Actes JFPC 2006

Extraction de sous-formules minimales
Inconsistantes

Eric Grégoire Bertrand Mazure Cédric Piette

CRIL-CNRS & IRCICA, Université d'Artois
rue Jean Souvraz SP18, F-62307 Lens Cedex France
{gregoire, mazure,piette}@ril.univ-artois.fr

Récemment, plusieurs approches ont été proposées pour
approcher ou calculer des MUS. Malheureusement, elles

Résumeé

Une sous-formule minimale inconsistante (Mini-
mally Unsatisfiable Subformula ou MJS en anglais)
représente la plus petite cause d’'incohérence d'une
instance SAT en terme de nombre de clauses. Ex-
traire un ou plusieurs MUS s’avére donc trés utile,
car ceux-ci circonscrivent les sources d’inconsistance
d'une formule CNF. Dans ce papier, une nouvelle
méta-heuristique permettant I'approximation ou le cal-
cul d'un MUS est présentée. Une comparaison avec
les méthodes les plus compétitives est effectuée, et
montre que le plus souvent, en pratique, cette ap-
proche surpasse les résultats obtenus par les autres
méthodes existantes.

concernent certaines classes d’instances ou ne sont appli-
cables qu'avec de petites formules. Parmi elles, le travalil
de Renato Bruni [5] montre comment extraire polynomia-
lement un MUS par des techniques de programmation li-
néaire pour des formules obéissant a la propriété appe-
lée « integral point ». Cependant, seules quelques classes
de formules répondent a cette propriété (principalement
les formules composées de clauses de Horn, Horn renom-
mables, les formules équilibrées ou « matched »).

On trouve également dans|[1], 6, 9] des études sur la
complexité et les aspects algorithmiques de I'extractien d

MUS pour des classes d'instances spécifiques.

1 Introduction Dans [4], Bruni a également proposé une méthode per-
SAT est le probléme de décision NP-complet qumettant I’approxi_matior_1 de MUS pgr_le biais d'une re-
consiste & vérifier si un ensemble de clauses propositioff€rche adaptative guidée par la difficulté supposee des
nelles admet au moins une interprétation qui les sati§lauses. Zhang et Malik décrivent dans [21] un moyen de

fasse toutes. Ces derniéres années, de nombreuses fRife 'extraire une sous-formule incohérente par 'appre
sonnes se sont concentrées sur la tache ardue de I'digsage deogoodsmpliqués dans la dérivation par résolu-
traction de sous-formules minimales inconsistantes (Miniion de la clause vide. Dans [15], Lynce et Marques-Silva
mally Unsatisfiable Subformula ddJS en anglais) d'ins- ont. proposé une méthode compléte pour extraire le plus
tances contradictoires. Bien que ce probléme ait une corR€tit MUS (en terme de clauses) d’'une formule. Oh et ses
plexité trés élevée dans le pire des cas, puisque par exempRsauteurs ont présenté dans [18] une approche basée sur
décider si une formule appartient & I'ensemble des MU Procédure DPLL qui marque certaines clauses dans le
d’une instance incohérente es-difficile, extraire un ou but d’approcher un MUS. Liffiton et Sakallf;\h ont montre
plusieurs MUS peut s'avérer trés utile, puisque ceux-ci excomment les MUS d’'une formule peuvent étre calculées a
pliquent ce qui estrronédans une formule. l'aide du concept dual de base maximale consistante [14].
De surcroit, ce probleme posséde de nombreux do- Enfin, dans([17], une heuristique d’approximation de
maines d’applications tels que la validation de bases ddUS est suggérée. Celle-ci est basée sur le fait empirique
connaissance, la correction de circuits ou les diagnosiue les clauses les plus souvent falsifiées pendant une re-
tics de panne, qui nécessitent ces explications d’incorcherche locale appartiennent le plus souvent aux MUS de
sistance. Quand, par exemple, la satisfiabilité d’'une base formule. Cette heuristique a également été utilisée pour
de connaissance est testée, on préfere souvent conna@tneéliorer les performances de la procédure DPLL. Dans
quelles clauses entrent en contradiction, plutdt que de jusce papier, une variante ainsi que de nouvelles extensions
savoir que I'ensemble de la base est inconsistant. de cette heuristique sont étudiées. Pendant la recherche lo



cale, une partie du voisinage de l'interprétation courante Le calcul de MUS est une lourde tache dans le pire des
est explorée dans le but de savoir si oui ou non les clauseas. En effet, décider si un ensemble est un MUS est un
falsifiées doivent étre comptées pour le calcul de la tracerobléme DP-complet [19], et décider si une formule ap-
Cette heuristique est étendue pour le calcul d'un ensembpartient a 'ensemble des MUS d’une instance contradic-
de MUS. Cette nouvelle approche dépasse souvent les téire estzg—diﬁ‘icile [8]. Notons que, bien que si dans le
sultats obtenus par les méthodes les plus compétitives déjiie des cas, le nombre de MUS que peut contenir une ins-
proposées, d’'un point de vue expérimental. tance construite sut clauses est de ;Cé?, ce nombre est

Le papier est organisé comme suit. Dans le paragraplseuvent trés réduit pour les instances industrielles aess
suivant, le concept de MUS est présenté formellemende problémes réels. Par exemple, en diagnostic de pannes
Dans le paragraphe 3, la notion essentielle de clause cfi-2], on effectue souvent I'’hypothése d'une panne unique,
tique est présentée et analysée. Dans le paragraphe 4, gaeyui se traduit par un uniqgue MUS.
nouvelle approche permettant I'approximation voire le cal
cul d'un MUS est présentée. De nombreux résultats ed Une nouvelle méta-heuristique pour
périmentaux sont fournis dans le paragraphe 5. Avant de détecter les MUS

conclure, le paragraplhe 6 montre comment cette approche . i
peut étre étendue pour calculer des ensembles de MUS.  Dans [17], il est montré comment une recherche locale
peut s’avérer utile pour approcher les MUS. Lidée de base

2 Formules minimales inconsistantes est fondée sur le fait que les clauses les plus souvent falsi-
fiées lors d’'une recherche locale infructueuse pour la-satis
(MUS) Iees 10 :
fiabilité appartiennent le plus souvent aux MUS de la for-
Soit £ la logique propositionnelle standard, construitenule, quand celle-ci est effectivement contradictoire. En
sur un ensemble fini de variables booléennes notées appelantscore d’une clausée nombre de fois ou celle-ci
b, etc. Les connecteurs logiques sont notés de manieaeété falsifiée durant une recherche locale (RL), discrimi-
usuelle, comme suit : la disjonction, la conjonctionA,  ner les clauses ayant un score élevé permet d'obtenir une
I'implication =, I'équivalences=. bonne approximation de 'ensemble de MUS de la formule.
Les formules sont notées par des lettres majuscules tellesUne telle heuristique a été étudiée dans [16, 17] de ma-
queC'. Les ensembles de formules sont représentés par dagere intensive. Celle-ci a d’ailleurs été étendue pour ré-
lettres grecques, comnieou X.. soudre divers problémes de décision et d’optimisation cal-
Une interprétation est une fonction qui assigne une desilatoirement plus difficiles [10, 3, 11, 2]. Dans la suite
valeurs{vrai, faux} a chacune des variables booléennedie ce papier, nous supposerons que les formules dont nous
Une formule est dite consistante, ou cohérente, s'il existgarlerons sont incohérentes.
au moins une interprétation qui la satisfasse, c'est-@-dir Lheuristique présentée précédemment nécessite d'in-
telle qu’elle soitvrai. Une interprétation est notée par unecrémenter le score des clauses qui sont falsifiées a chaque
lettre majuscule telle qué et est représentée par I'en- interprétation, méme si celles-ci n’appartiennent & aucun
semble des littéraux qu’elle satisfait. MUS. Bien que de cette maniere, on puisse dans certains
Toute formule del peut étre représentée (en présercas résoudre efficacement le probléme de I'extraction d’un
vant sa nature logique) en utilisant un ensemble (integpréMUS, on ne peut compter que sur des indications heuris-
comme une conjonction) de clauses, ou une clause est uigues qui ne sont pas nécessairement fiables. On sait en
disjonction finie de littéraux. Enfin, un littéral est une va-effet que lors d’'une RL certaines zones de I'espace de re-
riable booléenne ou sa négation. cherche sont amenées a étre largement plus explorées que
SAT est le probléme de décision NP-complet de réféd’autres; cela peut étre di a la structure particuliere du pr
rence, et consiste a tester si un ensemble de clauses ppteme, ou plus simplement a l'interprétation initialement
positionnelles est consistant ou non, c’est-a-dire sidgtex générée de maniere aléatoire, et qui peut étre d’une grande
une interprétation qui satisfasse toutes les clauses e 'émportance pour I'espace parcouru par la suite. Il semble

semble ou non. alors possible que certaines clauses puissent étre fassifié
Si une formule est contradictoire, alors elle posséde a@lativement souvent, bien qu’elles n’appartiennent a au-
moins une sous-formule minimale inconsistante. cun MUS de l'instance. Dans le but de décider si une clause

falsifiée doit étre effectivement comptée ou non lors du
Définition 1 Une sous-formule minimale inconsistarite calcul de la trace, nous pensons que certaines parties du
(en anglais Minimally Unsatisfiable Subformula MUS)  voisinage de I'interprétation courante peuvent fournis de
d’'une instance: est un ensemble de clausestelque :  informations intéressantes, et doivent par conséqueat é&tr
1.TCY prises en compte. L'idée générale est de tenir compte de la
structure d&”, et de n'incrémenter son score que si elle ne
peut étre satisfaite qu’en conduisant d'autres clause®a ét
3. Tout sous-ensemble strict Heest satisfiable falsifiées a leur tour. Nous allons voir que cette technique

2. T est insatisfiable



implémente des définitions qui permettent de dériver ungatisfaites et au moins une clause par MUS est nécessaire-

propriété intrinseque aux clauses appartenant aux MUS. ment falsifiée. Le fait que toute clause fausse par rapport a
Pour illustrer ces concepts, utilisons 'exemple suivant I est critique est prouvé par la propriété 4 éast un mi-

SOitA = {aVbVe, —aVb, —bVe, —cVa, ~aV—bV—-c}. Aest nimum global. De plus, si un flip permet de satisfaire une

incohérente et est son propre MUS. Sbit {a,b,c} une de ces clauses, alors on a nécessairement une autre clause

interprétation. Relativement a cette interprétation|estu  du MUS qui doit étre falsifiée. On a donc trivialement au

clause—a vV —b V —c est falsifiée. Dans la suite, la notion moins une clause liée aux clauses critiques par rappbrt a

de clause unisatisfaite va étre utile. qui appartient a un MUS de. O

Notre approche est une approximation dans le sens ou
les clauses critiques et leurs liées sont considérées penda
'ensemble de la recherche, et pas seulement a la meilleure
étape de la procédure MaxSAT. En effet, étre une clause
critique n’est un critére ni nécessaire ni suffisant pour ap-
partenir aux MUS. Comme [lillustre I'exemple suivant,
une clause critique par rapport a une interprétation non-
Définition 3 Une clauseC falsifiée par une interprétation optimale pour MaxSAT peut n'appartenir & aucun MUS.
I est critique relativement & ssi 'opposé de chacun des Soit A = {a vV d,—a V =b,~d V e, f,—e V = f}. Claire-
litteraux de C' appartient a une clause unisatisfaite parment, A est cohérente-e v —f est falsifiée par rapport
I. Ces clauses unisatisfaites (qu'on suppose non tautole-7 = {a,b,d,e, f} et est critique. De plus, une clause

Définition 2 Une clauseC est unisatisfaite par une inter-
prétation/ ssi exactement un littéral dé est satisfait par
1.

Dans notre exemple, les clausasV b, ~bV cet—-cVa
sont unisatisfaites pdr= {a, b, c}.

giques) sont dites liées@.

Dans I'exemple, la clause falsifiéer vV —b vV —c par [

est critique par rapport B et ses clauses liées sont les un

satisfaites-a VvV b, =b V c et—c V a.

Le r6le de ces définitions est facilement compréhensibl

par la propriété suivante.

appartenant a un MUS peut étre falsifiée par une interpré-

tation sans pour autant étre critique par rapport a elle. Par

exemple, soi\ = {aVd,b,~aV -b,~dVe, f,—eV-f}
Clairement, A est une formule minimale inconsistante.
—a Vv —b est falsifiée pal = {a,b,d, e, f} mais n’est pas

e.. . . o .
critique par rapport a cette interprétation. Toutefoigria

priété suivante nous assure que toute clause appartenant a
Propriété 1 SoitC une clause critique par rapport a une Un MUS peut étre détectee par notre heuristique.
interprétationl. Tout flip surl versI’ tel queC soit satis-
faite par I’ conduit’ a falsifier une clause qui était satis-
faite par /.

Propriété 3 SoitI" un MUS. Pour toute claus€ € T,
il existe une interprétatiod telle queC est critique par
rapport al.

Preuve SoitT" un MUS etC' une clause t.qC € I'. Par
définition, on d"\ C satisfiable. Soid! un modéle d&\C'
Prouvons qué&’ est critique par rapport &l .

e (' est falsifiée :si C' n’est pas falsifiée alofs admet un

modeéle (\{). Clairement, ceci est impossible, dar
Dans le but de discriminer les clauses appartenant aux est un MUS.

MUS, l'idée est d'incrémenter le score des clauses crique, ¢ est critique : si une variable apparaissant dafisest

ainsi que celui des clauses liées a ces clauses pendant la flippée dans\I, alors au moins une clause Beest

recherche, plutét que de simplement incrémenter le score  fy/sifiée a son tour puisque est insatisfiable. Cela

des clauses falsifiees. Une telle technique peut étre faci-  gjgpifie que cette nouvelle clause falsifiée était unisa-

lement implémentée dans un algorithme de recherche lo-  tistajte et lide 0. On a don@ critique par rapport a

cale. De surcroit, elle implémente une définition qui estune 5/ 0

approximation d’'une propri€té propre aux clauses apparte- cette propriété nous assure que toute clause appartenant

nant aux MUS. a un MUS peut étre critique par rapport & au moins une
interprétation. Toutefois, si cette propriété garangkis-
tance d’'une telle interprétation, elle ne peut nous assurer
que notre heuristique basée sur la recherche locale sera ca-
pable de parcourir I'ensemble des interprétations rendant
critiques les clauses appartenant aux MUS. En effet, détec-
ter un MUS nécessite la détection de toutes les clauses le
composant, et la recherche locale, par nature, ne visite pas
Preuve Chaque clause falsifiée par rappotit appartient exhaustivement toutes les interprétations possiblesiGep

a un MUS carl est optimale pour le nombre de clausesiant, la propriété suivante ainsi que son corollaire nous in

Preuve SiC est critique, pour chaque littératleC, 3C’
t.q.C’ est unisatisfaite par rapportlaet! appartient &' .
C est falsifiée paf, doncl estfaux par rapport d etl est
vrai par rapport d. [ est le seul littérabrai deC’, donc
si l'interprétation dé est flippée(’ devient falsifice. [

Propriété 2 Soit/ une interprétation optimale pour Max-
SAT sur une instancg. Alors, toute clause falsifié€ par
rapport a I appartient a au moins un MUS dg et est
critique par rapport al. De plus, au moins une clause uni-
satisfaite liée &' appartient également a (au moins) un
MUS deX.



diquent que la recherche locale parcourera probablemePtocedure AOMUS(Y) // Approzimate One MUS
des interprétations ou les clauses appartenant aux MU8but
sont critiques. Il est en effet bien connu que la RL est en  tant que (X est inconsistant) faire

général attirée par les minima. La propriété 4 nous donne ¥ =%
'assurance que I'ensemble des clauses falsifiées par une  RL+Score(X) ;
interprétation sont critiques dans les minima locaux et glo Y 1= X\ PlusFaiblesScores(X) ;
baux. fait
=3

Définition 4 Un minimum local est une interprétation telle rin
gu’aucun flip ne peut accroitre le nombre de clauses satis- ~
faites. Un minimum global (ou solution ) est une interpréta- D€ PIUS, un MUS peut étre exactement obtenu par une

tion optimale par rapport au nombre de clauses satisfaitedlinimisation pas a pas du sur-ensemble détecté. Cette
procédure est appeldd ne-t une. L'ordre dans lequel

. o chaque clause est testée peut étre guidé par leur score.
Propriété 4 Dans un minimum (local ou global), toutes les

clauses falsifiées sont critiques. Procedure fine-tune(X)

. . o début
Preuve Siune variable apparaissant dans une clause fausse .
pour chaque cl ause c €% // triées par score

est flippée, alors cette clause est satisfaite et au moins si (X\¢) est inconsistant
une clause anciennement satisfaite est falsifiée (puisqu’u Alors ¥ 1= S\c

flip ne peut accroitre le nombre de clauses satisfaites dans fait ' '

un minimum). Ceci signifie que cette clause nouvellemeni_tin

falsifiée était unisatisfaite. On peut donc conclure que la

clause falsifiée dans le minimum était donc nécessairementl€fficacité de cette procédure dépend directement de la
critique. O  qualité du sur-ensemble obtenu. Dans le paragraphe sui-

- . vant, les résultats expérimentaux montrent qu’en général,
De surcroit, un corollaire nous assure que dans les m; L B L

: : . approximation calculée pahOVLUS est de bonne qualité,
nima, au moins une clause de chaque MUS est critique.

car seul un petit nombre de clauses est retiré par la procé-
duref i ne-t une et en conséquence, seul un petit nombre
de tests d’inconsistance sont effectués (quand une clause
appartient a un MUS, le test se résume a la vérification de
la consistance de la formule).
4  Approcher et calculer un MUS De plus, cette procédure a été raffinée de la maniere sui-
vante. Supposons que la sous-formule courante est effec-
Dans ce paragraphe, il est démontré qu'une meétgivement insatisfiable. Pendant la recherche locale, quand
heuristique basée sur le score des clauses critiques gl seule clause a été falsifiée, alors, nous sommes siirs que
viable dans I'objectif d’approcher ou de calculer un MUS cette clause appartient a tous les MUS de la sous-formule
En pratique, pour des raisons d'efficacité, on n'augmentgourante (puisque son retrait restaure la consistance de la
que le score des clauses critiques. Calculer le score desus-formule). Cette clause est donc marquée coprme
clauses en tenant compte des clauses unisatisfaites ligggée et ne peut plus étre retirée depar la suite. Si la
ne conduit pas a des gains importants en terme de perf@pus-formule générée est incohérente et contient unique-
mance, du moins avec I'implémentation que nous avons &fent des clauses marquées, alors nous sommes srs d'étre
fectuée et les instances testées. en présence d’'un MUS et I'étape flene- t une peut étre
L'idée générale est la suivante. Sditune formule in-  évitée. Il apparait que ce raffinement se montre trés utile,
cohérente. Tant quE est inconsistante, les opérations suiet permet un gain signicatif des performances de la procé-
vantes sont effectuées : dure. L'algorithmeOMUS comprend la procédurdOMUS

(i) Une recherche localeR(L) est lancée et un score sur@insi que I'étapd i ne-t une effectuée avec ce raffine-
les clauses critiques est calculécgre). Le score de  Ment. . ) .
chaque clause critique est incrémenté par le nombre L€S parametres de cette procédure sont les suivants.
de clauses unisatisfaites qui lui sont liées. Wsat [13] a été choisi pour la recherche locale, I'heuris-

. . tique de choix de variable étaRtnovelty+. Les autres pa-

(ii) Les clauses ayant les scores les plus bas sont ot€es g atres ont été choisis a partir de de nombreux tests sur
2. Aufinal, I'état dans lequel se trouvejuste avant  qjyers benchmarks. Aprés chaque flip, le score des clauses
la restauration de sa satisfiabilité est un sur-ensembigitiqes est incrémenté par le nombre des clauses unisatis
de F'un de ses MUS. faites qui lui sont liées. Ce choix permet en particulier de

Cet algorithme est résumé dans la procésaRUS. prendre en compte la taille des clauses, puisque de la taille

Corollaire 1 Dans un minimum (local ou global), au
moins une clause par MUS est critique.



TAB. 1 — Résultats expérimentaux : Approch&OUS) et calculer OVUS) un MUS

Instance #var #cla Lynce&Silva[l5] Brunil[5] Zcore [21]  Scoring like [17] AOMUS oMJS

#cla  Temps #cla #cla Temps #cla  Temps #cla Temps #cla Temps
fpgalO_11 220 1122 Time out - 561 28.51 561 18.26 561 13.06 563751
fpgal0_12 240 1344 Time out - 672 71.27 561 30.11 561 16.9 5610317
fpgal0_13 260 1586 Time out - 793 166.99 561  51.67 561 25.95 581.89
fpgal0_15 300 2130 Time out - 1065 570.3 561 128.05 561 44.18 1 588.17
fpgall 12 264 1476 Time out - 738 11253 738 66.8 738 65.49 738.3 6
fpgall_ 13 286 1742 Time out - 871 504.97 738 180.66 738 56.71 8 T3.74
fpgall_14 308 2030 Time out - 1015 1565.6 738 415.32 738 69.5538 7304.4
fpgall_15 330 2340 Time out - Time out 738 568.79 738 52.14 738.2 85
aim100-1_6-no-2 100 160 53 224 54 54  0.05 53 0.268 53 0.38 53 8 0.3
aim100-2_0-no-1 100 200 Time out 19 19 0.09 19 0.216 19 0.19 1923 0.
aim200-1_6-no-3 200 320 Time out 86 83 0.07 83 0.37 83 0.44 83 3 0.8
aim200-2_0-no-3 200 400 Time out 37 37 023 37 0.39 37 049 37 405
aim50-1_6-no-4 50 80 20 1.18 20 20 0.04 20 0.163 20 0.16 20 017
aim50-2_0-no-4 50 100 21 3.49 21 21 014 21 0.208 21 0.22 21 0.27
2bitadd_10 590 1422 Time out - 815 343.48 1212 42.752 806 1I89.4/16 268.5
barrel2 50 159 Time out - 77 0.04 100 0.35 77 0.36 77 0.44
jnh10 100 850 Time out 161 68 0.88 128 9.35 79 4225 79 42.9
jnh20 100 850 Time out 120 102 0.23 104 21.68 87 48.93 87 75.76
jnh5 100 850 Time out 125 86 0.39 140 12.653 88  46.2 86 46.87
jnh8 100 850 Time out 91 90 0.22 162  28.964 69 90.53 67 99.07
homer06 180 830 Time out - 415 1596 415  10.97 415 9.03 415 9.04
homer07 198 1012 Time out - 506 21.6 415 12.59 415 10.67 415 19.19
homer08 216 1212 Time out - 606 44.46 554 23.43 415 19.79 415 524.6
homer09 270 1920 Time out - 960 141.48 415  93.19 504  60.9 415 381.2
homer10 360 3460 Time out - 940 624.11 1614 148.27 503 466.94 8138.11
homerll 220 1122 Time out - 561 23.44 561 41.68 561 15.6 561 16.32
homer12 240 1344 Time out - 672 76.19 708 25.92 564 41.03 561 462.3
homer13 260 1586 Time out - 793 152.13 579  67.38 561 76.66 5615178.
homer14 300 2130 Time out - 1065 714.03 561 347.19 561 28.03 5@164 3
homer15 400 3840 Time out - Time out 677 247.84 561 1048.28 5614.130

d'une clause critique dépend le nombre de clauses qui lektraites, nous présentons les résultats avec et sans-la pro

sont liées. A la fin de la RL, les clauses dont le score esgduref i ne-t une. Sans cette étape, I'approche (bapti-

inférieur a(min-score + %) sont supprimées, ou séeAOMUS) délivre dans le cas général un sur-ensemble de

min-score est le plus petit score d’'une clausg F'lips et  MUS. Cependant, sur de nombreuses instances, ces sous-

#Clauses sont le nombre flips effectués par la RL, et leformules sont en réalité exactement des MUS.

nombre de clauses dg respectivement. Nous avons comparé notre approche avec une adaptation
Cet algorithme a été testé sur diverses instances issu#&AOMIS ou la fonction de scor&coring est I'heuris-

de DIMACS [7] ainsi que de la compétition annuelle SATtique initiale, telle que présentée dans [17], ou I'on canpt

, et comparé avec les différentes approches existantegnplement le nombre de fois ol une clause est falsifiée.

non réduites a une classe spécifique d'instances, comri@pproche est également comparéeGr e, I'extracteur

décrit dans le paragraphe suivant. de sous-formules insatisfiables ziéhaf f [21]. zChaf f
est actuellement I'un des solveurs SAT les plus efficaces.
5 Résultats expérimentaux Nous avons également lancé la procédure de Lynce et

Margues-Silva [15], et repris les résultats expérimentaux

Les différentes expérimentations ont été conduites suaie Bruni [4], son systeme n’étant pas disponible. Bien que
des Pentium IV, 3Ghz sous Linux Fedora Core 4. Pour dda comparaison avec la méthode de Bruni est difficile d’'un
raisons d'efficacité, nous avons substitué la boucle bas@eint de vue expérimental, il apparait que sa procédure n'a
sur un test d’inconsistance par une boucle ou les itératioté testée que sur de petites instances.
se poursuivent tant que la RL échoue a trouver un modéle zCor e se montre trés compétitif quand un uniqgue MUS
a la sous-formule générée. Cependant, a la fin de I'alg@st présent mais échoue a délivrer de bons résultats quand
rithme, une recherche compléte est effectuée afin de s’assaformule posséde plusieurs MUS. En efte€or e ne se
rer que cette sous-formule est bien contradictoire. Comnmeoncentre pas sur I'extraction d’'un MUS, mais cherche des
les résultats le montrent, I'approximation nous donne dg&reuves d’inconsistance. Sans surprise, notre approche se
résultats exacts la plupart du temps. De plus, la procéduneontre plus efficace que I'approche similaire ot la fonction
fine-tune nous garantit qu'un noyau a effectivementde score est basée sur I'heuristique [17]. Le plus souvent,
été détecté. Comme la plupart des algorithmes ne gardfapproche est plus compétitive que toutes les autres sur
tissent pas la minimalité des sous-formules insatisfiablefe grandes instances contenant plusieurs MUS. De plus,



seule notre méthode se montre efficace sur 'ensemble des

benchmarks. Signalons que la procédure de Lynce-Silva TaB. 2 — Approcher 'ensemble de MUS

. s .. Instance #var #cla L.&S. [14] ASMUS
c{alcple le plus petit MUS de maniere exacte et complete, #MUS Temps #MUS Temps
la ouz Cor e retourne une approximation d’'un MUS. Tan- aim100-1_6-no-1 100 160 1 0.18 1 0.31
dis qu'OMUS et AOMUS retournent respectivement un MUS a!mégg'i-g'”"é ggg g;g ; 8-;‘21 ; 8-?2

; ; ) aim200-1_6-no- . .
et une approximation d un MUS. Notons que ’Ies MUS aim200-2 0-n0-3 200 400 1 012 1 056
(ou les approximations) decouyertes par les differentes apaim200-2_0-no-4 200 400 2 0.26 2 088
proches ne sont pas nécessairement les mémes. DansA®gat20_70_1 20 70 127510 6.9 6 4.9
table/ 1, quelques résultats expérimentaux sont dgnnésﬁ:eagg_;g_i gg ;g 11;‘;’48 5505-3 %3 2827
, . p . . Laz . eat30_75_ . .
A l'exception des .resultats dg Bruni qui ont été extraits Aleat30_75_2 30 75 9 2684 8 29
de [4], nous fournissons la taille (en nombre de clauseshieat3o_75_3 30 75 10 12.84 10 3.7
du sous-ensemble inconsistant détecté, ainsi que le tempgeat50_218_1000 50 218 Time out 67 173
(en secondes) nécessaire a la terminaison de I'algorithmé\eat50_218_100 50 218 Time out 39 126
Le mention Time outindique gu’aucun résultat n'a pu 2/AIM100_160 100160 2 0-21 2 069
- que q PU - 2AIM400_640 400 640 2 149 2 31
étre obtenu en 1 heure de temps CPU. Par exemple, poghiM150 240 150 240 3 7384 3 1.46
l'instancehomner 14, AOMUS extrait une approximation de 4AIM200_320 200 320 Time out 4 2.82
MUS composée d&61 clauses en 28.03 s., et qui s'avére dPo2uol 213 376 Time out 14 2612
P 86 ’ q Homer06 180 830 Time out 2 17.47

étre exactement un MUS, puisque celui-ci est extrait par
OVUS en 30.64 s. |l est intéressant de noter que ce mém
MUS est détecté par la version basée sur [17] en 347 3, S o ! . ;
zCor e, quant a Iui, extrait une approximation de MUS iees par une méme interprétation. Apres qu'un MUS ait
compo’sée deo6s cl,auses en 714 s. Cette approximationété détectée, la clause de cet ensemble ayant le plus faible
est en fait un sur-ensemble du MUS détecté A@amJs score.est retirée de la formule. )

et OVUS. De plus, on peut remarquer qu'en général, sur Clairement, une telle approche (noté&MJS) est in-

les instances industrielles FPGAOMUS (c’est-a-dire 'ap- compléte. Cependant, elle fournit de tres bons résultats re
proche sans la procédure ne- t une) fournitle plus petit |ativement aux méthodes déja proposées, comme présen-
ensemble de clauses inconsistant. Soulignons que, méffig Par les résultats expérimentaux dans la table 2. Pour

sur de petites instances, telles queAb®] OVUS se montre ces expérimentations, la limite de temps a été fixée a 20
également trés compéti:cif. 000 secondes. Les instances Algal” 7 sont le fruit

du modéle standard de génération aléatoire Xoest le
6 Approcher 'ensemble des MUS nombre de variables; le nczmbfe de clauses. Les formules
] XAIMY _Z sontla concaténation d€ formules AlMa_(
En nous basant sur la procéd@slS, nous nous po- ayeca = ¥ etf = Z.
sons maintenant le probléme d’extraire 'ensemble de MUS o5 av)(()ns compYanéSMJS avec I'algorithme complet
d'une formule, également appeléckitter » par Bruni [5]-  proposé dans [14] d'un point de vue expérimental. La table
Comme un MUS peut étre « cassé » par le retrait d'une 82 montre que les deux approches fournissent le nombre
ses clauses, une approche naive consiste a détecter itérgfiact de MUS présents dans les instanéész, avec des
vement un MUS’ puis a retirer 'une de ses clauses de I'ingamps d'exécution similaires. Sur des instances plus diffi-
ta_nce_(afln (Ele s'assurer de ne pas_le detecte,r une nouvqupesl telles que les Aleat30_75 ASMUS extrait presque
fois), jusqu'a ce que la formule deylenng C(?herente. I'ensemble des MUS, et son temps d’exécution est souvent
Une telle approche permet d'obtenir I'ensemble degjen meilleur que celui de la méthode compléte. De plus,
MUS quand tout couple de MUS possede une intersectiqiyigorithme de Liffiton et Sakallah peut avoir un temps
vide. Cependant, les MUS peuvent présenter une intersegonentiellement long, puisque une formule CNF peut
tion non vide. En conséquence, si I'on retire une Clausﬁosséder un nombre exponentiel de MUS : comme cette
d'un MUS, tout MUS contenant également cette clause egproche ne calcule individuellement les MUS quaprés
« casse ». Pour eviter ce probleme dans la mesure du p@gpir calculé lensemble des bases maximales consistantes
sible, on prefere retirer les clauses appartenant au meins ge |3 formule (qui peuvent également étre exponentielles),
MUS possible. L'heuristique suivante a €té congue dans cgf nrocédure devient souvent intraitable en pratique. Au

objectif. _ _ contraire, notre technique d’approximation ne souffre pas
Comme MaxSAT fournit le nombre maximal de clausesy n, tel revers et esinytime puisque les MUS sont cal-

pouvant étre satisfaites, le reste des clauses falsifi&es pg|ges les uns apres les autres. Par exemple, considérons
une telle interprétation appartient a un grand nombre dg formule aléatoired eat 20 70 2. Celle-ci n’est com-
MUS. De ce point de vue, on choisit de sauvegarder poWnsse que de 70 clauses, mais ces contraintes forment plus
1Des résultats expérimentaux plus complets sont disponihles sd€ 114 000 MUS. Cette instance étant d’'une taille tres pe-
http ://www.cril.univ-artois.fr/"piette/extractingM&)_comparison.pdf tite, [14] est capable de calculer I'ensemble de ses MUS.

%aque clause le minimum de clauses pouvant étre falsi-




Toutefois, sur des formules quelques peu plus grandes,

commedp02u01 (213 variables, 376 clauses), 'ensemble

des MUS ne peut étre délivré en 20 000 secondes, alors oue)]

notre approche en extrait 14 en 26 secondes.

7 Conclusion

[11]
Dans ce papier, grace au concept original de clauses cri-

tiques, une nouvelle méta-heuristique permettant d’appro
cher ou calculer un MUS a été présentée. Comme lillus-
trent nos résultats expérimentaux sur différentes forsjule

cette approche se montre viable et obtient souvent de
meilleurs résultats que les approches déja proposées. La
méta-heuristique est basée sur l'idee que les contraisges 12]
plus souvent falsifiées pendant une recherche locale par-

ticipent le plus souvent a I'inconsistance de la formule.

Cette idée a été raffinée pour prendre en compte le voi
nage partiel des interprétations parcourues. Nous pens

gu'une telle heuristique peut étre appliquée a différents
probléemes de décision et d’optimisation. Ceci sera I'objet
de recherches futures.

[14]
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