oblika za formule prvega reda je klavzalna oblika. Klavzula je disjunkcija literalov
(pozitivni literal je atom, negativni literal pa negacija atoma), pred katero je predpona
univerzalnih kvantifikatorjev (eden za vsako spremenljivko v disjunkciji). Drugace receno,

klavzula je formula oblike VX; VX,... VX, (L; Vv Ly v...Ly), kjer so L; literali in X;, X,... X, so

vse spremenljivke, ki se pojavijov L;v Lyv...Ly.

Klavzulo lahko predstavimo tudi s kon¢no (lahko tudi prazno) mnozico literalov. Mnozica

{AI,AZ,.,,, AEIFZE}, kjer so A4; in B; atomi, predstavlja klavzulo



(A1 vA,v..VvA, vaB_zv...vlTb), ki jo prav tako lahko predstavimo v obliki
A vA,v..vA, < B ~AB, n...AB,. Najbolj obiCajno pa je predstavljena v obliki
A, 4,,...,A, < B,,B,,...,B,, kjer A, A>,...,A, imenujemo glava in B;, B,,...,B; telo klavzule,
vejice v glavi predstavljajo logi¢no disjunkcijo, vejice v telesu pa logi¢no konjunkcijo.

Mnozico klavzul imenujemo klavzalna teorija in predstavlja konjunkcijo njenih klavzul.

Klavzula je Hornova klavzula, ¢e vsebuje najve¢ en pozitivni literal, in je definitna klavzula,
¢e vsebuje natanko en pozitivni literal. Mnozico definitnih klavzul imenujemo definitni
program. Dejstvo je definitna klavzula s praznim telesom. Cilj je Hornova klavzula brez

pozitivnih literalov.

Programska klavzula je klavzula oblike 4 <« L;, L;, ... ,L,, kjer je 4 atom in vsak L; je
pozitivni ali negativni literal. Negativni literal v telesu programske klavzule je napisan v
obliki not B, kjer je B atom. Normalni program (ali logi¢ni program) je mnozica programskih
klavzul. Definicija predikata je mnoZzica programskih klavzul z istim predikatnim simbolom

in mestnostjo v glavah stavkov.

Mnozico spremenljivk v izrazu, atomu ali klavzuli F' oznaimo kot vars(F). Zamenjava
(substitution) € = {V;/ t;, ..., V, / t,} je dolocitev izrazov t; spremenljivkam V;. Uporaba
zamenjave @ na izrazu, atomu ali klavzuli F proizvede instanciran izraz, atom ali klavzulo F'6,
kjer so vse pojavitve spremenljivke V; zamenjane z izrazom ¢;. Izraz, atom ali klavzulo

imenujemo utemeljeno (grounded), kadar v njej ne nastopa nobena spremenljivka.

Klavzula ali klavzalna teorija je prosta funkcij, ¢e vsebuje samo spremenljivke kot izraze, to
je ¢e ne vsebuje nobenega funkcijskega simbola (torej tudi nobene konstante). Na primer,
hcer(X)Y) < zenska(X), mati(Y,X) je prosta funkcij, medtem ko even(s(s(X)) < even(X) ni
prosta funkcij. Datalog klavzula (ali program) je definitna klavzula (program), ki ne vsebuje
nobenega funkcijskega simbola z neni¢no mestnostjo. To pomeni, da se samo spremenljivke
in konstante lahko uporabijo kot argumenti predikata. Velikost izraza, atoma, klavzule ali
klavzalne teorije 7, je Stevilo simbolov, ki se pojavi v T, to je Stevilo vseh pojavitev

predikatnih simbolov, funkcijskih simbolov in spremenljivk v 7.

2.2 Naloga ILP

Obicajna naloga ILP je ucenje logi¢nih definicij relacij [29], kjer dobi na razpolago primere,

ki pripadajo ali ne pripadajo iskani relaciji. Iz u¢nih podatkov nato ILP sistem inducira logi¢ni



program (oziroma definicijo predikata), ki definira iskano relacijo glede na ostale relacije, ki

so bile podane kot predznanje.

Natancneje, podane so n-terice, ki pripadajo iskani relaciji p (pozitivni primeri), n-terice, ki ne
pripadajo iskani relaciji (negativni primeri), podano predznanje (v obliki relacij ali
predikatov) in jezik hipotez, ki doloca sintakti¢éne omejitve za definicijo predikata p. Naloga
je najti definicijo predikata p, ki je konsistentna (ne pokriva nobenega negativnega primera) in

kompletna (pokriva vse pozitivne primere).

Ce to napisemo bolj formalno: pri dani mnozici primerov E = P U N, kjer je P mnoZica
pozitivnih uénih primerov in N mnozica negativnih u¢nih primerov, ter podanem predznanju
B, je potrebno najti hipotezo H, tako da velja VecP:BAH = e (H je kompletna, H skupaj z
predznanjem pokriva primer e) in VYeeN:BAH F e (H je konsistentna) [10], kjer F

predstavlja logi¢no implikacijo.

Za generiranje reSitev ILP sistemi obiCajno uporabijo prekrivni algoritem. Ta v glavni zanki
sestavlja mnozico klavzul. Zafensi s prazno mnozico, generira klavzulo, ki razlozi nekaj
pozitivnih u¢nih primerov, nato doda to klavzulo v mnozico (hipotezo), odstrani pozitivne
ucne primere, ki jih je dodana klavzula razloZzila, in ponavlja, dokler niso razlozeni vsi

pozitivni uéni primeri (oziroma dokler hipoteza ni kompletna).

V notranji zanki se generirajo klavzule s pomocjo hevristicnega preiskovanja prostora moznih
klavzul (kot ga oblikuje uporabljen specializacijski oziroma ostrilni ali generalizacijski
oiroma. posplositveni operator). Obi¢ajno zacne s splosno klavzulo (ki ne vsebuje pogojev v
telesu), nato dodaja literale v telo, dokler klavzula ne razlozi (pokriva) samo pozitivne uc¢ne
primere (je konsistentna). Preiskovanje je lahko od spodaj omejeno s pomocjo tako
imenovanih spodnjih klavzul, ki se naredijo s pomo¢jo najmanj splosne posploSitve (least

general generalization) ali pa z obrnjenim zaklju¢kom (inverse resolution /entailment).

2.3 Struktura prostora klavzul

Da lahko sistematic¢no pregledujemo prostor programskih klavzul, je koristno v sam prostor
vpeljati nekakSno strukturo oziroma ureditev. Taka ureditev recimo temelji na é-zajetju (6

subsumption).

Najprej se je potrebno spomniti, da klavzule lahko zapiSemo tudi v obliki mnozice. Tako

lahko hcer(X, ¥) «stars(Y,X) zapisemo tudi kot {hcer(X,Y),stars(Y, X)}.



Recimo da sta ¢ in ¢’ programski klavzuli. Klavzula ¢ @-zajame klavzulo ¢, ¢e obstaja taka
zamenjava 6, da velja cd c c¢'. Drugace receno, e obstaja taka zamenjava spremenljivk v ¢ z
izrazi (treba je spomniti, da je spremenljivka tudi izraz), da se vsak izmed literalov (po

spremembi) pojavi v c’.

B-zajetje uvede tudi pojem splosnosti. Klavzula ¢ je vsaj toliko splosna kot ¢’ (¢ < ¢), ¢e ¢ 6-
zajame c'. Klavzula c je bolj splosna kot ¢’ (c < ¢), €¢e velja ¢ < ¢', ¢’ < ¢ pa ne velja. V tem
primeru recemo, da je ¢’ specializacija (ali ostritev) od ¢, ¢ pa je generalizacija (posploSenje)

od c".
Za B-zajetje velja:

e Ce ¢ Gzajame ¢’, potem ¢ logi¢no povzro&i (implicira) ¢, oziroma cF ¢’, obratno pa

ne velja vedno.

e Relacija < uvede mrezo nad mnozico skréenih (reduced) klavzul [25]. Skrcene
klavzule so najmanjsi predstavniki ekvivalen¢nih razredov klavzul, ki jih doloca 6&-
zajetje. Uvedba mreze pomeni, da imata poljubni skréeni klavzuli tako najnizjo

zgornjo mejo (least upper bound) kot tudi najvi§jo spodnjo mejo (greatest lower

bound).

Druga lastnost @-zajetja privede do definicije najmanj splosnega posploSenja (least general
generalization lgg) [27] dveh klavzul ¢ in ¢’, ki se oznaci tudi kot /gg(c,c’). To je najnizja

zgornja meja klavzul ¢ in ¢', kot jo doloca mreza 6-zajetja.

2.4 Preiskovanje prostora klavzul

Vecina ILP sistemov preiskuje prostor programskih klavzul od zgoraj navzdol, od splosnih k
specificnim, s pomocjo ostrilnega operatorja [32] na osnovi 6-zajetja. Le ta glede na jezik
hipotez L preslika klavzulo ¢ v mnozZico klavzul p(c), mnoZzico naslednikov klavzule ¢, ki ji
lahko re¢emo tudi star$ ali starSevska klavzula (e obdelujemo celotne hipoteze, lahko

uporabimo enake izraze). Bolj formalno lahko mnozico naslednikov opisemo kot p(c) C { ¢’

c'el,c<c'}.



Ostrilni operator obi¢ajno vrne mnozico najmanj izostrenih (najbolj splos$nih) izostritev

klavzule v okviru é-zajetja. Na klavzuli v ta namen izvaja dve operaciji:
e izvede zamenjavo nad klavzulo
e doda literal telesu klavzule

Prostor programskih klavzul je mreza, ki jo dolo¢a 6-zajetje. V tej mrezi lahko definiramo
ostrilni graf kot usmerjen, acikli¢ni graf, v katerem so vozlis¢a programske klavzule in
povezave so osnovne ostrilne operacije (zamenjava spremenljivke z izrazom in dodajanje

literala v telo).

Ostrilni graf se obiCajno preiskuje hevristicno. Uporabljena hevristika pogosto temelji na
Stevilu pozitivnih in negativnih u¢nih primerov, ki jih klavzula pokriva. Ker je sam graf
izredno razvejan, je koristno omejiti Stevilo naslednikov, ki jih ima vsaka klavzula (ne da bi s
tem izvrgli potencialne pravilne resitve). En izmed najbolj pogosto uporabljenih nacinov,
kako zmanjSati velikost ostrilnega grafa, je, da ostrilni operator upoSteva tipe argumentov
posameznih predikatov ter ali so argumenti vhodni ali izhodni. Na ta nac¢in lahko pri vsakem
dodajanju novega literala uporabimo za vhodne argumente samo spremenljivke ustreznega
tipa, pridobimo pa nove spremenljivke tipov izhodnih argumentov. Na ta nacin se zmanjsa
Stevilo moznih kombinacij argumentov (manj je tako permutacij argumentov, ker je primernih
manj spremenljivk, kakor tudi permutacij starih in novih spremenljivk, ker ostrilni operator
toc¢no ve, katere so vhodne in katere izhodne spremenljivke). Preiskovanje je lahko od spodaj
omejeno s pomocjo tako imenovanih spodnjih klavzul, ki se lahko naredijo s pomocjo
relativne najmanj splosne posplositve (relative least general generalization) [23] dveh ali ve¢
primerov ali pa z obrnjenim zaklju¢kom (inverse resolution /entailment) primera [20]. Iskanje

v tem primeru omejimo na poti, ki vodijo do teh spodnjih klavzul.

2.5 Relativna najmanj splosna posploSitev

Ideja najmanj splosne posplositve je osnova previdne posplositve: ¢e sta dve klavzuli ¢; in ¢
resnicni, je zelo verjetno, da je tudi Igg(c;, c2) resni¢na. Najmanj splo$na posplositev klavzul
¢; in ¢, ki jo oznacimo lgg(c;, c;), je najmanjsa zgornja meja klavzul ¢; in ¢, kot jo doloca
mreza 6-zajetja. Da lahko izraCunamo /gg dveh klavzul, je najprej potrebno definirati /gg

izrazov in literalov [27].



lgg dveh izrazov izraCunamo po naslednjih pravilih, kjer so s, ¢, s;, ¢; izrazi ter fin g funkcijska

simbola:
o Iggtt)=t
o lgg(flst, s S0, [ty - 1) = fUIGE(51, 1), ... 18(Sw 1)
o Igo( f(si, ..., swm) g(ti, ..., ty)) =V, kjer f#g in V je spremenljivka, ki predstavlja
lgg(f(si, ..., Sm), g(t1, ..., 1))

o gg(s, t) =V, kjer s #¢ in vsaj ena, bodisi s bodisi #, spremenljivka. V tem primeru V

predstavlja lgg(s, ¢).

Na primer lgg(/a, b, ¢/, [a, ¢, d]) = [a, X, Y] in Igg(f(a,a), f(b,b)) = flIgg(a,b), Igg(a,b)) =
SV, V), kjer V predstavlja lgg(a, b). Pri izraCunavanju /gg je potrebno paziti, da se uporabi ista

spremenljivka za vse pojavitve /gg enakega podizraza (v tem primeru /gg(a, b) ).

lgg dveh atomov Igg(A4,, A) se izracuna kot:

o log(p(s; ..., Su), p(ti, ..., t,)) = p(lgg(s; t;), ...lgg(s, t,)), e imata atoma isti
predikatni simbol p

o Igo(p(s), ....,Sm), q(t1, ..., 1)) je nedefinirano Ce p # g
lgg dveh literalov se izracuna kot:
e C(estal;in L,atoma se lgg(L;, L;) izracuna po zgornjem predpisu
e Cestal;in L;negativna literala, L, = Z in L, = A_2 , potem Igg(L;, L,) izratunamo
po naslednjem predpisu: lgg(L,,L,) =g g(Z, A_z) = m
e (e je L, pozitivni in L, negativni literal ali obratno je, /gg(L,, L,) nedefiniran

Glede na to, da je klavzula mnoZica literalov, lahko /gg dveh klavzul izraunamo na naslednji
nacin: ¢e je ¢; ={Ly,... ,.L,} in c;={Kj,... ,K,»} potem je Igg(c;, c;)={M;=Igg(L; K)) | Lie c,,
Kje c,, Igg(L; K;) obstaja}

Relativna najmanj splo$na posploSitev (relative least general generalization, rlgg) je osnovana
na semanti¢ni splo$nosti [7, 25] in uposteva tudi predznanje. Definirana je tako: Klavzula c je
vsaj tako splosna kot klavzula ¢’ glede na predznanje B, ¢e B U{c}Fc". Treba je opozoriti, da
je semanti¢na sploSnost v sploSnem neodlocljiva in ne tvori mreze nad klavzulami. rigg dveh

klavzul ¢; in ¢, je najmanj splosna klavzula, ki je bolj splosna tako od ¢, kot tudi od ¢, glede
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na predznanje B. rigg uporablja ILP sistem GOLEM [24], ki pa mora zaradi tezav s
semanti¢no splo$nostjo uporabljati predznanje samo v obliki dejstev. Ce je K konjunkcija
vseh dejstev iz B, potem lahko r/gg dveh osnovnih atomov (pozitivnih primerov) glede na B

izrac¢unamo kot rlgg(4;, A;) =lgg((A;<K), (A,<K)).

V splosnem je rigg ucnih primerov (ki se uporablja za definicijo spodnjih klavzul) lahko
sestavljen iz neskoncno literalov. Obicajno pa velikost narasca eksponentno s Stevilom uénih
primerov. Da zmanjSamo njihovo velikost, lahko uporabimo nekatere omejitve, kot je
prepoved literalov, ki so nepovezani z glavo klavzule (preko verige spremenljivk). Kljub

omejitvam pa ima lahko spodnja klavzula ogromno Stevilo literalov, ponavadi vec sto.

V tem podpoglavju smo na kratko predstavili nekatere osnovne koncepte induktivnega
logi¢nega programiranja, katerih razumevanje pripomore k razumevanju preostalega dela
naloge. Bolj podrobne osnove ILP (razloZzene s primeri) so v urejenih knjigah po ILP
konferencah [11, 20], samih zbornikih konferenc ILP od 1991 dalje in knjigah o ILP [1, 12,
16, 26].
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3 Hyper

V tem poglavju bomo najprej opisali originalni algoritem sistema HYPER [3, 4]. Pri tem se
bomo med drugim osredotocili na ostrilni operator (angl: refinement operator) hipotez in na
meta—interpreter hipotez. Potrebno je poudariti, da je sistem HYPER namenjen ucenju na
Cistih, brezSumnih podatkih. V drugem delu poglavja se bomo osredotocili na modifikacije in

izboljSave originalnega algoritma.

Tako originalni algoritem kot tudi izboljSana verzija sta algoritma v prologu in sicer v nare¢ju
SICStus. Ker SICStus prolog obstaja za razli¢ne platforme (UNIX, LINUX, MS Windows),
tudi HYPER in HYPER® lahko tedeta na vseh teh platformah. Ker SICStus prolog lahko
naslavlja le 256MB pomnilnika, lahko oba algoritma uporabita najve¢ 256MB (HYPER

obitajno uporabi le del razpoloZljivega prostora, medtem ko HYPER? uporabi vegji del le
tega).

Uporaba obeh sistemov lahko traja v odvisnosti od zahtevnosti domene in Stevila uc¢nih
primerov od manj kot sekundo do vec ur. Sistema se nadzirata preko dejstev, ki morajo pred

zagonom sistema dodana v bazo prologa.

3.1 Originalni algoritem

Poenostavljen algoritem sistema HYPER je predstavljen na SI. 3.1. Pomembnejsi koraki

algoritma so podrobneje predstavljeni v nadaljevanju poglavja.

Postavi zacetne hipoteze z 1 do najve¢ Cwmax stavki, jih oceni in vstavi v mnozico hipotez Hns
Ponavljaj dokler nisi nasel konsistentne hipoteze in Hys ni prazna
Vzemi trenutno najboljSo hipotezo H v Hns
Inicializiraj mnozico naslednikov hipoteze H: Hy ={}
Ponovi za vsak stavek S iz hipoteze H
Specializiraj stavek S in dobi mnozico naslednikov S
Za vsak stavek S'e S ponovi
Dobi mnozico Hy naslednikov H, tako da v H zamenjas stavek S s stavkom S'
Dodaj mnoZico naslednikov Hy: v Hy
Izlo¢i nekompletne hipoteze iz Hy in oceni ostale hipoteze
Izlo¢i H iz Hns

Vstavi hipoteze iz Hy v Hns

Sl. 3.1 Osnovni algoritem sistema HYPER
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Ta algoritem preiskuje prostor hipotez, katerega velikost lahko izrazimo z:

C max

ProstorHipotez = Z ProstorStavkov'

i=1
’

kjer je Cmax najvecje dovoljeno Stevilo stavkov v hipotezi. ProstorStavkov je prostor stavkov,

ki ga lahko izrazimo kot:

Lmax i
ProstorStavkov = SC * z H ZProstorPredikatov( pred , Spremenljivke(Stavek))

i=0 j=1 predePredznanje
b

kjer je SC Stevilo od uporabnika definiranih zacetnih stavkov. Lmax je najvecja dovoljena
dolzina stavka, Predznanje je mnozica od uporabnika definiranih predikatov predznanja,
Spremenljivke(Stavek) pa je mnozica spremenljivk, ki nastopajo v stavku do tega predikata.

ProstorPredikatov je prostor predikata, ki ga lahko ocenimo z:

Mestnost( pred)
ProstorPredikatov(pred, Sprem) = H (st _sprem(tip _argumenta(pred, j),Sprem) +

j=1
+ st _izrazov(tip _argumenta(pred, j),Sprem) +
+izhod (pred, j))

2

kjer je Mestnost mestnost predikata, tip _argumenta(pred,j) pa je tip argumenta, ki ga predikat
zahteva na mestu j. st_sprem je Stevilo spremenljivk, ki jih lahko uporabimo kot argument, in

ga lahko izrazimo kot:

st _sprem(T, Sprem) = |{a |a € Sprem & tip(a) =T }|

kjer je type(a) tip spremenljivke a.
st _izrazov je Stevilo izrazov, ki jih lahko uporabimo kot argument predikatu in ga lahko

izrazimo kot:

st _izrazoW(T, Sprem) = |{x ltip(x)=T &x = z'zraz(Sprem)}|

Pri tem je izraz(Sprem) od uporabnika definiran izraz, ki lahko vsebuje spremenljivke Sprem.
Treba je poudariti, da je zelo enostavno definirati rekurzivno definicijo izraza, ki dopusca

neskon¢no izrazov.
izhod(pred,j) pa doda moznost nove spremenljivke, ¢e je j-ti argument predikata izhoden:

1¢e je j- ti argument predikata pred izhoden

izhod(pred, j) = {O sicer
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Ce poenostavimo (vse spremenljivke enakega tipa, vsi predikati predznanja z enako

mestnostjo, ...) lahko prostor hipotez izrazimo kot:

ProstorHipotez = Cmax*SC " *Lmax " *StPred """ """ *

*(StPred*Mestnost + St_izrazov + 1) bmarcme

Prostor hipotez torej eksponentno naras€a z mestnostjo predikatov predznanja, najvecjo

dovoljeno dolzino stavkov in Stevilom stavkov v hipotezi.

3.1.1 Preiskovanje

Sistem HYPER [3, 4] v nasprotju z vecino ostalih ILP sistemov ne specializira posameznih
stavkov, ampak celotne hipoteze. To pocne od zgoraj navzdol z generiranjem in
preiskovanjem gozda hipotez, dokler ne najde konsistentne hipoteze — to je hipoteze, ki ne
pokriva nobenega negativnega primera. Koren vsakega drevesa v gozdu je ena izmed zacetnih
hipotez, ki so sestavljene iz enega do Cyax zacetnih stavkov, ki jih poda uporabnik sistema.
Vozlisca takega drevesa pa so hipoteze H, ki imajo za naslednike hipoteze Hj, ki so v nekem
smislu najmanj specificne izostritve hipoteze H. Vsak naslednik je vsaj enako - ¢e ne bolj -
specificen od predhodne hipoteze. Zato vsak naslednik hipoteze H pokriva podmnozico
primerov (ni nujno, da pravo podmnozico — pokriva lahko enako mnozico), ki jih pokriva
hipoteza H. Pokritost primerov izratuna HYPER glede na vgrajeni meta-interpreter, pri

katerem je dokaz pokritosti omejen na dolZino (in ne globino) dokaza.

HYPER zaéne preiskovanje z mnozico, ki vsebuje vse mozne hipoteze, sestavljene iz enega
do Cmax zacCetnih stavkov, ki jih definira uporabnik. Obicajno so zacetni stavki le glave
stavkov, vendar lahko uporabnik definira tudi bolj specifi¢ne stavke in na ta nacin usmeri
preiskovanje v zeleno smer. Za primer vzamemo ucenje o sodosti/lihosti dolzine seznamov, to
sta predikata even(List) in odd (List). Najvec¢je dovoljeno Stevilo stavkov v hipotezi Cyax naj

bo nastavljeno na tri od uporabnika pa naj bosta podana zacetna stavka:

odd(L).
even(L).

V tem primeru dobimo naslednjo za¢etno mnozico hipotez:

odd(L).
even(L).
odd(L). odd(L).
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odd(L). even(L).

even(L). odd(L).
even(L). even(L).

odd(L). odd(L). odd(L).
odd(L). odd(L). even(L).
odd(L). even(L). odd(L).
odd(L). even(L). even(L).
even(L). odd(L). odd(L).
even(L). odd(L). even(L).
even(L). even(L). odd(L).
even(L). even(L). even(L).

Kot je razvidno, bi v takem primeru HYPER generiral 14 zaetnih hipotez. Vsaka od teh
predstavlja koren drevesa v gozdu, ki ga preiskuje HYPER. Vsako od zacetnih hipotez se
preveri ali je kompletna, to je ali pokriva vse pozitivne primere. Glede na to, da nasledniki teh
hipotez lahko pokrivajo najveC iste primere (obi¢ajno pa le podmnozico), ni mogoce iz
hipoteze, ki ne pokriva vseh pozitivnih primerov, generirati hipoteze, ki bi prekrivala vse
pozitivne primere. Iz tega razloga lahko izlo¢imo hipoteze, ki niso kompletne. V primeru
ucenja sodosti/lihosti dolzine seznama bi obi¢ajno (odvisno od podanih primerov) izlo¢ili vse
hipoteze, ki vsebujejo samo stavke za odd ali samo za even, saj ne morejo pokrivati primerov
tako za odd kot tudi za even, torej niso kompletne (razen ¢e bi bila mnozica primerov izrojena

in bi vsebovala primere samo enega tipa).

HYPER preiskuje gozd hipotez po principu najprej najboljsi. Pri tem so vse (tudi zacetne)
hipoteze ocenjene s ceno, ki upoSteva tako velikost hipoteze kot tudi Stevilo pokritih

negativnih primerov. Ta cena je preprosta uteZena vsota:

Cena(H) = C; * Velikost(H) + C, * PokritiNeg(H)

Pri tem je PokritiNeg(H) preprosto Stevilo negativnih primerov, ki jih pokriva hipoteza,

Velikost(H), pa je zopet utezena vsota:

Velikost(H)= C; * StLiteralov(H) + C4 * StSpremenljivk(H)
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Pri tem je StLiteralov(H) Stevilo literalov, ki sestavljajo celotno hipotezo, in
StSpremenljivk(H) je Stevilo spremenljivk, ki se pojavljajo v hipotezi. Izkazalo se je, da

preiskovanje dobro deluje z naslednjimi vrednostmi uteznostnih konstant:

C=1
G, =10
C=10
Cs=1

Torej je cena izraCunana z naslednjo formulo:

Cena(H) = 10 * StLiteralov(H) + StSpremenljivk(H)+ 10 * PokritiNeg(H)

Vrednosti parametrov C; se lahko razlozijo na naslednji nacin: literali povecujejo
kompleksnost hipoteze. Vsak pokriti negativni primer prispeva k ceni hipoteze toliko kot en
literal. To se lahko razlozi kot ceno dodatnih literalov, ki bili potrebni, da se nastejejo izjeme

k hipotezi. Stevilo spremenljivk pa odloda med druga¢e enako ocenjenimi hipotezami.

V wvsaki iteraciji preiskovanja se vzame trenutno najboljSa hipoteza, nato se generirajo
nasledniki le-te. Nasledniki se ocenijo in kompletni nasledniki se vstavijo v urejeno mnozico

hipotez.

3.1.2 Ostrilni operator

Specializacija hipotez v sistemu HYPER se zaCne z izbiro stavka v hipotezi. Vse mozne
specializacije dobimo tako, da se iterativno izbere in potem tudi specializira vsak stavek v
hipotezi. Nadalje se sestavijo nasledniki hipoteze, tako da se v hipotezi zamenja izbrani stavek

z njegovimi nasledniki:

Hy={H-{S' U (S |ScHAS e Sy}
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Tu je Hy mnozica naslednikov hipoteze H, S je stavek v hipotezi H in Sy je mnozica
naslednikov stavka S, to je moznih specializacij stavka S. Pri tem se izkaze, da lahko pogosto
uporabimo hevristi¢en pristop, ki lahko zmanj$a kompleksnost. Ce dologen stavek v hipotezi
sam, brez ostalega dela hipoteze (na nek razSirjen nacin lahko re€emo nerekurzivno), pokrije
kak negativni primer, je nujno potrebno specializirati ta stavek. Zato lahko v tem koraku
specializiramo samo ta stavek in prestavimo specializacijo preostalih stavkov na kasnejSe

korake.

Pri specializaciji hipoteze se posamezen stavek specializira na enega izmed naslednjih

nacinov:
1. Z unifikacijo dveh spremenljivk, npr. A=B.
2. Z zamenjavo spremenljivke z izrazom, npr. L se zamenja z [A|L1].
3. Z dodanim literalom iz predznanja.

Pri tem je treba poudariti naslednje podrobnosti:

1. Vse spremenljivke imajo dolocen tip. Unificiramo lahko le spremenljivke istega tipa.
Ravno tako so pretvorbe spremenljivk v izraze definirane za dolocene tipe. Pretvorbe
definira uporabnik. Tudi klici predznanja zahtevajo in vracajo spremenljivke

dolocenega tipa (kot jih doloc¢i uporabnik).

2. Argumenti pri klicih predznanja so lahko definirani kot vhodni ali izhodni. Ko se doda
nov literal, se potrebni vhodni argumenti nederministi¢no unificirajo z Ze obstojecimi
spremenljivkami ustreznih tipov. Izhodni argumenti pa se dodajo kot nove

spremenljivke.

Po razlagi delovanja algoritma (skupaj z ostrilnim operatorjem) ocenimo kompleksnost

algoritma:

hipoteze
kompleksnost = ZBF (i) * ocenjevanje

i=1
’

kjer hipoteze predstavljajo Stevilo izostrenih hipotez, ocenjevanje je cena ocenjevanja
hipoteze. BF je razvejitveni faktor, ki ga lahko izrazimo z
|hipoteza(i)|

BF(i)= Y uni(i,j)+izraz(i, j)+ pred(i, j)

j=1
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uni(i, j) je Stevilo unifikacij spremenljivk, ki se lahko izvede v stavku j, hipoteze i.

uni(i, j) = |{(a,b) | a € Sprem(i, j) & b € Sprem(i, j) & tip(a) = tip(b) & a # b

b

kjer Sprem(i, j) predstavlja mnozico spremenljivk v stavku j hipoteze j. tip(a) pa je tip

spremenljivke a.

izraz(i, j) predstavlja Stevilo razli¢nih izrazov, s katerimi lahko spremenimo spremenljivko v

stavku j hipoteze i.

izraz(i, j) = |{(x, a)|x € Izraz & a € Sprem(i, j) & tip(x) = tip(a)}|

kjer Izraz predstavlja mnozico izrazov, ki jo je definiral uporabnik.
pred(i, j) predstavlja Stevilo predikatov, ki jih lahko dodamo stavku j v hipotezi i:

Mesmost;
pred(i, j) = pemzdz:naw g ‘{a |a € Sprem(i, j) & tip(a) = tip(atribut” (p, k))}‘ Ce
Osicer )

Stavek(i i,])| < Lmax

kjer je Predznanje mnozica s strani uporabnika definiranih predikatov predznanja, Mestnost"

je tevilo vhodnih atributov, tip(atribut' (p,j)) pa je tip j-tega vhodnega atributa predikata p.
ocenjevanje lahko ocenimo kot:

ocenjevanje = st _ primerov* povp _cena _izra¢ _ pokrit _ prim ’

kjer je st _primerov Stevilo u¢nih primerov, povp cena_izrac¢ pokrit_prim pa je povprecna
cena za izraun pokritosti enega ucnega primera.

Ce poenostavimo (predpostavimo, da so vse spremenljivke istega tipa, vsi predikati

predznanja imajo enako mestnost ...) lahko kompleksnost izrazimo kot:

ompleksnost = |hipoteze|*Cmax*st primerov*povp cena izrac okri rim
komplek. t = |hipotezel*C *st p *povp . . _ pokrit _prim*

*QSpi’emr + |Sprem|*|]zraz| + |Predznanje|*|Sprem Mesmost )

Ce $e predpostavimo, da je §tevilo spremenljivk (v najslabsem primeru) enako produktu

najvecjega dovoljenega Stevila predikatov in mestnosti teh predikatov, dobimo:

kompleksnost = |hipoteze|*Cmax *st_primerov*povp_cena_izrac _ pokrit _ prim*

*(L max’* Mestnost® + L max* Mestnost™*

]zraz| +

j Mestno: Mestnos
+ |Predznan]e|*L max """ * Mestnost™ ")
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Kompleksnost je torej ve¢ kot eksponentno odvisna od mestnosti predikatov, na drugi strani
pa je le linearno odvisna od Stevila u¢nih primerov. Vendar to velja le, ¢e se primeri
ponavljajo, kajti od Stevila uénih primerov je pogosto odvisno Stevilo izostrenih hipotez,
preden pridemo do konc¢ne resitve. Kot se izkaze pri poskusih, se Stevilo izostrenih hipotez s
povecanjem Stevila u¢nih primerov najprej povecuje (ko namesto enostavne, a napacne
resitve, sistem po daljSem iskanju najde pravilno resitev), ko pa se Stevilo uc¢nih primerov Se
dodatno povecuje, se Stevilo izostrenih hipotez zopet zmanjSa (ko ucni primeri bolje

usmerjajo iskanje).

3.1.3 Meta-interpreter

Za doloc¢anje pokritosti dolocene hipoteze HYPER uporablja meta interpreter, ki s pomocjo
predznanja, definiranega v prologu, in definicije hipoteze simulira delovanje prologovega
interpreterja. Glavna razlika med standardnim prologovim interpreterjem in meta-
interpreterjem v sistemu HYPER je, da ima meta-interpreter omejeno dolzino dokaza
(najve¢ja dolzina dokaza se nastavi s parametrom). Ker pa je meta-interpreter omejen na
dolzino dokaza, ne smemo primere, pri katerih bi presli najvec¢jo dovoljeno dolzino, oznaciti

kot nedokazljive. Zavedati se moramo da bi standardni prologov interpreter v takem primeru:
1. PriSel do pozitivnega odgovora ali
2. ZaSel v neskon¢no zanko ali

3. PriSel do negativnega odgovora, se poskusil vracati in najti alternativni odgovor, ki pa
bi bil lahko bodisi pozitiven (celo z dokazom krajSim od nase omejitve) bodisi

negativen ali, pa bi zasel v neskon¢no zanko.

Iz tega razloga je potrebno odgovore meta interpreterja, ki so posledica prekoracenja
postavljene meje, oznaciti na poseben nacin. Zato na klic meta interpreterja sistema HYPER,

ki se glasi prove(Cilj, Hipoteza, Odgovor) in ki vedno uspe, dobimo odgovor:
e (Odgovor = yes, ¢e je Cilj dokazljiv iz Hipoteze in predznanja v najve¢ D korakih (D je
v tem primeru najvecja dovoljena dolzina dokaza).

e (Odgovor = maybe, ¢e je bilo iskanje dokaza prekinjeno zaradi preseZene najvecje

dovoljene dolzine dokaza.

e (Odgovor = no, e so bile vse alternative pri iskanju dokaza iz¢rpane, Se preden smo
prisli do dolzine dokaza D. V tem primeru bi bil odgovor enak tudi pri poljubno

vecjem D.
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Treba je pojasniti, kako HYPER reagira na odgovor »maybe«, ko se dolo¢a pokritost u¢nega
primera s strani doloCene hipoteze. HYPER tak odgovor vedno ovrednoti kot najslabso
moznost. Ce je uéni primer pozitiven, se vzame, da primer ni, pokrit in obratno, ¢e je primer

negativen, HYPER reagira, kot da je primer pokrit.

K dolzini dokaza $tejejo samo koraki, ki vsebujejo klice stavkov, definiranih v trenutni
hipotezi. Klici predznanja, ki je definirano v Prologu, se predajo standardnemu Prologovemu
interpreterju in se ne Stejejo v dolzino dokaza. Pri predznanju mora tako uporabnik poskrbeti,
da je le-to ustrezno definirano in ne privede do neskonéne zanke. V primeru, da se mora meta-
interpreter pri iskanju dokaza vracati in iskati alternativni dokaz, se koraki, po katerih se je
vrnil, ne Stejejo v skupno dolzino dokaza. Ko mora meta interpreter dokazati vec ciljev, mora

biti vsota dolzin dokazov vsakega izmed ciljev manjSa od najvecje dovoljene dolZine dokaza.

3.1.4 Slabosti sistema HYPER

Najvecja slabost sistema HYPER je ponavljanje procesiranja. Ker obi¢ajno isti stavek nastopa
v ve¢ kandidatnih hipotezah, HYPER pogosto vec kot enkrat izraCuna naslednike stavka kot
del hipoteze. Ce k temu dodamo $e dejstvo, da lahko do istega stavka pridemo po veé poteh
ostrenja, posledicno lahko obstaja ve¢ identi¢nih hipotez. HYPER pa ne premore nobenega
sistema za odpravljanje dvojnikov. Vse to povecuje potrebno procesiranje in ze tako velik
prostor moznih hipotez na ta nacin navidezno postane Se vec¢ji. Poleg tega pa dvojniki tudi

nepotrebno zasedajo Ze tako omejen pomnilnik (SICStus Prolog je omejen na 256 MB).

HYPER poleg tega ne izkoristi informacije, ki je uporabniku pogosto na voljo in jo v
nekaterih primerih tudi poda sistemu. Gre za informacijo o tem ali so spremenljivke v glavi
iskanega predikata (njegovi parametri) vhodne ali izhodne. Glede na to, da s tem opiSemo
uporabo iskanega predikata, je razumljivo, da to informacijo uporabnik ima. Se ve¢ — kadar je
tak predikat definiran kot rekurziven, mora ta podatek uporabnik sistemu navesti, da ga sistem
zna klicati. Izkaze pa se, da, Ce te podatke sistem zna uporabljati, lahko nekatere hipoteze

zavrne kot neprimerne in s tem zmanjsa velikost preiskanega prostora.

Dodatno dejstvo, ki bi ga HYPER lahko enostavno izkoristil, je, da lahko nasledniki (stavki

ali hipoteze) pokrivajo najvec primere, ki jih pokriva starSevski stavek.

V sistemu so Se nekatere manjse slabosti, ki pa so povezane le z implementacijo in nekoliko

omejujejo delovanje sistema.
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3.2 Izboljsave in modifikacije originalnega algoritma

Tako kot originalni algoritem je tudi HYPER? pisan v prologu (v nare&ju SICStus). Algoritem
je dolg priblizno 1000 vrstic kode. Algoritem se usmerja preko dejstev, ki so v bazi prologa.
Algoritem (zaradi omejitev SICStus prologa) uporabi do 256MB pomnilnika (v odvisnosti od

domene), Cas izvajanja pa je obicajno od dela sekunde do vec ur.

3.2.1 Grajenje gozda stavkov

V nasprotju z originalno verzijo sistema HYPER, ki gradi gozd hipotez (SI. 3.2), izboljSani
algoritem HYPER? gradi gozd stavkov (Sl. 3.3). Same hipoteze pa so sestavljene iz kazalcev
na stavke. Posledi¢no je pri izboljSanem algoritmu en stavek lahko del ve¢ hipotez. Tako

odpravimo nekatero ponovno procesiranje in ponavljanje informacij v pomnilniku.

Gradnja gozda stavkov in dejstvo, da isti stavek lahko nastopa v ve¢ hipotezah, nam prinese

naslednje prednosti:

e Stavki poznajo svoje naslednike. Ker isti stavek nastopa v veC hipotezah, nam
stavkov, ki so bili v okviru katere druge hipoteze Ze specializirani, ni potrebno
ponovno specializirati. V takem primeru samo uporabimo naslednike, ki so se
izracunali ob prvi specializacije stavka, vkljucno s primeri, ki jih pokrivajo, njihovo

ceno in podobno.

e Preverjanje podvojenosti stavkov. Ko specializiramo stavek in generiramo njegove
naslednike, se lahko zgodi, da po vec razli¢nih vejah pridemo do istega stavka. Zato
vsaki¢ preverimo, ali naslednik Ze obstaja (kot potomec katerega drugega stavka). V
tem primeru namesto nove kopije uporabimo original. Torej v resnici ne gradimo
specializacijskega drevesa stavkov, ampak gradimo graf (Sl. 3.4). Posledi¢no je zZe pri
tej generaciji hipotez kompleksnost manjsa, Se vecje prednosti pa prinesejo naslednje
generacije, ko je potrebno namesto ve¢ razlicnih stavkov specializirati le enega

(posledicno je potrebno specializirati manj naslednikov v kasnejsih generacijah).
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Sl. 3.2 Gozd hipotez, kot ga generira originalni algoritem sistema HYPER. (V drevesih, ki so nakazana, so

izpisane samo hipoteze, ki so bile specializirane.)
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Sl. 3.3 Gozd stavkov kot ga gradi izboljSani algoritem HYPER. No osenc¢enem delu je viden simuliran razvoj
hipoteze. Hipoteze so realno predstavljene le kot kazalci na stavke (vidni kot sive ¢rte)

Samo preverjanje uporabi predstavitev samih stavkov v sistemu. Le-ti so predstavljeni
kot dejstva v prologu. Zaradi tega je enostavno (s pomocjo prologa) najti stavke, ki se
lahko unificirajo z naSim novim stavkom. Stavke, ki se lahko unificirajo, nato Se (s
pomocjo zamenjave vrednosti spremenljivk s konstantami) preverimo, ali so identi¢ni

novemu stavku. Poraba Casa pri preverjanju podvojenosti stavkov je v najslabsem
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primeru sorazmerna s Stevilom prej generiranih stavkov, vendar je obicajno potrebno
preveriti le nekaj stavkov. Zahtevnost iskanja kandidatov pa je odvisna od

ucinkovitosti implementacije interpreterja SICStus prologa, ki jo je tezko oceniti.

e Enostavno preverjanje podvojenosti hipotez. Glede na to, da so hipoteze
predstavljene kot skupek kazalcev (v obliki seznama S$tevilénih oznak stavkov) na
stavke v specializacijskem grafu, in so tako enostavna struktura, je enostavno
preverjati, ¢e¢ smo na nov nacin generirali dvojnik kake hipoteze (pogledamo, ali v
vrsti za specializacijo ali na seznamu ze specializiranih hipotez obstaja enaka
hipoteza), ker preverimo le, ali dolo¢eno dejstvo Ze obstaja, je ucinkovitost odvisna od
ucinkovitosti implementacije interpreterja in jo je tezko oceniti. Ker nimamo
dvojnikov hipotez, nam ni potrebno v naslednjih generacijah veCkrat specializirati
enakih hipotez. Pri tem je treba omeniti, da HYPER hipoteze, ki vsebujejo iste stavke
v razlicnem vrstnem redu, smatra kot razlicne. Zaradi omejitve dolZzine dokaza
pokritosti primerov se lahko zgodi, da hipoteza A primer »mogoce« pokriva, ker
preseze omejitev dolzine dokaza, preden se meta-interpreter zacne vracati, hipoteza B,
ki je samo permutirana hipoteza A, pa tak primer pokrije. (Zagotovo ga vsaj mogoce

pokrije).

Gradnja gozda stavkov in odprava podvojenega procesiranja sicer ne spremenita enacbe
kompleksnosti, ki velja za HYPER, vendar zmanjsa Stevilo izostrenih hipotez.lzkazalo se je,
da HYPER generira in oceni v povpre¢ju 98% (minimalno 92%, maksimalno 99%)
originalnih hipotez (ostale so kopije), na domeni member in v povprecju 75% (minimalno
25%, maksimalno 99%) na domeni path. HYPER?® generira v povpre&ju 99%.(min 92%, max
100%) na domeni member ter 95% (min 75%, max 100%) originalnih hipotez na domeni
path, vendar pa se kopije zaznajo in se ne razvijajo naprej. Sistem HYPER izostri 100%
originalnih hipotez na domeni member in v povprecju 72% (min 21%, max 100%). Torej s
prepreevanjem podvojenega procesiranja hipotez zmanjSamo procesiranje tudi do 75% (pri

bolj kompleksnih domenah lahko tudi vec).

3.2.2 Stavki ali hipoteze poznajo primere, ki jih pokrivajo

Glede na to, da HYPER? gradi gozd stavkov, je bilo skoraj samoumevno, da se pokritost
primerov s strani obdelovane hipoteze racuna na nivoju stavkov ter se tudi zapomni kot
lastnost stavka. To je sicer mozno za vse stavke, vendar je pokritost primerov s strani

rekurzivnih stavkov (rekurzivnih v razsirjenem pomenu - stavkov, ki kli¢ejo sebe in/ali druge
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dele hipoteze) odvisna od preostanka hipoteze in bi si bilo potrebno v tem primeru zapomniti
pokritost za kombinacijo stavek-hipoteza, kar pa bi prineslo prevelike zahteve po omejeni
koli¢ini pomnilnika (zato smo v verziji, kjer si za vsak stavek zapomnimo, katere primere
pokriva, prisiljeni, da pri racunanju pokritosti rekurzivnih stavkov upoStevamo vse ucne
primere). Pri tem se pokritost primerov s strani (nerekurzivnega) stavka racuna, kot da je ta
stavek edini v hipotezi. Preverimo tudi, katere primere pokriva taka hipoteza. Te primere si
zapomnimo kot primere, ki jih stavek pokriva. Hipoteza pa pokriva primere, ki jih pokriva
vsaj en izmed stavkov hipoteze (pri rekurzivnih hipotezah je potrebno pokritost kompletno
preracunati po vsakem ostrilnem koraku). Poznavanje pokritosti uénih primerov prinese ve¢

prednosti.

als, B

a(.[BIC]). a(h. Bl
e b(A. B

a(A[AICIE  a(A[BIC]:-  a{A.[BIC]):-
blA,C) b{B,C)

Sl. 3.4 Ostrilni graf prepreci podvajanje stavkov, ki bi nastalo v ostrilnem drevesu

Prva je, da se pri racunanju pokritosti naslednikov stavkov lahko osredoto¢imo le na primere,
ki jih je pokrival starSevski stavek (povsod pri nerekurzivnih stavkih oziroma v okviru
starSevske hipoteze pri rekurzivnih stavkih). Pri rekurzivnih hipotezah je potrebno ponovno
izraCunati pokrivanje rekurzivnih stavkov, tudi ¢e se v okviru hipoteze specializira kateri drug
stavek. Takrat velja, da je pokritost tega stavka v okviru specializirane hipoteze podmnozica
pokritosti istega stavka v okviru starSevske hipoteze. V obeh primerih pa velja, da so primeri,

ki jih pokrivajo nasledniki stavka, podmnozZica primerov, ki jih pokriva originalni stavek.

Druga prednost, od katere je bilo pricakovano najvecje izboljSanje, je dejstvo, da je, Ce stavek
nastopa v veC hipotezah, potrebno pokritost izraCunati le enkrat in ne za vsako hipotezo, v

kateri se ta stavek pojavi.
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Tretja prednost pa se pojavi pri preverjanju kompletnosti hipotez. Ker poznamo pokrivanje
posameznih stavkov, je enostavno preveriti, ali je unija mnozic prekrivanja pozitivnih
primerov posameznih stavkov (v okviru hipoteze pri rekurzivnih stavkih) v hipotezi enaka

mnozici vseh pozitivnih primerov.

Vendar se je izkazalo, da tak pristop prinasa tudi dodatne slabosti. Ker se izratuna pokritost
za vsak stavek posebej (Ceprav za vsak stavek samo enkrat, ne glede na to, v kolikih hipotezah
nastopa), se pogosto zgodi, da je doloCen primer pokrit s strani ve¢ stavkov v hipotezi in tako
preveckrat izraunamo pokritost tega primera. Najprej smo mislili, da prednost, ko pokritost
doloc¢enega stavka raCunano samo enkrat, odtehta to pokrivanje ve¢ stavkov v okviru ene
hipoteze, vendar se je izkazalo, da se pogosto stavki premalokrat uporabijo, da bi to prineslo
pricakovano prednost. Poleg tega pa smo ze povedali, da tak pristop ni ravno najboljsi za
rekurzivne hipoteze. Zato smo uvedli tudi verzijo, ki si za vsako hipotezo - in ne stavek —

zapomni, katere primere pokriva.

V verziji, kjer si stavki ne zapomnijo primerov, ki jih pokrivajo (zaradi slabosti, ki jih tak
pristop lahko prinese), smo vsaki hipotezi dodali informacijo o primerih, ki jih pokriva.
Pravzaprav si zapomnimo samo, katere negativne primere pokriva hipoteza, kajti vsaka
hipoteza mora pokrivati vse pozitivne primere (pokritost pozitivnih primerov preverimo, ¢e za
hipotezo ne vemo ali je kompletna). Poleg informacije o tem, katere negativne primere
pokriva hipoteza, si zapomnimo tudi, kateri stavek v hipotezi pokriva posamezni negativni
primer (oziroma s klicem katerega stavka smo primer pokrili — ne glede na to, ali je stavek
klical katere druge dele hipoteze). S tem obcutno olajSamo izbiro stavka za nadaljnje ostrenje.
Ko hipoteze poznajo primere, ki jih pokrivajo lahko izkoristimo dejstvo, da vsaka hipoteza
naslednica trenutne hipoteze pokriva najve¢ primere, ki jih pokriva trenutna hipoteza.
Posledi¢no lahko pri raunanju pokritosti s strani hipotez naslednic zmanj$amo Stevilo klicev
meta-interpreterja in tudi Cas izvajanja. To izboljSavo lahko v nasprotju z metodo, kjer si

stavki zapomnijo primere, ki jih pokrivajo, uporabimo tudi na rekurzivnih hipotezah.

S tem, ko si sistem zapomni, katere primere pokriva posamezni stavek oziroma hipoteza,
lahko zamenjamo v enacbi kompleksnosti st primerov, ki predstavlja Stevilo primerov, s
povpre¢nim Stevilom primerov, ki ga pokriva posamezni stavek ali hipoteza. Le to se z
razvijanjem pocasi manjs$a do 1/Cmax pozitivnih u¢nih primerov, pri verzijah kjer je pokritost
vezana na stavke (vendar to velja le za nerekurzivne domene), oziroma le do Stevila pozitivnih
ucnih primerov pri hipotezah. Bolj natan¢no je pohitritev nemogoce dolociti, ker je odvisna,

ne le od domene, ampak tudi od posameznih u¢nih problemov. Pravzaprav se, ko se pokritost

26



racuna glede na stavke, lahko zgodi, da sploh ni potrebno racunati nobenih pokritosti
primerov (ko je bil stavek ze prej generiran v okviru druge hipoteze) in smo ze izracunali

katere primere pokriva.

3.2.3 lzradunavanje kompletnosti hipotez

HYPER? si zapomni hipoteze, ki so bile dokazano kompletne. Ko se preverja kompletnost
nove hipoteze, se najprej preveri, ali nova hipoteza kot podmnozico vsebuje kakSno drugo
kompletno hipotezo. V tem primeru se tudi nova hipoteza oznaci kot kompletna. Za hipoteze
v Cistem prologu je to tudi vedno res. Vendar je mozno pri dodajanju negacij, rezov (ne enega
ne drugega HYPER ne uporablja), da nadmnozica kompletne hipoteze ni kompletna. Podoben
efekt lahko v sistemu HYPER nastane zaradi omejene dolzine dokaza pri raCunanju pokritosti.
Kot je bilo ze receno pri razlagi enostavnega preverjanja podvojenosti hipotez, lahko vrstni
red stavkov vpliva na pokritost primerov s strani hipoteze. Ker pa so vse hipoteze, ki so
poznano kompletne, nekonsistentne (konsistentne hipoteze namre¢ Se nismo nasli), bo
potrebno vsaj enega izmed stavkov v okviru kompletne podmnozice Se specializirati. Po
specializaciji nova hipoteza ne bo vsebovala ve¢ kompletne podmnozice in bo potrebno

kompletnost dokazati na obi¢ajen nacin.

Ce hipoteza vsebuje kot podmnoZico hipotezo, ki je Ze sama kompletna, nam ni potrebno
preverjati ali hipoteza pokriva pozitivne uc¢ne primere. Pri varianti, ko ra¢unamo pokritost
glede na stavke, nam to ne prinese veliko izbolj$anja, odpade samo preverjanje ali je unija po
stavkih vseh mnozic pokritij pozitivnih u¢nih primerov enaka mnozici vseh pozitivnih u¢nih
primerov. Ko ra¢unamo pokritost glede na hipoteze, lahko (Ce je hipoteza nadmnozica
kompletni hipotezi) spustimo preverjanje ali hipoteza pokriva pozitivne ucne primere in
preverimo samo, katere negativne u¢ne primere (od tistih, ki jih je pokrivala staSevska
hipoteza) pokriva naSa hipoteza. Ker je stopnja odvisna od domene in od uc¢nih primerov (ter
poti, po kateri preiskovanje poteka skozi prostor moznih hipotez) je nemogoce izboljSanje

prikazati v poenostavljeni formuli kompleksnosti.

3.2.4 Iskanje s snopom

Med izboljsavami algoritma HYPER je bila preizkusena tudi varianta, ki uporablja iskanje s
snopom namesto iskanja najprej najboljsi. Uporabljeno je bilo preiskovanje s snopom po
algoritmu opisanem v [15]. Poenostavljen osnovni algoritem se vidi na Sl. 3.5. Obstajajo

razlicne verzije iskanja s snopom. V [18] je opisana verzija, ki novo mnozico hipotez sestavi
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samo iz naslednikov in odvrze stare hipoteze, ustavi se pa, ko je mnozica naslednikov prazna.
Te verzije nismo izbrali, ker nam vkljucitev starih hipotez zagotavlja dodaten ustavitveni
pogoj — €e so vse nove hipoteze slabSe od najslabSe od starih hipotez, se ustavimo. S tem
prisilimo preiskovanje prostora hipotez, da se premika proti bolj§im hipotezam. Sirina snopa
zagotavlja, da so med hipotezami, ki jih bomo specializirali, tudi malo slabse ocenjene
hipoteze, Ce so le vsaj enako dobre kot najslabse hipoteze v prejSnjem snopu. Na ta nacin
hipoteze ne zavrzemo, ¢e se glede na oceno ne izboljSa obcutno (ali pa celo malo poslabsa),
kljub temu pa zagotavljamo izboljSavo (oziroma vsaj ohranitev) povpre¢ne ocene hipotez v
snopu. Vendar je treba povedati, da iskanje s snopom ni izCrpno iskanje in lahko spregleda
pravilne hipoteze, ki jih je zavrgel, ker so naslednice preslabo ocenjenih hipotez. Sirina snopa

je nastavljiva s parametrom.

Postavi zacetne hipoteze z 1 do najve¢ Cmax stavki, jih oceni in vstavi v mnozico hipotez Hys
Dokler nisi nasel konsistentne hipoteze in Hys ni enaka Hys
Hns = Hns
Inicializiraj mnoZico naslednikov hipotez Hyext ={}
Za vsako hipotezo H, H € Hys
Inicializiraj mnozico naslednikov hipoteze H Hy ={}
Izberi stavek S iz hipoteze H
Specializiraj stavek S in dobi naslednike S
Dobi mnozico naslednikov H Hy, tako da v H zamenjas stavek S s stavkom S'e S
Hn :=Hyn U Hy
Ponovi izbiro stavka
Izlo¢i nekompletne hipoteze iz Hy, ter oceni ostale hipoteze
Hnext := Hn U Hyext
Vzemi drugo hipotezo iz Hys
Hns= Hns U Hnext
Uredi Hns
Ce je potrebno skraj$aj Hys na najve¢jo dovoljeno velikost snopa

Ponovi

S1. 3.5 Iskanje s snopom v okviru sistema HYPER
3.2.5 Podatek o izhodnih spremenljivkah

Pri analiziranju delovanja originalnega algoritma HYPER je bil opazen problem pri

rekurzivnih klicih. Izkaze se, da bi se lahko podoben problem pojavil tudi pri uporabi
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nerekurzivnih hipotez, ki jih je vrnil HYPER. Originalni algoritem predpostavlja, da imajo vsi
argumenti v glavi stavkov hipoteze poznane vrednosti. Ko obdelujemo primere, je to seveda
res, vendar ¢e je dovoljena rekurzija in so pri tem doloceni izhodni argumenti, le-ti pri
rekurzivnem klicu nimajo vedno poznane vrednosti, kar pomeni, da imamo argumente, za
katere algoritem predpostavlja, da imajo poznane vrednosti in jih lahko uporablja kot vhodne
argumente pri klicih predznanja. Podobno lahko velja tudi pri nerekurzivnih hipotezah, vendar
le ko se le-te uporabijo na novih podatkih — ko uporabimo hipotezo oziroma vrnjen predikat in
zelimo dobiti rezultat pri klicu predikata, uporabimo neinicializirane argumente, za katere pa
je HYPER pri gradnji predpostavil, da so inicializirani. V takih primerih lahko pride do
neskoncne zanke ob klicu predznanja, ker je bilo to uporabljeno na napacen nacin. Pri uporabi
izboljSanega algoritma tako pri definiciji zacetnih stavkov v hipotezah definiramo tudi
izhodne spremenljivke. Le-te se oznacijo tako, da nimajo poznanih vrednosti. Pri
specializaciji je nato prepovedano uporabiti spremenljivko brez poznane vrednosti kot vhodni
argument pri klicu predznanja (ali rekurzivnem klicu). Dodatna sprememba, ki je posledica
informacije o nepoznanih vrednostih v stavkih hipotez, je, da pri specializaciji s klicem
predznanja lahko spremenljivke, ki nimajo znane vrednosti, uporabimo kot izhodne
argumente klica. Originalni algoritem za izhodne argumente klica vedno uporabi nove
spremenljivke. Pri tej izboljSavi uporabimo ali nove spremenljivke ali stare, ki Se nimajo

poznane vrednosti in jim s tem dolo¢imo vrednost.

Poglejmo, kako se ostrijo stavki (v okviru hipoteze), ¢e to informacijo uporabljamo, in kako,

¢e jo ne. Najprej si poglejmo poenostavljeno kodo za unifikacijo spremenljivk:

%refine(ClauseNo,Body,Vars,NewClauseNo)
%ClauseNo=oznaka stavka,
%Body=telo stavka,
%Vars=seznam spremenljivk,
%NewClauseNo=oznaka novega stavka

refine(ClauseNo,Body,Vars,NewClauseNo):- %originalni predikat
append(Vars1,[V|Vars2],Vars), Y%izberi spremenljivko
member(V,Vars2), %jo izenagimo z drugo spremenljivko
append(Vars1,Vars2,NewVars), Y%sestavimo nov seznam spremenljivk

remove_duplicates(Body,Body),
add1(clause,NewClauseNo),
assertz(clause(NewClauseNo,Body,NewVars)). % vstavimo nov stavek v bazo

%refine(ClauseNo,Body,InVars/OutVars,NewClauseNo)
%ClauseNo=o0znaka stavka,
%Body=telo stavka,
%InVars=seznam inicializiranih spremenljivk
%OutVars=seznam neinicializiranih spremenljivk
%NewClauseNo=0znaka novega stavka
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refine(ClauseNo,Body,InVars/OutVars,NewClauseNo):-  %spremenjeni predikat

append(Vars1,[V|Vars2],InVars), %izenadi dve inicializirani spremenljivki
member(V,Vars2),

append(Vars1,Vars2,NewInVars),

NewOutVars=OutVars

append(Vars1,[V|Vars2],0OutVars), %izenadi dve neinicializirani spremenljivki
member(V,Vars2),

append(Vars1,Vars2,NewOutVars),

NewlInVars=InVars

append(Vars1,[V|Vars2],0OutVars), Y%izenadi inicializirano in neinicializirano
member(V,InVars), Y%spremenljivko
append(Vars1,Vars2,NewOutVars),

NewlInVars=InVars

)1

remove_duplicates(Body,Body),

add1(clause,NewClauseNo),
assertz(clause(NewClauseNo,Body,NewInVars/NewOutVars)).

Pri prvem stavku procedure refined, ko ne uposStevamo informacije, enostavno izberemo
spremenljivko in jo (v okviru klica member predikata) unificiramo z drugo spremenljivko.
Glede na to, da spremenljivke s seboj nosijo informacijo o tipu, se lahko unificirajo samo
spremenljivke istega tipa. (Glede na to, da bi sedaj imeli dve kopiji iste spremenljivke, eno
zbrisSemo iz seznama). V drugem predikatu pa razlikujemo med vhodnimi (oziroma takimi s
poznano vrednostjo) in izhodnimi spremenljivkami (oziroma takimi, kjer Se ne poznamo
vrednosti). V tem primeru se lahko unificirata dve s poznano vrednostjo (lahko zbriSemo
poljubno kopijo spremenljivk s seznama), dve z nepoznano vrednostjo (lahko zbriSemo
poljubno kopijo spremenljivk s seznama), ali pa ena s poznano in ena z nepoznano vrednostjo
(ki ji s tem dolo¢imo vrednost, zato zbriSemo kopijo, ki je na seznamu spremenljivk z

nepoznano vrednostjo).

Sprememba spremenljivke v izraz je bolj enostavna:

%refine(ClauseNo,Body,Vars,NewClauseNo)
%ClauseNo=o0znaka stavka,
%Body=telo stavka,
%Vars=seznam spremenljivk,
%NewClauseNo=oznaka novega stavka
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refine(ClauseNo,Body,Vars,NewClauseNo):- %originalni predikat

append(Front,[Var:Type|Back],Vars), Y%izberi spremenljivko
append(Front,Back,Vars1), %zgradi seznam preostalih spremenljivk
term(Type,Var,TVars), Y%spremeni spremenljivko v izraz
remove_duplicates(Body,Body), Y%prepovedani so dvojni enaki klici
append(Vars1,TVars,NewVars), %zgradi nov seznam spremenljivk
add1(clause,NewClauseNo),

assertz(clause(NewClauseNo,Body,NewVars)). %dodaj nov stavke v bazo

%refine(ClauseNo,Body,InVars/OutVars,NewClauseNo)
%ClauseNo=oznaka stavka,
%Body=telo stavka,
%InVars=seznam inicializiranih spremenljivk
%OutVars=seznam neinicializiranih spremenljivk
%NewClauseNo=oznaka novega stavka

refine(ClauseNo,Body,InVars/OutVars,NewClauseNo):-  %spremenjeni predikat

(

append(Front,[Var:Type|Back],InVars), Y%izberi inicializirano spremenljivko
append(Front,Back,NewInVars1),
term(Type,Var,TVars), Y%spremeni jo v izraz

append(NewlInVars1,TVars,NewInVars),
NewOutVars=OutVars

append(Front,[Var: Type|Back],OutVars), Y%izberi neinicializirano spremenljivko
append(Front,Back,NewOutVars1),
term(Type,Var,TVars), Y%spremeni jo v seznam

append(NewOutVars1,TVars,NewOutVars),
NewlInVars=InVars

)!

remove_duplicates(Body,Body),

add1(clause,NewClauseNo),

assertz(clause(NewClauseNo,Body,NewInVars/NewOutVars)).
Ce ne upostevamo te informacije, samo izberemo spremenljivko, ki jo lahko pretvorimo v
izraz (pretvorba je definirana s predikatom term(Tip, Spremenljivka pri klicu oziroma
izraz_pri_definiciji, Nove spremenljivke)). Staro spremenljivko zbriSemo s seznama
spremenljivk in dodamo nove (&e so). Ce upoitevamo informacijo, lahko delamo enako, samo

s to spremembo, da imajo vse nove spremenljivke poznano vrednost, ¢e jo je imela prvotna

spremenljivka oziroma nepoznano, ¢e je bila taka prvotna spremenljivka.

Dodajanje literala:

Y%refine(ClauseNo,Body,Vars,NewClauseNo)
%ClauseNo=o0znaka stavka,
%Body=telo stavka,
%Vars=seznam spremenljivk,
%NewClauseNo=0znaka novega stavka
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refine(ClauseNo,Body,Vars,Size,norec,NewClauseNo):-

backliteral(Lit,InArg,RestArg), Y%izberi predikat predznanja
append(Body,[Lit], NewBody), %dodaj ga na konec telesa
connect_inputs(Vars,InArg), %povezi vhodne argumente s
Y%spremenljivkami
remove_duplicates(NewBody,NewBody), Y%prepovej podvojene klice
append(Vars,RestArg,NewVars), %dodaj izhodne argumente (nove

Y%spremenljivke) seznamu spremenljivk
add1(clause,NewClauseNo),
assertz(clause(NewClauseNo,NewBody,NewVars)). %dodaj nov stavek v bazo

%refine(ClauseNo,Body,InVars/OutVars,NewClauseNo)
%ClauseNo=o0znaka stavka,
%Body=telo stavka,
%InVars=seznam inicializiranih spremenljivk
%OutVars=seznam neinicializiranih spremenljivk
%NewClauseNo=oznaka novega stavka

refine(ClauseNo,Body,InVars/OutVars,Size,norec,NewClauseNo):- %spremenjeni predikat

backliteral(Lit,InArg,RestArg), Y%izberi predikat predznanja

append(Body,[Lit], NewBody),

connect_inputs(InVars,InArg),

connect_outputs(OutVars,RestArg,NewOutVars), Y%povezi izhodne argumente z
Y%neinicializiranimi spremenljivkami
%ali pa uporabi nove spremenljivke

append(InVars,RestArg,NewInVars),

remove_duplicates(NewBody,NewBody),

add1(clause,NewClauseNo),

assertz(clause(NewClauseNo,NewBody,NewInVars/NewOutVars)).

V prvem primeru si izberemo literal, ki ga bomo dodali, pois¢emo spremenljivke primernih
tipov za vhod in dodamo nove spremenljivke, ki so izhod dodanega literala. Prav izbira
spremenljivk, ki so vhod literalu, lahko prinese probleme, ¢e le-te Se nimajo poznane
vrednosti, ko bi jo morale imeti. Na tak nacin ze preprost predikat, kot je member, vrne
neskonéno resitev. Ce pa vemo, ali imajo spremenljivke poznano vrednost ali ne, vhodne
argumente enostavno izberemo med spremenljivkami, katerih vrednost je poznana. Prav tako
lahko sedaj dodamo izhodne argumente literala med spremenljivke s poznano vrednostjo ali
jih celo unificiramo s spremenljivkami z nepoznano vrednostjo (le-tem na ta nacin dolo¢imo
vrednost) oziroma naredimo poljubno kombinacijo. Na ta nacin dajemo malo prednosti

stavkom, ki imajo ve¢ spremenljivk s poznanimi vrednostmi.

Ce uporabimo podatke o izhodnih spremenljivkah, se lahko (v odvisnosti od domene)
nekoliko zmanjSa preiskovani prostor hipotez (brez, da bi se spremenila poenostavljena
enacba o velikosti preiskovanega prostora). Prav tako se nekoliko spremeni kompleksnost
algoritma. Spremeni se ¢len, ki doloca Stevilo novih predikatov, ki jih lahko dodamo stavku.

Nova formula postane:
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+
Mesmost,

H ‘{a |a € Sprem™ (i, ) & tip(a) = tip(atribut™ (p, k))}‘ *
> o= &e|Stavek(i,j)

€Predznanje Mestnost,,
P ve 11 Q{a |a € Sprem™ (i, j) & tip(a) = ”P(atribut‘(p’k))}‘ . 1)
k=

1

< Lmax

pred(i, j) =

Osicer

kjer je Sprem’ mmozica inicializiranih spremenljivk, Sprem  mnoZica neinicializiranih
spremenljivk in Mestnost™ $tevilo vhodnih argumentov predikata p, ter Mestnost $tevilo
izhodnih argumentov predikata p. Sicer se zmanjSa Stevilo sprejemljivih spremenljivk za
vhodne argumente, vendar se poveca Stevilo izbir za izhodne argumente (do sedaj
neinicializirane spremenljivke in $¢ mozna nova spremenljivka). Torej se kompleksnost
poveca, vendar se na ta nacin iskanje po prostoru bolje usmerja, tako da se obicajno preisce
manj hipotez, kar pa zmanjSa kompleksnost. Kljub temu pa poenostavljena enacba za

kompleksnost ostaja enaka.

3.2.6 Druge manjsSe modifikacije

Poleg ostalih ve&jih modifikacij se pri HYPER? pojavijo tudi nekatere manje spremembe, ki
samo preprecijo ponavljanje nekaterih manjsih izraCunov. Tako stavki poznajo svojo velikost;
velikost naslednikov se izracuna iz velikosti stavka, ki smo ga ostrili. Drug tak podatek je
informacija o rekurzivnosti stavka, ki je potrebna pri verziji, kjer si stavki zapomnijo, katere

primere pokrivajo, saj je pri tej verziji potrebno rekurzivne stavke drugace obravnavati.
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4 Primerjalno testiranje novih mehanizmov in izboljSav

Primerjalno testiranje novih mehanizmov in izboljSav smo izvedli z meritvami:
e uspesnosti (ali je reSitev pravilna)
e (CasareSevanja
e Stevila izostrenih hipotez
e Stevila klicev meta-interpreterja

Pri tem smo upoStevali, da je reSitev pravilna, ¢e pokrije vse pozitivne u¢ne primere v domeni
in ne pokrije nobenega negativnega primera, ne glede na obliko vrnjene hipoteze (preverjanje
je bilo opravljeno s pomoc¢jo enostavnega programa). Klic meta-interpreterja je bil Stet vsakic,
ko smo z njegovo pomocjo oskusali ugotoviti, ali hipoteza (oziroma klavzula) pokriva

dolocen (pozitivni ali negativni) uéni primer.
Poskuse smo izvajali na dveh domenah:

e Domena member, ki je opisovala iskanje elementov v seznamu. Seznam je bil
definiran kot vhodni argument, element kot izhodni argument. Seznami so dolZine pet,
brez ponavljajocih se elementov. Domena ima 1.305 pozitivnih in 325 negativnih
primerov. U¢ni primeri so bili generirani s pomocjo predikata na Sl. 4.1. U¢ni primeri
so bili izbrani naklju¢no, brez ponavljanja. Poskusi so bili narejeni v devetih serijah

opisanih v tab. 4.1.

member(A,[A]_]).
member(A,[ |B]):-member(A,B).

Sl. 4.1 Definicija predikata member, uporabljana za generiranje u¢nih primerov.

Pri tem smo vsem verzijam sistema podali naslednje definicije in parametre:
O Zacetni stavki:
start_clause( [ member(X,L) |/ [ X:item, L:list] ).
start clause( [ member(X,L) ]/ [ L:list],[X:item] ).

Prvi stavek je namenjen verzijam, ki ne uporabljajo informacije o tem, ali so

spremenljivke v glavi iskanega predikata vhodne ali izhodne (pomen:
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backliteral([zaCetni stavek]/[deklaracije spremenljivk]), drugi pa je namenjen

verzijam, ki to informacijo uporabljajo (pomen:

vhodnih

backliteral([zacetni

stavek]/[deklaracije spremenljivk],  [deklaracije  izhodnih

spremenljivk]).

Definicije in deklaracije predznanja:

backliteral( member(X,L), [L:list], [X:item] ).

Drugace re€eno, hipoteze lahko uporabljajo rekurzivne klice.
Pretvorbe spremenljivk v izraze:

term( list, [X|L], [ X:item, L:list]).

term( list, [], []).

Spremenljivke tipa list se lahko pretvorijo v seznam s spremenljivko tipa item
v glavi in spremenljivko tipa list kot repom, prav tako pa se lahko pretvorijo v

prazen seznam.
Najvecje Stevilo stavkov v hipotezi je bilo nastavljeno na tri.

Najvecje Stevilo sprecializiranih hipotez je bilo nastavljeno na 700.

Oznaka serije | St. poskusov v seriji | St. pozitivnih primerov | St. negativnih primerov
1 (002 007) | 100 3 (0,2%) 3 (0,7%)

2 (005 01) 100 7 (0,5%) 4 (1%)

3(0101) 100 13 (1%) 4 (1%)

4 (05 05) 75 66 (5%) 17 (5%)

5(1010) 50 131 (10%) 33 (10%)

6 (20 20) 30 261 (20%) 65 (20%)

7 (50 50) 20 653 (50%) 163 (50%)

8 (70 70) 10 914 (70%) 228 (70%)

9(100100) |1 1305 (100%) 325 (100%)

tab. 4.1 Opis posameznih serij domene member

e Domena path (ucni primeri so bili generirani s pomocjo predikata na Sl. 4.2), ki je

opisovala iskanje poti po preprostem usmerjenem grafu (SI. 4.3). Graf ima pet

elementov in pet usmerjenih povezav. Domena ima 14 pozitivnih primerov in 5.136

negativnih primerov. Poskusi so bili narejeni v devetih serijah opisanih v tab. 4.2.

Uc¢ni primeri so bili izbrani naklju¢no, brez ponavljanja. Poskusi so bili narejeni v 9

serijah opisanih v tab. 4.1.
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path(A,B[A,B)).
path(A.BIA.CID1):-link(A.C). path(C.B.D).

Sl. 4.2 Definicija predikata path, uporabljana za generiranje uc¢nih primerov.

Pri tem smo vsem verzijam sistema podali naslednje definicije in parametre:
0 Zacetni stavki:
start_clause([path(X,X1,L) ]/ [ X:item, X1:item, L:list]).
start_clause([path(X,X1,L) ]/ [ X:item, X1:item],[ L:list]).

Prvi stavek je namenjen verzijam, ki ne uporabljajo informacije o tem, ali so
spremenljivke v glavi iskanega predikata vhodne ali izhodne (pomen:
backliteral([zaCetni stavek]/[deklaracije spremenljivk]), drugi pa je namenjen
verzijam, ki to informacijo uporabljajo (pomen: backliteral([zacetni
stavek]/[deklaracije =~ vhodnih  spremenljivk],  [deklaracije  izhodnih

spremenljivk]).

0 Definicije in deklaracije predznanja:
backliteral( path(X,X1,L), [X:item,X1:item], [L:list] ).
backliteral(link(X,X1),[X:item],[ X1:item]).

Drugace receno, hipoteze lahko uporabljajo rekurzivne klice in klice predikata

link, ki je definiran kot:

link(a,b).

link(a,c).

link(b,c).

link(b,d).

link(d,e).

O Pretvorbe spremenljivk v izraze:

term( list, [X|L], [ X:item, L:list]).

term( list, [], []).
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Spremenljivke tipa list se lahko pretvorijo v seznam s spremenljivko tipa item
v glavi in spremenljivko tipa list kot repom, prav tako pa se lahko pretvorijo v

prazen seznam.
0 Najvecje Stevilo stavkov v hipotezi je bilo nastavljeno na tri.

0 Najvecje Stevilo sprecializiranih hipotez je bilo nastavljeno na 700.

Oznaka serije | St. poskusov v seriji | St. pozitivnih primerov | S. negativnih primerov
1 (15 0005) 100 2 (15%) 3 (0,05%)

2 (15001) 100 2 (15%) 5 (0,1%)

31501 100 2 (15%) 51 (1%)

4 (15 05) 100 2 (15%) 257 (5%)

5(15195) 100 2 (15%) 770 (15%)

6 (20 20) 100 3 (20%) 1027 (20%)

7 (50 50) 50 7 (50%) 2568 (50%)

8 (70 70) 20 10 (70%) 3595 (70%)

9 (100 100) 1 14 (100%) 5136 (100%)

tab. 4.2 Opis posameznih serij domene path

Uporabljali smo naslednje verzije sistema HYPER? in HYPER:

hyper0) — originalna verzija sistema, z dodano omejitvijo da se iskanje ustavi po

specializiranih 700 hipotezah (kot je nastavljeno s parametrom)

hyper01 — HYPER?, ki uporablja enak vhod kot HYPER, torej ne uporablja podatkov
o vhodnih/izhodnih spremenljivkah v glavi stavkov iskane hipoteze, omejen na

maksimalno 700 specializiranih hipotez

hyper02 — kot hyperO1; si ne zapomni cene stavka in jo je potrebno vsaki¢ znova

izracunati

hyper03 — kot hyper01; si ne zapomni kompletnih hipotez, zato ne more uporabiti

nacela, da je nadmnozica kompletne hipoteze tudi kompletna hipoteza

hyper04 — kot hyper0O1; ne preverja, ¢e hipoteza Ze obstaja, posledicno lahko hipotezo

veckrat izostri

hyper05 — kot hyperO1; ne preverja, ¢e nov stavek Ze obstaja, posledicno lahko obstaja

ve¢ enakih stavkov — torej tudi vec enakih hipotez

37




hyper06 — kot hyperOl; stavki si ne zapomnijo svojih naslednikov, nasledniki se

izracunajo vsakic, ko ostrimo stavek. Nasledniki se nato lahko najdejo pri preverjanju

kopij stavkov, zato kopije stavkov oziroma hipotez ne obstajajo

hyper07 — stavki si ne zapomnijo, katere primere pokrivajo, zato je pri vsaki hipotezi

vedno na novo potrebno preveriti, katere primere pokriva

L
| A )
S

_I'--

Sl. 4.3 Usmerjen graf uporabljen za domeno path

o
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hyper08 — zdruzene so omejitve hyper03 in hyper07

hyper09 — zdruzene so omejitve hyper03, hyper06 in hyper(07

hyper10 — zdruZene so omejitve hyper03, hyper05, hyper06 in hyper07

hyperl1 — kot hyper01; stavek ne ve ali je rekurziven. Po potrebi je treba vedno znova

preverjati

hyper12 — kot hyper0O1; uporablja preiskovanje s snopom (snop Sirine 50)

(o]

(o]

hyper12A uporablja snop Sirine 100
hyper12 A0S uporablja snop Sirine 5
hyper12 A10 uporablja snop Sirine 10
hyper12_A15 uporablja snop Sirine 15
hyper12 A20 uporablja snop Sirine 20
hyper12_A30 uporablja snop Sirine 30

hyper12 A40 uporablja snop Sirine 40

38



e hyperl3 — uporablja iskanje s snopom in podatke o vhodnih/izhodnih spremenljivkah
v glavah stavkov. Posledi¢no lahko izlo¢i nekatere stavke kot neprimerne. Uporablja

snop Sirine 50

0 hyperl3A uporablja snop Sirine 100

0 hyperl3 AOS5 uporablja snop Sirine 5
0 hyperl3 A10 uporablja snop Sirine 10
0 hyperl3 A15 uporablja snop Sirine 15
0 hyperl3 A20 uporablja snop Sirine 20
0 hyperl3 A30 uporablja snop Sirine 30
0 hyperl3 A40 uporablja snop Sirine 40

e hyperl4 — uporablja iskanje najprej najboljsi (kot hyper0l) in podatke o
vhodnih/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov. Posledi¢no lahko izlo¢i nekatere

stavke kot neprimerne

e hyperl5 — kot hyperl4; s tem, da si pokrite primere zapomnimo v povezavi s

hipotezami in ne v povezavi s stavki

V vseh poskusih so bile vse verzije sistema omejene na specializacijo 700 hipotez. Ce v 700
hipotezah sistem ni naSel primerne hipoteze, se je izvajanje ustavilo. Treba je pojasniti, da so
bile verzije od hyperl12 dalje narejene naknadno zaradi nekaterih pomanjkljivosti, ki so bile
opazene pri osnovni verziji (hyperOl) ravno pri testiranju sprememb. Zaradi tega ni bila za
osnovno verzijo vzeta verzija, ki spada tako med najbolj uspesne kot tudi najhitrejSe
(hyperl5). Testiranje verzij hyperl2, hyperl3, hyperl4 in hyperl5 je bilo opravljeno po
prvotnem testiranju sprememb. Obe testiranji sta potekali na istem racunalniku. Pri drugem
testiranju (dodatnih verzij) se je vedno pognala tudi verzija hyper01. Ce je prislo do ¢asovnih
sprememb pri testih verzije hyperO1, se je razmerje med Casi uporabilo za izracunanje ¢asov,
ki bi jih nove verzije dosegle, ¢e bi bile testirane istoasno kot ostale verzije. Ko je do

sprememb prislo, so bile obi¢ajno manjSe od 5%.
Vse razli¢ne verzije se lahko glede na obnasanje pri iskanju razdelijo v ve¢ skupin:
e Originalni HYPER (hyper0).

e Skupina A, ki vsebuje verzije, ki so enako uspeSne kot osnovna verzija sistema

HYPER? (tukaj oznatena kot hyperOl). V to skupino spadajo verzije hyper0Ol,
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hyper02, hyper03, hyper06, hyper07, hyper08, hyper09 in hyperl1. To skupino lahko
nadalje razdelimo na podskupino, ki preiskuje prostor enako kot hyperOl. To so
hyper01, hyper02, hyper03, hyper06 in hyperl1, ostali (vsi vsebujejo omejitve verzije
hyper07) obcasno (a redko) preiscejo prostor malo drugace. Ker se primeri, ki jih
hipoteza pokriva, izraCunavajo sproti in se ne sestevajo iz primerov, ki jih pokrivajo

stavki, se zgodi, da odpade kaksna hipoteza, ki jo je hyperO1 sprejel kot mozno.

e Skupina B, ki preisce vec¢ hipotez kot hyperO1 in zato pogosteje naleti na omejitev 700

hipotez (hyper04, hyper05 in hyper10).
e Skupina C, ki uporablja iskanje s snopom (hyper12 in hyper13).

e Skupina D, ki zna uporabljati podatke o vhodnih in izhodnih spremenljivkah v glavah
stavkov (hyper14 in hyper 15).

4.1 Skupina A

Najprej se osredotocimo na skupino, ki ima enako u¢inkovitost kot osnovna verzija sistema
HYPER? (kot se vidi na SL 4.4 in Sl. 4.5, kjer izstopa le originalni HYPER). Ce uspe$nost
(delez izvajanj, ki se konCajo s pravilno reSitvijo) teh verzij primerjamo z uspes$nostjo
originalnega sistema HYPER, opazimo, da so na domeni member (Sl. 4.4) te verzije malo
boljse (razlika je do 5% vseh izvajanj), medtem ko je razlika na domeni path (Sl. 4.5) ze bolj
opazna, saj resijo do 24% vec problemov (od 100 v eni seriji), poleg tega zacenjajo uspesno

reSevati probleme z manj uénimi primeri.

Verzije hyper02, hyper03, hyper06 in hyperll iS¢ejo po prostoru hipotez natanko tako kot
osnovna verzija hyperOl (Stevilo preiskanih hipotez se lahko vidi na Sl. 4.6 in Sl. 4.7) in
ravno tolikokrat pokli¢ejo meta-interpreter, kar se vidi na Sl. 4.8 in Sl. 4.9, saj so
modifikacije, ki so izklopljene v teh verzijah, namenjene samo hitrejSemu in lazjemu
ocenjevanju novih hipotez. Tak je tudi namen modifikacije, ki jo testiramo z verzijo hyper07
(ter tudi hyper08 in hyper09, kjer so izklopljene kombinacije modifikacij). Pri tej modifikaciji
si stavki zapomnijo, katere primere pokrivajo in pokrivanje s strani celotne hipoteze je
izratunano kot unija pokrivanja s strani stavkov. Vendar se lahko zgodi, da taka metoda
sprejeme v nadaljnjo obdelavo hipoteze, ki bi jih originalni HYPER (v tem testiranju oznacen
kot hyper0) in tudi verzija hyper07, ki pokritost racuna sproti, kot originalni HYPER, zavrnil.
Lahko se namre¢ zgodi, da neki pozitivni ucni primer prvi stavek v hipotezi mogoce pokriva,

sledeci stavek pa ga pokriva. Originalni HYPER in tudi hyper07 tako hipotezo zavrneta, ker
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mogoce pokriva ta pozitivni primer (torej ga zaradi strategije najslabsi mozni primer zanju ne
pokriva), medtem ko tako hipotezo osnovna verzija sistema HYPER? sprejme, saj misli, da je
primer pokrit. Ker pa smo predvidevali, da se taka razlika pojavi le redko (razlika se opazi na

S1. 4.6 in Sl. 4.7), nismo dodali dodatnega mehanizma, ki bi to preverjal.

Kljub temu, da zaradi te razlike HYPER® pregleda kak$no hipotezo, ki bi jo originalni
HYPER izpustil, pa se ve¢ja razlika pokaze pri podvojenih hipotezah in stavkih, ki jih
pregleduje originalni HYPER, medtem ko jih HYPER? pregleda le enkrat.

Druga, ve¢ja in nekoliko nepri¢akovana razlika med podskupinami (oziroma predvsem med
verzijama hyperO1 in hyper07) se pojavi pri Stevilu klicev meta-interpreterja (SI. 4.8 in SI.
4.9). Nekoliko nepri¢akovana, ker je sama razlika bila pricakovana, vendar ne v prednost
verzije hyper07, ki glede na meritve obcutno redkeje klice meta-interpreter. Saj Ce si
zapomnimo, katere primere pokrivajo posamezni stavki, ni potrebno racunati njihove
pokritosti za vse hipoteze, v katerih nastopajo, ampak to naredimo le enkrat. Poleg tega
nasledniki dolocenega stavka lahko pokrivajo najve¢ primere, ki jih pokriva originalni,
starSevski stavek. To bi v principu moralo zmanjsati Stevilo klicev meta-interpreterja. Vendar
se izkaze, da lahko v hipotezi ve¢ stavkov pokriva en primer, pokritost pa mora biti
izraCunana za vsak stavek, poleg tega smo testirali na rekurzivnih domenah, za katere velja,
da je pokrivanje s strani rekurzivnega stavka odvisno od ostalih stavkov v hipotezi, torej je
potrebno na novo izracunati pokritost rekurzivnega stavka, tudi Ce se le ta ne spremeni, ampak
se spremeni kateri koli drug stavek v hipotezi. Dodatni faktor pa Se prinese, da v domenah, ki
se reSujejo z rekurzivno definicijo veliko ve€ino pozitivnih primerov pokriva rekurzivni
stavek (tako da ne pride do velikega vpliva dejstva, da lahko nek rekurzivni stavek pokriva
najveC primere, ki jih je pokrival njegov predhodnik v starSevski hipotezi). Na koncu se
izkaze, da prednost prinese tudi dejstvo, da lahko, ¢e ra¢unamo pokritost sproti, na nivoju
hipotez, nekatere hipoteze zelo hitro zavrzemo, ker niso kompletne (v najboljSem primeru ne
pokrivajo prvega pozitivnega ucnega primera), medtem ko je potrebno pri racunanju
pokritosti na nivoju stavkov izraCunati pokritost za vse stavke (e teh podatkov e nimamo),

nato narediti unijo in Sele nato lahko ugotovimo, da je hipoteza nekompletna.
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SI. 4.4 Uspesnost verzij sistema HYPER? iz skupine A na domeni member. Vse verzije so enako uspesne,
izstopa le originalni HYPER (hyper0)
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S1. 4.5 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path. Vse verzije so enako uspesne, izstopa le
originalni HYPER (hyper0)
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Powpredno Stevilo izostrensh hipotez

S1. 4.6 Povpreéno tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member

Pavpietno Stevilo izostrenih hipate:

S1. 4.7 Povpreéno Stevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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Medtem ko hyper03 (v tej verziji ne privzamemo, da je nadmnozica kompletne hipoteze tudi
kompletna) v primerjavi s hyper01 ne deluje razli¢no, pa hyperO8 in hyper09 v primerjavi s
hyper07 povsod delujeta malo drugace. Ker pri hyperO1 in hyper03 pokritost s strani hipoteze
dobimo tako, da naredimo unijo pokritosti s strani stavkov, Ze na ta nacin privzamemo, da je
nadmozica kompletne hipoteze tudi kompletna (sami uniji, ki smo jo dobili Ze za prejSnjo
kompletno hipotezo in vsebuje vse pozitivne ucne primere, dodamo Se nekaj mnoZzic
pozitivnih uénih primerov — ne da bi se rezultat spremenil). Pri hyper07, hyper08 in hyper09
ra¢unamo pokritost na nivoju hipoteze (treba je spomniti, da je zaradi meta-interpreterja
omejeno Stevilo korakov dokaza pokritosti), zato se lahko (in tudi se) zgodi dvoje: s
preverjanjem kompletnosti primerne hipoteze (ki bi jo vse verzije sprejele) z iskanjem
poznanih kompletnih podmnozic najdemo kompletno podmnozico, kar pomeni, da ni
potrebno preverjati pokritosti pozitivnih u¢nih primerov, ampak le negativnih, kar privede do
zmanjSanja klicev meta-interpreterja in tudi manjSe porabe casa (kar se zgodi na domeni
member). Lahko pa se zgodi, da preverjamo neprimerno hipotezo (ki jo originalni HYPER,
hyper08 in hyper09 zavrnejo), ki vsebuje kot podmnozico kompletno hipotezo (recimo, da je
prvi stavek neskoncna zanka, ostali stavki pa sestavljajo primerno, kompletno hipotezo — ce
tako hipotezo sprejmemo v nadaljnjo obdelavo, ne obstaja moznost, da bi njene naslednike
sistem sprejel kot pravilno resitev, ne glede na nacin rac¢unanja kompletnosti). V tem primeru
nam tudi ni potrebno preverjati pokritosti pozitivnih u¢nih primerov (hyper8 in hyper9 morata
vsaj za en pozitivni ucni primer preveriti pokritost), vendar pa moramo preveriti pokritost
negativnih u¢nih primerov (kar pa hyper8 in hyper9 ne naredita, saj zavrneta hipotezo kot
nekompletno), zato se poveca Stevilo klicev meta-interpreterja in tudi poraba casa (kar se

zgodi na domeni path).

Ce pogledamo porabo &asa (SI. 4.10 in Sl. 4.11), opazimo, da je na prvi pogled originalni
HYPER (oznacen kot hyper0) predvsem na domeni path obcutno hitrejSi od vseh verzij
sistema HYPER®. Vendar &e primerjamo posamezne primere, ki jih oba reita pravilno
(oziroma pri vseh, ko se oba zaustavita pred omejitvijo 700 hipotez), je HYPER?, obitajno
hitrejsi, v najslabSem primeru pa je resitev najdena v podobnem casu (povprecni Casi in druge
meritve v odvisnosti od pravilnosti resitve so na voljo v dodatku A). Le ko se originalni
HYPER (ali pa oba) zaustavi po 700 izostrenih hipotezah, je HYPER? pocasnejsi, ker
preiskuje po nekoliko kompleksnejsi poti. Drugo opazanje, ki ga lahko zaznamo glede
porabljenega Casa, je, da iz posameznih podskupin izstopata verziji hyper06 in hyper09, kljub

temu da sta na ostalih meritvah enaka kot najbolj podobni verziji (hyperO1 oziroma hyper08).
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Samo ponovno generiranje stavkov (v nasprotju z uporabo naslednikov v grafu stavkov) sicer
ne porabi veliko Casa, vendar ponovno iskanje kopij (kar je potrebno le, ko generiramo
stavek) zahteva vecjo porabo Casa, saj je potrebno preveriti veliko Stevilo stavkov - v domeni

path je bilo obi¢ajno generiranih med 100 in 5000 stavkov.

Zmanj$anje porabe Casa pri kasnejSih serijah pri domeni path lahko razlozimo s kombinacijo
vecanja uspesnosti in krajsi enostavnejsi poti do prave resitve s povecanjem Stevila u¢nih
primerov. Pri domeni member ta padec porabe Casa pride Ze pri srednjih serijah, nato pa se

¢as poveca sorazmerno s Stevilom uénih primerov.

Pri testiranju verzij v tej skupini se je predvsem izkazalo, da nekatere modifikacije s seboj
prinesejo poleg potencialne pohitritve delovanja tudi potencialno upolasnitev. Se veg,

obcasno je ta upocasnitev veliko vecja od pohitritve.
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Sl1. 4.8 Povprecno Stevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.9 Povpreéno tevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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S1. 4.10 Povpre&na poraba asa nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.11 Povpre&na poraba Casa nekaterih verzij sistema HYPER” na domeni path
4.2 Skupina B

V skupini B so zbrane verzije sistema HYPER?, ki imajo izklopljene modifikacije, ki vplivajo
na pot preiskovanja skozi prostor moznih hipotez. Tako hyper04 ne preverja, ¢e smo trenutno
generirano hipotezo ze generirali (ter mogoce celo izostrili), hyper05 pa ne preverja, ali
trenutno generiran stavek Ze obstaja. Pri sistemu hyperl0 je izklopljena kombinacija
modifikacij - ne preverja, ali stavki Ze obstajajo, ne preverja, ali hipoteze vsebujejo kot
podmnozice kompletne hipoteze, stavki si ne zapomnijo naslednikov (kar v kombinaciji z
nepreverjanjem prej$njega obstoja stavkov prinese vecjo stopnjo ponavljanja) in stavki si ne
zapomnijo primerov, ki jih pokrivajo. Vse te izklopljene modifikacije povzrocijo manjso
uspesnost verzij sistema (Sl. 4.12 in Sl. 4.13). To je predvsem posledica dejstva, da pregledajo
vecje Stevilo hipotez (zaradi ponavljanja) in bolj pogosto pridejo do omejitve 700 izostrenih
hipotez (kar se lahko vidi pri povpreénem Stevilu izostrenih hipotez na Sl. 4.14 in Sl. 4.15).
Pri tem se pri hyper04 lahko pojavi celo vecje ponavljanje kot pri originalnem HYPER. Ta
namreC ne preverja, ali je bila novo generirana hipoteza Ze izostrena, vendar pa ne dopusca
kopij enake hipoteze v vrsti ¢akajocih na ostrenje. Posledi¢no ima hyper04 lahko vecje Stevilo

izostrenih hipotez in manj$o uspesnost.
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SI. 4.12 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER” na domeni member - prikazane so samo prve 4 serije (razen
v prvi tocki sta hyperO in hyper10 enako uspe$na)
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S1. 4.13 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER® na domeni path (vse verzije skupine B so enako uspesne)
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S1. 4.14 Povprecno §tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.15 Povpre¢no $tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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Stevilo klicev

Sl. 4.1

Stevilo klicev
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6 Povpre¢no $tevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.17 Povprecno $tevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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S1. 4.18 Povpre&na poraba asa nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.19 Povpre&na poraba asa nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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Zaradi vecjega Stevila pregledanih hipotez je tudi Stevilo klicev meta-interpreterja vecje kot
pri osnovni verziji. Vendar to velja le, ko vse verzije pravilno resijo problem. Ko le osnovna
verzija resi problem, druge verzije pa naletijo na omejitev 700 izostrenih hipotez, je teh 700
hipotez obicajno bolj enostavnih, kar povzro¢i manjSe Stevilo klicev meta-interpreterja.
Podobno je tudi, kadar vse verzije dosezejo omejitev 700 izostrenih hipotez. Manjse Stevilo
klicev meta-interpreterja povzro¢i tudi krajsi €as izvajanja (SI. 4.18 Sl. 4.19). Zaradi enakih
razlogov kot pri verziji hyper07 (le-te smo razlozili v prejSnjem podpoglavju) tudi verzija
hyper10 uporabi manj klicev meta-interpreterja (in tudi manj asa) kot primerljive verzije (v

tem primeru verzija hyper5).

Modifikacije, ki nam preprecujejo uporabo kopij tako hipotez kot tudi stavkov, nam ocitno
pripomorejo k lepSe usmerjeni poti skozi prostor moznih hipotez in na ta nacin tudi k vec;ji

ucinkovitosti sistema.

4.3 Skupina C

Sistemi v skupini C so bili prvi sistemi narejeni z namenom, da se odstranijo pomanjkljivosti,
ki so se izkazale pri testiranju osnovne verzije (tako pri testiranju modifikacij kot tudi pri
primerjalnem testiranju z drugimi sistemi). Najprej smo, da bi dosegli ve¢jo uéinkovitost,
spremenili nacin preiskovanja prostora moznih hipotez iz najprej najboljSi na iskanje s
snopom (hyper12), nato smo poskusali Se odpraviti probleme, ki so se ob¢asno pojavljali, ker
je osnovna verzija nepravilno uporabljala rekurzivne klice. Zaradi tega smo dodali Se

informacijo o vhodno/izhodnem tipu spremenljivk v glavah stavkov hipoteze (hyper13).

Ce pogledamo uspesnost teh verzij na domeni member (SI. 4.20) in na domeni path (SI. 4.23),
vidimo, da z iskanjem s snopom na teh domenah nismo ni¢ pridobili (obstajajo domene, kjer
se obnese bolje kot osnovna verzija). Se veé, verzija z iskanjem s snopom se obnese celo
slabse od originalnega sistema HYPER. Ker v snopu dopus¢amo najboljse stare hipoteze in
ko nobena izmed novih hipotez ni bolje ocenjena od starih hipotez, se (dokaj pogosto) dogodi,
da se sistem zaustavi, ker so vse hipoteze v snopu Ze izostrene in nobena izmed novih hipotez
ni dovolj dobra, da bi se uvrstila v snop. Ce bi dovolj poveéali §irino snopa, bi se uspesnost te
verzije povecala (kako narasca uspesnost s poveCanjem Sirine snopa je razvidno na Sl. 4.21).
Na domeni path se obnese izredno slabo, predvsem ker je izvajanje pogosto bilo ustavljeno po
treh urah delovanja. Vecja Sirina snopa je zaradi vecje porabe Casa (in pogostejSih ustavitev)
celo zmanjSala ucinkovitost. Dosti ve¢ kot samo z iskanjem s snopom smo pridobili z

informacijo o (vhodno/izhodnem) tipu spremenljivk v glavah stavkov iskanih hipotez.
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Osnovna verzija sicer podobne informacije ze uporablja, ampak samo za predznanje, medtem
ko za spremenljivke v glavah predvideva, da so vse vhodne (kar pomeni, da imajo vse
poznane vrednosti — kar je, ¢e uporabimo u¢ne podatke v prvem klicu, res, v rekurzivnih
klicih pa ni nujno tako). Tako nastali konflikti so upocasnjevali delovanje, zahtevali posebne
definicije predznanja in poleg vsega dopuscali nekatere nesmiselne definicije hipotez. Z
dodatkom informacije o tipu spremenljivk v glavi stavkov so se te tezave odpravile, predvsem
pa so se prepovedale nekatere hipoteze, ki na napacen nacin klicejo predznanje (in izvajajo
rekurzivne klice). Posledicno se je nekaj zmanjsal celo preiskovalni prostor moznih hipotez.
Vse to privede v povecano uspeSnost te verzije v primerjavi z osnovno verzijo sistema
HYPER?. Poleg tega doseZe veliko uspesnost z majhno $irino snopa (na SL. 4.22 se krivulje
uspesnosti za Sirine snopa 15, 20, 30, 40 in obicajnih 50 prekrivajo — kar pomeni, da
maksimalno uspesnost na domeni member doseze Ze s snopom Sirine 15, namesto obicajne
50). Na domeni path s povecanjem Sirine snopa pridobi na uspesnosti (kar je razumljivo, saj je

path bolj kompleksna domena od domene member).

Stevilo izostrenih hipotez verzij, ki uporabljata iskanje s snopom, je na domeni member dokaj
konstantno in je odvisno predvsem od Sirine snopa (Sl. 4.24 do Sl. 4.26), ker najkasneje v peti
generaciji najdeta reSitev (pravilno ali napacno), poleg tega pa je domena member dokaj
omejena, saj vsebuje le delo s seznami in rekurzivne klice. Domena path pa potrebuje vsaj
deset generacij (do pravilne resitve), klici predznanja pa jo naredijo Se nekoliko bolj
kompleksno. Zaradi tega Stevilo izostrenih hipotez ni vec¢ tako konstantno, dodatno pripomore
Se slabsa uspesnost sistemov na tej domeni. Ce se osredotodimo samo na pravilno resene
probleme, je Stevilo izostrenih hipotez tudi v tej domeni dokaj konstantno. Grafi, ki
prikazujejo Stevilo izostrenih hipotez, Stevilo klicev meta-interpreterja in porabo Casa glede na

pravilnost resitve, so v dodatku A.

Tako za hyperl2 kot za hyper13 velja, da je Stevilo klicev meta-interpreterja (SI. 4.28 in SI.
4.31) odvisno tako od Stevila izostrenih hipotez kot tudi Stevila u¢nih primerov v problemu.
Enako velja tudi za porabljeni ¢as (krivulje na Sl. 4.32 do Sl. 4.35 so podobne krivuljam za
Stevilo klicev meta-interpreterja, ¢e izvzamemo hyperl2 s Sirino snopa 100, ki je dosegla

omejitev treh ur delovanja).

Iskanje s snopom sicer lahko poveca ucinkovitost sistema, vendar obCasno zahteva tako Sirok

snop, da se porabljeni ¢as poveca preko meja sprejemljivosti.
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S1. 4.20 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.21 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER? glede na $irina snopa na domeni member
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S1. 4.22 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER? glede na $irina snopa na domeni member
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S1. 4.23 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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S1. 4.24 Povpreno §tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.25 Povprecno $tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? glede na $irino snopa na domeni
member
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S1. 4.26 Povprecno tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? glede na $irino snopa na domeni
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S1. 4.27 Povpre¢no $tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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S1. 4.28 Povprecno tevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member

Povprecno stevilo klicev meta-interpreterja

160000
140000
120000
100000

80000

Stevilo klicev

60000

40000

20000

serija

S1. 4.29 Povprecno Stevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? glede na §irino snopa na
domeni member
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S1. 4.30 Povprecno tevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? glede na irino snopa na
domeni member
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S1. 4.31 Povpre¢no $tevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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Sl. 4.32 Povprecna poraba ¢asa nekaterih verzij sistema HYPER2 na domeni member
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S1. 4.33 Povpre&na poraba &asa nekaterih verzij sistema HYPER? glede na $irino snopa na domeni member
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S1. 4.35 Povpre&na poraba Casa nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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4.4 Skupina D

Verzije v tej skupini so predvsem rezultat prejSnjih meritev. Ker smo opazili, kako se je pri
iskanju s snopom povecala ucinkovitost in tudi druge performanse, ko smo v sistem dodali
uporabo informacije o vhodno/izhodnem tipu spremenljivk v glavah stavkov iskane hipoteze,
smo podobno, kot smo spremenili hyper12, da smo dobili hyper13, spremenili tudi hyper01,
da smo dobili hyperl4. Poleg tega smo dodatno optimizirali tudi nekatere, sicer ¢asovno
zahtevne operacije (kot je recimo iskanje kopij stavkov s tem, da se najprej hitro preveri
enakost dolzine stavka). Glede na to, da se je izkazalo, da ra¢unanje pokritosti na nivoju
stavkov ni prineslo zadovoljivega u¢inka, smo v verziji hyperl5 vezali raCunanje pokritosti na
hipoteze, vendar si v nasprotju s hyperO7 in originalnih sistemom HYPER v tej verziji v
okviru hipoteze zapomnimo, katere negativne u¢ne primere pokriva hipoteza (vsaka hipoteza

mora pokriti vse pozitivne uéne primere, zato si teh ni potrebno posebej zapomniti).

Izkaze se, da smo na ta nacin izboljsali uc¢inkovitost (na domeni member je ucinkovitost malo
manjSa kot u¢inkovitost verzije hyper13, medtem ko je na domeni path vec¢ja). Pravzaprav sta
obe tukaj testirani verziji po vseh kriterijih boljsi od preostalih verzij sistema HYPER?. Na
domeni member so razlike povsod obcutne, ker je osnovna verzija napacno predvidevala, da
so vse spremenljivke v glavah stavkov vhodne, Ceprav je bil rekurzivni klic predznanja
definiran z izhodno spremenljivko. Ta razlika privede do konfliktov, ki se jim verziji hyper14
in hyperl5 izogneta. Takih konfliktov na domeni path ni bilo, zato na domeni path ni obCutne
izboljsave ucinkovitosti, se pa pojavi obCutna razlika v ¢asu izvajanja in Stevilu klicev meta-

interpreterja.

Opazne razlike med verzijama se pojavijo le pri Stevilu klicev meta-interpreterja in porabi
Casa. Medtem ko je na domeni member malo bolj$a verzija hyperl4 (tu pridejo do veljave
pozitivni ucinki raCunanja pokritosti na nivoju stavkov), je na domeni path obcutno boljsa

verzija hyperl5 (zaradi negativnih u¢inkov racunanja pokritosti na nivoju stavkov).

Izkazalo se je, da informacija o vhodno/izhodnem tipu spremenljivk lahko prinese obcutno
prednost sistemu, ki jo uporablja (Se posebej, kadar drugi sistemi napacno predvidevajo ta
tip). Poleg tega je prinesla prednost tudi vrnitev na racunanje pokritosti na nivoju hipotez (kot
to po¢ne originalni HYPER), s tem, da si v okviru hipotez zapomnimo, katere negativne
primere pokrivajo. Zaradi tega je hyperl5 pri vseh meritvah boljsi (ali vsaj primerljiv) od

ostalih verzij, Se posebno, ¢e upostevamo, da je originalni HYPER pri serijah z manj primeri
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v domeni path hitrej$i, ker preiskuje prostor moznih hipotez na enostaven nacin in ima zato

manj$o moznost uspeha.

Uspesnost

delez pravilno resenih

serija
S1. 4.36 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member

Uspesnost

delez pravilno re$enih
o o
o ©

o
~

0.2

serija

S1. 4.37 Uspesnost nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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Povprecno Stevilo izostrenih hipotez
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S1. 4.38 Povprecno §tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.39 Povpreno §tevilo izostrenih hipotez nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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Stevilo klicev

Povprec€no Stevilo klicev meta-interpreterja
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S1. 4.40 Povprecno tevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member
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S1. 4.41 Povpre¢no $tevilo klicev meta-interpreterja nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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Povpre€na poraba ¢asa

sekunde

serija

S1. 4.42 Povpre¢na poraba asa nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni member

Povpreéna poraba ¢asa

sekunde

serija poskusov

S1. 4.43 Povpre¢na poraba Casa nekaterih verzij sistema HYPER? na domeni path
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4.5 Zakljucek

V tem poglavju smo primerjalno testirali razliéne verzije sistema HYPER?, ki se primarno
razlikujejo v vklopljenih oziroma izklopljenih izboljSavah. Pri tem smo za vsako verzijo
merili uspesnost, potreben Cas, Stevilo izostrenih hipotez in Stevilo klicev meta-interpreterja
(meritve, ki vsebujejo cas, Stevilo hipotez in Stevilo klicev v odvisnosti od pravilnosti

rezultata, so prikazane v dodatku A).

Ker se je pokazalo, da dolocene izboljSave (oziroma spremembe, za katere smo predvidevali,
da bi lahko izboljsale delovanje sistema) niso prinesle izboljSanja, ampak so celo poslabsale
delovanje v enem ali ve¢ vidikih, smo poskusali pomanjkljivosti izboljsati ali nadomestiti z
druga¢no resitvijo. Na ta nadin so nastale zadnje verzije sistema HYPER?. Najprej verzije
skupine C, ki uporabljajo iskanje s snopom in nato (ko se je videlo, da dolo¢ene spremembe v
verziji hyperl3 prinesejo vec kot iskanje s snopom) tudi novejSe verzije, ki tako kot prve
uporabljajo iskanje najprej najboljsi. Kot najboljsa se je izkazala verzija, ki uporablja iskanje
najprej najboljsi, zna upostevati informacije o vhodnem/izhodnem tipu spremenljivk v glavah

stavkov hipoteze in si zapomni, katere (negativne) u¢ne primere pokriva posamezna hipoteza.

Izkazalo pa se je, da bi bilo potrebno dodati Se nekatere spremembe. Predvsem bi bilo
potrebno sistem pospesiti in mu omogociti delo z ve¢ unimi primeri, za kar bi bilo potrebno
HYPER? napisati v kak§nem drugem narecju jezika PROLOG, saj SICStus omogoéa delo le z
256MB spomina, poleg tega pa ni med najhitrej$imi, ko je potrebno najti doloeno dejstvo
med mnozico podobnih. Oboje bi se dalo resiti v kakSnem drugem programskem jeziku, a bi s

tem lahko prisli do omejitev pri predznanju, ki bi ga sistem znal uporabljati.

Poleg tega bi bilo potrebno spremeniti na¢in preiskovanja prostora moznih hipotez. HYPER?
obCasno zaide na napacno pot, s katere se ne zna vrniti. Ker take poti obiajno vsebujejo
stavke, ki ne pokrivajo nobenega pozitivnega u¢nega primera, bi lahko take stavke kaznovali,
vendar bi bilo potrebno kazen dolociti zelo natancno, da ne bi pretirano Skodovali dejstvu, da
HYPER? lahko poisée hipoteze tudi, ko ni pokrit celoten prostor u¢nih primerov (prav zato,

ker dovolimo stavke, ki ne pokrivajo pozitivnih u¢nih primerov).
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5 Primerjava sistema HYPER? z drugimi ILP sistemi

V tem poglavju bomo primerjali sistem HYPER? (nekaj najbolj uspesnih verzij) z nekaterimi
drugimi ILP sistemi na domenah programske sinteze. Pri ve¢ini domen se bomo osredotocili
na sposobnosti sistemov resiti probleme iz pomanjkljive mnozice u¢nih podatkov. Zato bomo
v domenah izvedli ve¢ serij poskusov, v vsaki z od 10 do 100 razli¢nimi poskusi (en poskus je
test vseh izbranih ILP sistemov na enem kompletu podatkov). Serije v domeni se bodo med
seboj razlikovale po Stevilu razpolozljivih uénih podatkov. Pri tem bomo opazovali, kakSen
delez problemov v seriji posamezen sistem resi pravilno, koliko ¢asa porabi za reSitev (v
povprec¢ju, v povprecju samo nepravilnih reSitev in v povprecju samo pravilnih reSitev) in
kako veliko hipotezo je sistem vrnil (prav tako v povprecju, v povprecju samo nepravilnih

resitev in v povprecju samo pravilnih resitev).
Sisteme smo testirali na naslednjih domenah:
e odd-even
e member

e memberA (od domene Member se razlikuje po vhodno-izhodnem tipu atributov)

e append
o last

e next

e path

e instertionsort
e quicksort

Ker nekatere sisteme poznamo bolje, kot druge, bi bolj poznani sistemi imeli prednost, ¢e bi
sisteme poskusSali prilagoditi posameznim domenam. Iz tega razloga smo vse sisteme

poganjali s privzetimi opcijami (le sistemu FOIL smo prepovedali negativne literale).
Poglejmo si najprej kratke opise preostalih ILP sistemov:

e ALEPH [33] Verzija 3 (25. 7. 2001) tece v Yap Prologu, za vhod dobi tri datoteke —
eno z deklaracijami in definicijo predznanja, eno s pozitivnimi u¢nimi primeri in eno z

negativnimi u¢nimi primeri. Sistem ne zna delati s seznami, zato je potrebno dodati
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predznanje za delo s seznami (v obliki predikata, ki zna seznam spremeniti v glavo in
rep, ali obratno). Sistem ne podpira uCenja ve¢ predikatov hkrati. Pogosto je bilo
potrebno dodati varovalen sistem, ki preprecuje klavzule, ki se zazankajo (A <— A). Ta
varovalni sistem je v obliki rezalnega mehanizma (ki ga ALEPH omogoca) in odreze
take klavzule (ta rezalni mehanizem je bil nastavljen s pomocjo avtorjev sistema).
Sistem ne odstranjuje redundantnih klavzul iz teorije. Pogosto se zgodi, da v teoriji
obstajajo podvojene klavzule. Ce ne more pokriti vseh uénih primerov, doda nepokrite
pozitivne ucne primere v teorijo kot dejstva (torej v primeru neuspeha samo nasteje

pozitivne u¢ne primere). Sistem deluje v Stirih korakih:
1) Izbere primer, ki ga bo posplosil, ¢e ni nobenega primera, se ustavi

2) Zgradi najbolj specificno klavzulo, ki pokrije izbrani primer. To je obicajno t.i.
spodnja klavzula, ki vsebuje veliko literalov. Postopek grajenja je podrobno

opisan v [21]

3) Poisce bolj splosno klavzulo, ki pokriva izbran primer. Pregleduje klavzule,
katerih literali so podmnozice literalov spodnje klavzule. Privzeta ocena je
razlika med Stevilom pokritih pozitivnih in negativnih u¢nih primerov (pri
rekurzivnih klicih upoSteva tudi ze prej zgrajene klavzule). Doda najboljSo

klavzulo v teorijo

4) Odstrani uéne primere, ki so postali redundantni z dodatkom nove klavzule v

teorijo.

CHILLIN [34, 35] (Version 1.0 Alpha) je bil prvotno napisan za Quintus prolog. Ker
tega komercialnega programa ni bilo na voljo, smo sistem s pomocjo originalnih
avtorjev prevedli v SICstus narecje jezika prolog. Na Zalost niti originalni avtorji
nimajo ve¢ na voljo Quintus prologa, zato ni bilo mozno preveriti, da se s prevodom ni
spremenilo obnasanje sistema (prevedena verzija ne zna obdelovati ve¢ predikatov
hkrati). Kot vhod vzame tri datoteke (definicije predznanja, pozitivni ucni primeri in
negativni ucni primeri). Ne predznanju ne iskanemu predikatu ne dolo¢imo niti tipov
argumentov niti ali so vhodni ali izhodni. Sistem zna sam obdelovati sezname, zato
posebno predznanje ni potrebno. Sistem uporablja kombinacijo pristopov od zgoraj
navzdol (ostrenje) in od spodaj navzgor (posplosevanje), ko poskusa zgraditi teorijo,
ki pokriva pozitivne u¢ne primere in ne pokriva negativnih uénih primerov. Pri tem

spet in spet zgosca teorijo (gostoto teorije meri z njeno sintakti¢no velikostjo).
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Algoritem zacne z najbolj specifino teorijo — to je z mnozico vseh pozitivnih
primerov. Nato poskuSa posplositi trenutno teorijo s ciljem najti ¢im manjso teorijo, ki
Se vedno pokriva vse pozitivne primere. To pocne tako, da naklju¢no izbere pare
klavzul v teoriji, ki jih nato nadomesti z Igg para. Ce po posplosenju klavzula pokriva
negativne primere, se nato $e izostri z algoritmom, podobnim FOIL-u. Ce $e to ni
zadosti, se poskuSa klavzula dodatno izostriti z uvedbo novih predikatov. V vsakem
koraku CHILLIN pregleda ve¢ moZznih posplositev in izbere tisto, ki najbolj zmanjsa
teorijo. Sistem se zna uciti rekurzivne definicije in ima vdelane omejitve, ki
preprecujejo neskoncno rekurzijo. Vendar sistem lahko vrne rekurzivno teorijo, ki

pokriva negativne primere. Sistem v primeru neuspeha ne vrne nicesar.

CPROGOL [21, 22] (4.4) je samostojen program (ne tece v prologu). Kot vhod vzame
tri datoteke (definicije in deklaracije predznanja in tipov, pozitivne ucne primere ter
negativne ucne primere). Sistemu lahko povemo tudi, kako se obdeluje posamezne
tipe argumentov, zato posebno predznanje za obdelavo seznamov ni potrebno. Sistem
zna »hkrati« uéiti se ve¢ predikatov, vendar to v resnici pocne zaporedno. Najprej se
nauci prvi predikat, nato naslednjega, itn., pri tem lahko uporablja u¢ne primere za
druge predikate in tudi Ze naucene definicije kot predznanje. Sistem uporablja
prekrivni algoritem. Izbere primer, ki ga bo posplosil. 1z tega primera naredi spodnjo
klavzulo, nato pa preiskuje mrezo, ki jo spodaj omejuje tako dolocena spodnja
klavzula, zgoraj pa prazna klavzula. Preiskuje od sploSnega proti specificnemu s
pomocjo algoritma A* [15], ki ga vodi ocena na osnovi ocene zgoScenosti teorije
(vsak korak ¢imbolj zmanjSa Stevilo bitov potrebnih za kodiranje teorije). V vsakem
koraku prekrivnega algoritma iskanje najde klavzulo, ki najbolj zgosti trenutno teorijo,
vendar ni nujno, da je koncni rezultat najbolj zgoScena teorija, ki ustreza ucnim
podatkom. Sistem primere, ki jih ni mogel drugace pokriti, navede v teoriji kot dejstva

(torej v primeru neuspeha samo nasteje pozitivne ucne primere).

FOIL [29, 30] (6.4) je samostojen program, ki za vhod vzame datoteko, ki vsebuje
tako pozitivne in negativne uc¢ne podatke kot tudi deklaracije in definicije predznanja
(pri iskanem predikatu dolo¢imo samo tipe argumentov, ne pa tudi ali so vhodni ali
izhodni, kot lahko dolo¢imo pri predikatih predznanja). Samo predznanje mora biti
podano v obliki mnozic n-teric. Drugace receno, za vsako predznanje moramo nasteti
vse mozne kombinacije (ali vsaj vse, ki se lahko pojavijo pri nasih u¢nih podatkih).

Sistem se zna nauciti ve¢ predikatov, vendar le zaporedno. FOIL uporablja prekrivni
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algoritem. V vsakem koraku se indukcija posamezne klavzule za¢ne z najbolj splosno
klavzulo (s praznim telesom), ki jo postopno ostri z dodajanjem literalov. V vsakem
koraku preveri vse smiselne literale — vse predikate predznanja in tudi sam iskani
predikat, z vsemi moznimi kombinacijami spremenljivk (ki ustrezajo deklaracijam
predznanja) in (posebej deklariranih) konstant. Prav tako se preverijo (ne)enakosti
spremenljivk. Posebni pristopi preprecujejo moznost neskoncnih rekurzivnih zank.
Izmed kandidatov FOIL nato izbere najboljSega s pomocjo hevristike informacijskega
prispevka in ga doda telesu klavzule (v vsakem trenutku ima FOIL v obdelavi samo
eno kandidatno klavzulo, zaradi Cesar je zelo ucinkovit, vendar lahko prezre pravilne
resitve). Dodajanje literalov se konca, ko klavzula preseze nastavljeno tocnost
(nastavljiva preko parametrov). Indukcija klavzul se ustavi, ko so pokriti vsi pozitivni
ucni primeri (ali ve€ina, ¢e ne more pokriti vseh). Nato v postprocesiranju FOIL
odstrani redundantne klavzule in literale iz klavzul, ker pri¢akuje Sumne podatke je pri

tem konzervativen.

MARKUS [13, 14] (V1.1) deluje znotraj prologa (SICstus, Quintus ali Arity) in
pricakuje, da so deklaracije in definicije predznanja ter sami uc¢ni podatki ze v
prologovi bazi. MARKUS se ne zna uciti ve¢ medsebojno odvisnih predikatov. Za
ucenje uporablja prekrivni algoritem, ki vsak korak zacne z najbolj splosno klavzulo in
nato od tam preiskuje graf izostritev, kot ga doloca ostrilni operator (le-ta je bil
prevzet od sistema MIS [32], s tem da je bil ostrilni operator optimiziran — torej je graf
izostritev brez podvojenih vozli§€). Graf izostritev se preiskuje z iterativnim
poglabljanjem, dokler se ne najde klavzula, ki pokriva vsaj en do sedaj nepokrit
pozitivni ucni primer in nobenega negativnega u¢nega primera. Ta klavzula je nato

dodana v hipotezo. Redundantne klavzule se odstranijo iz hipoteze.

Ker MARKUS uporablja iz¢rpno iskanje, je zelo pomembno omejiti prostor moznih
hipotez. To MARKUS doseZe z omejitvami, ki so poleg deklaracij tipov argumentov
predznanja tudi najvecje Stevilo literalov v klavzuli ter najve¢ja dovoljena strukturna
globina argumentov v glavi predikatov. Poleg tega lahko uporabnik sam doda nekatere
dodatne omejitve (da so ze privzete omejitve dokaj mocne, se pokaze v domeni next,

kjer pravilna reSitev pade izven privzetega prostora moznih hipotez).
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5.1 Domena odd — even

5.1.1 Opis domene

Celotna domena je sestavljena iz seznamov z najvecjo dolzino pet, s petimi razli¢nimi
elementi, brez ponavljanja elementov v seznamih. Domena opisuje sodost oziroma lihost
dolZine seznamov. Za generiranje ucnih primerov smo uporabili kodo, vidno na SI. 5.1.
Pozitivnih primerov za odd je 141, za even 185. Negativnih primerov za odd je 185 in za even
141. Poskusi so potekali s sistemi HYPER® (v tabelah in slikah razviden kot hyper,
uporabljena je bila verzija, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov na nivoju stavkov,
brez informacije o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov — glede na to, da so vsi
argumenti vhodni, se obnasa enako kot ¢e bi uporabljali to informacijo z iskanjem najpre;j
najboljsi), Hyper’Beam (HyperB — pokrivanje na nivoju stavkov, informacija o
vhodno/izhodnih spremenljivkah in iskanje s snopom), FOIL 6.4 (foil) in CPROGOL 4.4
(progol). Sistemi ALEPH, CHILLIN in MARKUS ne znajo reSevati vecpredikatnih
problemov. Mozno bi jih bilo sicer prisiliti, tako da reSujejo dva podproblema in s podatki za
drugi podproblem kot predznanjem (kaze, da se problema na podoben nac¢in avtomatsko lotita
tudi FOIL in PROGOL). Vendar bi tak postopek lahko Steli med trike, za katere pa smo se

odlocili, da jih pri poskusih ne bomo uporabljali.

even([]).

even([A,B|C]):- even(C).

odd([A|B]):- even(B).
Sl. 5.1 Pravilna reSitev (ena izmed mnogih), ki je bila uporabljena za generiranje u¢nih primerov
Zgradili smo deset serij problemov z razlicnim Stevilom primerov (tab. 5.1). V vsaki seriji
(razen zadnji z vsemi primeri) je bilo opravljenih 100 poskusov z naklju¢no izbranimi primeri

(vsi sistemi so v isti ponovitvi dobili enake primere).

5.1.2 Reazultati

Primerjava uspeSnosti sistemov na domeni odd-even (Sl. 5.2) pokaze veliko premo¢ sistema
HYPER®. To je razumljivo, kajti pravilna definicija mora vsebovati definicijo za sodost
praznega seznama, kar pa se sistemi lahko naucijo le iz enega u¢nega primera. Ker pa so u¢ni
primeri v poskusih naklju¢no izbrani, se ta ucni primer z praznim seznamom pojavi bolj redko
(vsaj v serijah z manj primeri). HYPER? ima tu ob&utno prednost, saj ko sestavlja celotne

hipoteze, dopusca, da posamezen stavek ne prekriva nobenega uc¢nega primera. Hipoteza, ki
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vsebuje stavek, ki sam po sebi ne pokriva nobenega u¢nega primera, se (ker je cena hipoteze
odvisna tako od dolzine kot od Stevila pokritih negativnih primerov) uporabi le, ¢e tak stavek
ugodno vpliva na delovanje celotne hipoteze. To se obicajno zgodi (kot v tem primeru) v
primeru rekurzivne definicije, kjer nimamo u€nega primera za mejno vrednost rekurzije.
Ostala sistema v tej primerjavi pa sestavljata hipoteze stavek po stavek in v takem primeru je
nespametno v hipotezo vstaviti stavek, ki ne pokriva nobenega primera. Brez stavka, ki
pokriva mejne primere, pa rekurzija ne deluje pravilno in se je pravzaprav sploh ni mozno
pravilno lotiti. Sistema FOIL in PROGOL v tem primeru pois¢eta nadomestni mejni primer za
rekurzijo. Rekurzijo ustavita na seznamih dolzine ena (ki so lihi) in v resnici pogosto prideta
zelo blizu pravilni definiciji — najdena hipoteza pokriva vse primere domene, razen praznega
seznama. HYPER? bi prav tako lahko kot mejni primer vzel lih seznam z dolZino ena, a izbere

sod prazen seznam, ker je bolj enostaven (oziroma krajsi).

Oznaka | Stevilo pozitivnih | Stevilo negativnih | Stevilo pozitivnih | Stevilo negativnih
serije primerov za odd primerov za odd | primerov za even | primerov za even
1 1 1 1 1

1.5 1 2 1 2

2 2 2 2 2

3 3 3 3 3

5 5 5 5 5

10 10 10 10 10

20 20 20 20 20

50 50 50 50 50

100 100 100 100 100

All 141 185 185 141

tab. 5.1 Opis posameznih serij domene odd - even

Ko primerjamo med seboj razli¢ni verziji sistema HYPER?, je ogitno in razumljivo, da je
nekaj bolj uspeSna verzija z iskanjem s snopom in tudi pocCasnejSa, saj i8¢e bolj v Sirino
(najvecja dovoljena Sirina snopa je bila nastavljena na 50). Verzija z iskanjem najprej
najboljsi je malo manj uspes$na kot verzija z iskanjem s snopom, je pa tudi (Se posebno pri
serijah z ve¢ ucnimi primeri) ob¢utno hitrejsa. Padec natancnosti pri serijah 10 in 20 pa, kakor
kaze, nastane zaradi nekaj vec izrojenih u¢nih mnozic (na primer vsi pozitivni ucni primeri
zaeven so dolzine S§tiri), kot pri prejSnji seriji. A Se vedno je pri vecjem Stevilu primerov

priblizno Se enkrat po€asnejsa od ostalih sistemov (SI. 5.3, SI. 5.4 in SI. 5.5).
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Sl. 5.2 Delez pravilno resenih problemov

Ce pogledamo Sl. 5.6, kjer je predstavljena uspe$nost sistemov na posameznih problemih,
opazimo veliko korelacijo med uspeSnostjo sistemov FOIL in PROGOL. Po pregledu
problemov, ki sta jih uspeSno resila, je bilo opazeno, da je minimalna zahteva, da FOIL in
PROGOL resita problem, da:

1. obstaja pozitivni ucni primer za even([]) — mejni primer za rekurzijo
2. obstaja pozitivni ucni primer za:
a. even(L), tako da L =[A|L1] in obstaja u¢ni primer za odd(L1) ali
b. even(L), tako da L = [A,B|L1] in obstaja u¢ni primer za even(L1)
3. obstaja pozitivni ucni primer za:
a. odd(L), tako da L =[A|L1] in obstaja u¢ni primer za even(L1) ali

b. odd(L), tako da L = [A,B|L1] in obstaja u¢ni primer za odd(L1) in obstaja uc¢ni
primer za odd([C])
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Sl. 5.5 Povprecna poraba Casa v posamezni seriji, ko je sistem pravilno reSil problem

Na slikah SI. 5.7, SI. 5.8 in SI. 5.9 vidimo povpreéno velikost induciranih hipotez. Steli smo
samo literale (vklju¢no z glavo stavkov), nismo pa Steli literalov za manipulacijo seznamov,
ki jih potrebuje FOIL (kot tudi ALEPH), saj ne zna obravnavati seznamov kot struktur (dela s
strukturami razli¢nih tipov lahko z deklaracijami nau¢imo PROGOL in HYPER, medtem ko
zna MARKUS Ze sam delovati s seznami). Zaradi tega je bilo potrebno sistemu FOIL podati
posebno predznanje za obdelavo seznamov. Klicev tega dodanega predznanja nismo Steli v

velikost hipoteze.

Ko pogledamo rezultate meritev velikosti induciranih hipotez, vidimo, da obe uporabljeni
verziji sistema HYPER? inducirata hipoteze dokaj konstantnih velikosti. To je razumljivo, saj
sistem HYPER? postopoma povetuje velikost hipoteze. Poleg tega je velikost hipoteze tudi
del cene same hipoteze, kar pripelje HYPER? do ene manjih moznih hipotez, ki §e ustrezajo
podatkom. V nasprotju s HYPER? pa FOIL in predvsem PROGOL povecujeta velikost
hipotez s Stevilom pozitivnih ucnih primerov. PROGOL v primeru, ko mu ne uspe inducirati
primerne hipoteze, nasteje pozitivne primere, ki mu jih ni uspelo pokriti. Ko FOIL in
PROGOL zacenjata pravilno resSevati problem, se postopoma zniZuje tudi velikost induciranih
hipotez. Pri tem je bolj uspeSen PROGOL, ki dokaj uspesno najde in izlo¢i redundantne
stavke in s tem zmanjSuje velikost hipoteze. Tako FOIL kot tudi PROGOL konsistentno

inducirata minimalno hipotezo Sele, ko imata na voljo vse mozne u¢ne primere.
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SL. 5.6 Primerjava pravilno reSenih problemov (pravilno reSeni problemi so predstavljeni s ¢rno celico,
nepravilno reseni pa z belo. Na vodoravni osi so serije in sistemi, na navpicni pa problemi v seriji. Zadnji stolpci
imajo le po eno ¢rno celico, ker je v zadnji seriji le en problem)

Kot je razvidno v tej in preostalih domenah, velikost pravilnih hipotez pri sistemu FOIL
najprej zelo naraste, nato pa (nekako v isti tocki, kjer zane uspeSnost strmo naraScati)
velikost hipotez pade proti optimalni. Razlaga za to ugotovitev je, da FOIL za pravilno
definicijo rekurzivnega predikata potrebuje med pozitivnimi u¢nimi primeri tudi sam primer
rekurzivnega klica (na primer da rekurzivno reSi primer odd([a,b,c]), potrebuje tudi
even([b,c]) ), torej je za pravilnost definicije zelo odvisen od polnosti u¢ne mnozice. Ko le-ta
ni polna, pogosto poskusa poiskati Se dodatne resitve, le-te prinesejo k velikosti hipoteze in
tudi povecajo verjetnost napake v hipotezi (tako se zgodi, da hipoteza vsebuje pravilne
klavzule, vendar tudi nekaj dodatnih, nepravilnih). Za primer podamo tipi¢no, veliko, a
pravilno hipotezo, ki jo je FOIL vrnil v enem izmed poskusov v seriji 50 (literale za delo z

seznami smo zamenjali s izrazi):

odd([B|C])) :- even(C). even([]).

odd([B,D,F|G]) :- even(G). even([B|C]) :- odd(C).
odd([B,D|E]) :- even([B|E]). even([B,D,F|G]) :- odd(G).
odd([B,D|E]) :- odd(E). even([B,D|E]) :- even(E).
odd([B,D,F|G]) :- odd([D|G]). even([B,D,F|G]) :- even([D|G]).
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Povpreéno Stevilo literalov v hipotezi
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S1. 5.9 Povprecno Stevilo literalov v hipotezi, ko je sistem pravilno resil problem

5.2 Domena member

5.2.1 Opis domene

Celotna domena je sestavljena iz seznamov z najve¢jo dolzino pet, s petimi razli¢nimi
elementi, brez ponavljanja elementov v seznamih. Domena opisuje, ali so elementi ¢lani
seznama. Uc¢ni primeri so bili generirani s predikatom na SI. 5.10. Pozitivnih primerov je
1.305, negativnih primerov pa je 325. V tem primeru sta bila oba parametra predikata member

definirana kot vhodna.

member(A,[A]_]).

member(A,[ |B]):-member(A,B).
SI. 5.10 Definicija predikata member, ki je bila uporabljena za generiranje u¢nih primerov
Poskusi so potekali s sistemi HYPER? (v tabelah in slikah razviden kot hyper, uporabljena je
bila verzija, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov na nivoju stavkov, brez informacije
o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov, z iskanjem najprej najboljsi),
Hyper’Beam (HyperB — pokrivanje na nivoju stavkov, informacija o vhodno/izhodnih
spremenljivkah in iskanje s snopom), FOIL 6.4 (foil), CPROGOL 4.4 (progol), ALEPH v3
(aleph), SPChillin 1.0A prenesen na Sicstus Prolog (chillin) in Markus V1.1 (markus).
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Opravili smo devet serij poskusov z razli¢nim Stevilom primerov (tab. 5.2). V vsaki seriji je
bilo opravljenih do 100 poskusov z naklju¢no izbranimi primeri (vsi sistemi so v isti

ponovitvi dobili enake primere).

5.2.2 Rezultati

Na SI. 5.12 inSl. 5.11 vidimo, kako so bili sistemi uspesni pri reSevanju problema. Tudi na tej
domeni prevladata obe verziji sistema HYPER?. Ze ob zelo majhnem $tevilu uénih primerov
(trije pozitivni in trije negativni uéni primeri) je HYPER? v ve&ini primerov sposoben najti
pravilno resitev. Po pri¢akovanjih je pri tem rahlo boljsa verzija z iskanjem s snopom, saj le ta
usmerja iskanje malo bolj v Sirino in ima pri tem nekaj boljSe moznosti, da najde pravilno
resitev. Po pregledu nepravilno reSenih problemov smo opazili, da sta sistema prisla v
probleme, ¢e so bili vsi pozitivni primeri dalj$i od vseh negativnih primerov. V tem primeru
sta kot reSitev postavila definicijo, ki pravi, da je pravilni rezultat dosezen, ¢e ima seznam
neko minimalno dolzino, iskani element pa je lahko poljuben. Ker je taka definicija praviloma
bolj enostavna (ima manjge 3tevilo literalov) od iskane definicije, jo sistem HYPER? preferira.
Da je verzija z iskanjem s snopom ob nekaterih teh primerih kljub temu prisla do pravilne
reSitve, je rezultat dejstva, da se do pravilne reSitve pride v manj korakih kot pa do definicije z
omejitvijo dolzine, ¢e je le-ta dolzina dovolj dolga. Izkaze se, da so za iskano, pravilno,
resitev potrebni Stirje koraki. Posledi¢no je v primeru, da so bili vsi pozitivni ucni primeri
dolzine pet, in vsaj negativni ucni primer dolZine Stiri, verzija z iskanjem s snopom nasla
pravilno reSitev, verzija z iskanjem najprej najboljsi pa ne. Podobne probleme so sistemu
HYPER? povzrodali primeri, kjer je bil iskani element na istem mestu pri vseh pozitivnih
primerih. V takih primerih je sistem definiral, da je iskani element na istem mestu, kot je bil
pri vseh podanih uénih primerih. Verzija z iskanjem s snopom se je obnesla bolje (zaradi
enakega razloga kot prej — ker je prej naletela na pravilno definicijo), le ¢e je bil pri vseh

ucnih primerih iskani element na ¢etrtem ali petem mestu.

Poglejmo Se delovanje ostalih sistemov. Najbolj uspesen je MARKUS, ki pa v resnici
generira preve¢ kompleksno hipotezo, saj zahteva, da se trenutno prvi element seznama ne
pojavi v preostanku seznama (kar pa je pri nasi domeni pravilno, saj smo uporabili sezname
brez ponavljanja elementov). Da sistemu MARKUS uspe najti pravilno hipotezo, mora v ucni
mnozici biti vsaj en pozitivni primer ustavitvenega pogoja rekurzije in vsaj en pozitivni
primer prvega klica rekurzije (primer, ki se ga da reSiti z rekurzijo globine ena). Vendar lahko

tudi, ¢e ima to podano, zaide v tezave. Zgodi se, ko imajo vsi pozitivni primeri sezname z liho
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dolzino in vsi negativni primeri sezname s sodo dolzino, da definira predikat member kot
negacijo rekurzivnega klica z repom seznama. Ker tak klic ne uspe na seznamu dolZine nic,
posledi¢no taka definicija uspe na vseh seznamih lihe dolzine in ne uspe na vseh seznamih
sode dolzine. V primeru, ko so vsi negativni primeri sode dolZine in samo nekaj pozitivnih
primerov lihe dolzine, MARKUS doda tako negirano rekurzijo kot del hipoteze, nato pa
(obicajno ze prej najde ustavitveni pogoj rekurzije) kot redundantnega odstrani ustavitveni
pogoj; v naslednjem koraku ugotovi, da ne more najti konsistentne in kompletne hipoteze ter
se ustavi. Opazi se, da bi, ¢e ne bi odstranil ustavitvenega pogoja, ostala moznost, da najde

pravilno definicijo; po odstranitvi pa MARKUS nima ve¢ te moznosti.

Oznaka serije | St. poskusov v seriji | St. pozitivnih primerov | St. negativnih primerov
1 (002 007) 100 3 (0,2%) 3 (0,7%)

2 (005 01) 100 7 (0,5%) 4 (1%)

3(0101) 100 13 (1%) 4 (1%)

4 (05 05) 75 66 (5%) 17 (5%)

5(1010) 50 131 (10%) 33 (10%)

6 (20 20) 30 261 (20%) 65 (20%)

7 (50 50) 20 653 (50%) 163 (50%)

8 (70 70) 10 914 (70%) 228 (70%)

9 (100 100) 1 1305 (100%) 325 (100%)

tab. 5.2 Opis posameznih serij domene member

Da ALEPH pravilno resi problem, potrebuje najmanj tri pozitivne primere ustavitvenega
pogoja rekurzije (kar je pri ALEPHU razumljivo, ker za delo s seznami potrebuje klic
predikata in sta zato dva nasteta primera krajsa kot ustavitveni pogoj rekurzije). Zanimivo je,
da potrebuje le en pozitiven primer prvega rekurzivnega klica (ostali primeri rekurzivnih
klicev so lahko vecje globine, vendar, morajo kljub temu biti skupaj vsaj trije). ALEPH v
primeru, da mu ne uspe pravilna definicija, samo naSteje nepokrite primere kot dejstva (prav

tako obc¢asno nasteje primere, ki jih je kasneje pokril z ustreznim predikatom).

PROGOL prav tako kot ALEPH za pravilno definicijo predikata, ki opisuje zaustavitveni
pogoj rekurzije, potrebuje vsaj tri pozitivne ucne primere, ki pokrivajo ustavitveni pogoj.
Poleg tega potrebuje Se vsaj tri primere, ki pokrijejo prvi klic rekurzije (vendar je to, kakor
kaze naslednja domena, odvisno od deklaracije u¢nega primera). Prav tako potrebuje Se
dodatne primere, ki predstavljajo rekurzivne klice vecjih globin, drugace ne uporabi rekurzije,
ampak le definira predikata za element prvem in na drugem mestu v seznamu. Izkaze pa se,
da, tudi ¢e je vsemu zadoSceno, PROGOL obc¢asno definira napacno hipotezo. To se Se

posebej pogosto dogaja pri majhnem Stevilu negativnih primerov. Tako PROGOL ob¢asno
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definira, da je dolo¢en element vedno v seznamu (ko se v ucnih primerih pojavi dosti

pozitivnih primerov s tem elementom in ni nobenega negativnega primera, ki iSce ta element).

Primer u€ne mnozZice, na kateri sta bila tako ALEPH kot tudi PROGOL uspesna (vsebuje Stiri
ucéne primere, ki predstavljajo zaustavitveni pogoj rekurzije in pet ucnih primerov, ki

predstavljajo prvi rekurzivni klic, s + so oznaceni pozitivni ucni primeri, z — pa negativni):

+member(d, [c,d,e]) +member( b, [b,e,c,a,d] )
+member(d, [b,d,e,a]) +member( e, [e,b,a,c,d] )
+member( a, [a,d,e,b] ) +member( c, [b,c,a,e,d])
+member( a, [c,e,a,d]) +member( a, [c,b,a,d,e] )
+member( b, [c,b,e,d] ) -member( d, [a,c,b] )
+member( e, [c,e,b,d,a] ) -member( b, [d,a,e])
+member( c, [a,e,d,c,b] ) -member( e, [b,c,a,d])
+member( c, [c,e,a,d,b]) -member( a, [c,d,b,e])

+member( e , [d,a,e,b,c])
Primer u€ne mnozice, na kateri tako ALEPH kot PROGOL ne uspeta najti pravilne resitve

(ker vsebuje le dva u¢na primera zaustavitvenega pogoja rekurzije):

+member( c, [d,e,c,b]) +member(d, [c,a,d,e,b] )
+member( a, [e,c,a,d] ) +member( a, [d,b,a,e,c])
+member( c, [c,e,a,d]) +member( a, [c,a,e,b,d] )
+member( c, [b,a,c,d]) +member( b, [a,b,e,c,d] )
+member( c, [e,b,c,d]) -member( b, [c,e] )
+member( b, [b,a,c.e]) -member( e, [c,b,d] )
+member( a, [d,a,c.e] ) -member( e, [d,b,a,c] )
+member( c, [e,b,c,d,a]) -member( b, [a,c,e,d])

+member( c, [d,b,c,e,a])

Sistem CHILLIN ima zaradi druga¢nega postopka generiranja hipotez drugacne probleme kot
ostali sistemi. Ker zaCenja s pozitivnimi u¢nimi primeri in jih zdruzuje ter posplosuje, se
pogosto (Se posebej, ko ima na voljo manjse Stevilo u¢nih primerov) zgodi, da jih ne posplosi
dovolj. Na primer obcasno definira ustavitveni pogoj rekurzije, tako da mu zadoScajo le
primeri s seznami dolzine tri ali ve¢. Ta napaka se odpravi, ko ima sistem na voljo ve¢
pozitivnih u¢nih primerov. Druga napaka, ki jo CHILLIN dela, se pojavi ob pomanjkanju
negativnih uénih primerov in je pravzaprav ravno nasprotna od prejSnje — v tem primeru
CHILLIN preve¢ posplosi in definira recimo; da relacija velja pri poljubnem elementu in

poljubnem seznamu dolzine pet.

Kot se vidi iz grafa uspesnosti (SI. 5.11), ima sistem FOIL najbolj ostre zahteve glede u¢nih
primerov, da pravilno resi problem. Za definicijo ustavitvenega pogoja rekurzije potrebuje
sicer le en pozitivni primer, vendar za definicijo rekurzivnega klica potrebuje vsaj dva
pozitivna primera, ki predstavljata klic predikata in prvi rekurzivni klic, ki je posledica

originalnega klica.
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Sl. 5.11 Uspesnost razli¢nih sistemov na domeni member

Ko pogledamo cCase, potrebne za reSevanje podanih problemov (SI. 5.13, SI. 5.14 in SI. 5.15),
opazimo, da se poraba Casa povecuje polinomsko glede na Stevilo u¢nih primerov. To Se
posebej velja pri sistemih CHILLIN, MARKUS in PROGOL, nekoliko manj obcutno pri obeh
verzijah sistema HYPER?, (pri tem, da je HYPER? z iskanjem najprej najbolj§i ob&utno
hitrej$i od verzije z iskanjem s snopom in, razen pri vseh podanih primerih, celo na enakem
nivoju kot FOIL), medtem ko tako ALEPH kot FOIL z vsemi ali celo z ve¢ino primerov reSita
problem celo hitreje kot z manj primeri. Kljub temu je treba poudariti, da vsi sistemi resijo

probleme dokaj hitro, saj je bil najpocasnejsi ¢as izmerjen na 8.3sekund.

Na SI. 5.16, S1. 5.17 in Sl. 5.18 vidimo, da po velikosti sestavljenih hipotez ob¢utno izstopa
FOIL, ki kljub temu, da tako ALEPH kot PROGOL, ko jima ne uspe pokriti vseh primerov,
samo nasStejeta nepokrite primere kot dejstva, ustvari dale¢ najvecje hipoteze. Zanimivo je, da
se te velike hipoteze pojavljajo ne le pri nepravilnih resitvah (SI. 5.17) temve¢ tudi pri

pravilnih resitvah (SI. 5.18).

Primer hipoteze, ki jo je ALEPH generiral na u¢ni mnozici s 131 pozitivnimi in 33

negativnimi primeri v seriji pet (klice predikata za delo s seznami smo zamenjali z izrazi):

member(a,[c,b,d,e,a]). member(A,[A|C]).
member(d,[b,e,d,c,a]). member(b,[a,c,e,b]).
member(c,[a,e,c,b,d]). member(A,[C|D]) :-
member(c,[e,b,c,a,d]). member(A,D).
member(A,[C,A|E]).
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Ostali sistemi generirajo pravilne hipoteze do priblizno dvakratne velikosti. Pri tem se opazita

dve anomaliji;

e ALEPH ima nekatere hipoteze prevelike, ker v hipotezo doda primere, ki jih nato

pokrije (drugace receno, ne odstrani redundantnih predikatov),

e MARKUS, ki v tej domeni v vseh pravilnih reSitvah doda negiran rekurzivni klic, ki

zahteva, da se glava seznama ne pojavi v repu.

Pri nepravilnih hipotezah izstopa (poleg sistema FOIL) predvsem ALEPH, kar je posledica

nastevanja nepokritih primerov kot dejstev.
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Sl. 5.12 Primerjava pravilno reSenih problemov domene member (kasnejse serije imajo manj kot 100 problemov)
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S1. 5.13 Povprec¢na poraba Casa sistemov v posamezni seriji
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S1. 5.14 Povprecna poraba ¢asa razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko sistem ni pravilno resil problema
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S1. 5.15 Povprecna poraba ¢asa razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko je sistem pravilno resil problem
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Sl. 5.16 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov v posamezni seriji
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Povprecno Stevilo literalov v hipotezi
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S1. 5.17 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko sistem ni pravilno resil
problema

Povprecéno stevilo literalov v hipotezi

Stevilo literalov

serja poskusov

S1. 5.18 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko je sistem pravilno resil
problem
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5.3 Domena memberA

5.3.1 Opis domene

Celotna domena je sestavljena iz seznamov z najvecjo dolzino pet, s petimi razli¢nimi
elementi, brez ponavljanja elementov v seznamih. Domena opisuje ali so elementi Clani
seznama. Pozitivnih primerov je 1.305, negativnih primerov pa je 325. V tem primeru je bil
seznam definiran kot vhodni parameter, element pa kot izhodni parameter (kot se uporablja za
nastevanje elementov seznama). To je tudi edina razlika s prejSnjo domeno, in s tem smo
poskusali oceniti obc¢utljivost sistemov na definicijo iskane hipoteze. Ker se vhodni in izhodni
parametri ne definirajo pri sistemih CHILLIN in FOIL, za ta dva sistema ni sprememb glede

na prejS$njo domeno. Vse u¢ne mnozice so bile enake kot pri prej$nji domeni.
Poskusi so potekali z razli¢nimi verzijami sistema HYPER?:

e v tabelah in slikah razviden kot hyperE, verzija, ki si zapomni podatke o pokrivanju
primerov na nivoju stavkov, brez informacije o vhodno/izhodnih spremenljivkah v

glavah stavkov, z iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyper, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov na
nivoju stavkov, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov in z
iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyperG, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov
na nivoju hipotez, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov
in z iskanjem najprej najbol;jsi,

e Hyper’Beam (HyperB), ki uporablja pokrivanje na nivoju stavkov, informacijo o

vhodno/izhodnih spremenljivkah in iskanje s snopom.

Poleg tega smo uporabili tudi sisteme FOIL 6.4 (foil), CPROGOL 4.4 (progol), ALEPH v3
(aleph), SPChillin 1.0A prenesen na Sicstus Prolog (chillin) in Markus V1.1 (markus).
Opravili smo devet serij problemov z razlinimi S§tevili pozitivnih in negativnih u¢nih
primerov (tab. 5.2). V vsaki seriji je bilo opravljenih do 100 poskusov z naklju¢no izbranimi

primeri (vsi sistemi so v isti ponovitvi dobili enake primere).

5.3.2 Rezultati

Ko pogledamo rezultate na domeni memberA (SI. 5.19 in Sl. 5.20), opazimo, da je tudi tu v

prednosti HYPER?, vendar pa to velja le za verzije, ki imajo informacijo o vhodno/izhodnih
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spremenljivkah v glavah stavkov. Pri verziji, ki te informacije ne zna upoStevati in
predvideva, da so vse spremenljivke v glavi vhodne, v rekurzivnem klicu pa ne, se zaradi te
nekonsistence pojavijo problemi, ki povzrocijo slabse delovanje. Medtem pa verzije, ki znajo
upostevati to informacijo, delujejo enako kot pri prejSnji domeni (to je verzija z iskanjem s
snopom, ki deluje enako kot prej; drugi dve verziji pa delujeta kot je prej delovala verzija brez
informacije o vhodno/izhodnih spremenljivkah, saj je le ta pri prejSnji domeni pravilno

predvidevala, da so vse spremenljivke vhodne).

Ce pogledamo delovanje ostalih sistemov, opazimo najvejo razliko pri sistemu MARKUS, ki
je obcutno bolj uspesen z manj uénimi primeri (vendar doseze 100% uspesnost na isti tocki
kot pri prejSnji domeni). Poleg tega MARKUS tudi preneha izdelovati prekomplicirane
hipoteze, saj ne zahteva vec¢, da se glava seznama ne ponovi v repu. Ko pregledamo primere,
ki jih v tej domeni MARKUS resi in jih ni resil v prej$nji domeni, opazimo, da ne potrebuje
ve¢ pozitivnega ucnega primera, ki pokriva prvi rekurzivni klic, ampak potrebuje le primer, ki

se ga resi z rekurzivnim klicem (seveda poleg primera ustavitvenega pogoja rekurzije).

Vecdja razlika se pojavi tudi pri sistemu PROGOL, vendar le pri tretji seriji poskusov, kjer ima
sistem na voljo trinajst pozitivnih in Stiri negativne u¢ne primere. Ko primerjamo probleme, ki
jih je v tem primeru sistem uspesno resil, v prejSnji domeni pa ne, opazimo, da ni vec potrebe
po treh primerih, ki pokrivajo prvi rekurzivni klic. Poleg treh primerov, ki pokrivajo
ustavitveni pogoj rekurzije, je dovolj ve¢ primerov, ki pokrivajo rekurzivne klice (lahko tudi z

globino vecjo od ena).

ALEPH se glede uspesnosti obnaSa priblizno enako kot pri prej$nji domeni, vendar Ce
pogledamo, katere probleme je pravilno resil v prej$nji domeni (SI. 5.12) in v tej domeni (SI.
5.19) opazimo, da je sedaj resil pet problemov, ki jih prej ni, in ni mu uspelo resiti sedem
problemov, ki jih je prej resil. Zakonitost, po kateri je prislo do te spremembe, ni bila odkrita

tudi po podrobnem ogledu u¢nih mnozic teh problemov.

Sistema FOIL in CHILLIN se glede na to, da nimata mehanizmov za nastavljanje tipa
spremenljivk v glavi iskanega predikata, obnaSata v tej domeni natanko tako kot v prejsnji (saj

je bila razlika samo v tem, da je ena spremenljivka sedaj izhodna).

Ko pogledamo case potrebne za reSevanje problemov (Sl. 5.21 do Sl. 5.25), opazimo, da
najbolj obcutno izstopa ALEPH, ki pri ve¢jem Stevilu primerov v u¢ni mnozici potrebuje za
nekaj velikostnih razredov ve¢ ¢asa kot pri manjSem Stevilu primerov in tudi kot pri prejsSnji

domeni (kjer povprecna poraba €asa v eni seriji ni nikoli presegla 1 sekunde). Treba je
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poudariti, da tako visoko povprecje ni posledica enega ali dveh slabih rezultatov. Najhitrejsi
cas, ki ga je ALEPH dosegel v osmi seriji, je 85 sekund, najpocasnejsi pa 711 sekund, pri tem

je 50% casov preseglo 500 sekund.

Tudi povprecje Casov, ki jih je porabil sistem PROGOL v sedmi seriji (s 50% primerov), je
nenavadno, saj je v tej seriji porabil skoraj dvakrat ve¢ ¢asa kot v najpocasnejSem poskusu
ostalih serij (dva najdaljsa Casa, Ce izvzamemo sedmo serijo, sta 7.8 sekund v deveti seriji in
7.4 sekund v osmi seriji, najhitrej$i ¢as v sedmi seriji pa je 13.8 sekund). Edina razlaga takega
obnasanja, brez natannega poznavanja notranjega delovanja sistema, je, da se s Stevilom
ucnih primerov povecuje as potreben za obdelavo posameznega predikata, ki bi bil mozen za
vstavitev v hipotezo, hkrati se povecuje usmerjenost proti pravim predikatom oziroma
hipotezi in s tem zmanjSuje Stevilo korakov. In v sedmi seriji se, kakor kaze, zelo poveca

potreben Cas, ne da bi se za enako mero zmanjsalo Stevilo korakov.

MARKUS je poleg tega, da je v tej domeni dosti bolj uspeSen kot v prej$nji, tudi dosti hitrejsi.
Cas, ki ga porabi MARKUS, se, kot je pri¢akovano, poveduje s $tevilom uénih primerov.
HYPER? (vse verzije) se obnaa podobno kot v prejnji domeni — torej se porabljen &as
povecuje s Stevilom ucnih primerov, s tem da je najpocasnejSa verzija z iskanjem s snopom,
ker pregleda vec¢ hipotez. FOIL in CHILLIN se seveda obnaSata enako kot v prej$nji domeni

(za ta dva sistema sta domeni enaki).

Razen pri vseh verzijah sistema HYPER?, ki konstantno generirajo hipoteze z najve¢ tremi
literali (pri tem se Stejejo tudi glave stavkov) in pri sistemu MARKUS, ki, kadar ne najde
primerne hipoteze, vrne prazno hipotezo, se (kot se lahko vidi na slikah SI. 5.26, Sl. 5.27 in
Sl. 5.28) velikost hipotez, ki jih producirajo sistemi, sprva povecuje in nato zmanj$a do
optimalne hipoteze, ki jo vsi sistemi vrnejo, ko imajo na razpolago vse mozne ucne primere.
Pri tem dale¢ izstopa FOIL, ki producira najvecje hipoteze. Povprecje velikosti hipotez
sistema FOIL v Sesti seriji doseze Stirinajst literalov, kar je skoraj petkratna velikost
optimalne hipoteze (ki je sestavljena iz treh litreralov). Prevelika velikost hipotez je verjetno
posledica tega, da FOIL pri¢akuje Sumne podatke in da ni zelo uspeSen pri odstranjevanju
redundantnih stavkov iz hipotez. V serijah, ki vsebujejo majhno Stevilo ucnih podatkov,
PROGOL in predvsem ALEPH generirata hipoteze, ki so celo vec¢je od hipotez sistema FOIL,
vendar sta ta dva sistema bolj uspesna pri generiranju pravilnih hipotez, ki so pravilom manjse
od nepravilnih (Se posebej pri teh dveh sistemih, ki v primeru, da jima ne uspe pokriti vseh

pozitivnih u€nih primerov, preostale naStejeta kot dejstva v hipotezi). Ucinkovito
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odstranjevanje redundatnih stavkov iz hipotez dodatno zmanjSuje povprecno velikost hipotez

sistema PROGOL.
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S1. 5.19 Primerjava pravilno reSenih problemov (kasnejSe serije imajo manj kot 100 problemov)

Ce primerjamo vse rezultate iz te in prej$nje domene, lahko sklepamo, kako so razli¢ni
sistemi obcutljivi na (vhodno/izhodni) tip argumentov iskane relacije. FOIL in CHILLIN sta,
ker ne uporabljata teh informacij, seveda &isto neobéutljiva. Verzije sistema HYPER?, ki
uporabljajo informacije o tipu argumentov, so tudi neobcutljive. V nasprotju pa je verzija, ki
teh podatkov ne uporablja (uporablja jih le pri predznanju) — kot jih tudi originalni HYPER ni,
dokaj obcutljiva, ce se izkaze, da je tip drugacen od predvidenega (predvideva se, da so
argumenti vhodni), vendar se obcutljivost kaze le v uspeSnosti sistema, ne pa v Casu
reSevanja. MARKUS se na drugi strani je z definicijo argumentov, ki mu ocitno bolj ustreza,
obcutno izboljsal, tako po ucinkovitosti kot tudi Casovno. Poglavje zase pa sta sistema

ALEPH in PROGOL. Prvi je po ulinkovitosti zelo stabilen, vendar se izredna obcutljivost
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pokaze na Casu izvajanja, drugi v dolo¢enem trenutku naredi ob¢uten skok pri u¢inkovitosti,

vendar naredi tudi skok pri porabi ¢asa.

Uspesnost

delez pravilno resenih

serija poskusov
Sl. 5.20 Uspesnost razli¢nih sistemov na domeni memberA
Povpreéna poraba ¢asa
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S1. 5.21 Povprecna poraba ¢asa sistemov v posamezni seriji
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Povprecna poraba ¢asa
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S1. 5.22 Povprecna poraba Casa sistemov (brez sistema ALEPH) v posamezni seriji
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SI. 5.23 Povprec¢na poraba €asa razli¢nih sistemov, ko le ti niso pravilno resili problema
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S1. 5.24 Povprecna poraba ¢asa razli¢nih sistemov, ko so pravilno reSili problem

Povpreéna poraba ¢asa
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Sl. 5.25 Povpre¢na poraba Casa razli¢nih sistemov (brez sistema ALEPH), ko so pravilno resili problem
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Povpreéno stevilo literalov v hipotezi

Stevilo literalov

serija poskusov

S1. 5.26 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov
Povprecno Stevilo literalov v hipotezi
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Sl. 5.27 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah, ko sistemi niso pravilno resili problema
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Povprec€no stevilo literalov v hipotezi

Stevilo literalov

serija poskusov

S1. 5.28 Povprecno Stevilo literalov hipotezah, ko sistemi pravilno resijo problem

5.4 Domena append

5.4.1 Opis domene

Celotna domena je sestavljena iz seznamov z najvecjo dolzino pet, s petimi razli¢nimi
elementi, brez ponavljanja elementov v seznamih. Domena opisuje sestavljanje dveh
seznamov V tretjega. Pozitivnih primerov je 1.631, negativnih primerov pa je 1.783.545. Ce bi
povecali dolzino seznama na osem, kar bi lahko pomagalo sistemom pri reSevanju problemov,
bi §tevilo pozitivnih primerov naraslo na 876.809, negativnih pa na priblizno 1,3*10"°, kar bi
ali povecalo redkost u¢ne mnozice ali pa bi morali izredno povecati velikost le-teh; s tem bi Se
podaljsali Cas izvajanja. V tej domeni sta bila prva dva seznama definirana kot vhodna
parametra, tretji seznam pa je bil izhodni parameter. Primeri so bili geneririani s predikatom

vidnim na Sl. 5.29.

append([1,A,A).
append([A[B],C,[A[E]):-
annend(B.C.E).

S1. 5.29 Definicija uporabljena za generiranje u¢nih primerov
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Poskusi so potekali z razli¢nimi verzijami sistema HYPER?:

e v tabelah in slikah razviden kot hyper, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov na
nivoju stavkov, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov in z

iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyperG, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov
na nivoju hipotez, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov

in z iskanjem najprej najboljsi,

e Hyper’Beam (HyperB), ki uporablja pokrivanje na nivoju stavkov, informacijo o

vhodno/izhodnih spremenljivkah in iskanje s snopom.

Poleg tega smo uporabili tudi sisteme FOIL 6.4 (foil), CPROGOL 4.4 (progol), ALEPH v3
(aleph), SPChillin 1.0A prenesen na Sicstus Prolog (chillin) in Markus V1.1 (markus).
Opravili smo 11 serij poskusov z razli¢nim Stevilom primerov (tab. 5.3). V vsaki seriji je bilo
opravljenih 100 poskusov z naklju¢no izbranimi primeri (vsi sistemi so v isti ponovitvi dobili

enake primere).

Oznaka serije Stevilo pozitivnih primerov | Stevilo negativnih primerov
(delez od vseh poz. primerov) | (delez od vseh neg. primerov)

1 (2ex 2ex) 2 (0,12%) 2 (0,000011%)

2 (5ex 5ex) 5(0,31%) 5 (0,000028%)

3 (10ex 10ex) 10 (0,61%) 10 (0,000056%)

4 (15ex 15ex) 15 (0,92%) 15 (0,000084%)

5 (20ex 20ex) 20 (1,23%) 20 (0,000112%)

6 (30ex 30ex) 30 (1,84%) 30 (0,000168%)

7 (50ex 50ex) 50 (3,07%) 50 (0,000280%)

8 (100ex 100ex) 100 (6,13%) 100 (0,000560%)

9 (200ex 200ex) 200 (12,26%) 200 (0,001120%)

10 (500ex 500ex) 500 (30,66%) 500 (0,002800%)

11 (1000ex 1000ex) 1000 (61,31%) 1000 (0,005600%)

tab. 5.3 Opis posameznih serij domene Append
Ceprav je bil ¢as izvajanja omejen Ze pri prej$njih domenah, do sedaj noben izmed sistemov
ni nikoli dosegel meje. Pri tej domeni pa je drugace, zato je treba poudariti, da je bil ¢as, ki so

ga sistemi imeli na voljo, omejen na eno uro (3600 sekund) za vsak poskus.

5.4.2 Rezultati

Od vseh sistemov so samo CHILLIN, HYPER? in MARKUS uspesno resili probleme v

domeni (generirali hipotezo, ki pokrije vse pozitivne in nobenega negativnega primera v
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domeni) znotraj ene ure, ALEPH, FOIL in PROGOL pa so bili neuspesni v vseh 1.100
poskusih, kar je lahko posledica krajSih seznamov (vendar je recimo testiranje sistema FOIL
opisano v [30] potekalo na seznamih dolZine tri in $tiri, vendar na polnih mnozicah). ALEPH
je vedno dosegel ¢asovno omejitev in je bil ustavljen po eni uri. FOIL je v vseh hipotezah
dodal stavek, ki je imel sezname z nedefiniranim repom. PROGOL pa je vedno samo nastel
pozitivne ucne primere. Pri uspesnih sistemih pa izstopa MARKUS, ki (kot je vidno na SI.
5.30 in SI. 5.31) dale¢ pred ostalimi sistemi doseZe ve€ino pravilno reSenih problemov. Po
uspesnosti nato sledi HYPER? z iskanjem s snopom, kmalu za njim sta obe verziji HYPER? z
iskanjem najprej najbolj$i. Zanimivo je, da od Seste serije dalje vecino poskusov, ki
povzro&ajo probleme sistemu MARKUS, resi vsaj ena verzija sistema HYPER?. Zadnji med
Se (delno) uspeSnimi sistemi je CHILLIN. Kot Ze re¢eno, noben izmed preostalih sistemov ni

uspel resiti niti enega problema v katerikoli seriji.

MARKUS ima v tej domeni najmanj problemov, vendar kljub temu, da zelo kmalu doseze
uspesnost nad 80%, nikoli ne doseze 100%. Neuspehi so kombinacija napacnih rezultatov, ko
v hipotezo vstavi stavek, ki prakti¢no doloc€i, da je rezultat spenjanja seznamov enak prvemu
seznamu, ne glede na to, kakSen je drugi seznam, in poskusov, kjer je dosegel ¢asovno
omejitev ene ure. Stevilo napak prvega tipa se s $tevilom uénih primerov zmanjsuje, Stevilo
drugih napak pa se povecuje do devete serije. V deveti je, kakor kaze, Stevilo primerov dovolj
veliko, da se poveca Cas obdelave stavkov, ki so kandidati za vkljucitev v hipotezo, a ne
dovolj veliko, da bi se preprecilo zahajanje sistema v neproduktivne smeri. Posledica take

kombinacije je padec v u€inkovitosti.

Najvedji problem, ki so ga imele vse verzije sistema HYPER?, je bil dologiti ustavitveni pogoj
rekurzije. Zaradi pomanjkanja ustreznih negativnih ucnih primerov, je bil le-ta obicajno
presploSen. Obcasno sta se tudi verziji z iskanjem najprej najboljsi zaustavili ob interni

omejitvi izostrenih 700 hipotez, kar obicajno pomeni, da sta zasli iz ustrezne smeri.

Sistemu CHILLIN je najvecje tezave delala zaustavitev zdruzevanja primerov in s tem
posploSevanja stavkov. V tej domeni je obicajno stavke premalo posplosil in so tako pokrivali
premalo primerov. Tipicen primer je recimo stavek, ki naj bi pokrival zaustavitveni pogoj
rekurzije. Tak pravilen stavek naj bi deloval vse od sezamov brez elementov (torej dolzine
ni¢) dalje, CHILLIN pa je pogosto sestavil stavek, ki recimo deluje le od dolzine tri dalje (ali

pa celo deluje samo za dolzino tri).
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Sl. 5.30 Primerjava pravilno reSenih problemov domene Append

Ce pogledamo ¢ase, potrebne za obdelavo (Sl. 5.32) vidimo, da je bil ALEPH vedno
zaustavljen v eni uri. Poleg tega se na prvi sliki, ki prikazuje Cas, vidi tudi, da sta bili obe
verziji sistema HYPER?, ki uporabljata iskanje najprej najboljsi, pocasnejsi od verzije z
iskanjem s snopom. To je posledica tega, da ti dve verziji ob¢asno zaideta na stranske poti (in
se vc¢asih z njih vrneta) pri preiskovanju prostora. Verzija z iskanjem s snopom pa pogosto
najde rezultat v sedmi generaciji ali pa celo prej (¢e najde nepravilen rezultat), kar pomeni, da
v tej domeni iskanje s snopom preiSc¢e manj hipotez kot iskanje najprej najboljsi. Poleg tega je
s slike razvidno, da se povprecni Cas, ki ga potrebujeta verziji z iskanjem najprej najbol;jsi,
povecuje s Stevilom uénih primerov, dokler konsistentno neuspesno resujeta probleme. Ko se

uspesnost zaCenja povecevati, se zacenja zmanjsSevati tudi povprecni ¢as reSevanja.

Case sistema MARKUS (bolje vidne na SI. 5.33) si je teZje razlagati. Najbolj verjetna razlaga
je, da so povprecni €asi in predvsem povprecni €asi nepravilnih reSitev (Sl. 5.34), sorazmerni
s Stevilom zaustavitev sistema po preteceni uri delovanja, ki je posledica preiskovanja

preiskovalnega prostora v napacni smeri. Na to kazejo predvsem povprecni ¢asi potrebni za
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pravilno resitev (Sl. 5.35), ki se pri sistemu MARKUS Se zdale¢ ne priblizajo eni uri.
Najdaljsi posamicen Cas, potreben za pravilno reSitev, je bil v enajsti seriji 1.990 sekund,
drugi pa, prav tako v enajsti seriji, 534 sekund. To, da je bil ze deseti najdaljsi ¢as potreben za
pravilno resitev Ze pod 30 sekund, kaze, da se je MARKUS v¢asih sicer sposoben vrniti na

pravo pot pri preiskovanju, vendar se to zgodi le redko.

Pravzaprav vsem sistemom naraS¢a porabljen Cas s Stevilom ucnih primerov. Vendar pa
porabljen Cas pri nepravilnih reSitvah praviloma naras¢a dosti hitreje kot pri pravilnih, zato se
povprecni Cas pri vseh resitvah ne povecuje monotono, ampak se pri povecani ucinkovitosti

lahko celo zmanjsa.

V tej domeni se tudi prvi¢ pojavi razlika med obema verzijama HYPER?, ki preiskujeta
prostor po sistemu najprej najboljsi. HyperG, ki racuna pokritost na nivoju hipotez, je namre¢
predvsem pri pravilnih reSitvah v serijah z ve¢ u¢nimi primeri hitrejsi od verzije, ki racuna
pokritost glede na stavke. Izkaze se, da se pri racunanju pokritosti glede na hipoteze v€asih
izvrzejo nekatere hipoteze kot neprimerne, medtem ko se pri drugi verziji ne. In te hipoteze

lahko zapeljejo sistem v slepo ulico, kjer se porablja ¢as.
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Sl. 5.31 Uspesnost razli¢nih sistemov na domeni Append
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Povprecen ¢as reSevanja
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Sl. 5.32 Povprec¢na poraba Casa sistemov na en poskus v posamezni seriji

Pri velikosti induciranih hipotez, vidnih na Sl. 5.36, izstopa PROGOL, ki samo nasteje u¢ne
primere; od preostalih sistemov (Sl. 5.37) prav tako izstopa FOIL, ki mu uspe generirati
kompleksne, a nepravilne hipoteze (najvecja hipoteza, ki jo generira, ima 15 stavkov in 51
literalov, ne da bi Steli literale potrebne za obdelavo seznamov). Od preostalih sistemov (torej
brez sistemov PROGOL in FOIL), vidnih na SI. 5.38, so hipoteze veCinoma velike med
dvema in Stirimi literali, kar se giblje zelo blizu velikosti pravilne hipoteze. Rahlo izstopata
samo MARKUS, za katerega je treba vedeti, da vrne prazno hipotezo ¢e mu ne uspe resiti
problema in CHILLIN, ki ob neuspehih obicajno premalo posplosi stavke ter jih zaradi tega
potrebuje veé, da pokrije primere. Ce pogledamo samo neuspesne poskuse (SI. 5.39 - SI.
5.41), se vsa zgodba ponovi, s tem da je razpon pri sistemih CHILLIN, HYPER® in
MARKUS $e nekoliko vecji. Pri pravilnih resitvah (S1. 5.42) so sistemi, z izjemo sistema
CHILLIN, ki obcasno pusti kakSen redundanten stavek v hipotezi, konsistentno generirali

hipoteze optimalne velikosti.
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Povprec¢en ¢as reSevanja
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S1. 5.33 Povprecna poraba Casa sistemov (brez sistemov ALEPH, Hyper in HyperG) v posmeznih serijah
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Sl. 5.34 Povprec¢na poraba Casa razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko sistem ni pravilno resil problema
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Povprec¢en ¢as reSevanja
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S1. 5.35 Povprecna poraba ¢asa razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko je sistem pravilno resil problem
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Sl. 5.36 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov v posamezni seriji
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Povpreéno Stevilo literalov v hipotezi
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S1. 5.37 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov (brez sistema PROGOL) v posamezni seriji

Povprecno $tevilo literalov v hipotezi

Stevilo literalov

2ex 5ex 10ex 15ex 20ex 30ex 50ex 100ex 200ex 500ex 1000ex
2ex 5ex 10ex 15ex 20ex 30ex 50ex 100ex 200ex 500ex 1000ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1"

serija poskusov

Sl. 5.38 Povpre¢no Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov (brez sistemov FOIL in PROGOL) v
posamezni seriji
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Povprecno Stevilo literalov v hipotezi
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S1. 5.39 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah, ko sistem ni pravilo resil problema
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S1. 5.40 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah, ko sistem ni pravilno resil problema (brez sistema PROGOL)

105



Povprecno stevilo literalov v hipotezi
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Sl. 5.41 Povprecno $tevilo literalov v hipotezah, ko sistem ni pravilno re§il problema (brez sistemov FOIL in
PROGOL)
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S1. 5.42 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah, ko je sistem pravilno resil problem
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5.5 Domena last

5.5.1 Opis domene

Celotna domena je sestavljena iz seznamov z najvecjo dolzino pet, s petimi razli¢nimi
elementi, brez ponavljanja elementov v seznamih. Domena opisuje izpis zadnjega elementa iz
seznama. Pozitivnih primerov je 325, negativnih primerov pa je 1305. U¢ni primeri so bili
generirani s pomocjo predikata na Sl. 5.43. V tej domeni je bil seznam vhodni parameter in
element izhodni parameter.

last(A,[A]).

last(A,[_|B]):-
last(A,B).

Sl. 5.43 Definicija predikata, uporabljena za generiranje u¢nih primerov

Poskusi so potekali z razli¢nimi verzijami sistema HYPER?:

e v tabelah in slikah razviden kot hyperE, verzija ki si zapomni podatke o pokrivanju
primerov na nivoju stavkov, brez informacije o vhodno/izhodnih spremenljivkah v

glavah stavkov, z iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyper, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov na
nivoju stavkov, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov in z

iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyperG, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov
na nivoju hipotez, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov

in z iskanjem najprej najboljsi,

e Hyper’Beam (HyperB), ki uporablja pokrivanje na nivoju stavkov, informacijo o

vhodno/izhodnih spremenljivkah in iskanje s snopom.

Poleg tega smo uporabili tudi sisteme FOIL 6.4 (foil), CPROGOL 4.4 (progol), ALEPH v3
(aleph), SPChillin 1.0A prenesen na Sicstus Prolog (chillin) in Markus V1.1 (markus).
Opravili smo devet serij problemov z razlicnim Stevilom primerov (tab. 5.4). V vsaki seriji
razen zadnje je bilo opravljenih 100 poskusov z naklju¢no izbranimi primeri (vsi sistemi so v

isti ponovitvi dobili enake primere).
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Oznaka serije Stevilo Stevilo pozitivnih primerov | Stevilo negativnih

poskusov | (delez od vseh poz. primerov) | primerov (delez od vseh
neg. primerov)

1 (2ex 8ex) 100 2 (0,62%) 8 (0,61%)

2 (3ex 12ex) 100 3 (0,92%) 12 (0,92%)

3 (5ex 20ex) 100 5 (1,54%) 20 (1,53%)

4 (10ex 80ex) 100 10 (3,08%) 80 (6,13%)

5 (20ex 150ex) 100 20 (6,15%) 150 (11,49%)

6 (50ex 200ex) 100 50 (15,38%) 200 (15,33%)

7 (100ex 400ex) 100 100 (30,78%) 400 (30,65%)

8 (200ex 800ex) 100 200 (61,54%) 800 (61,30%)

9 (325ex 1305ex) |1 325 (100%) 1305 (100%)

tab. 5.4 Opis posameznih serij domene Last

5.5.2 Reuzultati

Ce pogledamo uspesnost posameznih sistemov (SI. 5.44 in SI. 5.45) opazimo, da je to zopet
ena izmed domen, ki ustrezajo sistemu HYPER? $e posebno verzijam, ki znajo upostevati
informacijo o vhodnih in izhodnih spremenljivkah v glavi iskanega predikata. Verzija, ki teh
podatkov ne uposteva, napacno predvideva, da so vse spremenljivke vhodne, kar pa lahko
povzroci konflikte pri rekurzivnih klicih (za rekurzivne klice pa pozna tip spremenljivk).
Posledi¢no so lahko spremenljivke neinstancirane, ko bi morale biti instancirane. To pa kot

posledico prinese padec uspesnosti.

Kot smo Ze rekli, je HYPER? ob¢&utno bolj uspesen kot ostali sistemi. Od vseh verzij se glede
uspesnosti najbolje obnese verzija z iskanjem s snopom, kar je razumljivo, saj zaradi Sirine
snopa preisce tudi del prostora, ki bi ga lahko iskanje najprej najboljsi izpustil in ima zaradi
tega iskanje s snopom manjSo verjetnost, da zgreSi pravo hipotezo. Sledita ji obe verziji
HYPER?, ki upostevata informacije o vhodno/izhodnem tipu spremenljivk. Ti verziji imata
probleme le s primeri, ko imajo vsi pozitivni primeri iste dolzine seznama (ter noben izmed
negativnih primerov nima enake dolZine seznama), le-te pa lahko verzija z iskanjem s snopom
celo resi, ¢e je dolzina seznama vecja ali enaka Stiri. Z obseznim zaostankom sledi tudi
verzija, ki ne uposteva vhodno/izhodnega tipa spremenljivk. Kljub zaostanku je tudi ta verzija
bolj uspesna kot preostali sistemi. Kakor je bilo razvidno iz u¢nih primerov problemov, ki so
bili uspesno (in neuspes$no) reSeni, potrebuje ta verzija, da uspesno resi problem (pravzaprav,
da pravilno postavi ustavitveni pogoj rekurzije) negativni ucni primer, ki ima dolzino seznama

najvec ena.
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MARKUS po ucinkovitosti vodi med preostalimi sistemi. MARKUS, kakor kaze, potrebuje
en pozitivni ucni primer, ki pokriva zaustavitveni pogoj rekurzije (teh je v celotni domeni le
pet), poleg tega pa tudi pozitivni ucni primer, ki pokriva prvi rekurzivni klic. Drugace receno,

potrebuje pozitivni uéni primer z dolzino seznama dve.

FOIL, drugi sistem po uspeSnosti, za reSitev problema potrebuje u¢ni primer, ki pokriva
ustavitveni pogoj rekurzije, poleg tega pa potrebuje pozitivni ucni primer, ki se po nekaj
korakih lahko prevede na drug pozitivni uéni primer. Ce se tak primer prevede z ve¢ kot enim
korakom, mora sistem dobiti tudi primere, ki imajo sezname krajse od $tevila korakov. Tako
recimo, da ima pozitivni u¢ni primer z seznamom dolzine pet, ki se s tremi koraki lahko
prevede na drug pozitivni ucni primer s seznamom dolzine dve. Iz teh dveh primerov generira
stavek, ki seznam skrajSa za tri elemente in nato izvede rekurzivni klic. Da taka rekurzija
deluje, potrebuje ne le obiCajni ustavitveni pogoj s seznamom dolzine ena, ampak tudi s
seznami dolzin dve in tri. Da pa FOIL vstavi tudi take stavke v hipotezo, potrebuje pozitivne

ucne pogoje s seznami dolzin ena, dve in tri.

Sledi CHILLIN, ki, samo da pravilno postavi ustavitveni pogoj rekurzije potrebuje vsaj dva
pozitivna u€na primera s seznami dolzine ena. ALEPH in PROGOL (ki v tej domeni reSita
iste probleme) potrebujeta vsaj tri take primere (od moznih petih). To so tako hude zahteve,
da se obicajno izpolnijo le v uénih mnozicah z velikim Stevilom primerov, kar pomeni, da so
vse ostale zahteve (koliko in kakSne primere potrebuje sistem, da pravilno postavi rekurzivni

klic) izpolnjene.

Ce pogledamo ¢as (SI. 5.46 do Sl. 5.50), ki so ga sistemi porabili pri reevanju problemov,
lahko opazimo, da je iskanje s snopom prednost glede ucinkovitosti, je pa slabost glede
porabljenega Casa, saj pregleda vec¢ hipotez, in je zaradi tega obiCajno pocasnejSi. Ostali
sistemi so vecino ¢asa v istem velikostnem razredu, le ob zadnjih dveh serijah izstopata
ALEPH in FOIL, ki v nasprotju z ostalimi sistemi skrajSata ¢as delovanja, ko imata na
razpolago vecino vseh u¢nih primerov. Edina anomalija je daljsi Cas, ki ga porabi za pravilne
reditve verzija sistema HYPER?, ki ne zna upostevati informacij o vhodno/izhodnem tipu
spremenljivk v glavi iskanega predikata, ko ima na voljo manj u¢nih primerov. Razlaga
takega pocetja je, da, ko ima sistem na voljo najmanj u¢nih podatkov, vedno najde hipotezo
(obicajno napacno) v malo korakih, in ko ima na voljo nekaj ve¢ u¢nih podatkov (tako
pozitivnih kot negativnih), se zgodi, da sistem preiskuje najprej v napacni smeri in se nato

obrne v pravo smer ter najde pravilno reSitev. Posledica tega je porast porabljenega casa. Ko
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pa ima na voljo Se vec podatkov, se obi¢ajno Ze od zacetka obrne v pravo smer in tako porabi

manj casa.
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Sl. 5.44 Primerjava pravilno reSenih problemov domene Last
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Uspesnost
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S1. 5.45 Uspesnost razli¢nih sistemov na domeni Last

Povprecna poraba ¢asa
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Sl. 5.46 Povprecna poraba Casa sistemov v posamezni seriji
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Povpre€na poraba ¢asa
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Sl. 5.47 Povprecna poraba Casa sistemov v posamezni seriji, brez sistema hyperB

Povpreéna poraba ¢asa
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Sl. 5.48 Povprec¢na poraba Casa razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko sistem ni pravilno resil problema
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Povpre€na poraba ¢asa
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Sl. 5.49 Povprecna poraba ¢asa razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko je sistem pravilno resil problem

Povpreéna poraba ¢asa
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Sl. 5.50 Povprecna poraba casa razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko je sistem pravilno resil problem (brez
sistema hyperB)
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Velikost hipotez (SL. 5.51 do Sl. 5.53), ki jih generirajo vse verzije sistema HYPER?, se vedno
giblje okoli velikosti optimalne pravilne hipoteze. Podobno je tudi pri sistemu CHILLIN. Ker
MARKUS, kadar ne more najti primerne hipoteze, vrne prazno hipotezo, povprec¢na velikost
hipotez tega sistema naraS¢a do optimalne velikosti. Medtem ko ti sistemi vedno vrnejo
majhne hipoteze, pa velikost hipotez, ki jih generirajo sistemi ALEPH, FOIL in PROGOL,
sprva naras¢a do izrednih velikosti. ALEPH in PROGOL namre¢, kadar ne moreta pokriti
vseh pozitivnih u¢nih primerov, nepokrite primere nastejeta kot dejstva. ALEPH poleg tega
celo ne zna odstraniti redundantnih stavkov iz hipoteze, zato so hipoteze Se veéje. Ce ne
Stejemo nasStetih primerov v hipotezah, pa dale¢ najvecje hipoteze generira FOIL. Najvecja
hipoteza vsebuje deset stavkov in Sestnajst literalov (Stete so tudi glave stavkov), hipoteza je
pravilna in vsebuje §tiri nerekurzivne in Sest rekurzivnih stavkov (vsi so razli¢ni), ¢eprav bi

zadoScala le dva izmed teh stavkov.

Povprecno Stevilo literalov v hipotezi
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Stevilo literalov
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20ex 200ex
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serija poskusov
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Sl. 5.51 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov v posamezni seriji
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Povprecéno Stevilo literalov v hipotezi
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Sl. 5.52 Povprecno $§tevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko sistem ni pravilno resil
problema

Povprecéno stevilo literalov v hipotezi

Stevilo literalov

2ex 3ex 5ex 10ex 20ex 50ex 100ex 200ex 325ex
8ex 12ex 20ex 80ex 150ex 200ex 400ex 800ex 1305ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9

serija poskusov

S1. 5.53 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah razli¢nih sistemov v posamezni seriji, ko je sistem pravilno resil
problem
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5.6 Domena next

5.6.1 Opis domene

Celotna domena je sestavljena iz seznamov z najvecjo dolzino pet, s petimi razli¢nimi
elementi, brez ponavljanja elementov v seznamih. Domena opisuje izpis elementa, ki v
seznamu sledi podanemu elementu. Pozitivnih primerov je 980, negativnih pa je 7.170. U¢ni
primeri so bili generirani s predikatom na Sl. 5.54. V tej domeni sta bila seznam in prvi

element podana kot vhodna parametra, naslednji element pa kot izhodni parameter.

next(A,B,[A,B|_]).
next(A,B,[_|C]):-
next(A,B,C).

Sl. 5.54 Definicija predikata uporabljena za generiranje u¢nih primerov domene next

Poskusi so potekali z razli¢nimi verzijami sistema HYPER?:

e v tabelah in slikah razviden kot hyperE, verzija, ki si zapomni podatke o pokrivanju
primerov na nivoju stavkov, brez informacije o vhodno/izhodnih spremenljivkah v

glavah stavkov, z iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyper, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov na
nivoju stavkov, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov in z
iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyperG, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov
na nivoju hipotez, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov
in z iskanjem najprej najboljsi,

e Hyper’Beam (HyperB), ki uporablja pokrivanje na nivoju stavkov, informacijo o

vhodno/izhodnih spremenljivkah in iskanje s snopom.

Poleg tega smo uporabili tudi sisteme FOIL 6.4 (foil), CPROGOL 4.4 (progol), ALEPH v3
(aleph), SPChillin 1.0A prenesen na Sicstus Prolog (chillin) in Markus V1.1 (markus).
Opravili smo devet serij problemov z razlicnim Stevilom primerov (tab. 5.5). V vsaki seriji
razen zadnje je bilo opravljenih 100 poskusov z naklju¢no izbranimi primeri (vsi sistemi so v

isti ponovitvi dobili enake primere).
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Oznaka serije Stevilo Stevilo pozitivnih primerov | Stevilo negativnih primerov

poskusov | (delez od vseh poz. |(delez od vseh neg.
primerov) primerov)

1 (2ex 5ex) 100 2 (0,20%) 5(0,07%)

2 (5ex 10ex) 100 5(0,51%) 10 (0,14%)

3 (10ex 30ex) 100 10 (1,02%) 30 (0,42%)

4 (20ex 70ex) 100 20 (2,04%) 70 (0,98%)

5 (50ex 300ex) 100 50 (5,10%) 300 (4,18%)

6 (100ex 800ex) 100 100 (10,20%) 800 (11,16%)

7 (200ex 1500ex) | 100 200 (20,41%) 1500 (20,92%)

8 (500ex 3000ex) | 100 500 (51,02%) 3000 (41,84%)

9 (980ex 7170ex) |1 980 (100%) 7170 (100%)

tab. 5.5 Opis posameznih serij domene Next

5.6.2 Rezultati

Pri pregledu uspesnosti sistemov (SI. 5.55 in SI. 5.56) se opazita dve dejstvi. Najprej, da je v
nasprotju z ostalimi domenami MARKUS na tej domeni (tako kot na vseh domenah in kot vsi
ostali sistemi je bil pognan s standardnimi parametri) neuspeSen. MARKUS ima probleme,
ker seznamov nikoli ne razvije dovolj, da bi lahko priSel do uporabnega rezultata (sezname je
tu potrebno razviti vsaj za dva elementa). Drugo, nekoliko presenetljivo dejstvo je, da se na
tej domeni nekoliko bolje obnese verzija HYPER?, ki ne zna upostevati vhodno/izhodnih
tipov spremenljivk v glavi iskanega stavka. Izkaze se, da verzije, ki to upostevajo in imajo
zaradi tega tudi malo spremenjen nacin preiskovanja prostora, zaradi tega v enem koraku
dobijo vec¢ naslednikov. Povecano Stevilo naslednikov povzroci, da se v omejenem Stevilu 700
hipotez ne znajo vrniti iz slepe ulice, medtem ko se verzija, ki tega ne uposSteva in generira

manj naslednikov v enem koraku, pravocasno vrne iz slepe ulice.

Poleg tega se presenetljivo slabo obnese verzija z iskanjem s snopom (obnese se primerljivo s
sistemoma CHILLIN in FOIL). Ker je bila uporabljena verzija iskanja s snopom, ki vedno v
snopu obdrzi najboljSe stare hipoteze, se zgodi, da nobena izmed novih hipotez ni boljsa od
najslabse v snopu, se iskanje zaustavi. Ce bi uporabili $irsi snop ali pa si ne bi zapomnili
starih, a bolje ocenjenih hipotez, bi sistem reSil ve¢ problemov, vendar bi bil v drugih
domenah pocasnejsi in bi lahko presegel ¢asovno omejitev (primerjava sistemov naj bi bila
narejena brez prilagajanja posameznih sistemov na posamezno domeno — boljSe poznavanje

dolocenih sistemov bi jim lahko prineslo neposteno prednost).

Sistemu HYPER? z iskanjem naprej najboljsi po uéinkovitosti sledita ALEPH in PROGOL.
Oba imata minimalno zahtevo, da so med pozitivnimi primeri vsaj trije primeri ustavitvenega

pogoja rekurzije (torej, da je podani element prvi v seznamu in iskani element drugi v
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seznamu). PROGOL, kakor kaze, potrebuje tudi vsaj tri ucne primere, ki pokrivajo prvi
rekurzivni klic in dodatno tudi nekaj uc¢nih primerov globljih rekurzivnih klicev. Preostale
zahteve sistema ALEPH so malo manj zahtevne, saj potrebuje le tri u¢ne primere prvega klica

rekurzije.

Sledijo (kot Ze reeno) HYPER? z iskanjem s snopom, CHILLIN in FOIL. CHILLIN
potrebuje dobro enakomerno pokritost vseh moznih dolzin u¢nih primerov, tako pozitivnih
kot tudi negativnih, drugace se pri posploSevanju in zdruZevanju stavkov ne ustavi v pravem
trenutku (¢e manjkajo pozitivni ucni primeri doloCenega tipa, se obi¢ajno ustavi prezgodaj in
je hipoteza preve¢ specificna; ¢e pa manjkajo doloCeni negativni u¢ni primeri, se ustavi

prepozno in je hipoteza presplosna).

FOIL kot vedno poleg pozitivnih u¢nih primerov, ki pokrivajo ustavitveni pogoj rekurzije,
potrebuje pozitivni uéni primer, ki se lahko s prvim rekurzivnim klicem prevede na nek drug
pozitivni uéni primer (oziroma ce se lahko prevede z dvema klicema, potrebuje tudi primere, s

pomocjo katerih lahko sestavi zaustavitvene pogoje rekurzije vecjih globin).

Povprecna poraba Casov vseh sistemov (S1. 5.57 - Sl. 5.62) najprej pokaze izstopanje vseh
verzij sistema HYPER?. Od teh izstopajo verzije z iskanjem najprej najboljsi le pri majhnem
Stevilu uénih primerov, vendar se izkaze, da je nadpovprecna poraba ¢asa samo v primerih, ko
HYPER? ne najde primerne resitve in se zato ustavi, ko predela 700 hipotez. Ce bi zmanjali
dovoljeno $tevilo hipotez, ki jih HYPER? pregleda, bi se v tej domeni ob&utno zmanjsali Gasi
potrebni za obdelavo, z majhnim vplivom na uéinkovitost. Casi reSevanja so v primerih, ko
tudi drugi sistemi uspes$no resijo probleme, primerljivi s ¢asi sistema PROGOL, medtem ko je
CHILLIN nekaj hitrejsi, ALEPH in FOIL pa sta obCutno hitrejSa. Prav na drugo stran odstopa
verzija z iskanjem s snopom. Ta Casovno odstopa v serijah, ki imajo veliko u¢nih primerov in
ko pravilno resi problem. Ker je pri iskanju s snopom potrebno za vsak specializacijski korak
pregledati ve¢ hipotez, se povecanje Stevila uénih primerov pozna bolj obcutno kot pri drugih
verzijah. Ostali sistemi se obnasSajo kot obi¢ajno (le MARKUS-u ni bilo mozno izmeriti
porabljenega Casa), vsi povecujejo porabo Casa s povecanim Stevilom primerov, (PROGOL in
CHILLIN v ve¢ji meri kot ALEPH in FOIL), le FOIL pospesi reSevanje, ko ima na voljo vse

mozne u¢ne primere.

Povprecna velikost hipotez (SI. 5.63 - Sl. 5.65), ki jih sistemi generirajo kot resitve problemov
na domeni next, se gibljejo okoli velikosti optimalne hipoteze. Vecina resitev vsebuje do Sest
predikatov. Se najblizje so vedno razliéne verzije sistema HYPER?, ki uporabljajo iskanje

najprej najboljsi. Verzija z iskanjem s snopom pogosto vrne prazno hipotezo. Kadar pa vrne
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pravilno resitev, je le-ta vedno optimalne velikosti, kot je razvidno na Sl. 5.65. Posledi¢no se
povprecna velikost vrnjene hipoteze z vecjo u€inkovitostjo (z ve¢ ucnimi primeri) povecuje
do velikosti optimalne hipoteze. Le pri majhnem Stevilu u¢nih primerov ob¢asno generira
nepravilno neprazno hipotezo. Zaradi tega in padca ucinkovitosti v zacetnih serijah,

povprecna velikost hipotez najprej pade, preden se poveca do velikosti optimalne hipoteze.

T BE l l b tl E R e

Sl. 5.55 Primerjava pravilno reSenih problemov domene next

PROGOL je edini od preostalih sistemov, ki vefinoma vrne pravilne reSitve optimalne
velikosti. Le obCasno generira hipotezo, ki potrebuje dva zaustavitvena pogoja rekurzije in je
zaradi tega nekaj vecja od optimalne. Kadar mu ne uspe generirati pravilne hipoteze,

nepokrite uéne primere preprosto nasteje, zato so nepravilne hipoteze dosti vecje.
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CHILLIN na drugi strani vraca hipoteze dokaj konstantnih velikosti (obstajajo redka
odstopanja), vendar nikoli ne generira optimalne hipoteze (je edini izmed sistemov, ki mu

uspe resiti problem, kljub temu niti z vsemi u¢nimi primeri ne najde optimalne hipoteze).

ALEPH podobno kot PROGOL, ko mu ne uspe pokriti primerov, samo nasteje nepokrite
primere, zato so nepravilne hipoteze dokaj velike, vendar v nasprotju s sistemom PROGOL
slabSe odstranjuje redundance iz hipotez, zato so pogosto primeri nasteti tudi v drugace
pravilnih hipotezah, kar jim povecuje velikost. Ko se Stevilo razpolozljivih u¢nih primerov

poveca, zaCenja generirati manjSe hipoteze in kon¢a z optimalno hipotezo.

FOIL kot obic¢ajno generira zelo kompleksne hipoteze, katerih velikost je odvisna le od Stevila
ucnih primerov (velikost naras¢a skoraj linearno po serijah, kar bi pomenilo, da narasca
priblizno logaritemsko s Stevilom primerov). Le ko ima na voljo vse moZne u¢ne primere, mu

uspe generirati optimalno hipotezo.

Uspesnost

delez pravilno resenih

2ex Sex 10ex 20ex 50ex 100ex 200ex 500ex 980ex
5ex 10ex 30ex 70ex 300ex 800ex 1500ex 3000ex 7170ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9

serija poskusov

S1. 5.56 Uspesnost razli¢nih sistemov na domeni next
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Povprecna poraba ¢asa

sekunde

200ex
1500ex
7

500ex
3000ex
8

980ex
7170ex
9

serija poskusov

S1. 5.57 Povprecna poraba ¢asa razli¢nih sistemov na domeni next

Povpreéna poraba ¢asa
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1 2 3 4 5 6 7 8 9
serija poskusov

S1. 5.58 Povpre&na poraba Gasa sistemov (brez razli¢nih verzij HYPER?) v domeni next
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Povpre€na poraba ¢asa
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serija poskusov

S1. 5.59 Povprecna poraba Casa sistemov v domeni next, ko niso pravilno resili problema

Povpreéna poraba ¢asa

sekunde

2ex 5ex 10ex 20ex 50ex 100ex 200ex 500ex 980ex
5ex 10ex 30ex 70ex 300ex 800ex 1500ex 3000ex 7170ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9

serija poskusov

S1. 5.60 Povprecna poraba Casa sistemov (brez razli¢nih verzij HYPER?) v domeni next, ko niso pravilno reili
problema
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Povpre€na poraba ¢asa

250

200

150

sekunde
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2ex 5ex 10ex 20ex 50ex 100ex 200ex 500ex 980ex
5ex 10ex 30ex 70ex 300ex 800ex 1500ex 3000ex 7170ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9

serija poskusov

S1. 5.61 Povprecna poraba ¢asa sistemov v domeni next, ko so pravilno resili problem

Povpre¢na poraba ¢asa

sekunde

2ex Sex 10ex 20ex 50ex 100ex 200ex 500ex 980ex

5ex 10ex 30ex 70ex 300ex 800ex 1500ex 3000ex 7170ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9

serija poskusov

S1. 5.62 Povprec¢na poraba Casa sistemov (brez sistema hyperB) v domeni next, ko so pravilno resili problem
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Povprec€no stevilo literalov v hipotezi

Stevilo literalov

2ex 5ex 10ex 20ex 50ex 100ex 200ex 500ex 980ex
5ex 10ex 30ex 70ex 300ex 800ex 1500ex 3000ex 7170ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9

serija poskusov

Sl. 5.63 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah sistemov v domeni next

Povprecéno stevilo literalov v hipotezi

Stevilo literalov

2ex 5ex 10ex 20ex 50ex 100ex 200ex 500ex 980ex
5ex 10ex 30ex 70ex 300ex 800ex 1500ex 3000ex 7170ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9

serija poskusov

Sl. 5.64 Povprecno stevilo literalov v hipotezah sistemov v domeni next, ko niso pravilno resili problema
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Povprec€no stevilo literalov v hipotezi

Stevilo literalov

2ex 5ex 10ex 20ex 50ex 100ex 200ex 500ex 980ex
5ex 10ex 30ex 70ex 300ex 800ex 1500ex 3000ex 7170ex
1 2 3 4 5 6 7 8 9

serija poskusov

S1. 5.65 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah sistemov v domeni next, ko so pravilno resili problem

5.7 Domena path

5.7.1 Opis domene

Celotna domena predstavlja iskanje poti (opisanih s seznami) od enega podanega vozlis¢a v
grafu do drugega. Za generiranje ucnih primerov je bil uporabljen predikat na Sl. 5.66, s tem,
da je bila struktura grafa na SI. 5.67 podana kot predznanje (tako za generiranje ucnih
primerov kot tudi sistemom za generiranje hipotez). Vseh pozitivnih primerov je 28,
negativnih primerov pa je 177.352. V tej domeni sta bila zacetno in kon¢no vozlis¢e podana
kot vhodna parametra, pot pa kot izhodni parameter.

path(A,A,[A]).

path(A,B,[A|C]):-

link(A,D),
path(D,B,C).

Sl. 5.66 Definicija predikata path, ki je bila uporabljena za generiranje u¢nih primerov

Poskusi so potekali z razliénimi verzijami sistema HYPER? (ker je bila domena path ena

izmed prvih testnih domen, smo lahko testirali samo prve verzije sistema HYPER?):
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e v tabelah in slikah razviden kot hyper, verzija, ki si zapomni podatke o pokrivanju

primerov na nivoju stavkov, brez informacije o vhodno/izhodnih spremenljivkah v

glavah stavkov, z iskanjem najprej najboljsi,

e Hyper’Beam (HyperB), ki uporablja pokrivanje na nivoju stavkov, informacijo o
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vhodno/izhodnih spremenljivkah in iskanje s snopom.

SL. 5.67 Graf, uporabljen za generiranje u¢nih primerov in katerega struktura je bila podana sistemom kot

predznanje

Oznaka serije Stevilo Stevilo pozitivnih primerov | Stevilo negativnih primerov

poskusov | (delez od vseh poz. primerov) (delez  od vseh  neg.
primerov)

1 (1ex 10ex) 100 1 (3,57%) 10 (0,006%)

2 (1ex 50ex) 100 1 (3,57%) 50 (0,028%)

3 (2ex 100ex) 100 2 (7,14%) 100 (0,056%)

4 (2ex 200ex) 100 2 (7,14%) 200 (0,11%)

5 (5ex 500ex) 100 5(17,86%) 500 (0,28%)

6 (5ex 1000ex) 100 5(17,86%) 1000 (0,56%)

7 (10ex 2000ex) 100 10 (35,71%) 2000 (1,13%)

8 (10ex 5000ex) 100 10 (35,71%) 5000 (2,82%)

9 (15ex 10000ex) | 100 15 (53,57%) 10000 (5,64%)

10 (15ex 20000ex) | 100 15 (53,57%) 20000 (11,28%)

11 (20ex 30000ex) | 100 20 (71,43%) 30000 (16,92%)

12 (20ex 35000ex) | 100 20 (71,43%) 35000 (19,73%)

13 (28ex 35000ex) | 100 28 (100%) 35000 (19,73%)

tab. 5.6 Opis posameznih serij domene Path

Poleg tega smo uporabili tudi sisteme FOIL 6.4 (foil), CPROGOL 4.4 (progol), ALEPH v3
(aleph), SPChillin 1.0A prenesen na Sicstus Prolog (chillin) in Markus V1.1 (markus).

Opravili smo 13 serij problemov z razli¢nim Stevilom primerov (tab. 5.6). V vsaki seriji je

bilo opravljenih 100 poskusov z naklju¢no izbranimi primeri (vsi sistemi so v isti ponovitvi

dobili enake primere).
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5.7.2 Reuzultati

Ko pogledamo uspesSnost sistemov (SI. 5.68 in Sl. 5.69) najprej opazimo, da ko Stevilo ucnih
primerov preseze 20000 (predvsem negativnih) primerov, HYPER? z iskanjem s snopom ne
reSi ve¢ nobenega problema, kar je posledica poveCane porabe casa (ter posledicne
zaustavitve izvajanja) in (bolj pogosto) prekomerne potrebe po pomnilniku, ki ji SICStus
prolog ne more zadostiti (ne glede na koli¢ino razpolozljivega pomnilnika lahko SICStus
razpolaga le z 256MB prostora). Ze sama osnovna varianta sistema HYPER? samo zaradi
dejstva, da razvija celotne hipoteze, porabi ve¢ prostora kot ostali sistemi, pri iskanju s
snopom pa je ta poraba Se toliko vecja. Iz podobnih razlogov je osnovna verzija sistema

HYPER? pri serijah z ve& uénimi podatki slabsa od ostalih sistemov.

1ex+ 10ex- I1e><+ 50ex- |29x+ 100ex- I29x+ 200ex- |Se><+ 500ex- |56x+ 1000ex- |10ex+ 2000ex- |109x+ 5000ex- |156x+ 10000ex- I1Sex+ 20000ex- I20ex+ 30000ex- I20ex+ 35000ex- |28ex+ 35000ex-

VGE]
g
110}
JodAy
oo
g

=

Sl. 5.68 Primerjava pravilno reSenih problemov

Prav tako se zelo hitro opazi, da PROGOL resi problem pravilno samo, ¢e ima na voljo vse
mozne pozitivne ucne primere. Pa Se to velja bolj pogojno kot v resnici, saj PROGOL v tej
domeni vedno samo nasteje vse pozitivne ucne primere kot enostavna dejstva, ne da bi nasel
kakrsno koli zakonitost. Od preostalih sistemov se nekoliko slabse obnasa FOIL, zopet zaradi
zahteve, da ima med pozitivnimi u¢nimi primeri primer, ki se lahko prevede na drug pozitivni
ucni primer. ALEPH, CHILLIN in MARKUS pa delujejo pribliZzno enako uspesno, s tem da

je CHILLIN nekoliko bolj uspesSen pri serijah z manj u¢nimi primeri.
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Poglejmo si Se Case potrebne za generiranje resitev (v tej domeni imamo zanesljive meritve za
vse sisteme le v primeru pravilnih reSitev, zato so predstavljeni samo ti rezultati). Kot ze
re¢eno, je HYPER? zelo ob&utljiv na veliko 3tevilo uénih podatkov, kar je razvidno na SI.
5.70, s tem da je verzija z iskanjem s snopom posebej bolj obcutljiva na Stevilo podatkov.
Osnovna verzija je pri serijah z najve¢ podatki hitrejSa, ker se z ve¢ podatki obic¢ajno laze
usmerja proti pravilni resitvi; kadar se to ni zgodilo, obiCajno ni pravilno resila problema, ker
ji je zmanjkalo ¢asa ali prostora (medtem ko je pri manjsih serijah lahko $e nasla pravilno

reSitev v daljSem casu).

Preostali sistemi (S1. 5.71) so precej hitrejsi, s tem da pri njih najvecjo obcutljivost na Stevilo
ucnih podatkov pokazeta ALEPH in do neke mere FOIL (ki tudi v tej domeni precej pospesi
delovanje, ko ima na voljo vecino pozitivnih u¢nih podatkov). Tako CHILLIN kot MARKUS
ne pokazeta izrazitejSe obcutljivosti na vecje Stevilo uénih podatkov in od trenutka, ko imata
na voljo dovolj pozitivnih uénih podatkov, da pravilno resita skoraj vse probleme, resujeta le-
te v skoraj konstantnem casu (s tem da je treba omeniti, da MARKUS resi probleme priblizno

enkrat hitreje kot CHILLIN).

Uspesnost

0.8

—e—aleph
—#— chillin
foil
0.6 4 hyper
—*—hyperB
—e—markus
—+— progol

delez pravilno resenih
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0.2

=
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S1. 5.69 Uspesnost sistemov na domeni Path
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S1. 5.70 Povprecna poraba casa sistemov v domeni Path, ko so pravilno resili problem

Povprecen ¢as reSevanja

sekunde

500ex 1000ex 2000ex 5000ex 10000ex 20000ex 30000ex 35000ex 35000ex
Sex 5ex 10ex 10ex 15ex 15ex 20ex 20ex 28ex
5 6 7 8 9 10 1 12 13

serija poskusov

S1. 5.71 Povpre¢na poraba Gasa sistemov (brez razli¢nih verzij sistema HYPER?) v domeni Path, ko so pravilno
resili problem

129



Povpreéno stevilo literalov v hipotezi
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S1. 5.72 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah sistemov v domeni Path

Povpreéno stevilo literalov v hipotezi
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S1. 5.73 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah sistemov v domeni Path, ko niso pravilno resili problema
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Povprecno Stevilo literalov v hipotezi
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Sl. 5.74 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah sistemov v domeni Path, ko so pravilno resili problem

Poglejmo Se velikosti hipotez (SI. 5.72 do SI. 5.74). Najbolj o€itna ugotovitev je, da PROGOL
res samo nasteje ucne primere. FOIL, kot Ze v predhodnih domenah, vse dokler nima na voljo
vseh pozitivnih uénih primerov, generira izredno kompleksne hipoteze (tudi pravilne),
ALEPH pogosto nasteva pozitivne u¢ne primere (tudi ¢e so ze pokriti s strani drugih delov
hipoteze), kar prinese povecanje kon¢ne hipoteze (tudi pri pravilnih resitvah). Zanimivo je, da
CHILLIN, ko ima na voljo ve¢ino pozitivnih u¢nih podatkov, generira nekoliko prevelike
hipoteze (le-te vsebujejo stavek za poti dolzine ena, stavek za poti dolzine dve in stavek za
daljSe poti), medtem ko z manj podatki obicajno najde optimalno hipotezo. Kompleksnost
nepravilnih hipotez pa se, tako kot pri vsej prej nastetih sistemih, pove€uje. MARKUS in obe
verziji HYPER? pa se obna$ajo druga¢e — pravilne hipoteze so vedno optimalne velikosti,
medtem ko velikost nepravilnih hipotez z vecjim Stevilom ucnih podatkov pada proti ni¢, kar

pomeni, da od dolocene tocke sistemi vracajo le pravilne resitve ali pa ne vrnejo nic.
5.8 Domena insertionsort

5.8.1 Opis domene

Celotna domena je sestavljena iz seznamov z najvecjo dolZino pet, s petimi razli€nimi

elementi, brez ponavljanja elementov v seznamih (rezultati bi lahko bili drugac¢ni na domeni z
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dalj$imi seznami, vendar so razlogi zakaj nismo uporabili daljSih seznamov, enaki kot v
domeni append). Domena opisuje urejanje seznama. Pozitivnih primerov je 326, negativnih
pa je 105.950. Ucni primeri so bili generirani s predikatom na Sl. 5.75, s pomoc¢jo predznanja
na Sl. 5.76, ki je bil v enaki obliki podan vsem sistemom. Prvi del predznanja je varovalni, ker
preprec¢i mozno zazankanje ob napacni uporabi (CHILLIN ne uporablja informacije o vhodnih
in izhodnih spremenljivkah predznanja, nekatere verzije sistema HYPER® pa lahko
predznanje narobe uporabijo, ker napa¢no domnevajo, da je spremenljivka inicializirana,
Ceprav ni). V tej domeni je bil prvi, neurejen seznam podan kot vhodni parameter, urejen

seznam pa kot izhodni parameter.

insertion_sort([], []).

insertion_sort([A[B], C):-
insertion_sort(B, D),
insert_sorted(A, D, C).

S1. 5.75 Definicija predikata uporabljena za generiranje u¢nih primerov domene insertionsort

insert_sorted(X, L, ):-
var(X), !, fail
var(L), !, fail
L=[Y]_], var(Y), !, fail.
insert_sorted(X, [], [X]).
insert_sorted(X, [Y|L], [X,Y|L]):-
X@<Y,!.
insert_sorted(X, [Y|L], [Y|L1]):-
insert_sorted(X, L, L.1).
SI. 5.76 Definicija predznanja uporabljenega za generiranje ucnih primerov in podanega sistemom

Poskusi so potekali z razli¢nimi verzijami sistema HYPER?:

e v tabelah in slikah razviden kot hyperE, verzija, ki si zapomni podatke o pokrivanju
primerov na nivoju stavkov, brez informacije o vhodno/izhodnih spremenljivkah v

glavah stavkov, z iskanjem najprej najboljsi,
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e v tabelah in slikah razviden kot hyper, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov na
nivoju stavkov, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov in z

iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyperG, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov
na nivoju hipotez, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov

in z iskanjem najprej najboljsi,

e Hyper’Beam (HyperB), ki uporablja pokrivanje na nivoju stavkov, informacijo o

vhodno/izhodnih spremenljivkah in iskanje s snopom.

Oznaka serije Stevilo Stevilo pozitivnih primerov | Stevilo negativnih primerov

poskusov | (delez od vseh poz. |(delez od vseh neg.
primerov) primerov)

1 (3ex 30ex) 100 3 (0,92%) 30 (0,03%)

2 (5ex 100ex) 100 5(1,53%) 100 (0,09%)

3 (10ex 200ex) 100 10 (3,07%) 200 (0,19%)

4 (20ex 500ex) 100 20 (6,13%) 500 (0,47%)

5 (50ex 1000ex) 100 50 (15,34%) 1000 (0,94%)

6 (100ex 2000ex) | 100 100 (30,67%) 2000 (1,89%)

7 (200ex 4000ex) | 100 200 (61,34%) 4000 (3,76%)

tab. 5.7 Opis posameznih serij domene InsertionSort

Poleg tega smo uporabili tudi sisteme FOIL 6.4 (foil), CPROGOL 4.4 (progol), ALEPH v3
(aleph), SPChillin 1.0A prenesen na Sicstus Prolog (chillin) in Markus V1.1 (markus).
Opravili smo devet serij problemov z razlicnim §tevilom primerov (tab. 5.7). V vsaki seriji
(razen zadnje) je bilo opravljenih 100 poskusov z naklju¢no izbranimi primeri (vsi sistemi so

v isti ponovitvi dobili enake primere).

Treba je povedati, da medtem ko so bili v prej$njih domenah sistemi omejeni na eno uro
delovanja (na racunalniku PIII 700MHz), so bili v tej domeni omejeni na 20 minut (na
racunalniku Athlon XP 1800+, narejenih je bilo nekaj poskusov na obeh raCunalnikih in

ocenjeno, da je Athlon tri do Stirikrat hitrejsi).

5.8.2 Rezultati

Ce pogledamo uspesnost (S1. 5.78 in Sl. 5.77), opazimo, da samo MARKUS in HYPER®
redita to domeno. Izmed razli¢nih verzij sistema HYPER? samo verzija z iskanjem s snopom
ucinkovito resi probleme, medtem ko jih osnovna verzija nikoli ne resi pravilno; verziji, ki

znata uporabljati informacije o vhodno/izhodnem tipu spremenljivk v glavi stavkov pa
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obcasno resita problem, obi¢ajno pa sta zaustavljeni zaradi prekoracitve dovoljenega Casa.
Ocitno najprej zaideta v slepo ulico, in preden se lahko vrneta na pravo pot preiskovanja, jima
zmanjka ¢asa, medtem ko verzija z iskanjem s snopom ne zaide v slepo ulico — zaradi Sirine
snopa obdeluje ve¢ moznih poti hkrati. Opazimo tudi, da je MARKUS pri reSevanju slabsi od
HYPER? z iskanjem s snopom, vendar je to rezultat dejstva, da MARKUS pogosto najde
resitev, ki je pravilna za vse sezname dolzine vecje od ni¢ (ko pozitivnega ucnega primera s
praznim seznamom ni v uéni mnozici). Poudariti je Se treba, da pri nekaj poskusih, ki smo jih
naredili z vsemi moznimi pozitivnimi primeri in pri priblizno 5% negativnih u¢nih primerov,
poleg sistemov, ki so ze prej resili probleme (s tem, da hyper in hyperG resita problem pred
pretekom 20 minut) problem resi tudi FOIL. Vendar so ti poskusi potekali na drugacnem

racunalniku in Casovni rezultati ne bi bili primerljivi.
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Sl. 5.77 Uspesnost razli¢nih sistemov na domeni InsertionSort

Poraba casa (S1. 5.79 do Sl. 5.81) pokaZe, da sta bila hyper in hyperG (obe verziji sistema
HYPER?, ki i§¢eta najprej najboljsi in znata uporabljati informacije o vhodno/izhodnem tipu
spremenljivk) izredno pogosto zaustavljena zaradi prekoralitve Casovne omejitve, saj je
povprecen porabljen ¢as od tretje serije dalje skoraj 20 minut, medtem ko je povprecen ¢as pri
nepravilno resenih problemih od pete serije dalje to¢no 20 minut. IzkaZe pa se, da je HYPER?

z iskanjem s snopom v povprecju na serijah z manj uénimi primeri celo hitrejs$i od sistema
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MARKUS, ta pa je hitrejsi, ¢e vzamemo samo pravilno resene probleme - vendar je potrebno
poudariti, da MARKUS pravilno resi le bolj enostavne probleme, ki imajo boljSe ucne
primere, HYPER? (z iskanjem s snopom) pa tudi primere, ki imajo nekoliko slabse uéne

primere, kar lahko privede do vecje porabe Casa.

3ex+ 30ex- ISex+100ex- 10ex+ 200ex- 20ex+ 500ex- I50ex+1000ex— 100ex+ 2000ex-  §200ex+ 4000ex-
b s L IZEREEREIE.EEEEEREI-EEEEEREIE.-.FEEREEREIL.EEEEEREIlS sl.EE
R EREIEEE R R EEEEER R FEE EER ERE FEEEER EREFEE]E e
dAHBEHEGR AL B REE RGN ES M RNE RS B EE RIS e > Fle
| |
- H
=::- -
_SE-
. -
| |
H::-
| |
|

O
!

[]1 R

T"'I""I::I
B
I]ﬁ::

T

Sl. 5.78 Primerjava pravilno reSenih problemov domene insertionsort
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S1. 5.79 Povprecna poraba Casa razli¢nih sistemov na domeni InsertionSort

Povprecen €as reSevanja
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Sl. 5.80 Povprecna poraba Casa sistemov na domeni InsertionSort, ko niso pravilno resili problema
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Povprecen ¢as reSevanja
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S1. 5.81 Povprecna poraba Casa sistemov v domeni InsertionSort, ko so pravilno resili problem

Povprecéno stevilo literalov v hipotezi
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Sl. 5.82 Povprecno Stevilo literalov v hipotezah sistemov v domeni InsertionSort
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Povprecno Stevilo literalov v hipotezi
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SL. 5.83 Povpre¢no Stevilo literalov v hipotezah sistemov v domeni InsertionSort, ko niso pravilno resili
problema

Velikost hipotez (SI. 5.82 in Sl. 5.83) pokaze, da ALEPH vecinoma samo nasteje pozitivne
ucne primere (nekajkrat je bil ustavljen po izteku ¢asa in to zmanjSa povprecni ¢as). CHILLIN
prav tako poskusa z dokaj kompleksnimi hipotezami, ki pogosto vsebujejo tudi nastete
nekatere pozitivne ucne primere. Isto velja tudi za PROGOL, ki pa je pogosto ustavljen po
poteku dovoljenega Casa (ne da bi vrnil hipotezo), kar povzro¢i nekaj manjSe povprecne
hipoteze. Lastnost sistema FOIL, da ne naSteje nepokritih u¢nih primerov, tukaj povzroci, da
ne generira tako velikih hipotez, kot prej nasteti sistemi, vendar tudi vraca prevelike hipoteze
s priblizno 15 literali (vsaj v serijah z ve& uénimi primeri). MARKUS in HYPER? vradata
(kadar sploh kaj vrneta) hipoteze z velikostjo priblizno okoli optimalne. Pravilne hipoteze pa

so bile vedno optimalne velikosti (ta graf smo izpustili).
5.9 Domena quicksort

5.9.1 Opis domene

Celotna domena je sestavljena iz seznamov z najvecjo dolzino pet, s petimi razli¢nimi
elementi, brez ponavljanja elementov v seznamih (pred tem je bil tudi opravljen en poskus na

manj$i domeni s seznami z najvecjo dolzino S§tiri, s 65 pozitivnimi in 4.260 negativnimi
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primeri). Rezultati bi lahko bili druga¢ni na domeni z daljSimi seznami, vendar so razlogi,
zakaj nismo uporabili daljSih seznamov, enaki kot v domeni append. Domena opisuje urejanje
seznama. Pozitivnih primerov je 326, negativnih pa je 105.950. U¢ni primeri so bili enaki kot
pri domeni insertionsort. V tej domeni je bil prvi, neurejen seznam podan kot vhodni
parameter, urejeni seznam pa kot izhodni parameter. Algoritmom je bilo podano predznanje
prikazano na Sl. 5.84. Predikat split razdeli seznam glede na podani element na dva seznama z
elementi, manj$imi (v prvem vrnjenem seznamu) oziroma vecjimi (v drugemu vrnjenemu
seznamu) podanemu elementu. Predikat append pa zdruzi seznam, element in seznam (v tem
vrstnem redu) v nov seznam. V obicajni definiciji predikata quicksort, kot bi ga sestavil
clovek (SI. 5.85), bi uporabili predikat append, ki bi sestavil seznam iz dveh seznamov. Ker
pa tako obliko algoritem tezje sestavi (predvsem je problem v klicu predikata append, ki mora
imeti en sestavljen vhodni argument, in tu bi bila v prednosti ALEPH in FOIL, ki morata
uporabljati klice predznanja za delo s seznami in enostavno sestavita tak argument Se pred
klicem predikata append), je bila izbrana nekoliko druga¢na definicija, ki simulira tak
sestavljen argument, predstavljena na Sl. 5.86 (moZne so tudi druge definicije). In tej

definiciji je bilo prilagojeno tudi podano predznanje.

split(X,[1,[1.[])-

split(X,[Y|T],[Y|S],B):-
X @>Y !,
split(X,T,S,B).

split(X,[Y|T],S,[Y|B]):-
split(X,T,S,B).

append([],B,C,[BJ|C]).

append([A[B],C,D,[A[E]):-
append(B,C,D,E).

Sl. 5.84 Predznanje podano algoritmom pri domeni Quicksort
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quicksort([],[]).

quicksort([A|B],C):-
split(A,B,D,E),
quicksort(D,F),
quicksort(E,G),
append(F,[A|G],C).

S1. 5.85 Obicajna definicija predikata quicksort

quicksort([],[]).
quicksort([A[B],C):-
split(A,B,D,E),
quicksort(D,F),
quicksort(E,G),
append(F,A,G,C).
Sl. 5.86 Pric¢akovana definicija predikata quicksort

Poskusi so potekali z razli¢nimi verzijami sistema HYPER?:

e v tabelah in slikah razviden kot hyperE, verzija, ki si zapomni podatke o pokrivanju
primerov na nivoju stavkov, brez informacije o vhodno/izhodnih spremenljivkah v

glavah stavkov, z iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyper, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov na
nivoju stavkov, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov in z

iskanjem najprej najboljsi,

e v tabelah in slikah razviden kot hyperG, ki si zapomni podatke o pokrivanju primerov
na nivoju hipotez, z informacijo o vhodno/izhodnih spremenljivkah v glavah stavkov

in z iskanjem najprej najbol;jsi,

e Hyper’Beam (HyperB), ki uporablja pokrivanje na nivoju stavkov, informacijo o

vhodno-izhodnih spremenljivkah in iskanje s snopom.

Poleg tega smo uporabili tudi sisteme FOIL 6.4 (foil), CPROGOL 4.4 (progol), ALEPH v3
(aleph), SPChillin 1.0A prenesen na Sicstus Prolog (chillin) in Markus V1.1 (markus).
Opravili smo en poskus z vsemi ucnimi primeri z manj$o domeno (primeri do dolzine Stiri),
ter deset poskusov z vsemi pozitivnimi in z 10% negativnih u¢nih primerov (z dolZino do

pet). Vsi sistemi so v isti ponovitvi dobili enake primere.
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Treba je povedati, da, medtem ko so bili v prej$njih domenah sistemi omejeni na eno uro
delovanja (na PIII 700MHz) oziroma 20 minut na Athlon XP 1800+, so bili v tej domeni

omejeni na tri ure na Intel Pentium I'V 1800.

5.9.2 Rezultati

Poskus, ki je potekal na kraj$i domeni, je uspesno resil samo MARKUS in Se ta ni nasel
definicije za quicksort, ampak nekaksno definicijo za insertionsort, ki je tudi mozna s takimi
predikati predznanja (seznam razdeli na element in ostanek, uredi ostanek, nato razcepi urejen
seznam glede na element, ki ga je prej odstranil ter razcepljen seznam in element zdruzi v

urejen seznam). Ostali sistemi niso nasli pravilne definicije.

Na dalj$i domeni je MARKUS prav tako nasel definicijo za insertionsort, v sedmih od desetih
primerov, na istih primerih je FOIL v petih od desetih primerov naSel pravilno definicijo za
quicksort. Ceprav je bil vrstni red klicev druga¢en kot je bil pri¢akovan (rekurzivna klica sta
na koncu, za zdruzitvijo seznamov), predikat deluje pravilno. Ostali sistemi niso nasli pravilne
resitve. Samo PROGOL je obcasno Se vrnil resitev, ampak je obi¢ajno vsebovala ve€inoma
nastete ucne primere in kaks$no zakonitost (recimo za sezname dolZine ena). FOIL je pri
napacnih definicijah narobe definiral ustavitveni pogoj rekurzije, MARKUS pa je bil dvakrat
ustavljen zaradi prekoracitve ¢asovne omejitve, medtem ko se je enkrat sam ustavil brez

najdene definicije.

Casi, ki so jih sistemi potrebovali za delo, so se gibali med desetimi sekundami in tremi
urami. ALEPH in CHILLIN sta bila vedno ustavljena po treh urah. PROGOL se je samo
dvakrat ustavil pred iztekom treh ur (obakrat z napa¢nim rezultatom in porabo 2.500 sekund
oziroma 9.600 sekund). Razli¢ne verzije sistema HYPER so porabile med 24 in 2.024
sekundami (obi¢ajni ¢as je bil od 50 do 130 sekund, odvisno od verzije, povprecni €asi so bili
269 sekund za hyper, 381 sekund za hyperB, 537 sekund za hyperE in 242 sekund za
hyperG). FOIL je vrnil rezultat po 10-ih do 560-ih sekundah, s tem da je pravilni rezultat
obicajno nasel po 430 sekundah (skupni povprec¢ni €as je 277 sekund, povprecni ¢as pravilnih
reSitev pa 389 sekund). MARKUS je bil kot Ze reCeno dvakrat ustavljen po treh urah, enkrat
se je ustavil brez resitve po 6.100 sekundah, medtem ko je resitve naSel praviloma v 18-ih do

40-tih sekundah (povprecni ¢as 2.787 sekund, povprecni ¢as pravilnih resitev pa 22 sekund).

Najdene resitve so bile optimalne velikosti (MARKUSOVA za insertionsort, ki je nekoliko
krajSa od definicije za quicksort, ki jo je naSel FOIL). Samo napac¢ni reSitvi, ki jih je naSel

PROGOL, sta bili vecji in sta vsebovali ve¢ kot 200 literalov.
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5.10 Zakljuéek

V tem poglavju smo nekaj osnovnih verzij sistema HYPER? primerjali z nekaj najbolj
znanimi ILP sistemi (ALEPH, CHILLIN, CPROGOL, FOIL in MARKUS) na domenah

programske sinteze. Ti sistemi so bili izbrani tako, da pokrijejo razli¢ne pristope k ILP.

V primerjavi se je pokazalo, da je HYPER? manj kot ostali sistemi ob&utljiv na manjkajoce
ucne podatke, od ostalih se mu Se najbolj pribliza MARKUS, medtem ko je FOIL najbolj
ob&utljiv. HYPER? konsistentno najde majhne hipoteze kot tudi MARKUS in CHILLIN,
medtem ko ALEPH, CPROGOL in FOIL pogosto generirajo prevelike in prekompleksne
hipoteze. Pravzaprav je HYPER? celo sposoben generirati stavke, za katere ni nobenega
pozitivnega u¢nega primera, vendar le v primeru, ¢e so drugi deli iskane hipoteze odvisni od

teh stavkov (kar se naredi pri rekurzivnih in medsebojno rekurzivnih hipotezah).

Vendar se je tudi izkazalo, da predvsem pri domenah z ve¢ u¢nimi podatki pride do izraza
ve&ja kompleksnost preiskovanja celotnih hipotez, in zato HYPER? v takih domenah lahko

deluje obc¢utno pocasneje od ostalih sistemov, med katerimi je obi¢ajno najhitrejsi FOIL.

V domenah, kjer so iskani predikati nekaj bolj kompleksni (obe domeni z urejanjem
seznamov), se kot konstantno dobrega izkaze predvsem MARKUS, ki najde reSitve v obeh
domenah (sicer ne vedno, in v domeni quicksort najde definicijo, ki ustreza urejanju z
vstavljanjem), vendar ne najde pravilne reSitve v dosti preprostejSi domeni next. Domeno
insertionsort poleg sistema MARKUS resi ¢ HYPER” z iskanjem s snopom (ter ob&asno tudi
druge verzije sistema HYPER?), ki pa ne resijo problema v domeni quicksort. Obe domeni

resi tudi FOIL, vendar, kakor kaze, za to potrebuje vse pozitivne ucne primere.

Torej, ¢e je na voljo malo u¢nih primerov ter obstaja sum, da nekateri klju¢ni uéni primeri
manjkajo, je najbolje uporabiti sistem HYPER?; &e je na voljo ve¢ uénih primerov, a kljub
temu $e ne vsi, je priporoljivo uporabiti MARKUS in poskusiti tudi z HYPER?; &e so pa na
voljo vsi u¢ni primeri (ali vsaj velika vecina), in jih je veliko, je priporocljiva uporaba sistema

FOIL.
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6 Zakljucek

6.1 DoseZzki in priporocila

Naloga doktorske disertacije je bila izboljSati algoritem HYPER. IzboljSave je bilo nato

potrebno temeljito preizkusiti, in algoritem primerjati z nekaj standardnimi ILP algoritmi.

V okviru razvijanja in testiranja verzij sistema HYPER? smo razvili okoli 30 verzij. Nekatere
se ze od zacCetka niso izkazale kot primerne (ali smo postavili prehude omejitve in obicajno
niso nasle resitve ali pa smo si pri obdelavi zapomnili preve¢ podatkov, ki nam bi lahko
koristili pri nadaljnji obdelavi in prekoracili omejitev SICStus prologa, ki lahko naslavlja le
256MB pomnilnika). 15 verzij sistema HYPER? ki so se med seboj razlikovale po
posameznih izboljSavah, smo temeljito testirali na dveh domenah programske sinteze in jih
temeljito primerjali med seboj z originalnih algoritmom glede uspeSnosti, porabljenega Casa,
Stevila izostrenih hipotez in Stevila klicev meta-interpreterja. Pravzaprav je nekaj teh verzij
nastalo med samim testiranjem, ker so se pri testiranju izkazale o¢itne pomakljivosti nekaterih

pristopov.

Dosezki tega doktorskega dela vsebujejo razvoj sistema HYPER? in predvsem ugotovitve
kateri pristopi (poskusi izboljsav) delujejo in kateri ne. Kot najbolj pomembne izboljSave so

se izkazale:

e Grajenje gozda stavkov, kjer iz vsakega podanega zaCetnega stavka izhaja eno
drevo. Same hipoteze so sestavljene iz kazalcev na stavke. Na ta nadin nam ni
potrebno veckrat izracunavati naslednikov enega stavka (ki se lahko pojavi v vec
hipotezah). Najbolj pomembna prednost grajenja gozda stavkov pa je enostavnost
preverjanja obstoja kopij stavkov in Se lazjega preverjanja kopij hipotez, kar
preprecuje ponavljanje procesiranja. Grajenje gozda stavkov in preprecevanje
ponavljanja procesiranja zmanjSa Stevilo generiranih in izostrenih hipotez (v
odvisnosti od domene in u¢nih primerov). Na domeni path originalni HYPER

generira do 75% kopij hipotez in izostri do 79% ze izostrenih hipotez.

e Same hipoteze poznajo uc¢ne primere, ki jih pokrivajo. Ker se pri ostrenju
pokrivanje primerov lahko samo zmanjSa, je treba pri raCunanju pokritosti ucnih
primerov s strani naslednikov preveriti samo primere, ki so jih pokrivali starsi.

Zaradi tega se kompleksnost obdelave ene hipoteze zmanjsa za delez primerov, ki
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zanesljivo niso pokriti (ker jih Ze starSevska hipoteza ni pokrivala). Skupna
kompleksnost se zmanjSa za povprecen delez pokritih primerov (ki ga je tezko

oceniti, ker je odvisno od domene in vrstnega reda preiskovanja).

e Uporaba informacije o vhodno/izhodnem tipu spremenljivk v glavah stavkov
hipoteze. Ce uporabimo tako informacijo, se nekoliko zmanjsa prostor moznih
hipotez, kar Ze samo po sebi lahko pospesi delovanje. Poleg tega pa se izkaze, da
je lahko poskus ovrednotenja hipoteze, ki s tem znanjem ne bi bila upostevana (in
recimo uporablja drugace izhodno spremenljivko, ki §e nima znane vrednosti kot
vhod pri klicu predznanja) lahko povzroc¢i upocasnitev delovanja (zaradi moznega
“neskon¢nega” Stevila odgovorov napacno klicanega predznanja). Ta sprememba
sicer potencialno poveca kompleksnost izboljSave ene hipoteze, vendar dodatno

usmerja iskanje po prostoru, ki se zaradi tega hitreje konca.

Nekaj "izboljsav", ki niso prinesle pri¢akovanega izboljSanja:

Stavki poznajo primere, ki jih pokrivajo. Ta osnovna izboljSava, od katere smo
pricakovali eno izmed vecjih izboljSanj, se ni obnesla po pricakovanjih (zato je bila
tudi narejena verzija, ki si zapomni pokritost na nivoju hipotez). Izkazalo se je, da sta
glavna problema za to izboljSavo prekrivanje pokritosti — ko ve¢ stavkov v hipotezi
pokrije isti primer. To izni¢i prednost, da je potrebno za vsak stavek le enkrat
izraCunati pokritost. Glavna teZava pa je bila dejstvo, da stavki, odvisni od preostanka
hipoteze, pokrivajo primere drugace v vsaki hipotezi (tega smo se sicer zavedali,
ampak nismo pricakovali tako velikega ucinka). IzboljSava je teoreticno dosti bolj
ucinkovita, saj bi v idealnem primeru zmanjSala kompleksnost na 2/L (kjer je L Stevilo
stavkov v ciljni hipotezi)originalne kompleksnosti, vendar je to le v idealnem primeru

(nerekurzivna domena, kjer se pokritosti posameznih stavkov ne prekrivajo).

IzboljSava, ki uposteva, da je nadmnozica kompletne hipoteze (pogosto) tudi
kompletna, ni prinesla pri¢akovanega izboljSanja. Problem je predvsem veliko Stevilo
kompletnih hipotez, ki so kandidati za podmnozico hipoteze, ki jo trenutno
preverjamo. Dodatne tezave prinese dejstvo, da v okviru meta-interpreterja vrstni red

stavkov lahko vpliva na to, ali hipoteza pokriva dolocen primer ali ne.

Dodaten dosezek tega doktorskega dela je analiza kompleksnosti algoritma in velikosti

preiskovanega prostora. Le ta je izkazala, da je prostor eksponentno odvisen od mestnosti

predikatov predznanja, najvecje dovoljene dolzine stavkov in najve¢jega dovoljenega
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Stevila predikatov v stavku. Sam algoritem pa je ve¢ kot eksponentno (x*) odvisen od
mestnosti predikatov predznanja, medtem ko je od ostalih parametrov polinomsko
odvisen. Pri vsem tem pa je treba upoStevati, da je odvisnost obi¢ajno dosti vecja od
kvalitete u¢nih podatkov. Tako se recimo izkaze (kljub temu, da enacba napoveduje
linearno odvisnost od Stevila u¢nih podatkov), da ko povecujemo Stevilo podatkov cas
procesiranja najprej naraste, nato pa pogosto zacne padati (na zacetku, ko je na voljo malo
podatkov sistem hitro najde nepravilno resitev, ko se Stevilo podatkov povecuje sistem
bolj pogosto po daljSem iskanju najde pravilno resitev, ko Se povecamo Stevilo podatkov
se hitreje usmeri proti ciljni hipotezi, ter zaradi tega hitreje najde resitev). Tako je lahko
cas reSevanja dveh podobnih problemov (ista domena, enako Stevilo pozitivnih u¢nih

podatkov, enako negativnih u¢nih podatkov) zelo razlicen.

Dosezek tega doktorskega dela je tudi primerjalno testiranje sistema HYPER? in nekaterih
standardnih ILP sistemov (ALEPH, CHILLIN, CPROGOL, FOIL, MARKUS) na devetih
domenah programske sinteze (testiranje je bilo osredoto¢eno predvsem na obcutljivost
sistemov na manjkajoce podatke). Ti sistemi so bili izbrani tako, da pokrijejo razli¢ne

pristope k ILP.

Pri teh testiranjih se je izkazalo, da je HYPER? sposoben generirati pravilne resitve iz zelo
majhnega Stevila u¢nih primerov. Obc¢asno generira pravilne reSitve tudi, ¢e nekateri
kljucni uéni primeri niso na voljo, ¢e so od delov hipoteze, ki bi se jih moral nauciti iz
manjkajoc¢ih primerov, odvisni preostali deli hipoteze (ker generiramo celotne hipoteze,
lahko manjkajoce pozitivne uc¢ne primere nadomesti odvisnost ostalih delov hipoteze, za
katere pa ima na voljo dovolj pozitivnih uénih primerov). Tako na primer, lahko zgradi
zaustavitveni pogoj rekurzije brez neposrednega pozitivnega ucnega primera. To se Se

posebej pozna na domenah odd — even, obeh domenah member ter last in next.

Na domenah path in predvsem insertionsort pride do izraza kompleksnost specializacije
celotnih hipotez. Sistem je sicer sposoben resiti oba problema, vendar je (predvsem na
domeni insertionsort) obcasno ali celo pogosto ustavljen, ker zaradi velikega Stevila u¢nih
primerov preseze dovoljen ¢as obdelave. Kompleksnost same domene pride do izraza v
domeni quicksort, kjer sistem ni sposoben najti reSitve (prej pregleda dovoljeno Stevilo

hipotez, ¢e mu to Stevilo pove¢amo, pa obi¢ajno porabi ves razpolozljiv spomin).

Iz primerjave lahko zaklju¢imo, da je HYPER’? uporaben predvsem za manj$e in
enostavnejSe rekurzivne probleme, saj celotni prostor hipotez postane prevelik za

ucinkovito preiskovanje pri vecjih problemih. Poleg tega v realnih problemih obi¢ajno v
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podatkih najdemo $um. Obdelavi Suma sistem HYPER? ni namenjen. Mozne bi bile
enostavne modifikacije, ki bi dovoljevale hipoteze, ki pokrijejo le dolocen delez
pozitivnih uénih podatkov, ter bi v kon¢ni mnozici dovoljevale doloc¢en delez negativnih
ucnih primerov, vendar bi bilo potrebno z dodatnim eksperimentiranjem poiskati primerne

(Se sprejemljive) deleze.

Enostavne nerekurzivne probleme je HYPER? prav tako sposoben resevati kot rekurzivne,
vendar pri teh nima prednosti pred ostalimi sistemi (saj so pri nerekurzivnih problemih

stavki hipoteze neodvisni med seboj, ter ne zahtevajo sprotne obdelave).

Iz same primerjave razli¢nih sistemov na domenah programske sinteze lahko zaklju¢imo:
¢e je na voljo malo u¢nih primerov in obstaja sum, da nekateri klju¢ni ucni primeri
manjkajo, je najbolje uporabiti sistem HYPER? &e je na voljo ve¢ u¢nih primerov, a kljub
temu Se ne vsi, je priporoc¢ljivo uporabiti MARKUS in poskusiti tudi s HYPER?; &e so pa
na voljo vsi u¢ni primeri (ali vsaj velika vecina), in jih je veliko, pa je priporocljiva
uporaba sistema FOIL. Taki zakljucki so predvsem posledica opazenih zahtev sistemov za
uspesno resitev problema: HYPER? obi¢ajno najde pravilno resitev, e je le ta najkrajsa
definicija, ki ustreza u¢nim podatkom, vendar je postopek lahko dolgotrajen (ob velikem
Stevilu uénih podatkov) in obcasno se sistem izgubi v kak$ni slepi ulici (v bolj
kompleksnih domenah). MARKUS zahteva vsaj en pozitivni uéni primer, ki pokriva
zaustavitveni pogoj rekurzije in vsaj en pozitivni ucni primer prvega rekurzivnega koraka.
ALEPH in PROGOL potrebujeta vsaj tri pozitivne ucne primere, ki pokrivajo
zaustavitveni pogoj rekurzije in vsaj tri pozitivhe u€ne primere prvega rekurzivnega
koraka. FOIL potrebuje vsaj en pozitivni uéni primer zaustavitvenega pogoja rekurzije in
vsaj en pozitivni ucni primer, ki se z enim rekurzivnim korakom prevede na drug pozitivni
ucni primer. CHILLIN pa potrebuje lepo porazdelitev pozitivnih in negativnih u¢nih
primerov vseh globin, da v pravem trenutku zaustavi generalizacijo (pogosto se zgodi, da
zaradi pomanjkanja nekaterih pozitivnih u¢nih primerov, premalo generalizira in naredi
prespecificne hipoteze, ali pa zaradi pomanjkanja nekaterih negativnih u¢nih primerov

preve¢ generalizira in naredi presploSne hipoteze).

Torej je priporocljivo glede na kompleksnost domene, Stevilo uénih primerov in verjetnost

manjkajo¢ih kljuénih uénih primerov, izbrati med sistemi HYPER?, MARKUS in FOIL.
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Izvirni prispevki znanosti so:

e razvoj in implementacija sistema HYPER?
e analiza velikosti preiskanega prostora

e analiza kompleksnosti algoritma

e ugotovitve testiranja modifikacij:

O najvecje izboljSanje ucinkovitosti prinese uporaba dodatne informacije o

vhodno/izhodnem tipu spremenljivk v glavi iskanih predikatov
0 vecjo pohitritev prinese gradnja gozda hipotez
0 vecjo pohitritev prinese informacija, katere primere pokriva posamezna hipoteza

0 nepri¢akovano slabo se obnese uporaba informacije o tem, katere primere pokriva

posamezen stavek v hipotezi

0 nepri¢akovano slabo se obnese upostevanje dejstva, da je nadmnozica kompletne

hipoteze (obicajno) kompletna
e ugotovitve primerjalnega testiranja z drugimi ILP sistemi:

0 HYPER’ se obitajno bolje obnese na zelo redkih uénih mnozicah in je pogosto

sposoben generirati pravilne resitve iz zelo majhnega Stevila uénih podatkov
0 HYPER? je zelo ob&utljiv na kompleksnost domene
0 FOIL je najbolj obcutljiv na manjkajo¢e podatke, a je obi¢ajno najhitrejsi
0 ALEPH in PROGOL potrebujeta vecje Stevilo ucnih primerov dolocene oblike
0 CHILLIN potrebuje lepo porazdeljene pozitivne in negativne u¢ne primere

0 MARKUS je obicajno dober kompromis, a mu lahko enostavne domene

povzrocajo teZzave

6.2 Nadaljnje delo

Kot Ze re¢eno, ima HYPER? najvedje tezave, ko ima domena veliko uénih primerov. Pri takih
domenah namre¢ pogosto prekoraci ali naso omejitev Casa izvajanja ali pa prostorsko

omejitev SICStus prologa. Zaradi tega bi bilo potrebno sistem prevesti v kakSen drug jezik, z
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dodanim prologovim interpreterjem, kjer bi lahko dolo¢ene poizvedbe poiskali na hitrejsi

nacin, kot ga uporablja prolog.

Drug opaznejsi problem pa je, ko HYPER? zaide v slepo ulico. Hipoteze na tej poti pogosto
vsebujejo stavke, ki ne pokrivajo nobenega pozitivnega primera. Da bi to odpravili, bi bilo
potrebno kaznovati hipoteze, ki vsebujejo take stavke. Vendar bo potrebno najti primeren
kompromis, drugade bo HYPER? izgubil vegji del sposobnosti, da najde pravilno hipotezo
kljub pomanjkljivim uénim primerom. Drug mogo¢ nacin je, da poskusimo kaznovati
hipoteze, ki vsebujejo nespecializirane, stavke in spremenimo izbiranje stavka v hipotezi tako,
da se ne vzame prvi, ki pokriva negativne ucne primere ampak najkrajsi stavek, ki pokriva
negativne ucne primere. Oba nacina pa zahtevata kar nekaj poskusov, da se najde primerna

velikost kazni.

Dodatno bi bilo potrebno nekaj najboljSih verzij zdruziti v eno verzijo, ki bi znala iskati po
nacelu najprej najboljsi ali s snopom ter znala izracunavati pokritost na nivoju stavkov (kar bi
bilo bolj ucinkovito za nerekurzivne domene) ali pa na nivoju hipotez (za rekurzivne

domene).

Poleg tega bi bilo potrebno preizkusiti nekatere modifikacije, ki bi omogocale delovanje
sistema na Sumnih podatkih, kot je recimo dopuScanje doloCenega deleza pokritosti

negativnih u¢nih podatkov in nepokritosti pozitivnih u¢nih podatkov hipotezah.
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Dodatek A Grafiéna primerjava performans razli€nih verzij
sistema HYPER?

Dodatek A" je razsiritev poglavja 4, kjer je bila prikazana primerjava razlicnih verzij sistema

HYPER?.

V dodatku bomo s pomocjo (dodatnih) grafov prikazali razlicno obnasanje razli¢nih verzij

sistema HYPER®. Pri poskusih smo merili:
e uspesnost (ali je reSitev pravilna)
e (CasreSevanja
e Stevilo izostrenih hipotez

o Stevilo klicev meta-interpreterja

Poleg grafov, ki so v poglavju 4, ki prikazujejo te meritve na celotnih domenah, tu prikazemo

Se meritve locene na pravilno in nepravilno reSene probleme.
Merili smo na domenabh:
e member

e path

" Celoten dodatek je na dodanem CD.
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Dodatek B Kratka navodila za uporabo sistema HYPER2

V dodatku B bomo na kratko opisali navodila za uporabo sistema HYPER?. Glede na to, da je
delovanje sistema opisano v tretjem poglavju se bomo tu osredotocili le nastavitve s pomocjo
katerih usmerjamo iskanje sistema. Poleg tega bomo tudi razlozili kako se sistemu poda opis
problema ter mnozico u¢nih primerov. Ker je sam sistem pisan v SICStus nare¢ju jezika
Prolog, ter teCe v intrepreterju tega jezika, so vse nastavitve in podatki podani kot dejstva v

Prologu.

Nastavitve

Z nastavitvami, ki so del kode sistema HYPERz, lahko dolo¢imo sledece lastnosti

preiskovanega prostora in nacina preiskovanja (prikazane so privzete vrednosti):

e max_proof _length( 15). Dolo¢i najvecjo dovoljeno dolzino dokaza pokritosti

primera, ki ga ra¢una meta-interpreter.
e min_clauses(1). Dolo¢i najmanjse Stevilo stavkov v hipotezi.
e max_clauses( 3). Doloci najvecje Stevilo stavkov v hipotezi.
e max_clause_length( 5). Doloc¢i najvecje Stevilo predikatov v stavku.
e max_hypothesis_refined(700). Dolo¢i najvecje Stevilo specializiranih hipotez.

e max_beam_width(50). Doloc¢i najvecjo Sirino snopa.

Opis domene

Z opisom domene dolo¢imo zacetne stavke, definiramo transformacije spremenljivk v izraze,

ter deklariramo predznanje.

Z start_clause dolo¢imo zacetne stavke:
o start clause( [ predikat(L1, L2) ] /[ L1:tip1, L2:tip2] ).

o start clause( [ predikat(L1,L2) | / [ L1:tip1], [L2:tip2]).
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kjer je predikat ime iskanega predikata, L1 in L2 sta argumenta tega predikata, tip1 in tip2
pa sta tipa le-teh. Prva varianta je za verzije, ki ne upostevajo vhodno-izhodne informacije v
glavah stavkov, druga varianta je pa za verzije, ki to informacijo upoStevajo. Pri tem
predstavlja [L1:tipl] mnozico vhodnih argumentov in [L2:tip2] mnoZzico izhodnih

argumentov.
Z backliteral deklariramo predikate predznanja:
e Dbackliteral(predikat(L1,L2),[L1:tip1],[L2:tip2]).

kjer je predikat ime predikata predznanja, L1 in L2 sta argumenta tega predikata, tip1 in tip2
pa sta tipa le-teh. Pri tem predstavlja [L1:tipl] mnoZico vhodnih argumentov in [L2:tip2]
mnozZico izhodnih argumentov. Ce bi radi poiskali rekurzivno definicijo iskanega predikata,
moramo sam iskani predikat tudi deklarirati kot predznanje. Vse predikate predznanja (razen

iskanega predikata) je potrebno tudi definirati.

Z term lahko definiramo pretvorbo spremenljivk v izraze. Poglejmo si to na primeru pretvorbe

seznamov:
e term( seznam, [X|L], [ X:element, L:seznam]).
e term( seznam, [], []).

Prva vrstica doloca, da se lahko spremenljivka tipa seznam lahko spremeni v izraz [X|L], kjer
je X tipa element in L tipa seznam. Druga vrstica pa dolo¢a da se spremenljivka tipa seznam

lahko spremeni v izraz [], ki je brez spremenljivk.

Z prolog_predikate dopovemo meta-interpreterju, da je dolocen predikat zunanji predikat in

nocemo, da se njegovo izvajanje Steje v dolzino dokaza pokritosti primerov:
e prolog predicate(predikat(L1,L2)).

kjer je predikat ime tega predikata, L1 in L2 pa sta njegova argumenta.

Definicija u¢nih primerov
Utne primere podamo sistemu HYPER? z naslednjo definicijo:
e ex(predikat(a,b)).

e nex(predikat(b,a)).

154



kjer z ex dolofimo pozitivne ucne primere in z nex negativne ucne primere. Pri tem je
predikat ime iskanega predikata za katerega velja ta ucni primer, a in b pa sta argumenta tega

predikata.
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