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Abstract:We present a method to find minimal models using a SAT solver based on DPLL (Davis-
Putnam-Logeman-Loveland) procedure. The algorithm of the method is described together with its 
correctness proof. A DPLL-based SAT solver outperforms MM-MGTP, a theorem prover of first-order 
logic which is adapted to finding minimal models, in solving SAT instances of the Random category in the 
standard SAT benchmarks. Still it is much slower than MM-MGTP in solving many other SAT instances. 
This is mainly due to its inappropriate strategies for model search. It remains to be solved how we can 
determine the order of decision variables appropriately. 
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Lは じ め に

SAT(Booleansatisfiabilityproblem)は,与 え られ た

プール式を真 とするような変数の値 の割 当てがあるか ど

うかを判定す る問題であ り,計 算機科学 における様々な

問題が これに還元 可能 なため,古 くから重要視されてい

る.最 近,ハ ー ドウェアの設計 ・検証やスケジューリング

問題等において,実 用規模のSATを 効 率 よく解 くための

SATソ ル バ に関する研究 開発が活発化 している.な かで

も,MiniSati)は2005年 のSAT競 技 会 で優 勝 した有名 な

SATソ ル バである.MiniSatはC÷+で 記述されているが,

我 々はこれをJavaに 書 き改め,研 究 開発の ツ・・…一一ル として

活用 している.Java技 術 に基づ くことによ り,オ リジナ

ル のMiniSatと 比 べ る と,お お よそ2.5倍 低 速 となるが,

GUI,マ ル チス レッド化,動 的メモ リ管理等 の点 で機能

変更や拡張が容 易であ り,研 究開発のワー クベンチ とし

ては適 している.

我 々は,従 来よ り一階述語論理対応の 自動推論 システ

ムMGTP(ModelGenerationTheoremProver)を 開発 し

てきてい る2).最 新 のMGTPもJava技 術 に基づ いてい

る上,SATソ ル バ と し て も効 率 よ く動 作 す る の で,

DPLL(Davis--Putnam-Logeman-Loveland)型SATソ ル バ

3)と も公平な比較が可能である
.MGTPは 名称が示すよ

うにモデル生成法に基づいてお り,与 え られた論理式を

真 とする解釈,す なわちモデルを求め ることを主要 な目

的 として作 られてい る.な かでも,複 数のモデル があ り
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得る場合に,そ れらの中で極小なモデルのみを求めるこ

とに興味がある4>・5).実際 極小モデルの概念は,自 動定

理証明,論 理プログラミング 演繹データベース,ソ フト

ウェア検証,仮 説推論等の幅広い分野において重要で

ある.
一方,MiniSatを 含む一般のSATソ ルバは,充 足性判

定,な かでも反駁型定理証明(背 理法),す なわち充足不

能(UNSAT)な 問題例を効率よく解くことに主要な興味が

ある.特 に,充 足に失敗した変数割 り当ての原因を解析

して学習し,同 様の失敗を避けるという,探 索空間削減

の手法について多くの工夫が行われてきた.し かしなが

ら,充 足可能な場合には,モ デルを示せても単解に限ら

れる上,極 小性についての考慮もなされていないのが普

通である.

しかしながら,こ のようなUNSAT向 き高能率SATソ ル

バに対 しても,わ ずかな手入れを施すことにより,極 小

モデルの探索に利用することが可能であり,そ の意義も

大きい.我 々は,Javaで 再構成したMiniSatに 極小モデル

探索の機能を付加した.ベ ンチマーク問題等を用いた実

験の結果,こ のアプローチの有効性と問題点が明らかに

なった.

次節でDPLL型SATソ ルバの概要について述べる.3節

で,本 稿の提案方式との比較のために,極 小モデル生成

を特徴の一つとする定理証明システムMM-MGTPを 採り

あげ,そ の概略を示す.4節 で,DPLL型SATソ ルバによ

る極小モデル生成のアルゴリズム,な らびにその正当性

の証明を示す.5節 では,ベ ンチマーク問題を用いた実験

結果に基づき,MM-MGTPと の比較を中心とした考察を

行う.6節 でまとめと今後の課題について述べる.



2.DPLL型SATソ ルバ

最近の高能率SATソ ルバの大半は,DPLL方 式に基づ

いている.な かでも,Nik董asE曲 らが開発したDPLL型

のMiniSatは 実装がコンパクト(ソ ースコー ドは実質約

6oo行)で あるにも関わらず,世 界最高峰の性能を有して

いるt1.

一般に,SAT関 連の研究においては,任 意のプール

式を充足性において等価なCNF(ConjunctiveNormal

Form)に 整形した上で取り扱うのが常識である.本 稿で

は,CNFに 関する用語(リ テラル,節 など)を 既知のも

のとして用いる.以 下,真 偽値が割 り当てられていない

リテラル(変 数)を 未定リテラル(変 数)と いい,未 定

リテラルを1個だけ有し,別 のリテラルを有する場合には

それらすべてに偽値が割り当てられている節を単位未定

節という.(以後,単 位未定節 と当該未定リテラルを同一

視する.)

2.1基 本アル ゴリズム

DPLL方 式に基づくSATソ ルバの手続きの概略を以下

に示す.

1.[単 位節の充足]

(の 単位未定節が存在すれば一つ選択し,そ れに

真値を割り当てる.存 在しなければ,3へ.

(b)(a)の 結果,評 価値が偽となる節が生じた(充

足失敗)な らば2へ さもなければ,(a)へ

2.[学 習節(後 述)の 生成と後戻り]

充足失敗の原因を解析 して学習節を生成し,探 索経

路上の分岐点のうち適切な点に戻 り,そ の点で選択

されたリテラルへの真偽値割 り当てを反転 した後,1

へ.戻 るべき分岐点が存在しない場合,充 足不可能

(UNSATisfiable)を 報告して手続きを終了.

3.[探 索の分岐]

未定変数が存在すれば一つ選択し,真 偽値を適宜割

り当てた後,1へ.存 在 しない場合 は充 足可能

(SATisfiable)を 報告して手続きを終了.

2.2充 足失敗の解析 と学習

MiniSatの ような高能率SATソ ルバでは,無 駄な探索

を避けるため,充 足失敗の原因を解析し,で きる限り遠

い過去の分岐点に後戻 りする,所 謂知的バックトラック

の機構を組み込むのが常識である.同 時に,失 敗原因に

関与 したリテラルのみを抽出し,そ れらから新たな節を

作る.こ れを学習節という.学 習節は,引 き続く探索に

おいて,再 び失敗に導 くような無駄な選択を回避 し,探

索の効率化を図るのに有用である.

たとえば,(G>b>c>d)〈(一 ・a>「b>c>d)〈(a〈b〈 「c)

t1ソ ー ス コー一ド及 び 関連 文 書 は6)か ら入 手 で きる.

ゆ>c>rの 〈(「es>「 の 〈(rc>d)

に対 する変数の割 り当てが,{a/偽b/偽,c/偽}な らば,

(a>b>c>の と(bVc>rの はdの 値の真偽に関わ らず,

同 時 に充足 す る ことは ない.そ こで この2つ の 節か ら

(a>b>c)を 導 出(resolution)し て これを学習節 とし,節

集合に加えて推論を再開する、これにより,同 じ変数割 り

当てによる充足失敗の繰 り返 しを避けることができる.

学 習節 を無制限に生成 ・維持する ことは,計 算資源 を

浪費 して逆効果をもた らす こともある.MiniSatで は,学

習節の効用をある尺度 に基づいて動的に評価 し,定 期的

に削除す るような ヒュー リスティクスを採用 して この問

題の解決に対処すると同時に,高 性能化を達成 してい る.

3.極 小 モデ ル とMM-MGTP

3.1極 小 モ デル

ー般 に
,あ るプール式のモデル とは,そ の式を真 とす

る よ うに真 値 を割 り当 て られ た リテ ラル の集 合 の こ

とで あ る.例 え ば,(a>b)〈(一 ・b>c)の モ デ ル と して

は,{a,b,c},{a,rb,c},{a,一b,rC},{一 ・a,b,c}の4つ が存

在する.

ここで我々は,モ デルの要素 の申で正 リテラルのみに

着 目するt2.モ デ ルMの 要素か ら全ての正 リテラルを集

めた集 合 をM÷ と表 す.2つ の モデ ル λ41,M2の 間 に

M1⊆M2が 成 り立つ とはVx∈.M'@∈Mi)が 成 立す

る こ とを い う.M⊆Mmを 満 た すMがMm以 外 に

存 在 しない よ うなモ デルMmを 極小 モ デル(Minimal

Model)と い う.

3.2MM-MGTP

与 え られた変数割 り当ての もとに,す べての負 リテラ

ルが偽で,ど の正 リテラル も真でな く,真 偽値 の未定 な

正 リテラルを1個 以上含む節を違反節とい う.特 に,未 定

正 リテラルがただ重個な らば単位違反節 といい,さ もなけ

れば,選 言的違反節 とい う.1個 の節において正 リテラル

には予め順序 遍 が定め られているとす る。

MM-MGTPの 手 続きの概略を以下に示すt3.

1,[単 位 違反節の充足]

(a)単 位違反節 が存在すれば1個 選択 し,そ の未定

正 リテラル に真値を割 り当て る.存 在 しなけれ

ば,2へ.

(b)(1.a)の 結 果,評 価値 が偽 とな る節 が 生 じた

(充 足失敗)な らば4へ.さ もなければ,(1.a)へ

2.[選 言的違反節の充足(分 岐点設定)]

(a)選 言 的違反節0が 存在すれ ば1個 選択 し,探

t2モ デル生成法における自然な解釈となる.

す3こ こで示すのはモデル記憶方式だが,MM-MGTPに は再計

算方式も存在し,両 者には一長一短あって問題の特性により使い

分けられる。
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索の分岐点を設定.存 在 しなければ,3へ.

(b)0中 の 正 リテ ラル で順序 × に関 して最小の

ものpを 選び,pに 真値を割 り当てる.

(c)(2.b)の 結 果,評 価 値 が偽 とな る節 が生 じた

(充足失敗)な らば4へ.さ もなければ,1へ.

3、[モ デルの非極小性検査]

違 反節 がない,す なわ ち全節 充足可能 であ るか ら,

こ こまでに真偽値 を割 り当て られた正 リテラルの集

合 として,モ デルM+={p1,…,Pn}が 得 られ る.

M+と これまでに得 られたすべ ての極小 モデル との

間で包摂検査を行 う.そ の結果,M÷ がこれまでのど

の極小モデルにも包摂 されなければ これ を新 たな極

小モデル として保存 し,さ もなけれ ばこれを棄却す

る.そ の後,4へ.

4.[後 戻 り]

探 索経路上 の適切な分岐点に戻 り,図 に関 して次の

順位の正 リテラルに真値を割 り当てて,1へ.

3.3分 岐 仮 定 と分岐 補題

実際のMM-MGTPに お いては,そ もそも非極小なモデ

ルの生成 自体を抑制 し,不 要な探索 と極小性検査を省 く

ため,さ らなる工夫が施 されている.

Fig.1に お いて,入 力節集合51は,CNFの 各 節を含

意式(す べての負リテラルを → の左辺 に移項 して〈 で結

合 したもの)で 表現 してい る.ま た,手 続 きの結果を表

現 した木 において,各 ノー ドは真値 を割 り当てられた正

リテラルでラベルづけ され てい る.× は充足失敗の枝,

⑭ は非極小モデルの枝,(…)は 極小モデルの枝を表す.

選 言a>b>cは(a〈rb〈rc)〉(b〈rc)Vcと 等価 であ

る.そ こで,ノ ー ド ♂ に[一・b],[rclを付 加す る.こ れを,

分 岐仮定(branchingassumption?と 呼ぶ.こ れによ り,モ

デル{♂,p,c}を 棄 却す る.実 は これは極小モデルなのだ

が,後 でM3={c,a2,p}と して再発見される ことになる.

分 岐仮定を適用 した際,最 初に得 られるモデル(証 明

木中最 も左のモデル)が 常に極小であることは,Bryら が

証明 した7).そ れ以降(証 明木中右側)の モデルは必ず し

も極小ではない.た とえば,後 に得 られるモデルM4は 極

小でない.

ノー ドaの 下のp>qの 分 岐では,等 価式(pA-・q>Vq

を 採 って ノー ドpに 付加 した分 岐仮 定[「q]が 以 下の推

論 に関 与 しな かった の で,改 め て も う一つ の等 緬 式

p>(q〈rP>を 採 ることができ,ノ ー ドqにifrpiを 付 加

する.こ れを,分 岐補題(branchinglemma?と 呼ぶ.

ノー ドcに 付加 された分岐補題lr碍 は,e〈q→b>d

を あ たかもc〈"b〈q→dと して適用す るべ く効果的に

用 い られた.と ころが,同 じノー ドeに 分岐補題lr鰯

が付加で きないのは,分 岐仮定 卜c}が 兄 ノー ドの ♂ 以

下で枝の棄却に関与 していたか らである.か くして,M4

がM1に 対 して極小 でない ことは陽に検査 してのみ判る

こととなった.さ りとて,も し トa]を 用 いた とす る と,

ノー ド ♂ の段階 で枝が棄却 され,極 小モデルM3を も

見落 とす ことになったであろう.

4.DPLL型SATソ ル バ によ る極 小モ デル生 成

DPLL型SATソ ルバがSATと 報 告 した時点でモデルが1

個 得 られるわけだが,複 数のモデルが存在す る場合にそ

れ らの申で極小の ものを得 られ る とは限 らない.ま た,

異 な る極小 モデルが複数存在する とき,そ れ らのすべて

を効率 よく求めたい とい う要求にも答えられない.

4.1極 小 モ デル 生成 ア ル ゴ リズ ム

DPLL型SATソ ル バの基本手続 きを以下の ように変更

すればよい.

1.[単 位 節の充足]

2.[学 習節(後 述)の 生成 と後戻 り]

充 足失敗の原因を解析 して学習節 を生成 し,探 索経

路上の分岐点の うち適切な点に戻 り,そ の点で選択

された リテラルへ真値を割 り当てた後,1へ.戻 るべ

き分 岐点が存在 しない場合,発 見 したモデルの総数

を報告して手続きを終了.

3.[探 索 の分岐]未 定変数 が存在すれ ば一一つ選択 し,

偽 値を割 り当てた後,1へ.

4.[極 小 モデルの発見]未 定変数が存在 しない場合は

全節が充足 された ことになる.そ こで,そ れ までに

真偽値を割 り当て られた リテラルの集合か らモデル

M=・{L1,t・ ・,Lm}を 得 る.

(a)Mか ら 正 リ テ ラ ル の み を 抽 出 し た

M+={p1,…,p諺 を 極小 モデ ル と して 出 力

す る.

(b)M+が 空 な らば,極 小モデル総数をo個 と報告

して,終 了.

(c)M+が 空 で な い な ら ば,新 た な 節

嚇F=(rP1>・ 一>rPn)を 入 力節集合5に 追

加す る。0研 をモデルM+の 反モデル節 とい



Fig.2MinimalmodelgenerationwithDPLL.

う.こ の節は,Mに よって充足不可能な節であ

るから,あ たかも5U{0研}に 対する現在の

変数割り当ては,充 足失敗の状況となる.そ こ

で,2へ.

Fig.1と 同じインスタンス&に ついて,]DPLL方 式に

よって極小モデルを求める例をFig.2に 示す.図 中 日 で

囲ったリテラルは分岐の際に選択されて真偽値を割り当

てられたものを表 し,枠 つきのリテラルは単位学習節と

して真値を割 り当てられたものを表す.

最初見つかったM2に よって反モデル節=bが 追加され

る.こ れをもとにした学習節も 「δである.次 の充足失敗

枝により,単 位学習節aが 加えられる.M1に よる反モ

デル節は 「a>rqで あり,こ れをもとにした学習節は=g

である.

この例ではMM-MGTPが 一旦求めた非極小なモデル

M4が,MM-DPLLで はうまく排除されていることがわ

かる.

4.2極 小モデル生成アルゴリズムの正当性

極小モデル生成手続きの[探 索の分岐]か ら,反 モデ

ル節の入力集合への追加操作を取り除いた手続きを偽値

優先DPLL型#SATソ ルバ と呼ぶ.偽 値優先DPLL型

#SATソ ルバが発見 したモデルを順にM1,・一,Mnと す

る.こ のとき,次 の補題が成り立つ.

補題11≦i<ゴ ≦nと するとMi)Mjが 成立する.

[証明]

璃 は砥 よりも後に発見されたモデルであり,探 索は負リ

テラルへの分岐を優先して行なうので,砥 の枝は「コσへ,

M」の 枝はxへ と分岐するような変数xが 存在する.よ って

偲¢砥 かつ謬∈鵬 より砥 ♪璃 が成立する.(証 明終)

DPLLは,全 てのモデルを枚挙することができる8).し

たがって,M1,…Mnは 全モデルを列挙した列である.

この列から非極小モデルのみを全て取り除くことができ

れば,残 ったモデルの列は極小モデル列となり,し かも

全ての極小モデルの列挙となる.

極小モデル生成手続の反モデル節は,非 極小モデル を

取 り除 くことを狙った ものである.反 モデル節 によって

棄却され るモデルが非極小モデルであるのは自明なので,

棄 却 されずに残ったモデルが全 て極小 モデル であれば,

次 の定理が成立す る.

定 理1極 小 モデル生成アルゴ リズムは全極小モ デルを

発見す る.ま た極小モデルのみを発見す る.

極 小モデル生成アルゴ リズムによって発見 されたモデ

ルを順にNユ,…,Ntと お く.こ の列 は,M1,…,Mnの 部

分列なので鑑 二Mδ(oを 満 たす ようなNの 添数か らMの

添数への関数δが定義で きる.δ については茎≦¢くゴ≦ε

ならδ(のくδ(のが成立する.

補 題21≦k≦ 雄 満 たす整数klこ つ いて,次 の式が成

り立つ.∀i(1≦i<δ ㈹)(Mi¢Nk).

[証明]背 理法で証明す る.補 題が成 り立 たない とすると,

Mi⊂ 餓 を満たすよ うなi(1≦i〈 δ㈹ 〉が存在する.こ

のiに 対 して,δ(の 瓢 乞となるような」(1≦ ゴ<k)が 存 在

するか否かで場合分けする.

存 在する場合,Nj=!鴇(r:Mδ(ゴ))で あ り,こ のモデル

に対応す る反モデル節によって,Nkは 棄 却され る.こ れ

は,Nkが 極 小モデル生成アルゴリズムによって発見 され

た とい う仮定に矛盾する.

存 在 しない場合,砥 はある反モデル節によって棄却 さ

れ た ことにな る.砥 ⊂Nleな の で,こ の反 モデ ル節 に

よってNkも 棄却される.こ れも仮定に矛盾する.

以 上,い ずれの場合 も矛盾が生 じるので,補 題 が成立

する.(証 明終)

補 題1よ り,Vi(δ(k)〈i≦m)(鱗 ¢NfO)で あ るので,

∀le(1≦k≦ の(1Vkは 極小モデル)が 成 り立つ.つ ま り,極

小モデル生成 アル ゴリズムによって発見されたモデルは

全て極小である.以 上 より,定 理1が 成 り立つ.

5.実 験 と 考 察

SATソ ル バMiniSatの 極 小 モ デ ル 生 成 向 け 改 造 版

(MM-DPLLと 呼 ぶ)とMM-MGTPと の性能比較 を行 っ

た.実 行環境は次の通 り.

CPU:IntelCore2DuoE6600(2.4GHzDualCore)

Memory:DDR2SDRAMPC640o2GB

OS:MicrosoftWindowsXPServicePack2

JavaVM:Java(TM>2R麟i斑eE職vlm懸e紬,

StandardEdition(build1.6.0_Ol-bO6)

SATイ ンス タンス としては,ベ ンチマー クとして近年

一般的 となったlndustrial
,Random,Craftの3カ テゴ リー

か らそれぞれ数問ずつ選んだ.各 カテ ゴリーの特徴は以

下のとお り.

Industrial=回 路検証やネ ットワー ク検証 など現実の

工業分野から生 じた問題(MiniSat1.14が 最 優秀の成

績をおさめた部門)



Table 1 Results on standard SAT benchmarks.

  InstanceVars  Cls Minimal Conflicts CPU time (sec) 

                     Models DPLL MGTP DPLL MGTP 

Industrial 

ferry71cs99i.r 1,946 22,336 5,040 28,3759.97 T.O. 

depotslics99i.s 161 496 2 13 40 0.02 0.02 

driverlogl_v01i.r 128 493 338,100 96,387 1 823.05 2.16 

driverlogl_vOla.r 128 489 676,269 - 1 T.O. 4.31 

driverlogl_vOli.s 128 493 149,184 18,185 527,517 381.59 8.64 

Random 

uf100-04100 4302 598 7,995 0.05 0.20 

uuf125-01125 5380 933 28,229 0.06 0.83 

uf100-06100 430 4,730 3,811 53,125 0.61 0.91 

uuf150-01150 645 0 3,203 277,909 0.06 8.92 

  uf200-01200 860 3 14,992 5,116,091 0.53 213.64 

Crafted 

  qg7-09729 22,060 4 284 0.11 0.02 

  qg6-101000 33,466 0 23059 0.16 0.06 

  qg5-09729 28,540 0 1915 0.11 0.03 

  qg4-08512 9,685 0 735601 0.13 0.11 

   qg4-09729 15,580 194 37,660 27,200 7.92 6.55

Random=ラ ン ダムに生成 された問題 主に3SAT.

Crafted:N-Queens,ラ テ ン方陣等パズル系の問題

実験結果 をTable1に 示 す.制 限時間は2000秒 と した.

T.0.は 時 間切れ を表す.Varsは 変 数 の数,Clsは 節 数,

MinimalModelsは 極 小モ デル 数 で,こ の値 が0の 欄 は

UNSATイ ンスタンスであることを示している.Conflicts

は充 足失敗の回数を表す.

5.1考 察

Industrialカ テ ゴリーでは,DPLLとMGTPの 優 劣がイ

ンスタンス毎 に入れ替わ り,そ の差 も著 しい.以 下 に述

べるよ うに,両 者の性能 には一長一短あるが,こ の カテ

ゴ リーに特徴的な問題特性の多様性の ため,適 不適が生

じているもの と考えられる.

Randomカ テ ゴリーの特徴 は,充 足不可能,あ るい は

Con且ict数 は多いが極小モデル数が少ないことである.こ

れ らのほ とんどのイ ンス タンスでDPLLがMGTPに 優 っ

ている.そ の理 由は,MGTPは 負 リテラル に関する推論

が不 十分,か つ,充 足失敗の際 に限定的な補題 しか生成

しないため探索空間の刈 り込みが不十分であ る.こ れ に

対 し,DPLLで は上手 く生成 ・管理された学習節による探

索空間の刈 り込みが,著 しく功を奏 しているとい える.

Craftカ テ ゴリーでは,逆 にほとん どのインスタンスで

DPLLがMGTPよ り劣 っている.そ れ らにおいては,一

般に問題記述 に冗長性が少ない.ゆ えに充足失敗数が多

くてもそれらの原因に重複がない.言 い換えると学習節

が有効に働かないとい うことが考えられる.こ うして,

DPLLで は無駄な学習節の生成 ・管理のために計算コス ト

が浪費されることとなる.加 えて,極 小モデル数が多い

場合には反モデル節の蓄積により,性 能はさらに悪化す

る.こ れに対し,MGTPに おける失敗学習の情報や極小

モデル集合は木構造に縮約されているので,記 憶量の増

大に関してDPLLよ り有利であるし,再 計算方式に切り

替えてこの問題を回避することも可能である.

しかしながら,も っと根本的な要因は分岐探索の違い

にあると考えられる.

・DPLLの 分岐:

4節 の手続きの[探索の分岐]において,ま ず すべて

の未定変数Piに 対 して,あ る基準に基づき評価値

E(Pi)が 計算される.こ れに基づいて最良の変数plが

選ばれ,こ れが分岐ノー ドをラベルづけし,plに 対

する真偽値割 り当てに対応して2分岐する.

・MGTPの 分岐:

3節 の手続きの[分岐点設定]において,選 言的違反節

0が 分岐ノー ドをラベルづけし,0中 の未定値の正リ

テラル数Nに 対応してN分 岐する.

たとえば,節 集合{a1>a2>a3,bl>b2,clVc2Vc3>c4}

に対 してMGTPで は,そ もそも各節から1個ずつのリテ

ラルを選んだ{ai,bゴ,c紐の形のモデルしか探索しない.

言い換えれば,MGTPは できる限り各節を排他的論理和



Table 2 Results on MM-hard problems.

 Instance Vars Cis Minimal Conflicts CPU time (sec) 

              Models DPLL MGTP DPLL MGTP 

en 

 n=4 40 4 10,000 1,193 0 0.45 0.02 

 n=5 50 5 100,000 20,475 0 59.17 0.06 

 n=6 60 6 1,000,000 111.111 0 T.O. 0.48 
en 

n=17 69 83 131,072 17,8481 269.08 1.08 

n=18 73 88 262,144 59,4611 1,310.30 2.22 

n=19 77 93 524,2881 T.O. 4.80

として充足させようと試みる.さ らに分岐仮定 と分岐補

題により,こ の考え方をより徹底させている.
一方,DPLLで は{aha2,a3,bbb2,cbc2,e3,e4}の よ

うな非極小なモデルを特別視しないし,実 際 変数選択

に用いられる評価関数E(・)がこれを避けるようには作ら

れていない.か くして,DPLLとMGTPと では探索木の

サイズが大きく異なる可能性がある.

この違いを端的に実証する例 として,次 の節集合族 鍔

を考える.

{2Pl〉揚>P乙>Pゑ>P客v矯>P箏 〉擁 〉矯 〉p細

1≦i≦n}

鍔 のMGTPに よる探索木は高さがnの完全10分木とな

り,生 成されるモデルの総数は⑳篇で,全 て極小である.

すべての分岐で分岐補題が適用可能であり,極 小性検査

を一切行わずに済むというMGTPに は有利なインスタン

ス群である.一一方,DPLLの 探索木は巖悪の場合,高 さ

10nの 完全2分木となる。実験結果をTable2に 示す.

もう一つの節集合族58は,す べての分岐で分岐補題

が適用不可能であ り,常 に極小性検査を強いられるとい

うMGTPに も極めて不利なインスタンス群であるが,こ

れらにおいてさえ,上 と同様の理由によってDPLLの 性

能劣化の方が顕著となっている.

6.ま と め

DPLL型SATソ ルバに若干の修正を施すことにより,

極小モデルだけのすべてを得るように変更を施す ことは

比較的容易 であ り,有 意義である.試 作 したJava版

MiniSatは,標 準SATベ ンチマー クのRandomカ テゴ

リーのSATイ ンスタンス群に対 して極小モデル生成器

MM--MGTPよ り優位な性能を示した.充 足失敗の学習に

よる探索空間の削減能力等,基 本的性能においてDPLL

型SATソ ルバがMGTPに 優ることを実証している.

しかしながら,MM-MGTPよ り劣るインスタンスがあ

るのも事実である.考 察で述べたように,分 岐探索の原

理が異なることと,動 的に付加される節の数の爆発的増

大が主要な原因である.改 善策として,変 数の順位づけ

を工夫することにより,MM-MGTPと 同様 非極小モデ

ルを極力避ける分岐探索を行わせること,お よび反モデ

ル節の記憶によらない再計算方式を採用すること等が挙

げられる.

一方,MGTPは 極小モデル生成のために特別に効率化

されているが,充 足失敗に関する探索空間削減能力が限

定的である等の弱点がある.た だし,負 リテラルに関す

る推論や学習節の取り扱いについて強化すれば,SATソ

ルバとしてさらなる性能向上の余地がある.両 者の改善

と比較の再評価が今後の課題である.
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