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1. まえがき
命題論理式の充足問題（以下，SAT問題）はリテラル数 N

を問題の大きさとすると解空間の大きさが 2N で表される探索

問題であり，NP完全問題である．従って，問題のサイズに対
しその探索時間の期待値は急激に増加する．

一方で，変数への値割当ての順序の変更，すなわち探索方針

を変えることで，同じ問題が極めて短い時間で解けることがあ

る．このことから多くの SATソルバでは探索の途中で探索を
頻繁に打ち切り，探索方針を変えて初期状態から改めて探索を

行うリスタート戦略を使っている．このリスタート戦略は非常

に有効である．

一方，リスタート戦略の適用においては，リスタートの間隔

の制御が重要となる．リスタート間隔が短すぎると解にたどり

つけない可能性が生じ，探索の完全性を保証することが出来な

い．一方でリスタート間隔が長すぎると解の発見の短縮に結び

つかないためである．Lubyアルゴリズム [5], [6]は期待値が予
測できない問題に対して最適なリスタート間隔（系列）を与え

るヒューリスティックスであるため，いくつかの SATソルバ
で用いられている．ただし，これは静的な（問題に依らない）

リスタート間隔列を与えるものであり，改善の余地があると思

われる．

そこで本論文では探索中に得られる問題の特徴量によってリ

スタート間隔を制御する動的な制御法について考察を行う．

以下，2章では SATソルバの原理とリスタートの効果につ
いて説明する．3章で提案手法について述べ，4章では評価を
行う．5 章はまとめである．

2. SATソルバとリスタート
SATソルバは解がない問題に対して有限時間で停止する完

全 SAT ソルバと，停止しない不完全 SAT ソルバとに分類さ
れる．いずれにおいてもバックトラックが必要ない含意による

割当てと，割当てを定めることが出来ないためバックトラック

の可能性を残して仮に値を割り当てる決定による割当てとを繰

り返すことで解を求める．ここで決定による割当ての回数（た

だしバックトラックによって未割り当てに戻されていない割当

てのみを数える）を決定レベルと呼ぶ．問題の大きさは与えら

れた論理式に含まれるリテラル数や項数によって示されるが，

決定レベルが大きくなる問題はバックトラックの可能性を多く

持つことを意味し，これも問題の難しさを表す指標である．近

年の高速完全 SATソルバでは矛盾が発生した場合に矛盾の理
由を節として追加し（節学習），矛盾が解消できる決定レベル

にまでバックトラックして未探索空間の探索を続けることで探

索の大幅な高速化を達成している [2]．
決定による割当てにおいては候補となるリテラルが複数あ

る場合にはなんらかのヒューリスティックによって割当ての順

序を決める必要があるが，この順序によって探索時間に大きな
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図 1 3SAT 問題におけるバックトラック順位に対する決定レベル

違いが出る．もし完全に正しい順序を見つけたならば探索は線

形時間で済むからである．そこで，探索の途中であっても全て

の割当てを破棄して未割当て状態に戻って探索をやり直すリス

タートは SAT問題においては極めて有効である [3], [4]．ただ
し，リスタートはその間隔の制御が重要となる．現在多くの完

全 SATソルバは小さなリスタート間隔から始め，幾何級数な
どを用いてその間隔を制御している．

節学習と決定レベル，バックトラックの関連に関する研究と

して，Audemardらによるものを挙げる [1]．彼らは節学習を
繰り返すことで，求解に至るまでに必要な決定レベルは減少す

るということを実験により示している．

3-SAT 問題を対象に実験を行い，この主張を確認したもの
が図 1，2である．なお実験にあたっては我々が開発中の SAT
ソルバ [7]を用いた．図 1は複数の 3-SAT問題をリスタートを
行わなずに解いた場合のバックトラックの順位に対してバック

トラックが発生した決定レベル（各問題における最大決定レベ

ルを 0とする相対値）をプロットしたものである．問題の大き
さに対してバックトラック回数が非常に多くなること，際立っ

た相関はないもののバックトラック回数が増えるにつれ，バッ

クトラック発生の決定レベルは減少する傾向があること，など

を見ることができる．

図 2 は，リスタートを行うソルバでの最後のリスタート後
のリスタート順位に対する決定レベルをプロットしたものであ

る．ここでは，以下の特徴を見ることができる．

( 1 ) 最後のリスタート後のみを対象にしているのでバックト
ラック回数は大きく減少する．

( 2 ) バックトラック回数に対してその発生決定レベルの減少
がより顕著に見られる．
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図 2 最終リスタート後の各バックトラックの決定レベル

このことから，もしリスタートによってよりよく学習が行わ

れ，効果的に探索空間を減少させることができるならば，それ

以降のバックトラックの回数がより減少する，またはバックト

ラックを発生する決定レベルの大きな減少が見られると考えら

れる．

そこで我々は後者に注目し，効果的な探索過程においては

バックトラック順位に対するバックトラック発生決定レベルは

効果的に減少するはずであり，それは最終リスタート後のバッ

クトラックの発生状況に漸近するはずである，という仮説を

立てることにした．言い換えればバックトラック順位に対して

バックトラック発生決定レベルが大きければ，大きな袋小路に

捕まっており効果的な探索が行えていない状態にある，すなわ

ちリスタートすべき状況にあるということである．

3. 提案手法
以上から本論文では以下の手順を用いるリスタート手法を提

案する．

( 1 ) まず問題の規模に応じてある程度探索を行ったと見做さ
れるまで探索を行う．今回は，それまでの割当て回数 K
が B log2 N < K を満足するまで探索を行うものとした．

( 2 ) それまでのバックトラック回数を R1，それまでの最大決

定レベルを D とし，1回目のリスタートを行う．
( 3 ) D を初期値として Rk = AkR1 として表される等比級数

Rに従ってリスタート間隔を広げながら探索を行う．すな
わち，k − 1回目のリスタート以降に Rk 回目のバックト

ラックが発生した際に k 回目のリスタートを行う．

( 4 ) ただし，各バックトラックにおいて最終リスタートからの発
生順位を n，その決定レベルを dnとして，1.05D−n/C <

dn が成立する場合にはその時点でリスタートを行う．つ

まりバックトラック発生レベルが負の傾きを持つ打切り

直線を超えているかどうかを判定する．

ここで A，B，C が制御パラメータとなる．Aおよび B は，

我々の SATソルバで以前に導入されたものである．今回の実
験では，これらは以前の実験で最もよいとされた値を中心に変

化させる．C = 0が本手法を用いない場合に対応する．

4. 実験評価
先の実験で用いた 3-SAT問題に対して，提案手法を導入し

た我々の SAT ソルバで行った実験結果の一例を図 3 に示す．
提案手法を使わない場合に対し，提案手法では傾き C の広い

パラメータ C
図 3 提案手法での実行時間の変化

値域において，2割程度の探索時間の改善が見られる．ただし，
常に提案手法がよい結果を与えるものではない．この図におい

ても Aの値によっては C の値に依らず，悪い結果となってい

る．他の実験結果とも合わせると，C = 10の近辺において有

効である傾向が見られるが，詳細な検討が必要と思われる．

5. まとめ
本論文では決定レベルを用いたリスタート戦略について考

察し，パラメータを適切に設定することで提案手法が適切に探

索過程を制御できる可能性があることを示した．決定レベルと

SATの性能とに関する関連研究としては [1]があるが，その主
眼は学習節の重要度の決定にありリスタートを制御するもので

はない．今後はより多くの問題に適用し，本手法の有効性につ

いてより詳細な検討を行う予定である．
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