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Résumé

Nous introduisons une nouvelle méthode d’appren-
tissage de clauses dites nobetters pour les solveurs sé-
paration et évaluation pour Max-SAT. Elle s’inspire de
l’apprentissage de clauses nogoods utilisé par les solveurs5

SAT basés sur l’analyse de conflits (CDCL). Elle a pour
objectif de permettre une meilleure résolution des ins-
tances industrielles par une meilleure prise en compte de
leurs structures. Ce travail est un résumé d’un article que
nous avons publié à la conférence ICTAI 2016 [1].10

1 Introduction

Le problème Max-SAT consiste à déterminer,
pour une formule propositionnelle en forme normale
conjonctive, une interprétation des variables de cette
formule maximisant le nombre de clauses satisfaites.15

Les solveurs de type séparation et évaluation (S&E)
pour Max-SAT ont montré leur efficacité sur les ins-
tances aléatoires et crafted. Cependant, sur les ins-
tances fortement structurées (comme celles issues de
problèmes industriels), ils sont sensiblement moins20

performants que d’autres types de solveurs (notam-
ment basés sur des appels itératifs à un solveur
SAT moderne). Cela peut s’expliquer par leur inca-
pacité à exploiter les informations structurelles de ces
instances. À l’inverse, les solveurs modernes CDCL25

(Conflict-Driven Clause Learning) pour SAT sont très
efficaces sur les instances industrielles. Une des raisons
expliquant cette efficacité est le mécanisme d’appren-
tissage des clauses nogoods.

Dans ce papier, nous proposons un nouveau méca-30

nisme d’apprentissage pour les solveurs S&E inspiré de
celui des solveurs modernes. Il est basé sur la notion de
clauses nobetters. Leur but est d’interdire les interpré-
tations partielles dont les extensions ne permettront
pas d’améliorer la meilleure solution trouvée jusqu’à35

présent. L’apprentissage des clauses nobetters permet
de transposer aux solveurs S&E pour Max-SAT des
techniques associées aux nogoods dans les solveurs mo-
dernes pour SAT.

2 Apprentissage de clauses nogoods dans40

les solveurs SAT

L’idée sous-jacente à l’apprentissage de clauses no-
goods consiste à identifier les causes des conflits (i.e.
un sous-ensemble de l’interprétation courante ayant
mené au conflit) en analysant les étapes d’applica-45

tions des règles d’inférences sémantiques utilisées pour
étendre l’interprétation courante. Pour éviter la répé-
tition de cette même interprétation, qui mènerait au
même conflit, une clause (la clause nogood) est ajoutée
à la formule. Ainsi, cela permet de limiter la redon-50

dance dans l’exploration de l’arbre de recherche tout
en détectant plus tôt les conflits. De plus, ces clauses
et les informations déduites durant leur construction
sont utilisées par les solveurs modernes pour guider
l’exploration de l’espace de recherche.55

3 Apprentissage de clauses nobetters
dans les solveurs Max-SAT

Comme les solveurs SAT modernes, les solveurs
S&E pour Max-SAT explorent l’espace de recherche en
construisant un arbre de recherche. Ils maintiennent60

deux valeurs : la borne supérieure (UB), qui est la
meilleure solution trouvée jusqu’à présent et la borne
inférieure (LB) qui correspond à une (sous-)estimation
de la meilleure solution accessible dans la branche cou-
rante de l’arbre de recherche. À un nœud donné de65

l’arbre, si LB ≥ UB alors ils effectuent un retour-
arrière (backtrack) jusqu’à atteindre une branche in-

111



explorée de l’arbre de recherche.

Lorsqu’un conflit est détecté (i.e. que LB ≥ UB),
on sait que le sous-ensemble de l’interprétation cou-70

rante qui apparâıt dans les clauses falsifiées ne peut
être étendu à une interprétation complète améliorant
la meilleure solution connue. Comme dans le cadre des
nogoods pour SAT, on peut alors analyser la séquence
d’application des règles d’inférence sémantiques pour75

identifier un sous-ensemble de l’interprétation cou-
rante ayant mené au conflit, puis ajouter une nouvelle
clause dure interdisant cette interprétation : la clause
nobetter.

Pour mettre en place un tel système, il est néces-80

saire de redéfinir la notion de conflit. En effet, contrai-
rement à SAT où il suffit d’une clause falsifiée pour
rendre une interprétation conflictuelle, dans le cadre
de Max-SAT il faut considérer toutes les clauses falsi-
fiées ayant participé au calcul de la borne inférieure.85

De plus, les règles d’inférence sémantiques utilisées par
les solveurs S&E pour Max-SAT ne sont pas les mêmes
que dans le cadre de SAT. Nous avons donc défini,
pour chacune d’entre elles (propagation unitaire réelle,
règle des littéraux purs et règle des clauses unitaires90

dominantes), les causes provoquant leur application.
Ces deux éléments sont suffisants pour construire un
graphe d’implications décrivant la séquence d’applica-
tion des règles d’inférence sémantiques ayant mené à
l’interprétation courante. L’analyse de ce graphe, en95

partant des clauses falsifiées, permet de construire la
clause nobetter.

Comme indiqué ci-dessus, plusieurs clauses falsifiées
doivent être analysées pour produire une clause no-
better. Par conséquent, les clauses nobetters apprises100

seront potentiellement plus grandes que dans le cadre
des solveurs SAT. Pour y remédier, nous avons modifié
la procédure de construction des clauses nobetters en
poursuivant l’analyse des causes des affectations jus-
qu’à atteindre le point d’implication unique de chaque105

niveau de décision apparaissant dans la clause apprise.

Enfin, il est intéressant de noter que la plupart des
techniques utilisées dans les solveurs SAT modernes
en combinaison avec l’apprentissage des clauses no-
goods peuvent être adaptées aux solveurs S&E pour110

Max-SAT utilisant l’apprentissage des nobetters. En
particulier, on peut effectuer des retours-arrières non-
chronologique (backjump), des redémarrages ou encore
mettre en place des heuristiques de branchement ba-
sées sur l’apparition des variables dans les conflits.115

L’intégration de ces techniques n’est cependant pas
triviale et nécessitera une étude approfondie des inter-
actions avec les autres composants des solveurs S&E.

4 Résultats expérimentaux

Nous avons évalué expérimentalement l’impact de120

l’apprentissage des clauses nobetters dans notre sol-
veur ahmaxsat. Les tests sont réalisés sur les ins-
tances et en suivant le protocole de la Max-SAT Eva-
luation 2015.

D’une part, les résultats obtenus montrent que le125

calcul des clauses nobetters entrâıne une augmenta-
tion de 20% du temps moyen de résolution à cause
du maintien des informations nécessaires à leur calcul.
Par ailleurs, sur les instances industrielles, l’apprentis-
sage des clauses nobetters permet de réduire sensible-130

ment le nombre de décisions nécessaires pour résoudre
les instances (-15% sur les instances industrielles Max-
SAT partielles et -54% sur le même type d’instances
mais pondérées). Par conséquent, plus d’instances sont
résolues (231 contre 217 pour la version originale135

d’ahmaxsat). Cependant, le temps moyen de réso-
lution sur ces instances est dans l’ensemble inchangé,
le surcoût induit par le calcul des clauses nobetters ré-
duisant le gain obtenu par la diminution du nombre
de décisions.140

Enfin, malgré cette amélioration des performances
sur les instances industrielles, les résultats obtenus res-
tent encore en deçà de ceux des solveurs Max-SAT les
plus performants sur ces catégories d’instances.

5 Conclusion145

Nous avons introduit un nouveau mécanisme d’ap-
prentissage de clauses inspiré de celui utilisé par les
solveurs SAT modernes. Nous avons posé les bases
théoriques de ce mécanisme et présenté les algorithmes
permettant sa mise en œuvre. Les résultats expérimen-150

taux que nous avons obtenus montrent que l’appren-
tissage des clauses nobetters améliore sensiblement les
performances de notre solveur sur les instances indus-
trielles. Ce travail est une étape et mérite d’être pour-
suivi. En effet, notre implémentation de l’apprentis-155

sage des clauses nobetters remplit seulement un de ses
objectifs : limiter la redondance lors de la recherche.
Il serait intéressant d’implémenter d’autres techniques
utilisées dans les solveurs SAT modernes, telles que
les redémarrages ou des heuristiques de branchement160

basées sur l’activité des variables.
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