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R�esum�eDans ce papier, nous pr�esentons une double utilisation d'unem�ethode de recherche locale pour le probl�eme SAT. Nous montrons com-ment l'utilisation et la taille d'une liste tabou in
uent consid�erablementles performances des algorithmes de recherche locale. De plus nousd�ecrivons comment cette m�ethode peut être exploit�ee pour prouverl'inconsistance. Mots Cl�esSAT, NP-complet, m�ethodes de recherche locale, inconsis-tance locale
� Ce travail est soutenu par le projet Ganym�ede II du Contrat de Plan Etat/Nord - Pasde Calais, par le PRC-IA \Aspects Algorithmiques de la r�esolution des probl�emes exprim�es�a l'aide de contraintes", par le Minist�ere de l'Enseignement Sup�erieur et de la Recherche etpar l'Institut Universitaire de Technologie de Lens.1



1 IntroductionLe probl�eme SAT -Satis�abilit�e d'une formule bool�eenne mise sous forme nor-male conjonctive- est un probl�eme fondamental, �a la fois th�eoriquement etpratiquement. En e�et il occupe un rôle central en th�eorie de la complexit�e,o�u il repr�esente le probl�eme NP-complet de r�ef�erence [2], alors que de nombreuxprobl�emes en informatique s'y ram�enent naturellement ou le contiennent.R�ecemment, la communaut�e a constat�e un regain d'int�erêt dans lacompr�ehension de la nature de la di�cult�e du probl�eme SAT [1, 6]. Dansun même temps, plusieurs auteurs proposaient de nouveaux algorithmes ouheu ristiques -simples mais e�caces- permettant d'�elargir consid�erablement laclasse des probl�emes traitables en pratique [7, 15, 16].En e�et, une classe de probl�emes di�ciles, les instances K-SAT, fut car-act�eris�ee ([1, 6, 13]). A�n d'adresser ces probl�emes, deux familles d'algorithmesont �et�e isol�ees. La premi�ere est constitu�ee des techniques incompl�etes bas�eessur le principe des r�eparations locales. La seconde est form�ee des techniquescompl�etes du type Davis & Putnam [4].Dans ce papier, nous pr�esentons une technique bas�ee sur le principe de larecherche locale, TWSAT (pour \Taboo Walk Strategy for SAT") et nous anal-yserons les apports de cette technique dans l'une et l'autre des deux familles.Dans la prochaine section, nous d�ecrirons l'algorithme TWSAT, bas�ee surl'utilisation syst�ematique d'une liste de r�eparations interdites (appel�ee listetabou). Puis nous pr�esenterons un r�esultat exp�erimental obtenu sur la longueurde la liste tabou lors de la recherche d'optimisation de cette m�ethode sur lesinstances K-SAT. A�n de valider notre algorithme, nous comparerons les per-formances de TWSAT avec celles de GSAT utilisant RandomWalk Strategy deB. Selman et al. [16]. Ensuite nous d�e�nirons les notions d'inconsistance glob-ale et locale et nous analyserons dans quel contexte les m�ethodes de recherchelocale peuvent être employ�ees dans le but de d�etecter l'inconsistance. Nousproposerons ensuite un sch�ema de combinaison entre une m�ethode compl�ete :Davis & Putnam [4] et une m�ethode incompl�ete : TWSAT [11] et illustreronsles performances de cette combinaison sur de nombreux probl�emes [5].2



Proc�edure TWSATEntr�ee : un ensemble de clauses S, la longueur de la liste tabou l,le nombre de 
ips MAX-FLIPS, et le nombre d'essais MAX-TRIESSortie : une a�ectation des variables propositionnelles satisfaisant S,si celle-ci est trouv�ee ; rien sinonD�ebutpour i := 1 jusque MAX-TRIESI := une interpr�etation al�eatoire de l'ensemble des variablespropositionnellespour j := 1 jusque MAX-FLIPSsi I satisfait S alors retourner Isinonx := la variable n'appartenant pas �a la liste tabou dontl'inversion minimise le nombre de clauses falsi��eesliste tabou[ j modulo l ] := xI := I avec la valeur de x invers�ee�n si�n pour�n pourFin Figure 1: l'algorithme TWSAT2 TWSAT : l'algorithmeTWSAT s'inscrit dans la famille des algorithmes de r�eparations locales -typeGSAT [15]-. Cette m�ethode s'appuie sur l'ossature GSAT de base et maintient�a jour une liste de r�eparations interdites a�n d'�eviter les r�eparations localesr�ecurrentes et d'�echapper aux minima locaux.Pr�ecis�ement, TWSAT g�ere une �le de longueur �xe, des variables \
ipp�ees"-cf. Figure 1-. Apr�es chaque 
ip, la variable ayant �et�e r�epar�ee entre danscette liste d'interdits o�u elle y restera durant un certain nombre d'it�erationscorrespondant �a la longueur de la liste. Ceci permet d'explorer et de couvrirau mieux l'espace de recherche. 3



Il faut noter que TWSAT n'est pas un nouvel algorithme, c'est le Taboutraditionnel [9] sans utilisation du crit�ere d'aspiration. Ce qui signi�e que laliste d'interdits est utilis�ee tout au long de la recherche et non pas, seulement,lorsqu'une d�et�erioration de la con�guration courante doit être e�ectu�ee. C'est-�a-dire, tant qu'une variable est dans la liste tabou elle ne peut participer �a lar�eparation même si son inversion provoque l'�evolution de la con�guration dansle sens de la progression la plus forte.Le param�etrage des m�ethodes �a recherche locale joue un rôle fondamentalsur leur e�cacit�e. En e�et, Selman et al. [16] propose un r�eglage pointudes param�etres de leur m�ethode : MAX-FLIPS, MAX-TRIES et surtout laprobabilit�e p -qui in
ue �enorm�ement sur les performances de son algorithme-. Il en est de même pour TWSAT o�u le r�eglage de la longueur de la listed'interdits l est primordial.3 R�eglage de TWSAT :r�esultats exp�erimentauxA�n de d�eterminer la taille optimale de la liste tabou, nous avons e�ectu�e dess�eries d'exp�erimentations. Nous nous sommes particuli�erement int�eress�es aur�eglage de TWSAT pour les instances K-SAT. Nous avons g�en�er�e des instances3-SAT au seuil dont le nombre de variables varie entre 50 et 1500 par passuccessifs de 50 variables. Pour chaque taille de probl�emes nous avons test�e unnombre signi�catif d'instances (500 pour les probl�emes de 50 �a 1000 variables,100 pour les probl�emes de taille sup�erieure �a 1000).Pour chaque instance, nous avons exp�eriment�e TWSAT avec une longueurde liste tabou variant de 1 �a 50. La Figure 2 montre la longueur optimale dela liste tabou en fonction du nombre de variables.Sur l'intervalle consid�er�e la courbe apparat comme une fonction lin�eaire dunombre de variables. De plus, nous avons �egalement constat�e :� que plus la longueur de la liste tabou s'�eloigne de la longueur optimale,plus les performances de TWSAT se d�egradent.� que cette longueur optimale reste identique pour des instances g�en�er�eesen dehors du seuil. 4
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Nombre de Variables (V)Figure 2: Taille optimale de la liste tabou pour des instances 3-SAT (C/V=4.3)Equation de la longueur optimale observ�ee : lg = 0.01875 V + 2.8125
� que la taille tabou semble ne pas d�ependre de la taille des clauses -i.e. K-,ceci a �et�e observ�e en reconduisant le même type d'exp�erimentations, �amoindre �echelle (100 instances pour un nombre de variables variant entre50 et 600 par pas successifs de 50 variables), sur les instances 4-SAT.
Il nous semble que cette lin�earit�e pourrait être li�ee �a la taille des optimalocaux - i.e. au nombre n�ecessaire de d�egradations successives de la con�gu-ration courante pour s'�echapper d'un optimum local -. Cependant ceci resteune conjecture �a prouver �a la fois exp�erimentalement (en d�eterminant une re-lation entre la taille des instances et la taille moyenne des optima locaux deces instances) et th�eoriquement. 5



4 GSAT vs TWSATDans cette section, nous pr�esentons une comparaison exp�erimentale entreGSAT et TWSAT sur des instances 3-SAT au seuil. Pour ce faire les deuxalgorithmes ont �et�e implant�es sur une plate-forme1 commune, �ecrite en C sousLinux 1.1.59.Les algorithmes ont �et�e compar�es respectivement sur plusieurs crit�eres :� le nombre de r�eparations e�ectu�ees en moyenne� le pourcentage de probl�emes r�esolus2� le temps d'ex�ecution moyenNous avons �egalement indiqu�e le rapport du nombre de r�eparations sur lepourcentage de probl�emes r�esolus. Ceci a�n d'obtenir une comparaison r�ealistelorsqu'un algorithme r�esout plus d'instances que l'autre.Les r�eglages des param�etres (MAX-TRIES & MAX-FLIPS) utilis�es parGSAT et TWSAT sont ceux fournis par B. Selman et al. dans [16], la prob-abilit�e utilis�ee pour GSAT est de 50fque la longueur de la liste d'interditspour TWSAT est fournie par l'�equation donn�ee pr�ec�edemment. De plus, pourchaque taille de probl�emes, 500 instances ont �et�e g�en�er�ees, �a l'exception desinstances �a 2000 variables o�u seules 50 instances ont �et�e test�ees.La Table 1 synth�etise les r�esultats obtenus et montrent que TWSAT estplus e�cace que GSAT.1Cette plate-forme est disponible et peut-être obtenue, soit en la sollicitant par mail,�a l'adresse suivante : mazure@lens.li
.fr, soit par ftp anonyme : ftp.li
.fr, r�epertoirepub:projects/SAT2Le pourcentage de probl�emes r�esolus est relatif au 50% de probl�emes estim�es satis�ablesau seuil. 6



probl�emes Nb. GSATn c inst. temps (sc.) nb 
ips r�esolus ratio100 430 500 .18 2803 88% 31.85200 860 500 1.99 18626 73% 255.85400 1700 500 15.03 204670 100% 2046.70600 2550 500 19.59 250464 62% 4013.85800 3400 500 140.61 1809986 67% 26854.391000 4250 500 369.88 4633763 57% 81009.842000 8240 50 3147.26 26542387 16% 1658899.19probl�emes Nb. TWSATn c inst. temps (sc.) nb 
ips r�esolus ratio100 430 500 .11 1633 93% 17.60200 860 500 .73 9678 74% 130.78400 1700 500 11.51 145710 100% 1457.10600 2550 500 13.92 167236 65% 2580.80800 3400 500 99.45 1143444 71% 16150.341000 4250 500 292.10 3232463 62% 51802.292000 8240 50 3269.15 29415465 40% 735386.63Table 1: GSAT vs. TWSAT3Il faut �egalement remarquer que la di��erence positive en faveur de TWSATs'accentue lorsque le nombre de variables augmente. Cela est illustr�e par lacourbe suivante (cf. Figure 3).Nous exp�erimentons actuellement TWSAT sur d'autres mod�eles deg�en�erations al�eatoires, ainsi que sur des probl�emes r�eels pr�esent�es au ChallengeDIMACS [5]. Les r�esultats pr�eliminaires montrent un gain consid�erable surles instances al�eatoires g�en�er�ees par les mod�eles de g�en�eration (mixed clause-length model) propos�es par I.P. Gent et T. Walsh [8].Dans les prochaines sections, nous analyserons dans quelles mesures il estpossible d'allier les avantages des techniques compl�etes et incompl�etes a�n deprouver plus e�cacement l'inconsistance et plus particuli�erement les inconsis-3Les temps exprim�es dans cette table correspondent au temps moyen n�ecessaire �a l'unou l'autre des algorithmes pour exhiber un mod�ele. Ces temps ont �et�e obtenus sur des PCde type i486 DX2 66. 7
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Figure 3: R�esultats de GSAT et TWSAT pour 3-SAT au seuiltances locales que nous d�e�nissons ci-dessous.5 Inconsistance locale vs Inconsistance globaleUn probl�eme fondamental en repr�esentation des connaissances et end�emonstration automatique r�eside dans la di�cult�e d'adresser et de prouverles di��erentes formes d'inconsistance.Nous commenons par une d�e�nition du concept d'inconsistance globale etlocale.D�e�nition 1Une instance SAT S est dite globalement inconsistante4ssiS est inconsistante et 8S 0 � S : S 0 est consistante.4on dit �egalement minimalement inconsistante8



Lorsqu'une instance SAT inconsistante n'est pas inconsistante globalement,elle est dite localement inconsistante.D�e�nition 2Une instance SAT S est dite localement inconsistantessiS est inconsistante et 9S 0 � S : S 0 est inconsistanteClairement, plusieurs degr�es de localit�e peuvent être d�e�nis et peuvent,par exemple, être caract�eris�es par le rapport de la taille du noyau inconsistantsur la taille de l'instance. Ces formes d'inconsistance sont d'une importancecapitale dans de nombreuses applications, tr�es fr�equemment l'inconsistanced'une base de connaissances est due �a la pr�esence accidentelle d'une informa-tion contradictoire sur un sujet donn�e. Cette inconsistance pollue globalementl'ensemble de la base de connaissances (i.e. toute information ainsi que soncontraire peuvent inf�er�es de cette base). Malheureusement, il n'existe pas dem�ethode universelle et e�cace pour d�etecter et/ou localiser ces inconsistances.Il est �evident que les probl�emes inconsistants globalement sont les plusdi�ciles �a prouver ; mais heureusement ce sont g�en�eralement des probl�emesg�en�er�es de mani�ere arti�cielle et qui ne se retrouvent pas dans les applicationsr�eelles. De plus ce genre d'instances poss�ede le plus souvent de tr�es fortesr�egularit�es (probl�eme des \pigeons" [3], formules de Tseitin et Urqhart [17],etc.).6 Utilisation de TWSAT pour circonscrirel'inconsistanceNous allons expliciter dans cette section comment une m�ethode detype recherche locale, comme TWSAT, peut être utilis�ee pour localiserl'inconsistance d'instances SAT, sachant que de telles m�ethodes ne sont des-tin�ees qu'�a la recherche de solutions. La question que nous nous posons est desavoir dans quelle mesure il est possible d'exploiter le travail e�ectu�e par cetype de m�ethodes pour aller plus loin dans la preuve de l'inconsistance.A�n de r�epondre �a cette question nous avons e�ectu�e une s�erie de tests surdes probl�emes inconsistants et avons analys�e le comportement de TWSAT sur9



ces instances. Lors de ces ex�ecutions nous avons totalis�e pour chaque litt�eral,son nombre d'apparitions dans une clause falsi��ee et pour chaque clause, lenombre de fois qu'elle a �et�e falsi��ee. Il nous semble vraisemblable que les plusfalsi��ees ont une forte probabilit�e de constituer le noyau inconsistant, de mêmeles litt�eraux �etant apparus le plus souvent dans les clauses falsi��ees ont uneforte chance d'appartenir �a l'ensemble de variables du noyau inconsistant.Cette hypoth�ese s'est av�er�ee exp�erimentalement correcte. En e�et, lorsquel'on tente de r�esoudre un probl�eme localement inconsistant au moyen dem�ethodes de r�eparation locale, comme TWSAT, la trace (d�ecrite ci-dessus)permet de scinder le probl�eme en deux parties : une consistante et une incon-sistante [12].Les r�esultats obtenus montrent qu'une m�ethode ne tenant pas compte decette notion de localit�e d'inconsistance, pourra être amen�ee �a r�esoudre la partieinconsistante du probl�eme autant de fois qu'il existe de solutions pour la partieconsistante. Cette trace de TWSAT nous semble donc importante et nousallons montrer comment l'utiliser dans le cadre d'un algorithme mixte.7 DP+TWSAT une m�ethode mixteNous allons d�ecrire comment la trace fournie par TWSAT peut être ex-ploit�ee par des m�ethodes compl�etes, comme la proc�edure Davis & Putnam[4]. L'algorithme que nous avons mis au point DP+TWSAT [12] est un algo-rithme complet se basant sur la proc�edure DP et utilisant TWSAT �a la foiscomme heuristique (choix de la prochaine variable �a a�ecter) et comme unmoyen de prolonger l'interpr�etation partielle e�ectu�ee par DP vers un mod�ele.Plus pr�ecis�ement, �a chaque point de choix de l'arbre de recherche e�ectu�e parDP, nous appliquons TWSAT sur le probl�eme simpli��e par l'interpr�etationcourante. Deux cas se pr�esentent au retour de l'appel de TWSAT :1. TWSAT a exhib�e un mod�ele du probl�eme simpli��e, dans ce casl'algorithme s'arrête, le probl�eme est alors satis�able (l'interpr�etationpartielle est alors prolong�ee par le mod�ele exhib�e par TWSAT).2. TWSAT a �echou�e dans la r�esolution du probl�eme simpli��e, dans ce casle litt�eral �etant apparu le plus souvent dans les clauses falsi��ees lors de10



Proc�edure DP + TWSATEntr�ee : un ensemble de clauses SSortie : la consistance de SD�ebutUnit propagation(S);si il existe une clause vide alors retourner (0);sinon si toutes les variables sont a�ect�ees alors retourner (1)sinon si TWSAT( S ) trouve un mod�ele alors retourner (1)sinonp := le litt�eral �etant apparu le plus souvent dans lesclauses falsi��ees durant la recherche de TWSAT;return (DP+TWSAT( S^p) _ DP+TWSAT(S^:p));�n si;Fin Figure 4: la proc�edure DP+TWSATla recherche de TWSAT est �elu par DP comme prochaine variable �aa�ecter.Cet algorithme est d�etaill�e dans la Figure 4.A�n de v�eri�er la faisabilit�e et la validit�e d'un tel algorithme, il nous estn�ecessaire de comparer cette approche avec un DP utilisant une heuristiqueplus traditionnel.8 FFIS vs TWSATDans cette section, nous montrons les r�esultats obtenus par la m�ethode mixte,d�ecrite pr�ec�edemment, sur de nombreux probl�emes et comparons ces r�esultatsavec ceux obtenus par DP utilisant l'heuristique \First Fail In Shortened" [14],variante de l'heuristique Jeroslow-Wang [10].Notons que notre objectif principal au travers de ces exp�erimentations estde tester la faisabilit�e de notre m�ethode, c'est-�a-dire analyser l'in
uence desvariables fournies par TWSAT sur la taille de l'arbre de recherche de DP.11



Pour ce faire, nous n'avons pas cherch�e d'optimisations particuli�eres de cetalgorithme, nous d�ecrirons par la suite quelques optimisations possibles.Nous avons compar�e les deux algorithmes sur la plupart des instancesfournies �a DIMACS [5].La Table 2 donne un �echantillon signi�catif de nos exp�erimentations, ellemontre, en outre, les am�eliorations incontestables obtenues par cette approche.Nos objectifs ont �et�e atteints, non seulement sur les probl�emes inconsistants,mais �egalement sur certains probl�emes consistants non solvables �a la fois parles m�ethodes incompl�etes et compl�etes. De plus, pour les probl�emes consis-tants nous conservons l'e�cacit�e des m�ethodes incompl�etes puisqu'elles sontappliqu�ees tout au long de la recherche.En outre ces r�esultats, nous avons essay�e d'isoler un noyau minimale-ment inconsistant -i.e. inconsistant globalement- pour chacun des probl�emes(plusieurs noyaux peuvent exister pour un même probl�eme). Une constatationest que la taille des noyaux isol�es est tr�es petite par rapport �a la taille initialedu probl�eme. La Table 3 nous donne quelques exemples de cette r�eduction.Notons que les probl�emes \duboisX" propos�es par O. Dubois [5] sont desprobl�emes tr�es di�ciles et inconsistants globalement. Les r�esultats obtenus(en terme de nombre d'a�ectations) sur ces probl�emes montrent l'in
uencedes litt�eraux retourn�es par TWSAT sur la taille de l'arbre de recherche de DP.9 Optimisations naturellesIl faut noter que ces tests n'ont �et�e conduits que pour v�eri�er la faisabilit�ed'une technique de recherche mixte. C'est pour cela que nous n'avons pascherch�e �a optimiser notre m�ethode. Nous pensons accentuer consid�erablementles performances d'abord en e�ectuant un r�eglage pointu des param�etres dela m�ethode �a recherche locale et en d�eterminant un compromis optimal entrele temps pass�e par DP et par TWSAT. Plus pr�ecis�ement, nous proposons lesoptimisations naturelles suivantes :� Dans l'algorithme d�ecrit pr�ec�edemment, nous choisissons juste le litt�eralapparu le plus souvent dans les clauses falsi��ees lors de la recherche deTWSAT, ceci a�n de guider DP. De plus, nous faisons appel �a TWSAT5Une �etoile (*) signi�e que le probl�eme n'a pas pu être r�eysolu au bout de 30 heures detemps CPU. 12



DIMACS DP+�s DP+TWSATinstances Sat. nb a�ect. nb choix temps nb a�ect. nb choix tempsaim-50-1 6-yes1-2 Oui 8980 586 0s29 17 4 0s08aim-50-1 6-no-3 Non 54614 4527 1s56 92 12 0s32aim-50-2 0-yes1-3 Oui 7616 446 0s28 23 3 0s09aim-50-2 0-no-1 Non 54014 2759 1s84 80 8 0s25aim-100-1 6-yes1-2 Oui 495858 30052 16s86 127 10 0s43aim-100-1 6-no-3 Non 67786124 3854371 2221s17 176 17 0s78aim-100-2 0-yes1-3 Oui 361660 18153 20s40 234 14 0s95aim-100-2 0-no-1 Non 38503642 1725544 1527s69 46 5 0s27aim-200-1 6-yes1-3 Oui * * * 216 10 0s98aim-200-1 6-no-1 Non * * * 244 17 1s92aim-200-2 0-yes1-4 Oui * * * 299 27 3s59aim-200-2 0-no-4 Non * * * 176 18 1s74bf0432-007 Non 938037830 6208925 86086s93 153760 1079 615s09bf1355-075 Non 317628 2047 68s97 13606 67 169s87bf1355-638 Non * * * 54890 259 584s23bf2670-001 Non * * * 275844 66869 39126s23ssa0432-003 Non 133794 1570 7s96 2944 33 5s79ssa2670-130 Non * * * 14188726 66869 39126s23ssa2670-141 Non 294818640 2312147 27814s59 14845888 99794 25471s94ssa7552-159 Oui 1557 84 0s82 12 1 0s83ssa7552-160 Oui 1457 76 0s72 1 1 1s20dubois10 Non 20564 2063 0s51 11624 1031 3s03dubois11 Non 41044 4111 1s01 28752 2375 7s24dubois12 Non 82004 8207 1s98 47428 3485 12s71dubois13 Non 163924 16399 3s93 96312 6839 25s37dubois14 Non 327764 32783 7s89 112920 8479 35s38dubois15 Non 655444 65551 15s90 186652 14321 60s43dubois16 Non 1310804 131087 32s31 374972 28223 135s07dubois17 Non 2621524 262159 64s95 916636 73735 308s97Table 2: DIMACS5DIMACS Taille initiale Taille du noyauinstances Nb. variables Nb. clauses Nb. variables Nb. clausesaim-200-2 0-no-4 200 400 36 42bf2670-001 1393 3434 79 139ssa0432-003 435 1027 306 322dubois17 51 136 51 136Table 3: Taille des noyaux inconsistants13



�a chaque fois que DP doit choisir un litt�eral �a a�ecter. A l'oppos�e,nous pourrions faire qu'un seul appel �a TWSAT et utiliser les litt�erauxdans l'ordre d�ecroissant de leurs apparitions dans les clauses falsi��eespour guider DP �a chaque point de choix. Entre ces deux points de vueextrêmes, nous pensons qu'une attitude optimale peut être trouv�ee enlimitant le nombre d'appels aux m�ethodes de recherche locale. Ce com-promis d�epend de la forme de la trace donn�ee par la m�ethode de recherchelocale et de la position du point de choix dans l'arbre de recherche deDP.� Une seconde optimisation possible a trait au r�eglage des param�etres de lam�ethode de recherche locale employ�ee. En e�et la taille et la nature desprobl�emes fournis �a la m�ethode de recherche locale di��erent �a chaqueappel. De ce fait, une adaptation dynamique des param�etres de cettem�ethode s'impose a�n d'en tirer les meilleures performances.10 ConclusionDe ce papier, deux r�esultats �emergent. Le premier montre que le r�eglage desparam�etres ainsi que la variation dans l'utilisation des strat�egies de r�eparationsjouent un rôle crucial sur les performances des algorithmes de recherche locale(utilisation syst�ematique d'une liste tabou, r�eglage de la taille de cette liste,...), ceci rend di�cile et discutable la comparaison de ces techniques. Le secondmontre que la coop�eration entre m�ethode syst�ematique et non syst�ematiqueest une voie de recherche int�eressante.Actuellement nous d�eveloppons une m�ethode mixant les deux typesd'approches d'une autre mani�ere. Celle-ci exploite la trace des clauses et nonpas celle des litt�eraux.Un prolongement naturel de ce travail sera d'expliquer th�eoriquement lalin�earit�e de la taille optimale de la liste tabou - existe-t-il un lien entre cettetaille et la taille moyenne des optima locaux ? - et d'essayer de caract�eriserformellement les litt�eraux retourn�es par la m�ethode de recherche locale. Ilserait �egalement int�eressant de voir dans quelles mesures ces r�esultats peuventêtre �etendus �a la r�esolution du probl�eme MAX-SAT.14
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