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Satisfiability(SAT) Problem determines whether exists an assignement of variables that satisfies a given formula.
A SAT Solver is a software that solves SAT problems. In order to solve SAT problems efficiently, we propose a new
method using community structures of graphs induced from application SAT problems. By experiments, we show
that our proposal method solves some problems which existing solvers can’t solve.

1. はじめに

充足可能性問題 (SAT)とは与えられた命題論理式が充足可
能 (SATISFIABLE)かまたは不可能 (UNSATISFIABLE)か
を証明する問題であり，初めて NP 完全性が証明された問題
である。SAT 問題を高速に解くソフトウェアとして SAT ソ
ルバが存在し，ソルバの性能を競うコンテストも開催されて
いる。現在の SATソルバの多くには VSIDS[1]，Clause学習
[2]，backjump[3] のような集中的な探索を行う機能が実装さ
れている。また，不毛な探索空間に陥るのを防ぐため restart

のような探索のリセットを行うような機能が実装されている。
並列に SAT問題を解く研究も行われており，現在では問題を
分割するDivide and Conquer方式ではなく，各ソルバが並列
に同じ問題を協力的かつ競争的に解く portfolio[4]と呼ばれる
手法が有効とされており，その場合各ソルバの更なる多様性が
重要となっている。
本稿では，ソルバの集中と多様性を獲得するために SAT問

題から導出される Variable Incidence Graph(VIG) のコミュ
ニュティに着目した。コミュニュティ探索切り替え手法を提案
し，また更なる多様性の確保のため PageRankを用いたコミュ
ニュティのランキング付けを新たに提案をした。実験検証を行
い既存の手法で解くことができなかった問題を解くことを確認
した。

2. 関連研究

2.1 Dynamic Restart Strategy
Dynamic Restart Strategy とは gluecose[7] が採用してい

る動的 restart戦略である。gluecoseでは獲得した学習Clause

の Literal Block Distance(LBD)[7]スコアが 2以下である学
習 Clauseを glueclauseと呼ぶ。glueclauseは重要であるとさ
れ学習 Clauseの削除の対象とならない。gluecoseは LBDス
コアの平均が大きくなるのを防ぐために (1)の式を満たした場
合 restartを行う。

直近のLBDスコアの平均 (50件)∗0.8 >全体のLBDスコア平均
(1)
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2.2 Variable Inicidence Graph
Variable Incidence Graph(VIG)[5]とは SAT問題の変数を

頂点とし，同一 Clause内の変数ペアをを重み付きのエッジで
結ぶグラフである。Clauseの集合を Γとし，ある Clauseを
c ∈ Γとすると，任意の頂点のペア x, y ∈ c間のエッジの重み
は w(x, y) =

∑
c∈Γ

x,y∈c

1

∥c∥C2
と定義される。任意の頂点ペア間

のエッジの重みは，より多くのClauseにそのペアが含まれる場
合，そしてそのClauseが短ければ大きくなる。Application問
題のVIGに対してコミュニュティ抽出アルゴリズムの Louvain

法 [6] を行うと，高い modularity[10] が観測される事が判明
している [5]。また近年，学習 Clauseの LBDスコアとコミュ
ニュティの数に強い相関があるということも判明している [9]。

3. Community Switchingの提案

コミュニュティと LBDの強い相関を利用して，さらなる探
索の集中を実現することを目標として，我々は VIGのコミュ
ニュティごとに優先度を上げ集中的な探索を行い，不毛な探索
空間に陥った場合，優先するコミュニュティを切り替える事によ
り新たな探索空間の実現を目的とする Community Switching

を提案する。
Community Switchingの擬似コードを以下に示す。

1 loop {

2 if (restart % restart_interval == 0){

3 vig = create_vig();

4 communities = detect_community(vig);

5 }

6 target_community = next_community(communities);

7 bump_vsids(target_community, bump_ratio);

8

9 search();

10 restart++;

11 }

本稿では，擬似コード内のパラメータを以下に設定した。

restart_interval = 3000

bump_ratio = 1000

コミュニュティ抽出アルゴリズムは Louvain法を用いた。ま
たグラフの規模が大きくなるのを防ぐために Clauseの長さが
30以上のものは考慮しない。
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4. Community Rankの提案

PageRank[8] とは，web ページの重要度の指標であり，
PageRank が高い web ページとは他の web ページなどから
多く参照されている。

Community Switchingを行う際に，どのコミュニュティに
優先度を与えるかを決定するためにPageRankを応用する事を
検討した。PageRankの高いコミュニュティはコミュニュティ
内は密にリンクし，また他のコミュニュティと密にリンクして
いるため Propagation の対象に選ばれやすく，PageRank の
低いコミュニュティほど探索空間の対象にならないと考えた。
探索の対象となりにくい探索空間の集中的な探索を可能とすれ
ば，ソルバの新たな多様性を獲得できると考え，そこで我々は
VIGからコミュニュティ抽出を行い，それぞれのコミュニュティ
を webページと見立てコミュニュティの関係を PageRankに
適応して，PageRankの低いコミュニュティほど Community

Switchingで優先的に探索を行う手法を提案する。
本稿で用いるグラフは重み付き無向グラフであり，重みを考慮
した PageRankを以下のように拡張した。
定数 0 ≤ d ≤ 1 とし，対象とするグラフの頂点数を N とし，
ある頂点 Aとリンクしている頂点の集合を V とした場合，頂
点を T ∈ V とすると，T から出ているエッジの総和を C(T )

とする。T から Aのエッジの重みを L(T )とする。頂点 T の
PageRankの値を PR(T )とした時に頂点 Aの PageRankの
値 PR(A)は以下と定義する。

PR(A) =
(1− d)

N
+ d(

∑
T∈V

L(T )

C(T )
PR(T )) (2)

Community Rankの擬似コードを以下に示す。

1 loop {

2 if (restart % restart_interval == 0){

3 vig = create_vig();

4 communities = detect_community(vig);

5 sort_by_community_rank(communities)

6 }

7 target_community = next_community(communities);

8 bump_vsids(target_community, bump_ratio);

9

10 search();

11 restart++;

12 }

本稿では，ページランクのパラメータを以下に設定した。

d = 0.8

5. 評価実験

5.1 実験内容
minisat2.20[11]にいくつかの既存手法と提案手法を実装し，

評価するために，以下のソルバに対してSAT competition 2014

Application部門の 300問 (SAT 150問 UNSAT 150問)を下
記の実験環境で実験を行った。

M:

minisat2.20

M+L:

minisat2.20+LBD (Literal BlockDistance)

M+L+D:

minisat2.20+LBD+DRS (DynamicRestart Strategy)

M+L+D+CS:

minisat2.20+LBD+DRS+CS (Community Switching)

M+L+D+CS+CR:

minisat2.20+LBD+DRS+CS+CR(CommunityRank)

実験環境

• CPU Intel(R) Core(TM) i7-3770K CPU @ 3.50GHz

• メモリ 32GB

• タイムアウト 5000秒

5.2 実験結果
ソルバが制限時間内に解けた問題数の内訳を表 1 に示す。

各ソルバが解けた問題の実行時間を昇順に sort し，実行時
間と解けた問題数との関係をプロットしたものをそれぞれ
図 1(SAT + UNSAT)，図 2(SAT)，図 3(UNSAT) に示す。
M または M+L+D が解くことができなかった問題に対して
M+L+D，M+L+D+CS+CRで解けた問題数の内訳を表 2に
示す。M+L+D+CS，M+L+D+CS+CRがそれぞれ解けなか
った問題に対してそれぞれM+L+D+CS，M+L+D+CS+CR

が解けた問題数の表 3に示す
表 3 より，M+L+D+CS と M+L+D+CS+CR とは UN-

SAT に関して解けた問題の大きな差は見られなかった。表
1，図 1，図 2，図 3 より新たに提案した M+L+D+CS，
M+L+D+CS+CR はソルバ単体としての性能は良くなかっ
たが，表 2よりMが解けなかった問題に対してM+L+Dと
M+L+D+CS+CRが解けた問題数は SAT問題とUNSAT問
題でそれぞれ 13/49(SAT) と 35/78(UNSAT)，11/49(SAT)

と 35/78(UNSAT)であり，M+L+DとM+L+D+CS+CRが
それぞれ新たに解けた問題数はほぼ同じであったが，M+L+D

が解けなかった問題に対して，M+L+D+CS+CR が解いた
問題数は SAT 問題と UNSAT 問題それぞれ 3/49(SAT)，
13/48(UNSAT)であった。よって本手法は UNSATに関して
は，既存のソルバで解くことができなかった問題に対して性能
を発揮した。また本手法とM+L+Dをポートフォリオに組み
込めば，ポートフォリオ型ソルバの性能向上につながると考え
られる。

ソルバ SAT UNSAT TOTAL

M 101 72 173

M+L 102 84 186

M+L+D 101 102 203

M+L+D+CS 87 97 184

M+L+D+CS+CR 90 98 188

表 1: SAT Competition 2014 result(SAT + UNSAT)

SAT UNSAT

ソルバ M M+L+D M M+L+D

M+L+D 13/49 − 35/78 −
M+L+D+CS+CR 11/49 3/49 35/78 13/48

表 2: M，M+L+D+CS+CR diff
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SAT UNSAT

ソルバ M+L+D+CS M+L+D+CS+CR M+L+D+CS M+L+D+CS+CR

M+L+D+CS − 4/60 − 1/52

M+L+D+CS+CR 7/63 − 2/53 −

表 3: M+L+D+CS，M+L+D+CS+CR diff

図 1: SAT Competetion 2014(SAT + UNSAT)

図 2: SAT Competetion 2014(SAT)

図 3: SAT Competetion 2014(UNSAT)

6. まとめ

本稿では，ソルバの集中的な探索の実現と多様性を獲得をす
るために SAT問題のコミュニュティ構造を利用した Commu-

nity Switchingと CommunityRankを新たに提案した。ソル
バ単体として解の向上には繋がらなかったが，既存手法では
解くことができなかった問題をいくつか解けることを示した。
今後は UNSATの更なる強化を図るために UNSATを得意と
するソルバに本手法を組み合わせたりして，改良を行いたい。
また本手法を既存のポートフォリオ型ソルバに追加することで
性能向上に繋がるのではないかと考え，ポートフォリオ型ソル
バに組み込み実験を行いたい。
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