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A
tes JFPC 2005Une vision trivaluée pour les problèmes SAT etMAX-SATFrédéri
 Lardeux Frédéri
 Saubion Jin-Kao HaoLERIA, Université d'Angers,2 Bd Lavoisier,49045 Angers Cedex 01{lardeux,saubion,hao}�info.univ-angers.frRésuméDans 
et arti
le nous proposons un nouveau 
adrede résolution pour les problèmes SAT et MAX-SAT. Ce
adre introduit la troisième valeur de vérité �indétermi-né� dans le but d'améliorer l'e�
a
ité de la résolution.Nous avons adapté l'algorithme de re
her
he Tabou ainsique Walksat ave
 
e nouveau 
adre de résolution. Desrésultats prometteurs ont été obtenus et montrent l'in-térêt de notre appro
he.Abstra
tThe aim of this paper is to propose a new resolutionframework for the SAT and MAX-SAT problems whi
hintrodu
es a third truth value unde�ned in order to im-prove the resolution e�
ien
y. Using this framework, wehave adapted the 
lassi
 algorithms Tabu Sear
h andWalksat. Promising results are obtained and show theinterest of our approa
h.1 Introdu
tionLe problème de satis�abilité (SAT) [5℄ 
onsiste àtrouver une a�e
tation satisfaisant une expression Boo-léenne. Une instan
e de 
e problème SAT est don
 dé-�nie par un ensemble de variables Booléennes X =fx1; :::; xng et une formule Booléenne �: IBn ! IB.Cette formule � est supposée être en forme normale
onjon
tive (CNF) (i.e., une 
onjon
tion de 
lauses oùune 
lause est une disjon
tion de littéraux 1). La for-mule est dite satis�able s'il existe une a�e
tation (i.e.,une fon
tion A:X ! IBn) satisfaisant � et non satis-�able dans le 
as 
ontraire. L'espa
e de re
her
he S
orrespond à l'ensemble de toutes les a�e
tations pos-sibles. � est évidemment satisfaite si toutes ses 
lauses1. Un littéral est une variable ou sa négation.

sont satisfaites. Dans 
e 
ontexte, le problème de la sa-tis�abilité maximale (MAX-SAT) 
orrespond à la mi-nimisation du nombre de 
lauses fausses.Deux 
lasses de méthodes sont utilisées pour ré-soudre les problèmes SAT et MAX-SAT : les méthodesexa
tes et les méthodes appro
hées.Les méthodes exa
tes sont 
apables de trouver toutesles solutions pour une instan
e donnée ou, s'il n'y en apas, de prouver sa non satis�abilité. Ces méthodes sontgénéralement basées sur la pro
édure Davis-Putnam-Logemann-Loveland [3℄ qui explore un arbre binaire dere
her
he en 
onstruisant in
rémentalement les a�e
-tations. Elles fournissent de très bons résultats maisne sont pas appropriées pour le problème MAX-SAT.D'autres méthodes exa
tes, généralement basées surun algorithme de Bran
h and Bound (B&B) [2, 1, 18℄,ont été développées pour travailler sur le problèmeMAX-SAT mais leurs performan
es sont souvent li-mitées pour les instan
es de grandes tailles.Les méthodes appro
hées sont prin
ipalement ba-sées sur la re
her
he lo
ale et les algorithmes évo-lutionnaires. Dans 
e papier, nous nous intéressonsplus parti
ulièrement aux algorithmes de re
her
he lo-
ale qui ont été largement étudiés par la 
ommunautéSAT [15, 14, 17, 10, 8℄. L'exploration de l'espa
e dere
her
he est réalisée par des mouvements su

essifsd'un élément à un autre grâ
e à des heuristiques spé-
i�ques. Le but est de minimiser, sur l'espa
e de re-
her
he, une fon
tion retournant le nombre de 
lausesfausses. Ces algorithmes sont don
 naturellement 
onçuspour le problème MAX-SAT et permettent de mani-puler des instan
es de grande taille.L'e�
a
ité de tels algorithmes est fortement liée à



leurs 
apa
ités à exploiter en détails des portions del'espa
e de re
her
he quand 
ela est né
essaire (i.e.,intensi�er la re
her
he) et d'explorer de manière pluslarge l'espa
e de re
her
he en se déplaçant entre dif-férents sous-espa
es prometteurs (i.e., diversi�er la re-
her
he). Ces aspe
ts sont 
ontr�lés grâ
e à des para-mètres qui assurent un bon 
ompromis entre intensi�-
ation et diversi�
ation. A
tuellement, 
es deux no-tions ne sont pas si 
lairement dé�nies. Par 
onsé-quent, le réglage de 
es paramètres reste un des points
ru
iaux pour le bon 
omportement de tels algorithmes.Nous pouvons remarquer que les méthodes exa
teset appro
hées n'utilisent pas la même représentationpour leur espa
e de re
her
he. Leurs hybridations [11,9, 12, 7, 13℄ ne sont pas évidentes puisque les méthodesexa
tes travaillent ave
 des a�e
tations partielles in-
rémentalement 
omplétées par un pro
essus de ré-solution alors que les méthodes appro
hées explorentl'ensemble de toutes les a�e
tations possibles. Une af-fe
tation partielle est une a�e
tation où des variablesne sont pas en
ore valuées et peut don
 être 
onsi-dérées 
omme un ensemble d'a�e
tations 
omplètes.D'un point de vue re
her
he lo
ale, l'utilisation de 
esa�e
tations partielles peut mener à de nouveaux pro-
essus de diversi�
ation et d'intensi�
ation. En e�et,la diversi�
ation de la re
her
he peut être faite en sedéplaçant vers un plus grand ensemble d'a�e
tations
omplètes, 
'est à dire en rendant non dé�nie une va-riable déjà valuée alors que l'instan
iation de variablesnon valuées d'une a�e
tation partielle peut être 
onsi-dérée 
omme une manière de se re
entrer sur un pluspetit espa
e de re
her
he.L'obje
tif de 
et arti
le est de dé�nir un modèle uni-forme pour 
es deux types d'a�e
tations dans le butde dé�nir pré
isément et d'étudier les mé
anismes fon-damentaux de la re
her
he lo
ale pour les problèmesSAT et MAX-SAT. Ce 
adre de travail nous permetde proposer un nouveau s
héma de re
her
he lo
alequi fournit un 
ontr�le uniforme de la re
her
he et quipeut être intégré dans des algorithmes bien 
onnus dere
her
he lo
ale : la re
her
he Tabou et Walksat.2 Un Cadre de Résolution TrivaluéNous proposons un nouveau 
adre de résolution pourles problèmes SAT et MAX-SAT qui introduit unetroisième valeur de vérité indéterminé dans le but d'amé-liorer l'e�
a
ité de la résolution. En utilisant 
e 
adrede travail, les méthodes de re
her
he lo
ale seront éten-dues a�n de prendre en 
ompte les a�e
tations par-tielles et, en 
onséquen
e, plusieurs notions et règleslogiques devront être redé�nies.

2.1 Re
her
hes Lo
ales StandardDans le 
ontexte 
lassique de SAT et MAX-SAT,l'espa
e de re
her
he S est l'ensemble de toutes les af-fe
tations 
omplètes. La fon
tion obje
tive à maximi-ser 
orrespond au nombre de 
lauses satisfaites donnépar la fon
tion eval_standard :eval_standard: S ! INA 7! jf
jsat(A; 
) ^ 
 2 �gjoù sat(A; 
) signi�e que la 
lause 
 est satisfaite parl'a�e
tation A 2 S et jEj est la 
ardinalité de l'en-semble E.Les mouvements sont 
lairement les �ips possiblesdes valeurs d'une a�e
tation donnée. Le �ip d'une va-riable i dans une a�e
tation A est le 
hangement desa valeur de vérité (V (vrai) à F (faux) ou F à V).Le meilleur �ip est séle
tionné grâ
e à la fon
tion de
hoix 
hoix_standard qui retourne la variable dont le�ip fournit la meilleure amélioration (i.e.,maximise lenombre de 
lauses fausses qui deviennent vraies aprèsle �ip moins le nombre de 
lauses vraies qui deviennentfausses).Un algorithme de re
her
he lo
ale naïf pour SAT etMAX-SAT 
onsiste à séle
tionner le meilleur mouve-ment à 
haque pas (en utilisant 
hoix_standard). Ils'arrête soit quand une solution est trouvée soit quandun nombre maximum de pas de re
her
he est atteint.Ensuite, il retourne la meilleure a�e
tation trouvée(par rapport à eval_standard). Des heuristiques spé-
i�ques de 
ontr�le peuvent être ajoutées pour amé-liorer l'e�
a
ité de la re
her
he telles que la mar
healéatoire où d'autres stratégies de diversi�
ation [14℄.2.2 Introdu
tion de la Valeur indéterminéNotre but i
i est de fournir un 
adre de travail uni-forme pour représenter les a�e
tations partielles et
omplètes. Con
ernant les a�e
tations 
omplètes, ave
les valeurs 
lassiques vrai et faux, les règles d'in-terprétation logique sont bien 
onnues mais, ave
 lesa�e
tation partielles, des variables non valuées appa-raissent. Nous avons don
 dé
idé d'introduire une troi-sième valeur de vérité pour les représenter.Nous ajoutons la valeur I(indéterminé) et 
onsidé-rons l'ensemble des valeurs de vérité T = fI; V; Fgdans notre 
adre 3-valué. Cette nouvelle valeur induitquelques 
hangements dans les règles d'interprétationde la logique standard. Tout d'abord, la négation de
haque valeur de vérité doit être redé�nie : :V = F ,:F = V et :I = I . Ensuite, deux appro
hes peuventêtre utilisées pour dé�nir les autres règles : une ap-pro
he optimiste et une appro
he pessimiste.� L'appro
he optimiste est la plus 
ommunémentutilisée. En e�et, toutes les méthodes explorant un



arbre de re
her
he sont basée sur 
ette appro
he.Une 
lause est 
onsidérée indéterminée si au
unde ses littéraux n'est vrai et au moins l'un d'entreeux est indéterminé. Cette appro
he 
orrespondaux règles de simpli�
ation suivantes :V _ I ! VF _ I ! II _ I ! I� L'appro
he alternative que nous proposons i
i estune appro
he pessimiste qui se fonde sur le faitqu'une 
lause est 
onsidérée 
omme fausse dèsqu'elle possède un littéral faux et au
un de vrai.Une 
lause est indéterminée si tous ses littérauxsont indéterminés. Cette appro
he 
orrespond auxrègles suivantes : V _ I ! VF _ I ! FI _ I ! IDans 
e 
adre, les a�e
tations partielles n'existentplus. Nous ne travaillons maintenant qu'ave
 des af-fe
tations trivaluées. Les variables n'ayant pas de va-leur de vérité dans la logique 
lassique à deux valeursprennent la valeur indéterminé.Maintenant que le 
adre de travail est 
lairementdé�ni, nous pouvons étudier le 
omportement pré
isdes algorithmes de re
her
he lo
ale dans 
e 
adre ave
trois valeurs de vérité.2.3 Transitions de Re
her
he Lo
aleNous dé�nissons un ordre partiel A sur l'ensembleT tel que I A V et I A F . Dans 
e 
ontexte, pourun problème donné ave
 n variables, notre espa
e dere
her
he sera l'ensemble T n. La relation d'ordre Apeut être naturellement étendue à T n: (x1; � � � ; xn) A(y1; � � � ; yn) si et seulement si 9i; xi A yi et �j; yj A xj .Nous 
onsidérons l'ordre partiel (T n;A) ave
 le plusgrand élément > = (I; � � � ; I). Cette stru
ture peutmaintenant être utilisée pour dé
rire de manière pré-
ise le 
omportement des algorithmes de re
her
he lo-
ale. Nous 
onsidérons un mouvement basi
 de re-
her
he lo
ale 2 
omme une transition A ! A0 oùA;A0 2 T n. Puisque nous ne 
onsidérons i
i que levoisinage 
lassique, nous imposons que les transitions(x1; � � � ; xn) ! (y1; � � � ; yn) satisfassent 9i; xi 6= yi et8j 6= i; xj = yj . Ce voisinage 
orrespond à une dis-tan
e de Hamming égale à 1 entre deux voisins, 
e qui
orrespond à la fon
tion flip.2. Ave
 trois valeurs de vérité, le 
on
ept de �ip n'est plusvalide. Nous préférons utiliser le 
on
ept de mouvement, pas dere
her
he ou transition.

D'un 
oté, nous nous plaçons du point de vue de lastru
ture des a�e
tations. Le 
adre 3-valué nous per-met de manipuler à la fois les a�e
tations partielles etles a�e
tations 
omplètes. Comme nous l'avons déjàmentionné, les a�e
tations partielles peuvent être vues
omme une représentation d'un ensemble de plus pe-tites a�e
tations (par rapport à A). Par 
onséquent,la diversi�
ation 
onsiste à 
onsidérer des ensemblesplus grands d'éléments de l'espa
e de re
her
he tan-dis que l'intensi�
ation se re
entre sur moins d'élé-ments. La transition 
orrespond à une exploration deniveau quand le nombre de variables indéterminéesreste le même. En matière de �ip, une transition dediversi�
ation rend indéterminée une variable vraieou fausse et une transition d'intensi�
ation rend vraieou fausse une variable indéterminée. L'exploration deniveau 
orrespond au �ip d'une variable vraie (resp.fausse) à fausse (resp. vraie).- Diversi�
ation : A! A0 ave
 A0 A A- Intensi�
ation : A! A0 ave
 A A A0- Exploration de niveau : A! A0 ave
 A 6A A0 etA0 6A AD'un autre 
oté, nous devons prendre en 
omptel'évaluation des a�e
tations. L'introdu
tion de la troi-sième valeur de vérité nous impose de redé�nir les fon
-tions eval_standard et 
hoix_standard de la se
tion2.1 puisque le nombre de 
lauses indéterminées doitêtre pris en 
ompte. La nouvelle fon
tion d'évaluationeval retourne le nombre de 
lauses vraies mais aussile nombre de 
lauses indéterminées. Dans 
e 
ontexte,une a�e
tation est meilleure qu'une autre si elle sa-tisfait plus de 
lauses. Si le nombre de 
lauses vraiesest égal pour les deux a�e
tations, 
elle générant lenombre de 
lauses indéterminées le plus grand est 
onsi-dérée 
omme la meilleure.eval: S ! (IN; IN)A 7! (jf
jsat(A; 
) ^ 
 2 �gj;jf
jindetermine(A; 
) ^ 
 2 �gj)où indetermine(A; 
) signi�e que la 
lause 
 est indé-terminée pour l'a�e
tation A 2 S. Il est évident que
ette fon
tion est dépendante du 
hoix de l'appro
hepuisqu'elle retourne le nombre de 
lauses indétermi-nées.En utilisant 
ette fon
tion, nous pouvons dé�nir Sol�,l'ensemble de toutes les solutions pour une formule � :Sol� = fAjeval(A) = (k; 0); A 2 T ng ave
 k = jf
j
 2�gj.Nous dé�nissons l'ordre>eval 
omme l'extension lexi-
ographique (>;>) de l'ordre> sur les paires 
onstruitespar la fon
tion eval. Nous pouvons maintenant noussituer du point de vue des transitions de par 
ette éva-



luation.- Amélioration : A! A0 ave
 A0 >eval A- Détérioration : A! A0 ave
 A >eval A0- Préservation : A! A0 ave
 eval(A0) = eval(A)En utilisant 
es 
on
epts, un mouvement peut main-tenant être 
ara
térisé par 
ha
un des points de vue :par exemple, un mouvement peut 
orrespondre à unetransition de diversi�
ation et d'amélioration.Ces notions sont illustrées dans l'exemple 1. En e�et,dans notre 
adre 3-valué, les méthodes exa
tes et lesméthodes appro
hées peuvent être toutes les deux ma-nipulées. Les arbres de re
her
he utilisés par les pro
é-dures de type Davis-Putnam-Logemann-Loveland sontdes ensembles de transitions d'intensi�
ation et de di-versi�
ation alors que les algorithmes de re
her
he lo-
ale 
lassiques e�e
tuent des ensembles d'améliorations,de détériorations et d'exploration de niveau au niveaule plus bas (sans au
une variable indéterminée).Exemple 1: (a _ b) ^ (:a _ b) ^ (a _ :b)
diversification

détérioration amélioration

intensification

((1,2);(1,0)) ((1,2);(1,0)) ((2,1);(2,0))((2,1);(2,0))

(2,0) (2,0) (2,0) (3,0)

(0,3)

F I I F I T T I

I I

TTFF FT TFFig. 1 � Le 
adre de résolution 3-valué. Tous les élé-ments de T n sont représentés par rapport à la relationd'ordre A. Une transition de diversi�
ation a

roît lenombre de variables indéterminées alors qu'une tran-sition d'intensi�
ation le diminue. Dans 
e s
héma,les a�e
tations 
omplètes sont en bas et > = (II)est en haut. Quand le nombre de variables indétermi-nées reste stable, les éléments sont triés ave
 l'ordre>eval. Les valuations fournies par la fon
tion evalsont données sous forme de 
ouple (v1;v2) où v1 (resp.v2) 
orrespond à l'évaluation de l'a�e
tation 
ourantepour l'appro
he optimiste (resp. pessimiste). Ce 
oupleest réduit à un singleton quand v1 = v2. Le meilleurélément est du 
oté droit et le plus mauvais du 
otégau
he. Par 
onséquent, sur 
ette �gure, les meilleuressolutions sont en bas à droit.

A 
e niveau, il est important de 
onsidérer toutesles 
ombinaisons possibles pour 
es transitions issuesdes deux points de vue a�n de 
onstruire un pro
essusde re
her
he lo
ale général.Le but de 
e pro
essus de re
her
he est d'améliorerle nombre de 
lauses vraies. Quand 
e n'est pas pos-sible, il est préférable d'améliorer le nombre de 
lausesindéterminées et de réduire le nombre de 
lauses fausses.Nous proposons une nouvelle fon
tion 
hoix qui séle
-tionne une variable dont le 
hangement de valeur devérité maximise le nombre de 
lauses vraies et mini-mise le nombre de 
lauses fausses (en augmentant lenombre de 
lauses indéterminées si 
ela est né
essaire).Maintenant, les prin
ipaux 
omposants pour un al-gorithme de re
her
he lo
ale ont été fournis. Nous pou-vons don
 étudier leurs 
omportements et leurs 
om-binaisons.2.4 Evaluation des Règles LogiquesNous voulons mesurer les e�ets des règles d'interpré-tation logiques présentées en partie 2.2 sur le pro
essusde re
her
he. Comme dé
rit pré
édemment, un algo-rithme de re
her
he lo
ale 3-valué (3RL) peut mainte-nant retourner une a�e
tation partielle qui représenteun ensemble d'a�e
tations. Pour évaluer la qualité de
es a�e
tations partielles, il est né
essaire d'explorerexhaustivement le sous-ensemble 
orrespondant a�nde trouver la meilleure a�e
tation 
omplète qui s'ytrouve. Cette exploration peut être faite par un algo-rithme de type Bran
h and Bound (B&B) qui e�e
tueune re
her
he exhaustive en explorant un arbre de re-
her
he dont la ra
ine est l'a�e
tation partielle fourniepar l'algorithme 3RL.La Table 1 
ompare les e�ets des di�érentes règleslogiques. Les tests ont été réalisés sur des instan
es3-SAT aléatoires standards ave
 500, 1000 et 2000variables (F500.
nf, F1000.
nf et F2000.
nf). L'algo-rithme 3RL utilisé pour 
es expérien
es est un algo-rithme Tabou 3-valué (3TS-BB) qui sera présenté endétail au 
hapitre suivant. 3TS-BB e�e
tue une re-
her
he de 5000 pas et ensuite, pour la dernière af-fe
tation partielle trouvée, le nombre de variables in-déterminées (nb: var: I), le nombre de 
lauses ave
une, deux et trois variables indéterminées ((I; II; III))et la qualité ((V; I; F ) apr�es 3TS-BB) sont mémori-sés. Pour estimer la qualité potentielle de l'a�e
tationpartielle trouvée par 3TS-BB, un algorithme de B&Best exé
uté et fournit la meilleure a�e
tation 
omplète((V; F ) apr�es B&B) en valuant à vrai ou faux les va-riables indéterminées. Les résultats présentés sont unemoyenne de 20 exé
utions.La Table 1 montre une 
laire dominan
e de l'inter-prétation pessimiste. La qualité de l'a�e
tation par-tielle trouvée durant 3TS-BB est meilleure puisque le



Inst. Observations Optimiste Pessimiste500var. (V,I,F) après 3TS-BB (2139,1,10) (2145,0,5)nb. var. I 20 18(I,II,III) (188,2,0) (177,4,0)(V,F) après B&B (2140,10) (2145,5)1000var. (V,I,F) après 3TS-BB (4227,5,18) (4233,0,17)nb. var. I 33 40(I,II,III) (356,5,0) (394,16,0)(V,F) après B&B (4232,18) (4234,16)2000var. (V,I,F) après 3TS-BB (8455,1,44) (8465,0,35)nb. var. I 69 78(I,II,III) (662,16,0) (774,20,0)(V,F) après B&B (8456,44) (8465,35)Tab. 1 � Comparaisons entre les deux appro
hes.nombre de 
lauses vraies obtenues après le B&B estsupérieur au nombre obtenu par l'interprétation opti-miste.2.5 Impa
te des Transitions dans le Pro
essus deRe
her
heLes interprétations optimiste et pessimiste n'induisentpas le même 
omportement par rapport aux di�érentes
ombinaisons de transitions 
ara
térisant un mouve-ment, 
omme dé
rit dans la partie 2.3. La Table 2présente l'évolution du nombre de 
lauses vraies, in-déterminées et fausses (V,I,F) pour les appro
hes op-timiste (opt.) et pessimiste (pes.) et toutes les 
ombi-naisons de transitions sauf la transition "préservation"puisqu'elle n'entraîne au
un 
hangement.Divers. Intens. Expl. de niv.T U F T U F T U FAmél. (opt.) = > < > � � � s s(pes.) = > < > � � > = <Dét. (opt.) < � � = < > � s s(pes.) < � s = < > < = >Tab. 2 � Evolutions possibles du nombre de 
lausesvraies, indéterminées et fausses (V,I,F) provoquées parles di�érentes 
ombinaisons de transitions. (>: aug-mente, �: augmente ou reste stable, =: reste stable, �:diminue ou reste stable, <: diminue et s: augmente,diminue ou reste stable)Nous pouvons remarquer des propriétés 
ommunespour les appro
hes optimiste et pessimiste. Quand unetransition d'intensi�
ation est e�e
tuée, il n'est jamaispossible de 
réer des 
lauses indéterminées ni de sup-primer des 
lauses vraies. Con
ernant la transition dediversi�
ation, au
une 
lause vraie ne peut être 
rééeet au
une 
lause indéterminée ne peut être supprimée.Des propriétés spé
i�ques aux interprétations sont aussivisibles : en utilisant l'appro
he optimiste, au
une 
lausefausse ne peut être 
réée durant une transition de di-versi�
ation tandis que pour le 
as pessimiste, au
une


lause indéterminée ne peut être 
réée ou suppriméedurant l'"exploration de niveau".3 Cadre 3-valué utilisé dans des Algo-rithmes ConnusLa re
her
he Tabou (TS) 3 [6, 10℄ et Walksat [14℄sont deux algorithmes de re
her
he lo
ale bien 
onnus.Pour voir l'intérêt du 
adre de résolution 3-valué, nousavons adapté 
es deux algorithmes a�n d'obtenir 3TS-BB et 3Walksat-BB. Les fon
tions 
hoix et eval (
ha-pitre 2.3) ont été utilisées a�n de transformer les algo-rithmes en version 3-valuée.3.1 3TS-BBLa re
her
he Tabou 3-valuée (3TS-BB) est une méta-heuristique de re
her
he lo
ale basée sur la re
her
heTabou standard. Son but est de maximiser le nombrede 
lauses vraies et de minimiser le nombre de 
lausesfausses. L'exploration de l'espa
e de re
her
he est ef-fe
tuée en se déplaçant d'une a�e
tation à une autreséle
tionnée par la fon
tion 
hoix. Ces mouvementssont guidés par la fon
tion eval qui évalue leurs bé-né�
es. Pour éviter les problèmes d'optima lo
aux,3TS-BB utilise une liste tabou 
ontenant des infor-mations sur les a�e
tations déjà visitées lors de la re-
her
he. La taille de liste tabou est �xée à 10% dunombre de variables (valeur empirique inspirée par[10℄). Nous attendons de 3-TS-BB une a�e
tation 
om-plète pour répondre au problème MAX-SAT. Nous dé-
idons don
 de régulièrement 
ompléter les a�e
tationspartielles ave
 un algorithme de B&B. Cette 
omplé-tion est réalisée tous les smouvements (empiriquement�xé à 5000). Pour réduire le temps d'exé
ution, B&Bne doit pas être utilisé sur des a�e
tations partiellesave
 trop de variables indéterminées. Nous imposonsque le nombre maximum de variables indéterminéesne doit pas être supérieur à la borne b (empirique-ment �xée à 100) a�n que l'e�ort de travail du B&Bsoit très faible par rapport à l'e�ort de 3TS-BB. Lare
her
he s'arrête quand une solution est trouvée oualors quand 106 mouvements ont été réalisés.3.2 3Walksat-BBLe pro
essus général de la version 3-valuée de Walk-sat (3Walksat-BB) utilise les mêmes prin
ipes que 3TS-BB. Comme la version standard deWalksat, 3Walksat-BB est un algorithme de re
her
he lo
ale aléatoire quiessaie de déterminer le meilleur mouvement en 
hoisis-sant aléatoirement une 
lause indéterminée et en sé-le
tionnant une de 
es variables ave
 la fon
tion 
hoix.3. pour Tabu Sear
h en anglais.



Nous utilisons 
omme base à 3Walksat-BB la versionv41 de Walksat. La re
her
he est 
omposée de 10 es-sais. Chaque essai débute ave
 une a�e
tation aléatoireet après 105 mouvements, la meilleure a�e
tation trou-vée est 
omplétée ave
 un B&B 
lassique si 
'est unea�e
tation partielle ayant moins de b (empiriquement�xée à 100) variables indéterminées. Quand une solu-tion est trouvée, la re
her
he s'arrête. Comme Walk-sat, 3Walksat-BB utilise l'heuristique "novelty" [14℄ etun bruit de 0.5 (sa valeur par défaut).Remarque : Il est important de noter que, 
ontrai-rement aux algorithmes de re
her
he lo
ale 
lassiques,les algorithmes 3-valués peuvent démarrer leur re
her
heave
 l'a�e
tation > (I; � � � ; I). L'in�uen
e de l'a�e
ta-tion initiale dans les résultats est don
 supprimée.4 Résultats ExpérimentauxEn raison de la nature appro
hée et non-déterministede TS, 3TS-BB, Walksat et 3Walksat-BB, 
haque al-gorithme est exé
uté 20 fois sur 
haque instan
e. Lestests sont réalisés sur un 
luster ave
 Linux et Alinka(5 n÷uds ave
 
ha
un 2 CPU Pentium IV 2.2 GHzet 1 Go de RAM) utilisé séquentiellement. Le nombremaximum de pas de re
her
he lo
ale est �xé à 106.Pour nos algorithmes, nous 
onsidérons qu'un retouren arrière exé
uter lors du B&B à le même 
oût qu'unpas de re
her
he lo
ale.Toutes les instan
es étudiées Table 3 ont été utili-sées lors de la 
ompétition SAT 2003 [16℄. Il y a desinstan
es satis�ables et non satis�ables. Elles appar-tiennent à des familles d'instan
es di�érentes et auxtrois 
lasses de la 
ompétition (industrielle, aléatoireet fait main).Pour étudier les quatre algorithmes, nous présentonsdeux tables (Tables 4 et 5) : la première est une 
ompa-raison entre TS et 3TS-BB et la se
onde entre Walksatet 3Walksat-BB. Deux 
ritères de 
omparaison ont étéutilisés : le nombre de 
lauses fausses (
.f.) et le nombrede mouvements (in
luant les pas de re
her
he lo
ale etles retours arrière du B&B) pour obtenir le meilleur ré-sultat (mouv.). Pour 
es deux 
ritères, nous donnonsla moyenne (moy.) et l'é
art type (e.t.). Une autre va-leur intéressante est donnée dans la dernière 
olonne :le pour
entage d'amélioration du nombre moyen de
lauses fausses de la version 3-valuée par rapport à laversion standard.Les Tables 4 et 5 montre que le 
adre de résolution3-valué permet d'améliorer les méthodes de re
her
helo
ale 
lassiques telles que TS et Walksat. En e�et,3TS-BB fournit une amélioration qui peut être des foisfaible et ex
eptionnellement négative (�1:92% pourezfa
t64_3) mais souvent importante pour la plupart

Familles Instan
es sat03 var. 
l.Indust. 
omb 
omb1 419 5910 16804
omb3 421 4774 16331kukula am_6_6 362 2269 7814am_7_7 363 4264 14751Aléatoire des-en
ryption 
nf-r4-b1-k1.1-
omp 416 2424 14812
nf-r4-b1-k1.2-
omp 417 2424 14812ezfa
t-64 ezfa
t64_2 1518 3073 19785ezfa
t64_3 1519 3073 19785ezfa
t64_6 1522 3073 19785ezfa
t64_7 1523 3073 19785okgen okgen-s569787048 1704 450 1935okgen-s1380514806 1705 450 2025unif unif-r4.25-02-S1567634734 1111 500 2125unif-r4.25-03-S948115330 1112 500 2125FaitMain purdom 10142772393204023fw 1661 9366 3722510142772393204023n
 1662 8372 3324810142772393204023nw 1663 8589 34117pyhala-braun pyhala-braun-unsat-35-4-03 1543 7383 24320pyhala-braun-unsat-35-4-04 1544 7383 24320pyhala-braun-unsat-40-4-02 1546 9638 31795pyhala-braun-unsat-40-4-03 1547 9638 31795qwh qwh.40.544 1653 2843 22558qwh.40.560 1654 3100 26345markstrom mm-1x10-10-10-s.1 1488 1120 7220mm-2x2-5-5-s.1 1497 324 2064Parity-32 par32-5-
 1539 1339 5350par32-5 1540 3176 10325Tab. 3 � Instan
es séle
tionnées parmi 
elles de la
ompétition SAT 2003. (sat03! numéro de l'ins-tan
e dans la 
ompétition SAT2003, var.!variables,
l.!
lauses)des instan
es (+93:71% pour par32-5) et toutes les fa-milles. Pour Walksat, l'amélioration est moins impor-tante ave
 le 
adre 3-valué. Toutefois, 3Walksat-BBfournit des résultats intéressants 
ar 8 familles sontaméliorées (4 ave
 plus de 15%) et seulement 2 sontdétériorées (jamais plus de -5%).Il est intéressant de remarquer que les résultats de3TS-BB et de 3Walksat-BB sont meilleurs alors quel'e�ort de re
her
he représenté par le nombre de mou-vements est du même ordre de grandeur. Le tempsd'exé
ution n'est pas mentionné dans les tables maisil reste à peu près le même ave
 et sans le 
adre derésolution 3-valué.5 Dis
ussion et Con
lusionNotre 
adre de résolution 3-valué nous permet demanipuler des a�e
tations partielles et, grâ
e à 
es af-fe
tations, des 
ara
téristiques de la formule telles quele ba
kbone [4℄ peuvent fa
ilement dé�nies. Le ba
k-bone d'une formule satis�able � est l'ensemble des lit-téraux né
essaires. Un littéral l est né
essaire pour �si et seulement si � ^ (:l) est non satis�able. Dans le
adre 3-valué, le ba
kbone est l'élément A 2 Sol� telque �A0 A A;A0 2 Sol�.Dans 
et arti
le, nous avons proposé un nouveau
adre de résolution pour les problèmes SAT et MAX-SAT qui in
lut la troisième valeur de vérité indéter-miné dans le but de manipuler à la fois les a�e
ta-tions 
omplètes mais aussi les a�e
tations partielles.Nous avons pré
isément étudié l'extension et le 
om-portement des algorithmes de re
her
he lo
ale utilisant
ette troisième valeur de vérité. Deux interprétationslogiques peuvent être 
onsidérées et il apparaît que



3TS-BB TS Amél.Familles sat03 
.f. mouv.(�103) 
.f. mouv.(�103) 
.f.moy. e.t. moy. e.t. moy. e.t. moy. e.t. %Indust. 
omb 419 123.90 5.79 143.10 145.53 160.20 8.70 328.83 233.63 +22.66 +25.41421 79.33 5.01 243.34 190.96 110.42 4.83 156.43 87.09 +28.16kukula 362 22.58 2.36 346.57 291.14 48.00 8.72 803.18 225.66 +52.96 +52.88363 53.33 2.93 353.74 282.04 113.00 16.20 720.32 178.27 +52.81Aléatoire des-en
ryption 416 35.75 2.83 372.87 197.30 53.33 2.29 1.32 0.27 +32.96 +30.54417 36.42 2.38 202.87 258.25 50.67 4.38 66.50 216.62 +28.12ezfa
t-64 1518 105.00 3.37 463.88 299.16 104.58 18.72 631.44 333.80 �0.40 +1.051519 102.00 4.47 388.21 209.20 100.08 11.21 669.38 315.35 �1.921522 108.83 5.26 383.12 319.05 112.33 10.92 672.35 249.31 +3.121523 110.00 4.64 488.94 287.57 113.42 15.67 623.18 276.93 +3.02okgen 1704 4.33 1.04 306.77 249.03 4.58 1.20 340.69 283.10 +5.46 +5.731705 5.17 0.52 315.29 173.85 5.50 0.87 361.38 250.97 +6.00unif 1111 2.75 0.44 283.00 310.58 3.58 1.26 289.46 343.48 +23.18 +45.441112 1.75 0.60 379.46 353.53 5.42 1.43 135.37 81.25 +67.71
FaitMain purdom 1661 304.00 4.00 665.05 23.72 497.50 16.50 273.81 172.52 +38.89 +33.391662 256.33 9.09 462.10 300.75 350.00 3.00 401.52 259.26 +26.761663 247.50 1.50 663.28 122.31 378.00 10.00 669.85 60.97 +34.52pyhala-braun 1543 239.00 3.00 92.11 20.37 377.00 0.00 269.85 30.10 +36.60 +34.171544 197.00 3.74 355.73 304.16 347.00 3.00 617.31 373.33 +43.231546 342.50 10.50 25.80 4.98 464.00 0.00 571.45 0.03 +26.191547 330.00 4.00 53.95 7.58 476.00 0.00 294.21 0.04 +30.67qwh 1653 125.67 9.67 52.49 63.89 130.08 10.03 33.86 60.82 +3.39 +0.951654 132.00 9.05 56.67 69.93 130.08 10.84 48.06 119.94 �1.48markstrom 1488 9.92 0.82 382.26 255.69 16.08 5.12 304.65 303.09 +38.31 +29.931497 6.08 0.78 359.18 266.21 7.75 1.59 102.11 198.37 +21.55Parity-32 1539 9.67 0.81 488.20 290.15 65.58 1.23 173.14 213.85 +85.25 +89.481540 9.75 1.09 509.59 225.89 155.00 1.68 192.88 262.24 +93.71Tab. 4 � Comparaisons entre TS et 3TS-BB.3Walksat-BB Walksat Amél.Instan
es sat03 
.f. mouv.(�103) 
.f. mouv.(�103) 
.f.moy. e.t. moy. e.t. moy. e.t. moy. e.t. %Indust. 
omb 419 69.35 5.96 548.77 303.13 70.45 7.07 569.64 273.53 +1.56 +0.33421 39.60 4.09 452.94 309.93 39.25 5.62 527.25 338.57 �0.89kukula 362 1.10 0.44 333.41 265.67 1.80 2.38 409.08 263.57 +38.89 +23.42363 71.80 14.85 519.66 292.22 78.00 14.95 555.39 304.03 +7.95Aléatoire des-en
ryption 416 24.55 2.42 337.15 288.45 23.70 1.76 419.57 257.28 �3.59 �4.87417 23.95 1.66 551.11 322.33 23.35 1.68 458.96 295.70 �2.57ezfa
t-64 1518 70.95 3.92 544.84 279.54 86.95 4.69 393.75 280.57 +18.40 +18.431519 72.70 4.56 629.37 294.40 90.40 3.57 520.31 276.70 +19.581522 73.95 4.24 518.53 284.14 88.60 2.62 308.05 267.34 +16.531523 72.55 3.93 548.05 280.23 89.80 3.67 587.71 287.36 +19.21okgen 1704 3.00 0.00 51.10 31.28 3.00 0.00 48.65 36.04 0.00 01705 4.00 0.00 147.20 140.04 4.00 0.00 191.90 168.66 0.00unif 1111 1.55 0.50 240.75 292.05 1.45 0.50 252.81 255.21 �6.90 �3.451112 1.00 0.00 21.61 19.49 1.00 0.00 21.20 17.01 0.00
FaitMain purdom 1661 372.45 12.65 635.00 270.69 412.05 12.77 487.16 248.84 +9.61 +21.611662 327.85 14.54 455.00 257.83 374.55 8.45 508.58 295.37 +12.471663 353.00 15.70 540.00 281.78 393.70 9.07 656.23 247.86 +10.34pyhala-braun 1543 175.85 7.27 452.92 302.98 216.70 11.33 505.76 300.51 +18.85 +19.481544 172.10 7.63 555.63 293.43 215.90 10.19 542.80 313.90 +20.291546 238.90 9.32 660.00 259.62 293.25 9.15 551.42 280.12 +18.531547 239.70 10.85 625.00 289.61 300.55 8.69 552.30 263.27 +20.25qwh 1653 138.40 4.42 509.55 267.21 138.75 3.24 402.36 239.36 +0.25 +0.631654 135.70 4.75 527.37 281.81 137.10 4.58 535.02 270.60 +1.02markstrom 1488 10.70 1.49 570.15 239.46 11.45 1.63 400.54 269.03 +6.55 +2.751497 4.85 0.57 423.88 302.64 4.80 0.51 214.27 240.11 �1.04Parity-32 1539 13.80 1.89 500.11 276.64 13.85 1.68 486.16 278.46 +0.36 +0.11540 15.10 2.07 349.38 267.51 15.05 2.18 493.77 284.38 �0.33Tab. 5 � Comparaisons entre Walksat et 3Walksat-BB.l'appro
he pessimiste fournit de meilleurs résultats quel'appro
he optimiste.Nous avons introduit 
e 
adre 3-valué dans les algo-rithmes Tabou et Walksat et les résultats sont promet-teurs. Nos travaux futurs 
onsisteront à développer denouvelles heuristiques spé
i�ques utilisant le 
adre 3-valué et à étendre d'autres algorithmes à leur version

3-valuée. Ce 
adre de résolution peut aussi servir debase pour de nombreuses hybridations entre des te
h-niques de résolutions exa
tes et appro
hées.
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