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Résumé

MOMS et Jeroslow-Wang sont deux des heuris-
tiques les plus utilisées pour ordonner les variables
dans les algorithmes traitant les problèmes SAT et MAX-
SAT. Toutefois, leurs comportements ne sont pas très
bien compris dans le contexte du problème MAX-SAT.
Dans ce papier, nous nous sommes intéressés à ces
deux heuristiques ainsi qu’à l’heuristique Dynamic- wei-
ghting pour la résolution du problème MAX-SAT. Nous
montrons empiriquement que leurs comportements dans
un algorithme de type Branch and Bound dépend de
la borne supérieure initiale ainsi que de mécanismes
spécifiques comme la propagation unitaire ou encore
l’estimation de la borne inférieure. À partir de ces ré-
sultats, nous avons proposé une combinaison intuitive
des heuristiques MOMS and Jeroslow-Wang qui four-
nit des performances intéressantes.

Abstract

MOMS and Jeroslow-Wang are two mostly used
heuristics for variable ordering in SAT and MAX-SAT
solving. However, their behaviors are not well unders-
tood in the context of the MAX-SAT problem. In this
paper, we are interested in these two heuristics as
well the Dynamic-weighting heuristics for solving MAX-
SAT. We show empirically that their behaviors within
a basic Branch&Bound algorithm depend on the ini-
tial upper bound and on specfic mechanisms as the
unit propagation or the lower bound estimation. Ba-
sed on this result, we propose an intuitive combination
of MOMS and Jeroslow-Wang heuristics that provides
promising performance.

1 Introduction

Le problème de satisfiabilité (SAT) [6] consiste à trouver
une affectation booléenne validant une formule en logique
propositionnelle. Une instance de ce problème est définie
par un ensemble de variables booléennesX = fx1; :::; xng
et une formule booléenne �: f0; 1gn ! f0; 1g. Un litté-
ral est une variable ou sa négation. Une affectation est une
fonction v:X ! f0; 1g. La formule � est en forme nor-
male conjonctive (CNF) si c’est une conjonction de clauses
où une clause est une disjonction de littéraux. Dans ce pa-
pier,� est supposée être en CNF donc une formule peut être
vue comme un ensemble de variables X et un ensemble de
clauses C. Le problème de satisfiabilité maximum (MAX-
SAT) est la version optimisation de SAT qui consiste à
trouver une affectation qui satisfait le nombre maximum
de clauses dans �.

Beaucoup d’algorithmes complets ont été développés pour
résoudre le problème SAT [12, 10, 14, 5, 15] et sont presque
tous basés sur la procédure Davis-Putnam-Logemann-Love-
land (DPLL) [3]. Ils diffèrent essentiellement par leurs heu-
ristiques de branchement. Ils fournissent de bons résultats
pour SAT mais sont impuissants face au problème MAX-
SAT.

Contrairement au problème SAT, peu d’algorithmes ont
été proposés pour MAX-SAT. L’un des premiers fut celui
présenté dans [9, 2]. Cet algorithme est un algorithme de
type Branch and Bound (B&B) classique combinant une
extension de DPLL avec l’algorithme de recherche locale
GSAT [17]. Ici, GSAT est utilisé pour obtenir une borne su-
périeure initiale (que l’on espère bonne). Inspirés par cette
idée, la plupart des algorithmes complets traitant le pro-
blème MAX-SAT [1, 22, 20] sont basés sur cette com-
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binaison améliorée par des mécanismes spécifiques pour
B&B : la propagation unitaire (UP) et l’estimation de la
borne inférieure (LB2). Les heuristiques de branchements
utilisées pour le problème SAT sont reprises par les algo-
rithmes pour le problème MAX-SAT. Malheureusement,
aucune étude approfondie n’a été effectuée pour caracté-
riser leur comportement dans le contexte de la résolution
de MAX-SAT.

Ce manque d’études limite certainement les performances
des algorithmes complets pour MAX-SAT. Dans ce papier,
nous proposons une étude empirique de deux des heuris-
tiques les plus connues pour SAT (MOMS [4] et Jeroslow-
Wang (JW) [8]) et d’une heuristique spécifique pour MAX-
SAT (l’heuristique Dynamic-weighting [20]). Nous carac-
térisons leurs comportements par rapport à différents pa-
ramètres et proposons une heuristique intuitive combinant
MOMS et JW. Nous montrons que l’utilisation du méca-
nisme UP améliore les résultats de toutes les heuristiques
alors que le mécanisme LB2 n’améliore que ceux de l’heu-
ristique JW.

Ce papier suit le plan suivant. La prochaine section pré-
sente l’algorithme B&B pour MAX-SAT. Ensuite, les défi-
nitions des heuristiques de branchement sont fournies. En-
fin, une analyse précise du comportement des heuristiques
de branchement ainsi qu’une hybridation intuitive de ces
dernières sont proposées.

2 Algorithme de type Branch and Bound
appliqué au problème MAX-SAT

Le B&B pour MAX-SAT peut être vu comme une exten-
sion de l’algorithme bien connu DPLL. Le principe général
se fonde toujours sur l’exploration d’un arbre de recherche
mais plusieurs techniques spécifiques sont introduites pour
MAX-SAT.

2.1 Branch and Bound de base

L’algorithme B&B explore un arbre de recherche afin
de trouver l’affectation fournissant le plus petit nombre de
clauses fausses pour une formule CNF donnée. B&B (Al-
gorithme 1) commence par sélectionner une variable v non
valuée grâce à une heuristique de branchement donnée. Cette
variable est ensuite instanciée et la formule est simplifiée
en fonction de cette valuation : quand v est mise à vrai
(resp. faux), les clauses contenant le littéral v (resp. :v)
sont supprimées et toutes les occurrences du littéral :v
(resp. v) sont effacées des clauses les contenant. Ce proces-
sus est connu sous le nom de règle du littéral unique [11].
Une clause dont tous les littéraux ont été effacés (clause
vide) correspond à une clause fausse. Si le nombre de clauses
fausses obtenues avec cette valuation est supérieur à ub (la
borne supérieur représentant le nombre de clauses fausses

obtenues par la meilleure affectation trouvée depuis le dé-
but de la recherche) alors aucune affectation construite à
partir de ce nœud ne peut fournir un nombre de clauses
fausses plus petit que ub. La branche correspondante est
donc coupée. À ce moment, soit la variable courante est
flippée (true à false ou false à true), soit, si les deux va-
leurs de vérité possibles ont été testées, l’algorithme effec-
tue un backtrack (la valeur de vérité de la variable courante
est effacée et la variable précédente est inspectée).

Quand une affectation complète dont le nombre de clauses
vides correspondant est inférieur à ub est trouvée, alors ub
est mise à jour avec cette nouvelle valeur. Le processus ne
s’arrête que quand tous les backtracks possibles ont été ef-
fectués. Le nombre minimum de clauses fausses pour la
formule initialement donnée est la valeur courante de ub.

Au début de la recherche, ub doit être initialisée. Au
moins deux possibilités existent. La première consiste à
démarrer avec une valeur égale au nombre de clauses de
la formule mais une telle initialisation mène à une large
exploration de l’arbre de recherche. Pour réduire cette ex-
ploration, la seconde technique consiste à utiliser un algo-
rithme approché [17, 16] qui retourne une affectation en-
gendrant peu de clauses fausses. Il est à noter que, étant
donné la bonne efficacité de ces algorithmes, la valeur ini-
tiale ub obtenue de cette manière est souvent de très bonne
qualité. En fait, dans beaucoup de cas, cette valeur ub cor-
respond à la meilleure valeur possible.

Algorithme 1 : Branch and Bound

Données : une formule � en CNF, une borne
supérieure ub

Résultat : le nombre minimum de clauses fausses
début1

si � = ; ou � ne contient que des clauses vides2

alors

Retourner le nombre de clauses vides de �;3

fin4

si le nombre de clauses vides de � � ub alors5

Retourner 1;6

fin7 x = variable sélectionnée par une heuristique;8 ub = min(ub;Bran
h_and_Bound(�:v ; ub));9

Retourner10 min(ub;Bran
h_and_Bound(�v ; ub));
fin11

Plusieurs techniques ont été développées pour le pro-
blème MAX-SAT afin d’améliorer l’algorithme général.

2.2 Propagation Unitaire

Le mécanisme de propagation unitaire (UP) agit sur les
clauses unitaires (clauses ne contenant qu’un seul littéral).
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Pour le problème SAT, ce littéral doit être mis à vrai et en-
suite la simplification de la formule devient facile en utili-
sant la règle du littéral unique. Si de nouvelles clauses uni-
taires apparaissent, cette opération est répétée jusqu’à ce
que l’état de saturation (point fixe) soit atteint ou que deux
clauses unitaires (v) et (:v) apparaissent assurant ainsi la
génération d’une clause vide par la règle de résolution clas-
sique. Quand un backtrack est réalisé, les variables valuées
durant le mécanisme de propagation unitaire ne doivent pas
être flippée car sinon une clause vide apparaîtrait.

Pour le problème MAX-SAT, la propagation unitaire n’est
pas systématique [18]. Une clause unitaire (v) (resp. (:v))
n’est mise à vrai (resp. faux) que si la différence entre la
borne supérieure et le nombre de clauses vides (noté 
v�)
est inférieure au nombre de clauses unitaires (v) (resp. (:v))
et que le nombre de clauses unitaires (:v) (resp. (v)) est
supérieur à la différence entre la borne supérieure et le
nombre de clauses vides. Le nombre de clauses unitaires
contenant un littéral donné est obtenu par la fonction 
u.

Dans l’algorithme 1, la propagation unitaire est insérée
ligne 7 :

Algorithme 2 : Propagation Unitaire

si 9 une variable v telle que (((
v� + 
u(v) � ub) ^1 (
v� + 
u(:v) < ub)) _ ((
v� + 
u(:v) � ub) ^(
v� + 
u(v) < ub)) alors

si 
v� + 
u(v) � ub alors2

Retourner3 min(ub;Bran
h_and_Bound(�v ; ub));
fin4

si 
v� + 
u(:v) � ub alors5

Retourner6 min(ub;Bran
h_and_Bound(�:v ; ub));
fin7

fin8

D’autres mécanismes de propagations unitaires ont été
récemment proposés dans [20]. Ils utilisent une formula-
tion en programmation non linéaire du problème MAX-
SAT.

Nous allons maintenant introduire d’autres techniques
qui ont été spécifiquement développées pour les algorithmes
de type B&B.

2.3 Estimation de la Borne Inférieure

La borne inférieure représente le nombre minimum de
clauses vides engendrées par l’affectation courante. À chaque
étape du Branch and Bound, ce nombre de clauses vides
peut être borné. Une borne inférieure triviale, appeléeLB1,
est LB1(�) = le nombre de clauses vides de la formule� et une estimation du nombre minimum de clauses vides
est :LB1(�) � nombreminimumde 
lauses vides de � � ub

Pour couper des branches de l’arbre de recherche plus
rapidement, une borne inférieure élevée est nécessaire [18,
1, 22, 19]. L’idée consiste donc à examiner les clauses dans
le but de déterminer combien d’entre elles seront vides
dans les prochaines valuations. Par exemple, si trois clauses
unitaires contiennent la même variable mais deux sous la
forme d’un littéral positif et l’autre sous celle d’un littéral
négatif, au moins une des trois clauses sera vide au meilleur
des cas (deux au pire) quand toutes les variables seront va-
luées. Cette estimation peut être généralisée avec la fonc-
tion suivante [1] :LB2(�) = nombre actuel de clauses vides de �+Pv2X min(
lause_unitaire(v); 
lause_unitaire(:v))
où � est la formule associée à l’affectation courante. Pour
intégrer LB2 à l’algorithme 1, la condition de la ligne 5
doit être remplacée par LB2(�) � ub.

Les mécanismes tels que UP et LB2 accélère la re-
cherche mais l’un des composants les plus importants d’un
algorithme de type B&B (comme pour les algorithmes de
type DPLL) est son heuristique de branchement.

3 Les Heuristiques de Branchement

Une heuristique de branchement sélectionne la prochaine
variable allant être valuée. Une bonne heuristique doit per-
mettre à l’algorithme de rapidement faire diminuer sa va-
leur ub et ainsi couper de nombreuses branches de l’arbre
de recherche. Plusieurs heuristiques ont été proposées pour
SAT [8, 7, 4, 10, 21] fournissant toutes de bons résultats.
Par contre, concernant le problème MAX-SAT, très peu
d’heuristiques spécifiques ont réellement été proposées. Ce
sont donc deux heuristiques définies pour le problème SAT
(MOMS et JW) qui sont le plus souvent utilisées dans les
algorithmes pour MAX-SAT. Une troisième heuristique,
appelée Dynamic-weighted, peut aussi être utilisée mais
elle ne fait que choisir quelle heuristique, MOMS ou JW, il
est le plus intéressant d’appliquer à chaque nœud de l’arbre
de recherche.

3.1 Heuristique MOMS

L’heuristique MOMS (Maximum Occurrences in clauses
of Minimum Size)[4] est une des heuristiques les plus simples :
elle sélectionne la variable ayant le plus d’occurrences dans
les clauses de plus petite taille.

Exemple 1 (Heuristique MOMS) :

Soit une formule �: (:a _ b) ^ (:b _ d _ :
) ^(a_:e)^(b_d_f)^(:b_e_f)^(b_:e_
)
Les clauses les plus petites sont (:a _ b) et (a _:e) donc l’heuristique MOMS sélectionnera la va-
riable a.
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3.2 Heuristique Jeroslow-Wang

L’heuristique Jeroslow-Wang (JW) [8] fonctionne d’une
manière similaire à l’heuristique MOMS excepté que la va-
riable n’est pas sélectionnée parmi les clauses de plus pe-
tite taille mais parmi toutes les clauses. Un poids est donné
pour chaque littéral en fonction de la taille des clauses où il
apparaît. JW utilise une fonction J qui prend en entrée un
littéral l et retourne un poids pour ce littéral.J(l) = Xl2
2C 2�j
j
où j
j est la taille de la clause 
. La variable v sélectionnée
par l’heuristique JW est celle qui maximise J(v) + J(:v).

Exemple 2 (Heuristique JW) :

Soit la formule �: (:a_ b)^ (:b_d_:
)^ (a_:e) ^ (b _ d _ f) ^ (:b _ e _ f) ^ (b _ :e _ 
)
Avec la fonction J : J(a) = 0:25, J(:a) = 0:25,J(b) = 0:5, J(:b) = 0:25, J(
) = 0:125,J(:
) = 0:125, J(d) = 0:25, J(:d) = 0,J(e) = 0:125, J(:e) = 0:375, J(f) = 0:25,J(:f) = 0.
La variable b avec J(b)+J(:b) = 0:75 est sélec-
tionnée par JW.

3.3 Heuristique Dynamic-weighting

Les résultats expérimentaux présentés dans [20] montrent
que l’utilisation de l’heuristique JW (resp. MOMS) dimi-
nue, pour certaines valeurs du rapport clauses/variables, le
nombre de backtracks par rapport à l’heuristique MOMS
(resp. JW). Il a donc été proposé une heuristique qui sé-
lectionne soit l’heuristique MOMS soit l’heuristique JW à
chaque nœud en fonction du rapport clauses/variables :

– si 
lauses=variables < 6:3 alors le branchement est
effectué par MOMS;

– si 6:3 � 
lauses=variables � 7:2 alors le branche-
ment est effectué par JW mais avec J(l) =Pf
2Cjl2
g(26� 3:33(
lauses=variables))�j
j;

– si 
lauses=variables > 7:2 alors le branchement est
effectué par JW;

4 Comportements des Heuristiques de
Branchement

La plupart des algorithmes de type B&B pour MAX-
SAT [2, 1, 22, 20] démarrent leur recherche avec le nombre
optimal de clauses vides. Ceci est principalement dû au
fait qu’ils utilisent un algorithme de recherche locale pour
fournir la borne supérieure initiale et que, pour de petites
instances, il est facile de trouver la borne supérieure opti-
male avec une recherche locale. Bien sur, pour de grandes
instances (supérieures à 1000 variables) cela devient beau-
coup plus difficile.

Notre étude du comportement des heuristiques consiste
à observer ce qui se passe si la borne supérieure initiale
(iub) n’est pas optimale. Les tests ont été réalisés sur les
instances proposé par Borchers et Furman [2] qui sont uti-
lisées dans [2, 1, 22, 20]. Nos résultats sont présentés pour
des instances 3SAT aléatoires ayant 50 variables et dont le
nombre de clauses varie entre 250 et 500. Il est bien connu
que les instances 3SAT aléatoires provoquent un phéno-
mène de transition de phase quand le rapport clauses/variables
est égal à 4.26 [13] : pour des rapports plus élevés, les ins-
tances 3SAT aléatoires ont une forte probabilité d’être in-
satisfiable (et donc d’être intéressante pour le problème
MAX-SAT), alors que pour des rapports plus petits, il est
très facile de trouver des solutions qui satisfassent toutes
les clauses. Pour cette raison, toutes les instances utilisées
pour les tests possèdent un rapport supérieur ou égal à 5.
Les comparaisons entre MOMS, JW et Dynamic-weighting
sont effectuées avec et sans la propagation unitaire et l’es-
timation de la borne inférieure. Par conséquent, ceci nous
amène à considérer quatre algorithmes.

4.1 Résultats Expérimentaux

Les figures 1, 2, 3 et 4 représentent l’évolution de l’ef-
fort de recherche du Branch and Bound (nombre de back-
tracks) en fonction de la valeur de la borne supérieure ini-
tiale (iub). Pour chaque instance, la iub varie de la borne
supérieure optimale (bub) à bub + 9 par pas de 1 (i.e. 10
valeurs de borne initiale différentes).

4.2 Analyses

Les figures 1, 2, 3 et 4 montrent que les heuristiques
MOMS, JW et Dynamic-weighting ont des comportements
différents en fonction de la valeur de la borne supérieure
initiale iub. Elles montrent aussi que les mécanismes de
propagation unitaire et d’estimation de borne inférieure n’ont
pas les mêmes effets en fonction de l’heuristique choisie.

Les figures 1 et 2 mettent en avant que l’utilisation de
l’heuristique MOMS avec ou sans propagation unitaire et
sans estimation de la borne inférieure fournit toujours de
meilleurs résultats quand elle démarre avec la borne op-
timale comme borne initiale. Pour l’instance avec un fort
rapport clauses/variables (500 clauses), l’heuristique JW
devient plus efficace quand la iub est élevée. Au contraire,
pour les autres instances (250 et 400 clauses), plus la iub
est élevée, meilleurs sont les résultats de l’heuristique MOMS
par rapport à ceux de l’heuristique JW. Pour ces deux fi-
gures, l’heuristique Dynamic-weighting apparaît toujours
meilleure que les autres. Pour les trois heuristiques, l’utili-
sation de la propagation unitaire améliore tous les résultats
obtenus figure 1.

La figure 3 montre que JW est généralement meilleure
que MOMS et Dynamic-weighting. Il est intéressant de re-
marquer que pour la plus petite instance, les résultats de
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FIG. 1 – Tests réalisés sans les mécanismes UP et LB2. Les abscisses représentent la borne supérieure initiale et les

ordonnées le nombre de backtracks.
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FIG. 2 – Tests réalisés avec le mécanisme UP mais sans le mécanisme LB2. Les abscisses représentent la borne supérieure

initiale et les ordonnées le nombre de backtracks.
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FIG. 3 – Tests réalisés sans le mécanisme UP mais avec le mécanisme LB2. Les abscisses représentent la borne supérieure

initiale et les ordonnées le nombre de backtracks.
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FIG. 4 – Tests réalisés avec les mécanismes UP et LB2. Les abscisses représentent la borne supérieure initiale et les

ordonnées le nombre de backtracks.
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JW sont plus mauvais pour une iub proche de bub que pour
une iub élevée. Ces résultats montrent que la valeur de iub
joue un rôle important dans le comportement des heuris-
tiques. Contrairement à la propagation unitaire, l’utilisa-
tion de l’estimation de la borne inférieure améliore énor-
mément les résultats de JW alors que ceux de MOMS ne
le sont que faiblement. Le comportement de l’heuristique
Dynamic-weighting est similaire à celui de MOMS pour
les instances avec un faible rapport clauses/variables alors
que pour un rapport élevé, il est similaire à JW.

La figure 4 présente les résultats des heuristiques avec
les deux mécanismes. Pour la plus petite instance, MOMS
obtient les meilleurs résultats mais pour les autres, JW four-
nit d’excellents résultats par rapport à MOMS. Il est à noter
que, pour les deux grandes instances, le nombre de back-
tracks semble être constant pour JW alors qu’il croît en
fonction de iub pour MOMS. Tout comme dans la figure 3,
le comportement de l’heuristique Dynamic-weighting est
similaire à MOMS ou JW excepté pour la plus petite ins-
tance où le nombre de backtrack croît très rapidement.

Synthèses:

D’après les quatre figures, plusieurs points sont ressortis :

– UP améliore les performances de toutes les heuris-
tiques de manière identique;

– LB2 améliore principalement les performances de JW;

– quand UP et LB2 sont combinés, leurs effets sont com-
plémentaires.

D’autres expériences ont été menées avec d’autres ins-
tances 3SAT aléatoires. Des résultats similaires ont été ob-
tenus pour des instances ayant des nombres de variables
différents.

5 Une Autre Hybridation des Heuristiques
MOMS et JW

Les heuristiques MOMS et JW fournissent pour chaque
nœud de l’arbre de recherche un ordre sur les variables
non instanciées. On peut alors se demander ce qui se pro-
duit quand l’information fournie par ces deux heuristiques
est réellement combinée et non choisie individuellement
comme dans l’heuristique Dynamic-weighting. Dans cette
partie, nous étudions le comportement d’une telle combi-
naison d’heuristiques (MOMS-JW). En fait, cette combi-
naison définit un nouvel ordre en faisant une moyenne des
positions des variables dans les ordres induits par MOMS
et JW. La variable ayant la meilleure moyenne est sélec-
tionnée. MOMS � JW (�) = x tel que 8y 2 XrMOMS(x) + rJW (x) � rMOMS(y) + rJW (y)
où rh(x) retourne le rang de la variable x dans l’ordre
fourni par l’heuristique h.

Exemple 3 (Heuristique MOMS-JW) :

Soit la formule �: (:a_ b)^ (:b_ d_ e)^ (a_:e) ^ (b _ d _ f) ^ (:b _ e _ f) ^ (b _ :e _ 
)
Avec l’heuristique MOMS, l’ordre est : a; b; e.
Avec l’heuristique JW, l’ordre est : b; e; a; d; 
; f .
La variable retournée par MOMS-JW est donc b.

Nous avons testé l’heuristique MOMS-JW avec le même
processus expérimental et sur les mêmes instances que la
section précédente. Ces résultats ont été comparés avec ceux
obtenus par MOMS, JW et Dynamic-weighting. Nous avons
remarqué que pour toutes les instances, le comportement de
MOMS-JW est plus influencé par JW et plus spécialement
quand la propagation unitaire n’est pas utilisée. Avec l’es-
timation de la borne inférieure, ces résultats sont très com-
pétitifs et, quand la propagation unitaire n’est pas utilisée,
ils améliorent ceux de l’heuristique Dynamic-weighting.
Les meilleurs résultats sont obtenus pour la plus petite ins-
tance avec la propagation unitaire ainsi que l’estimation
de la borne inférieure (Figure 5) pour laquelle MOMS-
JW améliore toutes les autres heuristiques. Il est intéres-
sant de remarquer que pour les grandes instances (400 et
500 clauses), l’utilisation de la propagation unitaire dété-
riore les résultats de MOMS-JW alors que ceux de MOMS
et Dynamic-weighting sont améliorés et ceux de JW ne
changent pas.
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FIG. 5 – Tests réalisés avec les mécanismes UP et LB2.

Les abscisses représentent la borne supérieure initiale et

les ordonnées le nombre de backtracks.

Cette combinaison très simple de MOMS et JW peut
fournir des résultats compétitifs. Il semble donc possible de
proposer des heuristiques spécifiques au problème MAX-
SAT améliorant les performances des heuristiques venant
du problème SAT.
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6 Conclusion

Dans ce papier nous avons effectué une étude de deux
heuristiques de branchement bien connues appliquées au
problème MAX-SAT. Nous avons montré que ces deux heu-
ristiques fournissent de bons résultats mais que leur com-
portement est très dépendant de la valeur de la borne supé-
rieure initiale et du choix des mécanismes. La combinaison
de ces heuristiques proposée dans [20] est très compétitive
mais elle reste dépendante de la borne supérieure initiale.

Tous les tests réalisés par les algorithmes complets pour
le problème MAX-SAT sont faits sur de petites instances et
la recherche démarre toujours avec la borne supérieure op-
timale. En effet, l’algorithme approché fournissant la borne
supérieure initiale trouve très facilement la borne supérieure
optimale. Nous avons effectué de nombreuses expérimen-
tations avec différentes valeurs de borne initiale montrant
ainsi que le comportement de ces heuristiques est très dif-
férent pour des valeurs de bornes initiales non optimales.

Pour compléter notre étude, nous avons testé une autre
combinaison des heuristiques MOMS et JW. C’est une com-
binaison très simple mais permettant d’obtenir des résultats
intéressants. Nos projets futurs sont de proposer de nou-
velles heuristiques propres au problème MAX-SAT.
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