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Abstract

Cet article propose un nouveau schéma d’appren-
tissage. La particularité de cette approche réside dans
sa capacité a opérer sans se référer aux conflits. Ceci
contraste avec les approches d’apprentissage tradi-
tionnelles qui sont généralement basées sur I'analyse
de conflits. Pour permettre un tel apprentissage, des
clauses pertinentes issues de la partie satisfaites de
la formule sont conjointement combinées au graphe
d’implications classique afin de générer une meilleure
raison d’'implication pour un littéral donné. A partir
de cette extension, un premier schéma d’apprentis-
sage appelé réordonnancecement dynamique basé
sur l'apprentissage (RDBA) est proposé. Il exploite
les nouvelles raisons générées pour réordonner dy-
namiquement les affectations partielles. Des résultats
expérimentaux montrent que lintégration de RDBA
sur des solveurs issus de I'état de I'art de SAT per-
met d’obtenir d’'intéressantes améliorations, notam-
ment sur les instances satisfiables.

Introduction

solveurs SAT modernes sont spécialement efficaces sur les
instances issues d’applications industrielles. Sur ces pr
blemes, Selman et al. [5] ont identifiés le phénoméene de
longue traine (heavy tailed), i.e., difféerents ordres de va
riables menent souvent a des temps de résolution diffé-
rents. Ceci explique entre autre I'introdution des striatgg

de redémarrage dans les solveurs SAT modernes, dans le
but de découvrir un bon ordre des variables. Par ailleurs,
VSIDS et d’autres variantes d’heuristiques de choix de va-
riables ont été introduites pour éviter le trashing et foca-
liser la recherche : lorsqu'il s'agit d’instances de grande
taille ces heuristiques tentent de diriger la recherche ver
la partie la plus contrainte de la formule. Les redémar-
rages et VSIDIS jouent un réle complémentaire dés lors
gu’ils implémentent respectivement les deux principes de
diversification et d’intensification. L'apprentissageigkr

par les conflits (Conflict Driven Clause Learning (CDCL))
est le troisieme composant, conduisant au retour-arriere
non-chronologique. Dans CDCL une structure de données
centrale est Igraph d'implications qui mémorise l'inter-
prétation partielle en cours de construction ainsi que les
implications faites. A chaque fois qu’un échec est rencon-

Le probléme SAT, qui consiste a vérifier si un ensembléé, une clause conflit ou nogood est apprise grace au par-
de clauses est satisfiable, est central dans plusieurs dwurs par le bas du graphe d’implications. Ce parcours est
maines de l'informatique. Il est important en intelligenceaussi utilisé pour mettre & jour les activités des variables
artificielle, en satisfaction de contraintes (CSP), planificoncernées, permettant a ’heuristique VSIDS de sélection
cation, raisonnement non monotone, vérification de cimer en priorité la variable la plus active lors de la prockain
cuits, etc. SAT est devenu un domaine attractif. Ceci s’exdécision. Dans ce papier nous traitons de I'apprentissage
plique par I'apparition d’une nouvelle génération de soldans les solveurs SAT modernes. Notre but est de montrer
veurs appelés solveurs SAT modernes [9, 4] particuliéretue de fagon similaire a la vie réelle, on peut apprendre
ment efficaces. Ces solveurs sont basés sur la propagan seulement a partir des échecs (ou conflits) mais aussi
tion unitaire [2] combinée efficacement a des structured partir des décisions menant a des succés. Comme l'ap-
de données comportant : (i) des stratégies de redémarrggentissage renvoi classiguement a I'analyse de conflits,
[6, 7], (ii) des heuristiques de choix de variables (commé cadre que nous proposons contraste avec les approches
VSIDS) [9], et (iii) I'apprentissage de clauses [8, 9]. Lesclassiques d'apprentissage proposées dans le cadre SAT.



Dans I'apprentissage classique, le but principale estide calause videnotée L, est interprétée comme fausse (insa-
culer la raison du conflit courant et de permettre d'effectisfaisable), tandis qu’'unrmule CNF videnotéeT, est
tuer un retour-arriére non chronologique. A 'opposé, @otrinterprétée comme vraie (satisfaisable). Lensembleides |
approche a pour but principal de déduire de meilleures ratiéraux apparaissant dasest notd/=. Uneinterprétation
sons pour 'implication d’un littéral donné permettantd’e p d’'une formule booléenng associe une valewr(z) aux
ploiter ces raisons pour réarranger (ou corriger) I'affecvariablesr € F. Linterprétationp est ditecomplétesi elle
tation partielle courante. Usuellement, a un nceud donrassocie une valeur a chaques F, sinon elle est ditpar-

de I'arbre de recherche, lorsqu’un littéral de décision egtelle. Une interprétation peut également étre représentée
affecté et aprés application de la propagation unitaire, lgar un ensemble de litéraux. Wmodéled’'une formuleF
raison enregistrée pour un littéral impliquécontient au est une interprétatiop qui satisfait la formule, ce qui est
moins un littéral du niveau couranen plus du littérake.  notép F F. Les notations suivantes seront largement utili-
Cette raison est codée dans le graphe d'implications. L'ajgés par la suite :

proche que nous proposons tend a découvrir de nouvelles— Rz, ci, c;] dénote larésolvanteentre la clause:;
raisons pour, incluant seulement des littéraux de niveaux  contenant e litérat et la clause; contenant 'opposé
(j < 7). Autrement dit, notre approche est capable de dé-  de ce méme litérahz. Autrement ditR [z, ¢;, c;] =

couvrir qu'un littéral propagé au niveauaurait di étre ¢; U ¢j\{z,~z}. Une résolvante est appetgutolo-
propagé plus tot, au nivegudu processus de recherche. giquesi elle contient a la fois un litéral et son opposé.
En pratique, ces nouvelles raisons lorsqu’elles sont @dée — 7|, dénote la formuleF simplifiée par I'affectation
dans le graphe d’'implication pourraient améliorer I'arsaly du litéral 2 a la valeurvrai. FormellementF|, =

de conflits elle-méme. e.g., en ameliorant les niveaux des  {c|c € F,{z,~z}Nc = D}u{c\{-z}|c € F,~x €
retours-arriére. Contrairement a lI'analyse de conflitscla c} (les clauses contenantet qui sont donc satisfaites

sique ou le littéral assertif est affecté au niveau du retour  sont supprimées; et celles contenantsont simpli-
arriere a sa valeur de vérité opposée (littéral refuté)sdan  fiées). Cette notation est étendue aux interprétations :
I'approche que nous proposons, les nouvelles raisons géne- soit p = {x,...,z,} une interprétation, on définit
rées sont utilisées pour réarranger l'interprétation aote Flo= (oo (Fla)las) -« lzn)-

en affectant quelques littéraux aux niveaux précédents en— F* dénote la formule clos¢ aprés application de
gardant les mémes valeurs de vérite. En considérant le ni- |a propagation unitaire, définie récursivement comme
veau d'implication de quelques littéraux, notre approche  suit: (1)F* = F si F ne contient aucune clause uni-
tend a repousser les mauvaises décisions en bas de l'arbre tajre. (2)F* = si F contient deux clauses unitaires
de recherche. Ce processus améliore la qualité de I'affecta  {z} et {-z}, (3) autrementF* = (F|,)* tel quex

tion partielle courante et favorise I'obtention des salo$. est le litéral qui apparait comme clause unitaire dans
Le papier est organisé comme suit. Aprés quelques nota- r,
tions et definitions préliminaires, nous présentons lefggap  — |=, dénote la déduction logique par propagation uni-

d’'implications et le schéma d’apprentissage classiques se  taire : F =, 2 signifie que le litéral est déduit

tion 2.1 ensuite nous décrivons notre approche dans la sec- par propagation a partir d€, i.e.z € F*. On écrit

tion 3. Dans la section 4, 'intégration de RDBAau seindes 7 =, | si la formule est inconsistance (insatisfai-

solveurs SAT modernes est présentée. Finalement, avant la sable) par propagation. En particulier, si on dispose

conclusion, des résultats expérimentaux quantifiant les pe d'une clauser tel queF A ¢ . L, alorsc est une

formances de notre approche sont présentées. conséguence logique dé. On dit alors que: est dé-
duitepar réfutation

2 Definitions
2.2 Recherche DPLL

2.1 Definitions préliminaires et notations _ _ _ )
Nous introduisons maintenant des notations et re-

Uneformule CNFF est un ensemble (interprété commemarques terminologiques associées aux solveurs SAT ba-
une conjonction) delauses ou chaque clause est un en-sés sur la procédure de Davis Logemann Loveland, com-
semble (interprété comme une disjonction)itlFaux. Un munément appelé DPLL [2]. DPLL est une procédure de
litéral est soit positif £) ou négatif (). Les deux litéraux recherche de typeoackirack ; A chaque nceud les litéraux
x et—z sont appelésomplémentairesOn note également affectés (le litéral de décision et les litéraux propagénj s
—I (oul) le litéral complémentaire die Pour un ensemble étiquetés avec le ménmiveau de décisigrinitialisé a 1 et
de litérauxZ, L désigne 'ensemblfl | I € L}. Une clause incrémenté a chaque nouveau point de décision. Le niveau
est diteunitaire si elle contient exactement un seul litéralde décision courant est le niveau le plus élevé dans la pile
(appelditéral unitaire), et dans le cas d’une clause conte-de propagation. Lors d’un retour-arrierd#tktrack), les
nant seulement deux litéraux celle-ci est dite binaire. Laariables ayant un niveau supérieur au niveau du backtrack



sont défaites et le niveau de décision courant est décrdennée ci-dessous% 2 {ci,...,co}

menté en consequence (égal au niveau du backtrack). Adc;) zg V —211 V 2212 (c2) =11 V 213 V Z16
niveaus, l'interprétation partielle courante peut étre re-  (c3) 212 V —x16 V 72 (cq) mmy V 22 V 11
présentée comme une séquence décision—propagations de;) —xs V x19 V x1 (c6) w10 V T3

la forme((a},), 7}, , 7}, .. - 7, ) telle que le premier li-— (c7) 210 V —as

téralzi correspond au litéral de décision affecté au ni-  (¢s) Z17 V 221 V 223 Vs V 21g

veaui et chaqueri de I'ensembld < j < n; représente (cg) a3V ~T19 V ~18

les litéraux unitaires propagés a ce méme nivieau p=A{{ . ~xg...~xi){(2F) ... mafs ) () )}

Soitz € p, On notel(z) le niveau d'affectation de,  Le niveau de décision courant éset p(F) = faux.
d(p,i) = x six est le litéral de décision affecté au niveau
i. Pour un niveau donng p’ représente la projection ge
aux litéraux affectés au niveat i. 17

2.3 Analyse du Conflit et Graphe d’Implication

~x6(1).
Les graphes d’implications sont des représentations cap-

turant les variables affectées durant la recherche, que S

soit des variables de décision ou des variables propagées. ) ) P

Cette représentation est utile pour analyser les conflits. A g

chaque fois qu'un litéral; est propagé, on sauvegarde la -ase

clause a I'origine de cette propagation, clause que I'oa not

— —

imp(y). La clausemp(y) est donc de la forméry V- - -V

x, V y) ou chaque litérak; est faux sous l'interprétation FiG. 1 — Implication Grapl§/}- = (N, €)

courante{i € 1...n p(z;) = faux) et p(y) = vrai

annd L_m I|t§rat/ n'est pas‘ obteng par pfol‘?j‘ga“o” uni- L'analyse du conflit est le résultat de I'application de

taire mais qu’il correspond a un pOIﬂge chaiup(y) est |5 résolution sur la clause devenue fausse (a partir des

indéfini, que I'on note par conventiamp(y) =L. nceuds conflictuels du graphe d'implications) en utilisant
Lorsquez’?n}’y(y) #.1, on note parezp(y) I'ensemble differentes clauses de la fornderp(y) Vv y) implicitement

(T |z € imp(y)\{y}}, appelé l'ensemble desplications codées & chaque nceyde N. On appelle ce processus

dey. Autrement dit, S'k'Tn??(y) = (21 V-V, Vy)alors preuve par résqlutlon\bas’ée sur les E:onfhts. En ut_lllsant

les explications sont les litéra@x qui constituent la condi- '€xeémple 1, onilluste a présent le schéma d’apprentissage

tion Sous Iaquelle%?)(y) est devenue une clause unitairebase sur les cor_1fI|ts ( conflict driven cIausp Iearnm.g) et ces

{y}. Notons que pour touton al(z) < I(y), i.e., toutes concepts sous-jacents de clause assertive et unique point

o . . : Lo "implication. L rcour raph#: perm ané-
les explications de la déduction ont un niveau inférieur g plication. Le parcours du grap permet de gene
rer les clauses suivantes :

celui dey. )
— e . < — r = Rlzis, cg, co] = (2, V-ad V-l Va2V a3
e U (ol 5\ .5 3 2
Quandimyp(y) est indéfiniexp(y) est égal a 'ensemble [ J= (@7 ! 3705 )
. S ; N ro = R[r1,71,c5) = (217 Vw3 Va2 Vi V-zg V
vide. Les explications peuvent, alternativement, étresvue 5)

" L ) Lo
comme un graphe d’lmpllcatlons dans lequel Iensgmple — 1y = Rlzs, o, c1] = (b Vol Vg Vo2V ady)
des prédécesseurs d'un nceud correspond aux explications 1 3 5. 5
L . = 1y = Ay = Rlzg, 3, c6] = (217 V 72y V "2 Vay)
du litéral correspondant : . e
La clauseA; est uneclause assertivear tout ces litté-
raux sont affectées faux avant le niveau du conflit ex-
cepté un £1o) qui est affecté au niveau courant 5. A par-
tie de la premiére clause assertive, on déduit qu'on peut
effectué un retour-arriére (backjumping) au niveau 3 (le
decided or implied tmveau maX|rn|l'Jrr|1.t;j,esIlltteraut>_<f re\stant I(_dams) etdaffec-
_E={(xy) |z Epycprecexy) er x1o (appelé li eral asser if) arai. Le noeud—z 1o )
dans le graphe (voir coupe 1 dans la Figure. 1) est appelé

Par souci de simplicitézp est éliminé dans le reste du & premierUnique Point d'Implication (UIP) Toutes les

papier, et le graphe d’implication est tout simplement notélauses intermidiares,, , etr; contiennent plus qu'un
Gv. seul littéral du niveau de décision actuel 5. Si nous conti-

nuons ce processus, nous obtenons d’autres clauses asser-
Exemple 1 G4, montré dans la Figure 1 est le graphetives Ay = (2}, V 22 V —ady V —z} V 23) et Ay =
d'implications de la formuleF et I'affectation partiellep  (z1, V z§ V =22 V 225 V -2 V =234 V —2,) correspon-

Définition 1 (Graphe d’implication) SoientF une for-
mule CNF etp une interprétation partielle. Le graphe
d’implication associé &, p etexp est(N, &) tel que :

— N = p,i.e., there is exactly one node for every literal,



dant au seconez3 (coupe 2 dans la Figure. 1) et au troi- A partir de I'exemple précédent et contrairement au schéma
siéme UIP-z3, (coupe 3 dans Figure. 1) respectivementd’apprentissage classique, on peut effectuer les presiere
Le nceud-z1; estle dernier UIP car il correspond au litté- observations suivantes :

ral de décision (voir coupes 2 et 3 dans la Fig. 1). — r4 n'est pas une clause confliti.e(ry) = vrai

Notons que pour une clauses assertive (« V x) dé- — lelittéralz,s n'est pas réfuté i.e., la clause déduk
duite par I'analyse de conflit au niveaw, on peut déduire indique querg doit étre affecté a la méme valeur de
par propagation unitaire au niveau de décision < m vértiévrai au niveal au lieu du nivead

oui = Il(«a) i.e., (F|,i) AT [=.L. Commez est affecté a
faux au niveau de décision courant I'analyse de conflit 35 présentation Formelle

tend acorriger cette affectation en générant une meilleure _
explication pour le littéra:. Donnons a présent une présentation formelle du schéma

d’apprentissage de nouvelles raisons. Dans toutes les défi-
. o nitions et propriétés suivantes, on consid€rene formule
3 Génération de nouvelles explications CNF, p une interprétation partielle telle qué&|,)* # L et

. m le niveau de décision courant.
Dans cette section, nous montrons que de nouvelles ex-

plications pour les littéraux impliqués (littéraux progag Définition 2 (clause bi-assertive)Une clause: = (aVzV
unitairement) peuvent étre générées méme si une affecig-est dite clause bi-assertive sgin) = fauz, [(o) < m
tion partiel ne méne pas forcément a un conflit. Ces not/(z) = I(y) = m.
velles capacités offertes par notre approche sont motivées
dans I'exemple ci-dessous. Une notion similaire de clause bi-assertive est définit
par Knot Pipatsrisawat et Adnan Darwiche. Dans [11], une
clause bi-assertive est définit comme une clause conflit
avec deux littéraux affectés au niveau du conflit alors que
Exemple 2 Soit 7’ la nouvelle formule obtenue a partir dans la définition 2, nous ne faisons aucune hypothése sur
de F (voir exemple 1) en substituant la clausgpar la  les valeurs de vérité des deux littéraugty. Suivant notre
nouvelle clause o = (z¢ V ~x10 V x13). Le graphe d'im-  définition , la clause’, (exemple 2) satisfaite par;s est
plicationsG’., est le sous-graphe dg- (voir Figure 1) in-  une clause bi-assertive. En résumé, et contrairement-au tra
duit par I'ensemble de nceudé\{—z1s, 19 }. Clairement, vail présenté dans [11] notre définition n’est pas lié a la
I'affectation partiellep ne méne pas a un conflit au niveaunotion de clause-conflit. Elle peut étre générée par preuve
de décisiorb. Nous pouvons remarquer que la clausg bi-assertive (Définition 3a chaque nceude I'arbre de
n’est pas mémorisée dans le graphe d’implica@h car  recherche, méme si le grahe d'implications n’est pas un
elle contient deux littérauxxq etx,s affectés &rai. En  graphe de conflit.
plus, le littéralz15 est affecté par propagation unitaire au
niveaub grace a la clauses etp. lllustrons a présent com- Définition 3 (résolu‘tign bi-assertive) Soitx un littéral tel
ment nous pouvons déduire une nouvelle raison (clause agdel(x) = m etimp(x) est définie. Une résolution bi-
sertive) permettant de propageis a un niveau inférieur assertiver,(z) est une ségquence de clauges ro, ... %)
a 5. Premiérement, partant de la c|au@($l8), nous Satisfaisant les conditions suivantes :
générons les résolvantes suivante :
— r] = Rlz1,c8,c5] = (w1, V-adVvad V-advadvady)
— 7y = Rls, ™}, 6] = (aly V ~ad v afy v 2l v afy)
= 15 = Al = Rlzs, 19, c7] = (217 V 2§ V 23g V 235) -5
La clauseA contient seulement deux littéraw, et Rly,ri—1,imp(y)];
x1g du niveau de décision actuél et tous les littéraux 3. r, est une clause bi-assertive
sont affectés & aux exceptéris qui est affecté arai.
Maintenant, si on applique une étape supplémentaire de Comme le littéralx € r; ne peut pas étre éliminé par
résolution entreA] etcig = (zg V —x10 V 218) € F',  résolution, on a € 7. El)effet, siﬂgtte élimination est
on obtient une nouvelle clause unitaire et asserthfe=  possible, cela signifie quenp(x) etimp(z) sont définies.
(z§ Vi, V -2 v xly) . Cette derniére clause exprime le Ceci contredit I'hypothéséF|,)* # L. De plus,z est
fait que le littéralx ¢ affecté au niveau 5 peut étre propagél’'unique littéral der,, affecté awras.
au niveau2. En effet, commé&’ = A/ et les deux litté- Dans [1], nous avons montré que le littéral asserte-
raux xg etxi; (resp. le littéral-xg) sont affectés Faux  néré en utilisant I'analyse de conflit peut étre déduit par
au niveaul (resp. niveal2), on peut déduire que le littéral propagation unitaire au niveai) ou ¢ est le niveau du
113 affecté au niveal peut étre affecté par propagation saut arriere (ou backjumping) associé a la clause assertive
unitaire au niveal2 grace a la nouvelle raisorh} . (avz)ie, F|, . x. Defagon similaire, pour une clause

3.1 Example

1. r = W)(l’)

2. r;, pouri € 2.k, est construite en sélectionnant un
littéral y € ;. La clauser; est définie donc comme



bi-assertive(or V y V x), la clause binair¢y V z) (voirla  “Algorithm 1: algorithme RDBA
propriété 1) peut étre aussi déduite par propagation vaitai— 5 iaes A CNF formular

au niveau = Z(Oé)- Résultat vrai if F is satisfiable jfaux otherwise
1 begin
Propriété 1 Soitm,(x) = (r1,r2,...,7,) une résolution 2 currentLevel = 0A = 0;
bi-assertive telle que; = (a vV y V x) oui = I(a). Nous i Wh"‘?f(E”aU) dot 0= th
L« if (propagate()==fau. en
avons? p* l_ (y v x) 5 if (currentLevel==0)then return faux;
P . . . . 6 c=(a V ~d)=analyze();
Preuve 1 Par définition de la résolution bi-assertive, , A(: A ui- vze0
mp(xz) est dérivée en parcourant le graphe d’'implicationss backJumpLevel #(a);
associé af et p a partir du nceude. Il est évident que 9 bactrack(backJum/pLevel+1);
I'affectation —y au niveau; méne & la propagation du lit- *° (newJumpLevelA”) = _
, e , learnForNewReasons(backJumpLevel+1);
teral z. En effet, toutes les clauses utilisées dans la résg; A=AUA"
lution bi-assertiver, (z) contiennent seulement des litté-12 bactrack(newJumpLevel);
raux dea et des littéraux propagés au niveau de décisioks else
courantm. Par conséquent, on &|,; A -y [=* z. Donc currentl evel++,
_ - 15 if (decide()== faux)then
‘7:|P7’ ANy A-x =L 16 return vrai
17 end

lllustrons la propriété 1 en utilisant 'exemple 2. A partir
de la clause bi-assertivg = (z1, vV 22 V 23, V ziy),
il est facile de montrer que la clauge, v z95) peut
étre déduite par propagation unitaire au niveau.e,
Flp2 E* (10 V 218). A partir de la formuleF et p, on
peut voir que la formulé| > contient les clauses suivante ¥l )
{(z10V1), (T10VT3), (210V-25), (21 V23 VasVars)} De plus, par definition de,(z), la résolvanter;, est obte-
(voir le graphe dimplications ¢%). Donc, nue par resolupon sugy gntrerk,l etc € F de la forme
on a Fl. A -wpo =* a3 Par conséquent, (FV yVa)oul(f) <. Commev*z € B p(z) = fauz,
F'| 2 A 19 A ~ays =L donc(—yVvzx) € F|,i etF|, A—x |=* —y. Par conséquent,

Flpi ANz =L,

pi

Preuve 2 Premiérement, comnie, , ..., ry—1) estunereé-

solution bi-assertive, la résolvante,_; est de la forme

(o VyVz)oul(a) < i. En utlisant la propriété 1, on
sPeut déduire quer|,: =* (y V @), alors Fl i A ~x = y.

Pour dériver une nouvelle raison pour l'implication d’'un 5o« |4 propriété 2, nous avons montré que le littéral
littéral = donné, on procéde en deux étapes. Dans la prgg,t atre déduit par propagation unitaire au niveae-
miére, nous générons une résolution bi-assertie) = pendant, vérifier si chaque littéral non affecté peut étre dé
{ri,ra,...,m = (aVy V), etdans la seconde, nous €li- it nar propagation unitaire & chaque nceud de I'arbre de
minonsy der;, par résolution. Ce processus de résolutions cherche est codteux. Dans la section suivante, on montre
e_st appelé résolution assertive, et est formellement déf'@bmmentquelques unes de ces déductions peuvent étre ob-
ci-dessous : tenues a la volée en utilisant notre approche d’apprentis-

Définition 4 (résolution assertive) Soit 7, (z) une sé- Sage denouvelles raisons.

quencedeclausés,,...,r,_1, 7). T, (2) €St une résolu-
tion assertive si elle satisfait les deux conditions suigan 4 Réordonnancement dynamique a
1. (r1,...,me-1 = (o Vy V x)) est une résolution bi- base d’'apprentissage
assertive

Nous présentons dans cette section comment le schéma
d’apprentissage de nouvelles raisons peut étre utilisé pou
réordonner dynamiquement les affectations partiellea d'u

Il suit de la définition 2 que tous les littéraux deet 3 Solveur SAT moderne. L'amélioration du solveur SAT est
sont affectés ¥aux avant le niveaun. Par conséquent, la esquissée dans l'algorithme 1. Pour des raisons de sim-
résolvanter, est une clause assertive unitaire. Cela signifiglicité, I'algorithme ne contient pas I'une des composante
que lorsquer, (z) existe, on déduit que le littéralpropagé essentiel des solveurs SAT a savoir le redémarrage. Nous
au niveaun aurait di &tre propagééai au nivealk < m  rappelons néanmoins les principales fonctions qui y sont

ol k = I(v). La propriété suivante fait état de ce résultat. incorporées :
— propagate: effectue la propagation unitaire et re-

2. Je = (B V —y V z) € F une clause bi-assertivg, =
Rly,rk—1,¢] = (y V) oty = a U B.

Propriété 2 Soitz un littéral tel quel(z) = m etz‘?ﬁv(m) tournefaux en cas de conflit atrai sinon.
existe. Sir,(z) = (r1,...,7—1,7x = (v V z)) est une — analyze: retourne la clause apprisecalculée en uti-

résolution assertive alor§’|,; =* = oli = [(7). lisant le schéma classique d’apprentissage. Le littéral



assertif est dénoté _ Algorithm 2 : learnForNewReasons

- leam: ajoute une clause apprise labase des clauses Données currentLevel : application level of learning for new
apprises reasons

— learnFromSuccessapplique notre schéma d’appren- Résultat newJumpLevel : the highest implication level found;

tissage de nouvelles raisons présenté dans I'algg- begin R - aset of new reasons;

rithme 2 . _ 2 y = decisionLiteral(currentLevel);
— backtrack: effectue un retour-arriére au niveau passé& U=UPLiterals(currentLevel);
en paramétre. newJumpLevel = currentLevel-B = ();

— decide: sélectionne et affecte le littéral de décision® o (w € U)do

) . ) if Gc=(BVyVw)eEFst = ,
suivant. La fonction retournerai, si la formule est p((w)c: [(fy) iw?z) then pAB) = fouz

I

o

satisfaite (tous les littéraux sont affectés)fetix si- 7 Soitmy (w) = (r1,...,7h—1 = (@ V -y V w), L)
non. olurg = (yVw)=R[y,rk—1,c]tq.7y=aUp,
. L 8 R = RUryg;
Comme on I'a vu dans la section précédente, I'apprere newJumpLevel = min(i),newJumpLevel);

tissage de nouvelles raisons peut étre appliqué a chaqoe return (newJumpLevelR);

nceud de l'arbre de recherche. En d’autres termes, pddérend

chaque littéral unitairey propagé a un certain niveay

on peut appliquer le schéma d’apprentissage de nouvelles

raisons pour déduire une implication & un niveau précdeur (ligne 9). Tandis que les littéraux propagés a ce ni-
denti. Cependant, une application systématique peut déeaubackJumpLevel + 1 sont traités, le meilleur niveau
grader les performances des solveurs. Dans I'algorithn@éimplication (new JumpLevel) est retourné (ligne 10), et

1, on applique l'apprentissage de nouvelles raisons (ligri&lgorithme 1 peut effectuer un retour-arriére a ce nouvea
10) seulement lorsqu’un conflit est détecté i.e, si I'appativeau (ligne 12).

apropagate(yretournefaux. Plus précisément, on utilise  Pour réarranger I'affectation partielle, on utilise le sys
le composant classique d’analyse de conflit (ligne 6). L&éme de sauvegarde similaire a celui proposé dans [10].
clause assertivegénérée est ajoutée a la base des claus&s effet, durant le retour-arriére, tous les littéraux de dé
apprisesA (ligne 7). L'algorithme effectue donc un retour- cisions entrebackJJumpLevel (calculé a partir de I'ap-
arriere au niveabiack JumpLevel+1 (ligne 9) et 'appren- prentissage classique) etdewJumpLevel (calculé par
tissage de nouvelles raisons est seulement appliqué a cefiernFor NewReasons) sont enregistrés. La fonction
veau particulier. En restreignant ce schéma d’appregssadecide() les sélectionne en priorité dans le but de mainte-
aux littérauxy propagés au niveahtickJumpLevel + 1,  nir approximativement les mémes décisions. Les littéraux
on garantit que chaque nouveau niveau d'implicatipour  unitaires avec les nouvelles implications sont affectés au
x est inférieur ou égal au niveau de retour-arriére couraribon niveau (le nouveau niveau calculé) grace aux raisons
Un ensemble de nouvelles raisofA$ et de nouveaux ni- enregistrées (voir ligne 12 dans l'algorithme 2). Ce pro-
veaux (appelé&ewJumpLevel) est retourné par la fonc- cessus définit notre approche de réordonnancement dyna-
tion learnForNewReasons (ligne 10). le nouveau ni- migue basé sur I'apprentissage (RDBA).

veau de retour-arriére est calculé en choisissant le raeille

niveau (le plus petit) de ces nouvelles raisax's Avant

d’effectuer un retour-arriére & ce nouveau niveau (ligne

12), I'ensemble de ces nouvelles raisdxisest ajouté a la pewumplovd  —m

base des clauses apprises (ligne 11). Si la procéeaine- <@-.> C
ForNewReasonge trouve pas de nouvelles implications,
newJumpLevel est égale dackJumpLevel, et I'algo-

>

< (v).. >

rithme suit le schéma classique d’apprentissage CDCL.  weksumprert —

/ < (u)...
\‘ < (V). >
back JumpLevel —w
. P <(y).w..> <-d... > < (y)w...> -
La fonction learnFromNewReasons est détaillée

dans l'algorithme 2. Premiérement(resp.U) désigne le

littéral de décision (resp. 'ensemble des littéraux propa <<:>.....rz..7f <<:>.....d_7f
gés a ce niveau) affecté au niveaurrent Level (initialisé 1 n
abackJumpLevel + 1) (ligne 2 et ligne 3). Pour chaque

littéral w € U, si on dispose d’'une clause bi-assertive de Fic. 2 - CDCL Vs RDBA

la formec = (8 Vy VvV w) € F telle quep(8) = faux,

p(w) = p(y) = vrai est détecté, alors une résolutionLa figure 2 illustre la différence entre un branchement
assertiver, (w) = (r1,...,r;) est opérée (voir ligne 7). CDCL (a gauche) et RDBA (a droite). Sdit V —d) la

La nouvelle implication;, dew est ajoutée a la base desclause assertive obtenue par I'analyse de conflit classique
clauses apprises (ligne 8) etidewJumpLevel est mis & Dans I'approche CDCL, I'algorithme effectue un retour-



arriére au niveawackJumpLevel = [(a) et affecte le
littéral assertif—-d. Dans I'approche RDBA, I'algorithme
effectue un retour-arriére au nivedack JumpLevel + 1

et applique le processus d'apprentissage de nouvelles rai-
sons sur tous les littéraux propagés a ce niveau (littéral
w dans la figure). Toutes les nouvelles implications pour
ces littéraux sont enregistrées dans la base des clauses ap-
prises. Supposons que le meilleur niveau de retour-arriére
(newJumpLevel) correspond a la nouvelle implication
pourw. L'algorithme effectue un retour-arriere au niveau
newJumpLevel et affecte le littérakv et les autres litté-
raux grace a la mémorisation de I'implication. Finalement,
la recherche continue en affectant en priorité les littérau
de décision entrébackJumpLevel et newJumpLevel
seulement et dans I'ordre tant que c’est possible.

5 Expérimentations

Nous avons effectués des expérimentations sur un Iargeg
panel de probléemes industriels issus des deux dernieres
compétitions SAT-Race’06 et SAT'2007. Avant les tests de
résolution toutes les instances sont pré-traiterSsELite
[3]. Le temps limite de calcul est fixé a 1800 secondes et
les résultats sont indiqués en secondes. Nous avons intégré
I'extension RDBA (section 4) dans Minisat et nous avons
effectué une comparaison entre Minisat classique et Mini-
sat incluant cette approche. Ces tests ont été menés sur un
cluster Xeon 3.2GHz (2 GB RAM).

Les représentations en echelle logarithmique dans les fi-
gures 3 et 4 illustrent une comparaison des résultats de
Minisat et Minisat+RDBA sur des instances satisfiables et
insatisfiables respectivement. L'axe des x (resp. y) cerres
pond a Minisat+RDBA (resp. Minisat). Chaque instance
est associée a un point de coordonngesty) qui repré-
sente les temps de calcul obtenus par les deux approches
sur l'instance donnée.

Lafigure 3 montre que sur les instances satisfiables, I'ap-
prentissage de nouvelles raisons permet d’accélérer e pro
cessus de résolution par rapport a Minisat. La majorité des
points de la figure sont situés au-dessus de la diagonale i.e.
Minisat+RDBA est meilleur. Ces résultats ne sont pas sur-
prenants car notre approche vise a corriger le niveau et non
pas la valeur de vérité des littéraux impliqués. Ce qui est
différent de l'analyse de conflit classique, ou on modifie
a la fois le niveau d’'affectation (niveau assertif) et la va-
leur de vérité du littéral assertif. D'un autre coté, pow le
instances insatisfiables (voir figure 4), il n'y a pas de sépa-
ration claire entre les performances des deux approches.

Les figures 3 et 4 (figures du bas) montrentdeips
mis par chaque solveur pour résoudre un certain nombre
d’instances. Cette vision globale confirme que notre ap-
proche est meilleure sur les instances satisfiables en terme
de temps de calcul. Au contraire sur les instances insa-
tisfiables, la différence entre les performances est moins
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flagrante mais en moyenne Minisat+RDBA est [égérement
meilleur.

Finalement, la table 1 résume quelques résultats ob-
tenus par Minisat+RDBA et Minisat. Pour chaque fa-
mille (premiére colonne), on indique le nombre d'ins-
tances (deuxiéme colonne), la moyenne du temps de calcul
sur les instances résolues et le nombre d'instances réso-
lues (entre parenthéses). Les résultats sont donnés sur des
classes (SAT) et (UNSAT) et sur toutes les instances (SAT-
UNSAT). Pour chaque famille, les meilleurs résultats en
terme de temps moyen ou de nombre d’instances résolues
sont mises en gras pour plus de lisibilité. Comme on peut
le remarquer sur ces résultats Minisat+RDBA obtient de
meilleurs résultats en général sur des familles satisBable
Sur la famillesa fe — x par exemple, RDBA permet un gain
de prés de deux ordres de grandeur.

Pour résumer, l'intégration de RDBA sur un solveur
moderne est assez prometteuse car elle a mis en lumiére
une question principale sur 'intérét de I'ordre d’affeaia
dans les solveurs modernes. Cette approche est complé-
mentaire au schéma classique d’'apprentissage dans la me-
sure ou elle offre une alternative, qui, combinée a CDCL,
permet comme cela a été dit de corriger I'interprétation
courante.

6 Conclusion

Dans cet article, un nouveau cadre d’apprentissage de
nouvelles raisons d’'implication est proposé. Ce nouveau
cadre permet de dériver de meilleures implications pour
la propagation unitaire des littéraux. Ceci peut étre vu
comme une méthode de réarrangement de l'interprétation
courante. Alors que dans les solveurs SAT la partie satis-
faite de la formule est ignorée, notre approche suggere que
ces clauses connectées au reste de la formule peuvent étre
exploitées avantageusement durant la recherche. Notre pre
miére intégration de RDBA dans un solveur moderne (Mi-
nisat) montre une nette amélioration du temps de calcul sur
certaines classes de problemes industriels. Plus ingéress
encore, nous avons constaté une relation entre la résolutio
assertive et la déduction basée sur la propagation unitaire
Comme notre approche essaye de réarranger l'interpréta-
tion courante, nous envisageons d’approfondir la question
du rdle joué par les redémarrages dans ce contexte. Fina-
lement, étendre ce schéma pour récupérer d’autres formes
de consistance plus fortes que la propagation unitaire nous
semble étre une piste de recherche pouvant permettre la ré-
solution de problemes difficiles.
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